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Abstract

In this paper, the human detecting radar system for indoor security applications is proposed, and its FPGA-based

implementation results are presented. In order to minimize the complexity and memory requirements of the computation,

the top half of the spectrogram was used to extract features, excluding the feature extraction techniques that require

complex computation, feature extraction techniques were proposed considering classification performance and complexity.

In addition, memory requirements were minimized by designing a pipeline structure without storing the entire

spectrogram. Experiments on human, dog and robot cleaners were conducted for classification, and 96.2% accuracy

performance was confirmed. The proposed system was implemented using Verilog-HDL, and we confirmed that a

low-area design using 1140 logics and 6.5 Kb of memory was possible.

요 약

본논문에서는 실내보안 응용을 위한 사람 감지 레이다 시스템을 제안하고, 이의 FPGA 기반 설계 및 구현결과를 제시하

였다. 연산의 복잡도와 메모리 요구량을 최소화하기 위해 스펙트로그램의 상측 절반만 특징점 추출에 사용하였으며, 복잡한

연산이 필요한 특징점 추출기법을 배제하고, 분류 성능과 연산 복잡도를 고려한 효율적인 특징점 추출기법이 제안되었다. 또

한, 전체 스펙트로그램에 대한 저장이 불필요한 파이프라인 구조로 설계하여 메모리 요구량을 최소화하였다. 제안된 시스템

의 분류 학습을 위해 사람, 개, 로봇 청소기에 대한 실험이 수행되었고, 96.2%의 정확도 성능을 확인하였다. 제안된 시스템은

Verilog-HDL을 이용하여 구현되었으며, 1140개의 logic과 6.5 Kb의 메모리를 사용하는 저면적 설계가 가능함을 확인하였다.
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Ⅰ. 서론

현대 사회에서는 주거의 안정성과 특정 공간 내

의 보안 유지를 위해 침입자를 감지하는 보안 및

감시 시스템이 필수적이다. 특히 24시간 동작하는

감시 시스템 특성상 저면적, 저전력의 시스템이 필

요하다. 기존의 보안 시스템에서는 CCTV 카메라,

적외선 센서, 마이크로웨이브 센서, 레이다 등 다양

한 센서들이 활용되고 있다[1]. 하지만, 이러한 센

서들은 어두운 환경에서 대상을 감지하지 못하거

나, 사람이 아닌 다른 물체의 움직임을 감지하여

오작동하는 경우가 많다. 특히 CCTV의 경우 사람
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이 직접 화면을 감시하여야 한다는 단점이 있다[2].

그에 반면 전자기파를 사용하여 표적을 탐지하는

레이다는 외부 환경에 영향을 적게 받고 어두운 환

경에서도 대상을 감지할 수 있다는 장점이 있다[3].

또한, 대상을 감지하는 것뿐만 아니라 사람의 다양

한 동작이나 미세한 움직임을 검출할 수 있어서 사

람과 다른 물체들을 분류하는 타겟 인식에 관한 연

구도 활발히 진행되고 있다[3-5].

레이다 센서는 신호의 변조 방식에 따라 펄스형

(Pulse type)과 연속파형(CW; continuous wave)으

로 나누어진다. 펄스형은 짧은 펄스의 반사를 통한

전파의 지연시간을 이용하며 대상의 움직임과 위

치 정보를 얻을 수 있다. 연속파형은 특정 주파수

의 전파를 계속 보내고 반사되는 신호와 주파수 차

이를 측정하여 물체의 움직임을 감지한다. 이러한

주파수 차이를 도플러 주파수라고 하며 대상의 속

도 정보를 얻을 수 있다[6]. 본 논문에서는 속도 정

보를 이용해 대상을 분류하기 위해 CW레이다를

사용한다.

CW레이다에서 얻은 도플러 주파수 신호처리를

위해 흔히 사용하는 FFT(Fast Fourier Transform)

로 시간 영역을 주파수 영역으로 변환하면 시간에

대한 정보는 사라지기 때문에, 각 주파수에 해당하

는 신호가 어느 시점에서 존재하였는지 확인할 수

없다. 이것을 해결하기 위한 방법으로 STFT(Short-

Time Fourier Transform)를 사용하여 시간과 주파

수에 대한 스펙트로그램(Spectrogram)을 얻을 수

있다[7]. 스펙트로그램은 대상마다 각각의 특징을

가지고 있어서 사람과 다른 물체의 특징을 비교하

여 대상을 구분할 수 있다.

하지만 대상을 분류하기 위해 후처리 되지 않은

레이다 신호를 직접 사용하거나 STFT를 통해 얻

어진 스펙트로그램 전체를 사용하게 되면 분류 알

고리즘의 복잡도와 메모리 요구량이 높아진다[8].

따라서 도출된 스펙트로그램에서 특징으로 나타나

는 매개변수를 추출하여 분류를 진행하는 것은 알

고리즘의 복잡도를 줄이고 메모리 사용량을 줄이

는 등 경량화에 있어서 필수적이다[8].

레이다를 응용한 분류 알고리즘으로는 KNN(K-

Nearest Neighbor), MLP(Multi-Layer Perceptron),

SVM(Support Vector Machine) 등 다양한 기계학습

기반의 알고리즘이 주로 사용된다[10]. 이중 KNN은

데이터의 양이 많아지면 분류 속도가 느리고, MLP

는 학습 시간이 오래 걸리고 과적합 문제가 발생할

수 있다는 단점이 있다[9-10]. 이에 반해, SVM은

간단한 구조를 가짐에도 불구하고 높은 분류 성능

을 가진다[10].

본 논문에서는 실내 보안 응용을 위해 최소한의

메모리와 연산기를 사용하는 STFT 신호처리 및

특징점 추출기, SVM 분류기의 하드웨어 구조를

제안한다. 또한, 실험을 통해 얻은 사람, 개, 로봇

청소기 데이터의 분류를 위하여 높은 분류 성능을

가지는 특징점 추출 방법과, 이를 낮은 복잡도의

SVM 이진 분류 알고리즘을 통하여 사람과 그 외

의 데이터를 분류한 결과를 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안

된 시스템의 개요 및 알고리즘에 대해 설명하며, 3

장에서는 본 논문에서 제안하는 시스템의 실험내

용과 결과에 관해서 설명한다. 또한, 4장에서는 하

드웨어 구조 설계 및 구현에 대해 기술한 뒤, 마지

막으로 5장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 제안된 시스템의 개요 및 알고리즘

제안된 시스템의 전체적인 진행 과정은 그림 1과

같다. CW레이다로 측정된 신호를 STFT를 통해

스펙토그램을 얻고, 이 스펙토그램으로부터 다양한

특징점을 추출 후 SVM 이진 분류기를 통해 사람

인지 아닌지 분류한다.

Fig. 1. Flowchart of proposed system.

그림 1. 제안된 시스템 흐름도

1. STFT Signal Processing

CW레이다는 도플러효과에 의해 나타나는 송신

주파수 와 수신 주파수의 차이인 도플러

주파수 를 측정한다. 측정된 도플러 주파수를

이용해 대상의 속도를 식(1)과 같이 계산할 수 있

다. v는 대상이 레이다를 향해 다가오는 속도, c는

전파의 속도이다.

 ≈


 (1)
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스펙트로그램은 레이다 신호에 STFT를 사용하

여 얻어진다. 윈도우 함수를 적용해 레이다 신호를

단시간 신호(Short-time signal)로 분할하고, 분할

된 단시간 신호에 대해 FFT를 적용하여 시간 변화

에 따른 도플러 주파수를 분석할 수 있다. 이렇게

얻어진 FFT 결과를 시간 축으로 이어 붙이면 그림

2와 같은 스펙트로그램을 얻을 수 있다.

가로축은 시간, 세로축은 속도를 나타내며, 신호

의 세기는 색으로 표현한다. 진한 빨간색에 가까울

수록 높고, 파란색에 가까울수록 낮은 신호의 세기

를 나타낸다.

Fig. 2. Spectrogram by STFT.

그림 2. STFT에 의한 스펙토그램

2. Feature Extraction

타겟 종류별 스펙트로그램은 그림 3과 같다. 면

적이 가장 넓은 몸통의 주파수의 세기가 가장 강하

게 나타나고, 팔다리 움직임에 의해 미세 도플러

주파수(micro-Doppler frequency)가 나타난다. 개

는 사람보다 다리 움직임이 빨라 그림 3(b)에서 개

의 스펙트로그램은 미세 도플러의 시간 간격이 그

림 3(a)의 사람 스펙트로그램보다 더 촘촘히 나타

난다. 그림 3(c)는 다리 움직임이 없는 로봇 청소기

의 스펙트로그램이며, 미세 도플러 주파수가 나타

나지 않는다. 따라서 본 논문에서는 이에 기반 한 5

가지 효율적인 특징점 추출 기법을 제안한다.

제안하는 첫 번째 특징은 보폭의 주기(Period of

Stride)이다. 사람의 다리 움직임의 주기는 다리 길

이가 짧은 개와 구분된다. 발을 한걸음 움직인 후

다음 발을 움직일 때까지 걸리는 시간은 다리 길이

가 긴 사람이 다리 길이가 짧은 개보다 더 길게 나

타난다. 이는 스펙트로그램 상에서 미세 도플러의

시간 간격으로 확인할 수 있다. 그림 4에서 세로로

표시된 미세 도플러의 시간 간격의 평균으로 계산

한다.

(a) (b)

(c)

Fig. 3. Spectrogram：(a) a human, (b) a dog,

(c) a robot cleaner.

그림 3. 스펙트로그램：(a) 사람, (b) 개, (c) 로봇 청소기

Fig. 4. Period of Stride.

그림 4. 보폭의 주기

Fig. 5. Count of Stride：(a) a human, (b) a robot cleaner.

그림 5. 보폭의 횟수：(a) 사람, (b) 로봇 청소기

두 번째 제안하는 특징은 보폭의 횟수(Count of

Stride)이다. 그림 5와 같이 사람이나 개와 달리 다

(785)
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리가 없는 로봇 청소기는 다리 움직임에 의한 미세

도플러가 나타나지 않는다. 이는 다리가 없는 물체

와 사람을 구분하는 특징으로 적합하다.

세 번째 제안하는 특징은 레이다 반사 면적(RCS：

Radar cross section)이다. 레이다 반사 면적은 전

자기파가 대상에서 반사되는 에너지의 총량이다.

대상의 크기에 따라 반사되는 면적이 달라지며, 크

기가 큰 대상일수록 크게 나타난다. 따라서 RCS는

사람, 개, 로봇 청소기 순으로 크게 나타난다. 스펙

트로그램에서 임계값 이상의 데이터를 모두 더하

여 계산한다.

(a) (b)

(c)

Fig. 6. RCS：(a) human, (b) dog, (c) robot cleaner.

그림 6. 레이다반사면적：(a) 사람, (b) 개, (c) 로봇 청소기

제안하는네번째특징은피크주파수(Peak frequency)

와 몸통 주파수(Torso frequency)의 차이 이다. 피

크 주파수는 미세 도플러 주파수의 최댓값이며, 다

리의 스윙 속도를 의미한다. 몸통 속도와 다리의

스윙 속도 차이는 대상의 다리 길이에 의해 결정된

다. 개는 사람보다 다리가 더 짧아 몸통의 속도와

다리의 스윙 속도 차이가 더 작게 나타난다. 따라

서 스펙트로그램 상에서 몸통의 속도를 나타내는

몸통 주파수와 다리의 스윙 속도를 나타내는 피크

주파수의 차이를 계산하여 사람과 개를 구분하는

특징으로 사용한다.

다섯 번째 제안하는 특징은 피크 주파수의 분산

이다. 사람의 스펙트로그램의 경우 팔다리 움직임

에 의한 미세도플러가 주기적으로 나타나기 때문

에 팔다리 움직임이 없는 물체에 비해 피크 주파수

의 변화폭이 크다. 따라서 분산 값도 크게 나타난

다. 이는 사람을 분류하는 특징으로 적합하다. 하지

만 전체 스펙트로그램에 대해 피크 주파수를 계산

한 후 다시 평균을 구하고 분산을 계산하는 과정은

하드웨어 구조적으로 복잡해진다는 단점이 있다.

(a) (b)

Fig. 7. Difference of Peak frequency and Torso frequency：

(a) human, (b) dog.

그림 7. 최고주파수와 몸통 주파수의 차이：(a) 사람, (b) 개

3. SVM Classification

특징 추출이 끝나면 SVM을 이용한 분류를 진행

한다. SVM은 그림 8과 같이 두 클래스를 구분 짓

는 초평면(hyper-plane)을 정의하고 해당 초평면을

기준으로 두 클래스 사이의 margin을 최대화하여

서 이진 분류를 수행한다[11]. 추출한 특징들로 만

들어진 벡터 중 초평면과 가장 가까이 있는 벡터들을

support vector라고 하며, 초평면으로부터 support

vector까지의 거리의 두 배를 margin이라 하고, b는

bias를 의미하는 상수이다. SVM 학습은 margin을

최대화할 수 있는 support vector를 찾는 과정이다.

Fig. 8. Hyperplane and support vector of SVM.

그림 8. SVM의 초평면과 서포트 벡터

학습을 통해 초평면이 결정되면 분류를 위한

parameter를 얻을 수 있다. 얻어진 parameter를 이

용한 분류식은 식 (2)와 같다. x는 분류할 입력 벡
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터이고 평균와 표준편차 로 표준화 후 선형 예측

변수 를 곱하고 kernel scale 로 나눈 후 bias 

를 더하여 분류 점수를 계산한다. 계산된 분류 점

수가 양수 또는 음수임에 따라 클래스를 분류한다.

x 

x 
× 


  (2)

Ⅲ. 제안된 시스템의 분류 성능 평가

제안된 시스템의 SVM 학습을 위한 데이터 확보

및 분류 성능을 확인하기 위해 그림 9와 같이 실내

외 환경에서 실험이 진행되었다. 사람, 개, 로봇 청

소기의 데이터를 각각 235, 54, 155개씩 총 444개

확보하였으며, 학습을 위한 training set으로 각각

215, 44, 140개를 사용하였고, 검증을 위한 test set

으로 각각 20, 10, 15개를 사용하였다.

(a) (b)

(c)

Fig. 9. Experiment environment：(a) outdoor human experiment,

(b) outdoor dog experiment,

(c) indoor robot cleaner experiment.

그림 9. 실험 환경：(a) 실외 사람실험, (b) 실외 개 실험,

(c) 실내 로봇 청소기 실험

그림 10은 실험 대상별 추출한 특징값을 비교한

것으로 사람, 개, 로봇 청소기 각각 40개, 총 120개

의 데이터를 사용하였다. 40개 각각의 데이터에 해

당 특징을 계산하여 그래프로 나타내었다. 그림 10

(a)는 첫 번째 특징을 계산한 그래프이며, 사람이

가장 높은 값이 나오고 로봇 청소기에서는 0의 값

이 나타나는 것을 볼 수 있다. 그림 10(b)는 두 번

째 특징을 계산한 그래프이며, 사람의 발걸음 수가

카운트되지만, 개의 경우 발걸음이 너무 빨라 제대

로 카운트되지 않는 모습을 보였다. 그림 10(c)와

그림 10(d)는 각각 세 번째, 네 번째 특징이며 사람

과 다른 대상이 확실히 구분되므로 분류 특징으로

적합하다. 그림 10(e)는 다섯 번째 특징을 나타낸

그래프이며, 로봇 청소기와의 구분은 확실하지만,

개와 사람의 구분이 확실하지 않은 모습을 보였다.

(a) (b)

(c) (d)

(e)

Fig. 10. Feature values comparison：(a) Feature 1,

(b) Feature 2, (c) Feature 3, (d) Feature 4,

(e) Feature 5

그림 10. 실험 대상별 특징값 비교：(a) 특징 1, (b) 특징 2,

(c) 특징 3, (d) 특징 4, (e) 특징 5

5가지 특징 중 분류에 사용할 특징을 결정하기

위해 정확도를 확인하는 실험을 진행하였다. 표 1은

분류에 사용된 특징 개수별 정확도의 평균을 나타
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낸 것이다. 5가지 특징을 모두 사용한 경우 97.2%

의 정확도를 보였고, 4가지 특징을 사용한 경우

96.2%, 3가지 특징을 사용한 경우 95.9%, 2가지 특

징을 사용한 경우 93.5%의 정확도를 보였다. 많은

특징을 사용할수록 더 높은 정확도를 보이지만 연

산복잡도가 늘어난다. 하드웨어 구현을 위해 연산

복잡도와 분류 정확도를 고려하여 연산복잡도가

가장 큰 다섯 번째 특징을 제외한 4가지 특징만을

사용함으로써 낮은 연산복잡도로 좋은 성능을 갖

도록 설계하였다.

Table 1. Average accuracy for each feature.

표 1. 사용 특징별 평균 정확도

Number of features used Average Accuracy (%)

5 97.2

4 96.2

3 95.9

2 93.5

표 2는 분류 알고리즘에 따른 정확도를 비교한

것이다. 제안된 4가지 특징을 사용하여 실험하였을

때 SVM이 결정 트리, KNN 구조와 비교하여 96.2%

로 가장 높은 정확도를 보였다.

Table 2. Accuracy for Various Classification Algorithms.

표 2. 분류 알고리즘별 정확도

Classification Algorithm Accuracy (%)

SVM 96.2

Decision Tree 93.5

KNN 94.7

Ⅳ. 하드웨어 구조 설계 및 구현

본 논문에서 제안하는 시스템의 하드웨어 구조는

그림 11과 같다. 크게 STFT, Feature Extractor, SVM

Classifier 3개의 블록으로 구성되어있다. STFT는

데이터 메모리와 Single Butterfly 구조의 FFT블

록, 윈도우 함수를 저장한 Hanning Window ROM,

DC성분 제거를 위한 DC Remover로 이루어져 있

으며, 메모리에서 데이터를 읽고 DC성분을 제거한

후 윈도우함수를 곱하여 데이터를 분할한다. 분할

된 데이터에 대한 7 스테이지의 FFT 연산 후 출력

스테이지에서 Feature Extractor로 FFT결과를 전

달한다. 계산된 FFT 결과 값은 Feature Extractor

에서 4가지 특징계산에 병렬로 사용된다. 마지막

분할 데이터까지 특징계산이완료되면 SVM Classifier

블록에서 분류를 위한 연산을 수행하고, 분류 결과

로 1 또는 0을 출력하여 사람인지 아닌지를 분류

한다.

Fig. 11. Block diagram of proposed system.

그림 11. 제안된 감시 시스템의 블록도

사용된 레이다에서 실숫값의 데이터만 나오기 때

문에 FFT 결과가 대칭으로 나온다. 따라서 스펙트

로그램 또한 상하 대칭으로 나타나기 때문에, 메모

리 사용량을 줄이기 위해 특징점 계산에는 상측 절

반만 사용하였다. 또한, STFT결과로 얻어지는 스

펙트로그램을 메모리에 저장하지 않고 파이프라인

구조를 사용하여 Feature Extractor에서 재사용함

으로써 추가적인 메모리 사용 없이 구현 하였다.

제안된 시스템은 Verilog HDL을 이용하여 설계

되었으며 Altera Cyclone V 5CGXFC7C7F23C8

FPGA를 이용하여 검증 및 구현되었다. FPGA 기

반 구현 결과, 1140개의 logic과 6.5 Kb의 메모리,

15개의 DSP Block만을 사용하여 구현 가능함을 확

인하였다. 제안된 시스템의 논리 게이트 수를 확인

하기 위해 TSMC 40 nm CMOS 표준 셀 라이브러

리를 활용하여 논리 합성이 수행되었고, 합성결과

총 게이트 수는 66K임이 확인되었다. 표 3은 리소

스 사용에 대한 요약이며, 표 4는 블록별 리소스 사

용 및 gate 수를 나타낸다. 또한, 최대 동작 주파수

104.79 MHz로 동작 가능함을 확인하였으며, 제안

된 설계의 지연시간은 (latency) 33,952 cycle로, 한

물체를 분류하는데 약 0.324 ms의 짧은 시간으로

실시간 분류가 가능하다.
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Table 3. Hardware Resources.

표 3. 하드웨어 리소스

Resource Usage

Altera Cyclone V
FPGA

Logic utilization 1140

Combinational
ALUTs

1294

Logic registers 2048

Block memory 6.5 Kb

DSP Blocks 15

TSMC 40nm CMOS
Process

Gate Count 66K

Table 4. Hardware Resource per each block.

표 4. 블록별 하드웨어 리소스

Block STFT
Feature
Extractor

SVM
Classifier

TOP

Combinational
ALUTs

955 247 92 1294

Logic Registers 1500 334 214 2048

Memory 6.4 Kb 0 81 bit 6.5 Kb

DSP 11 0 4 15

Logic Gates 49K 9K 8K 66K

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 실내 보안 응용을 위한 레이다 신

호처리 및 분류 알고리즘과 하드웨어 구현 결과가

제안되었다. STFT를 사용한 신호처리와 효율적인

분류를 위한 특징점 추출 기법, SVM을 사용한 분

류 알고리즘을 제안하였고, 분류 성능 평가를 위한

실험 및 시뮬레이션을 하였다. 4가지 특징을 사용

한 실험 결과 약 96.2%의 분류 정확도를 보였다.

또한, 제안된 시스템의 하드웨어 구현을 위해 Verilog

HDL을 이용하여 설계하였고, 6.5Kb의 메모리와 1140

개의 Logic을 사용하여 0.324ms의 짧은 지연시간

으로 실시간 분류가 가능한 저면적 고효율의 시스

템을 설계하였다.
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