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요 약

자율주행차량이안정적으로주행하기위해서는센서를통해주변 환경을정확하게파악하는것이중요하다. 이를 위해레이더센서
를이용하여전방에위치한물체의종류를파악하기위한다양한연구가진행되고있는데, 본 논문에서는 2차원주파수응답을사용하
여분류를진행하였다. 사전 학습된 VGG19 모델의 파라미터를사용하여전이학습을진행하였고, 98% 이상의 분류정확도를확인하
였다.

Ⅰ. 서 론

최근자율주행차량에대한연구가활발히이루어지고있다. 자율 주행

차량의안정적인주행을위해서는차량의주변환경을정확하게인지하는

것이중요한데, 이를 위해사용되는 센서로 레이더 센서가 주목받고 있다.

레이더센서는다른센서에비해거리분해능이높고, 날씨나빛의영향을

덜 받는다는 장점이 있다 [1].

타깃 분류를 위해서는 타깃별로 상이한 값을 갖는 특징을 잘 추출해야

한다. 수신 신호의 위상을 이용하여 분류한 연구 [2], 타깃의 root radar

cross section 값을 이용하여 분류한 연구 [3]가 선행되었다. 본 논문에서

는 range-Doppler response의 2차원 주파수 응답을 사용하여 타깃을 분

류하였다.

본 논문에서는차량전방에서움직이고있는사람, 자동차, 자전거를 분

류하였다. Fast chirp frequency modulated continuous wave (FMCW)

신호를 송수신하는 TI 사의 AWR1642 레이더 개발 키트를 사용하여 실

측 실험을 진행하였다. 그리고 머신 러닝 기법 중 convolutional neural

network (CNN) 모델을 사용하여 타깃의 종류를 분류하였다. 이때 사전

학습된모델의파라미터를사용하는전이학습을고려하여학습의효율을

높였다.

Ⅱ. 본론

가. Fast chirp FMCW 레이더

Fast chirp FMCW 레이더는 여러 개의 chirp 신호를 전송하여 타깃의

거리와 속도, 각도 정보를 추정한다. 이때 chirp는 시간에 따라 주파수가

선형적으로 증가하는 신호를 뜻한다. 기존의 FMCW 레이더와 다른 점은

한 chirp의 길이가 훨씬 짧고, 많은 수의 chirp를 방사한다는 점이다. 한

세트의 chirp를 frame이라 하는데, 한 frame의 신호에 2차원 푸리에 변환

을 적용함으로써 range-Doppler response를 얻을 수 있다. Fast chirp

FMCW 레이더 시스템에서는 이 주파수 응답으로부터 타깃의 거리와 속

도를 추정할 수 있다.

파라미터 값
반송 주파수  77 GHz
대역폭  1.80 GHz
chirp 주기  160 
샘플 개수 256
chirp 개수 128
frame 개수 200

표 1. 측정 레이더 파라미터

그림 1. 측정 사진. 보행자(왼쪽), 자전거(가운데), 차량(오른쪽)

나. 측정 실험

본 논문에서는 TI사의 AWR1642 FMCW 레이더를 사용하여 사람, 자

전거, 자동차의 신호를 측정하였다. 사용한 레이더의 파라미터는 표 1과

같다. 세 가지 측정 대상은그림 1과 같이 레이더로부터 50 cm 떨어진 위

치에서부터멀어지는 방향으로움직이는상황을가정하였다. 측정 실험은

각 측정 대상마다 3회씩 반복하였다.

다. 클러터 제거

클러터는레이더센서의 field of view 내에 존재하는타깃이외의물체

로부터 수신된 신호 성분을 뜻한다. 본 논문에서는 레이더 센서는 정지해

있고, 타깃은 움직이고있기때문에정적클러터제거 기법을 적용하였다.

제안된 여러가지정적클러터제거기법중 exponential moving average

filter를 적용하였다. 클러터 제거는 다음 식과 같이 이루어진다.         
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      

그림 2. 클러터 제거 알고리즘의 결과

그림 3. 사전 학습된 VGG19의 구조

그림 4. 모델의 입력으로 사용한 클러터 제거 후의 주파수 응답.

보행자(왼쪽), 자전거(가운데), 차량(오른쪽)

 는 번째 스캔에서 얻은 range-Doppler response,  는번째스캔에서추정한클러터성분,  은클러터제거후의신호,는 정적 클러터의 값에 수렴하는 시간을 결정하는 상수이다. 본 연구에
서는 값을 0.95로 설정하였다. 클러터를 제거하기 전과 후의

range-Doppler response가 그림 2에 나타나 있다.

라. VGG19의 전이 학습

본논문에서는 CNN 모델을 이용하여타깃분류를진행하였다. CNN은

이미지데이터로부터지역적특성을추출하는데효과적인딥러닝모델이

다.

모델의 구조와 초기 파라미터는 전이 학습을 이용하여 설정하였다. 일

반적인경우모델을학습시킬때모델의 weight, bias와 같은 학습파라미

터는 0 혹은 특정 확률 분포를 따르는 값으로 초기화된다. 그 후에 학습

과정에서 모델의손실 함수를최소화하기 위해파라미터는 업데이트된다.

반면 전이 학습은 사전 학습된 모델의 파라미터를 사용하여 초기화를 진

행한다. 따라서 학습에소요되는시간이적고, 적은 학습데이터로도높은

분류 정확도를 얻을 수 있다는 장점이 있다. 본 논문에서는 사전 학습된

VGG19 모델의 파라미터를사용하여전이학습을진행하였다. VGG19 모

델은 그림 3과 같이 구성되어있다.

각 타깃마다 600개의 주파수응답을 얻었고, 모델의입력으로 사용하였

다. 입력데이터의 예는그림 4에 나타나있다. 전체 데이터의 70%는 학습

에, 15%는 검증에, 그리고 15%는 분류 정확도 도출에 사용하였다.

마. 결과

표 2에 사전학습된 VGG19 모델을 통해 수신된 신호를 분류해본 결과

보행자 자전거 차량
보행자 98.9% 1.1% 0%
자전거 0% 100% 0%
차량 0% 0% 100%

표 2. CNN 모델을 통한 분류 결과

가 나타나있다. 표의 행은 실제 타깃의 종류, 열은 분류 결과를 나타내는

데, 98% 이상의 확률로 타깃의 종류를 잘 구별해냈으며평균 99.7%의 분

류 정확도를 보였다. 보행자의 일부 샘플만 자전거로 분류되었고, 나머지

데이터는 잘 분류됨을 확인하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 딥러닝 기법 중 CNN 모델을 사용하여 차량용 레이더 시

스템에서타깃분류를진행하였다. Fast chirp FMCW 레이더신호로부터

range-Doppler response를 얻어 정적 클러터 제거를 하여모델의입력으

로사용하였다. 학습 시에는사전학습된 VGG19 모델의 파라미터를사용

하여학습의효율을높였다. 분류결과 98% 이상의 분류정확도를확인하

였다. 추후 타깃이 두 종류 이상 함께 존재하는 상황에서 타깃 분류를 진

행해볼 계획이다.
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