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요 약

본 논문은 CNN을 활용한 두가지 딥러닝 모델인 U-Net과 EfficientNet을 활용하여 mmWave Radar를 통하여 측정된 Doppler Range map 이미지
안의 노이즈를 제거 및 동작을 인식하는 방법을 제시하였다. 또한 이를 통하여 다양한 설정 환경에서의 mmWave레이더 데이터 통합 전처리 방식을
제안한다.

Ⅰ. 서 론

본논문에서는 최근 자율 주행 자동차, 손동작 인식 등의 분야에서 활용

가치가 높은 mmWave 레이더 이미지의 딥러닝 모델을 통한 전처리 및

물체 인식 방법을 제시한다. 간단한 손동작 인식에서부터 자율 주행 차량

의앞뒤차량인식과같은오차가주요한이슈에이르기까지다양한분야

에서 mmWave 레이더가 주목받게 되면서 mmWave 레이더의 노이즈를

최소화하고 이를 통하여 정확도를 최대화하려는 연구가 주목받고 있다

[1]-[6]. 특히 다양한산업현장에 mmWave 레이더센서를적용하기위해

기기의 오차 최소화, 센싱 임계 값의 최적화 등의 기술들이 연구되고 이

에맞추어본논문에서는 CNN에 기반한딥러닝모델을 사용한노이즈제

거 및물체인식 알고리즘을 통하여실제산업 현장에서중요한 이슈들로

부각 받고있는 mmWave 레이더 기기간의오차를 최소화하고더불어 센

싱 임계 값의 최적화를 이루어 낼 수 있는 알고리즘을 제안한다.

본논문에서는 mmWave 레이더를 통한 물체인식문제를수행하기위하

여 mmWave Radar로 측정한 신호를 Range Doppler Map으로 구성하였

다. mmWave Radar를 사용하여동작을인식할때다음과같은주요개선

점을 발견하였다.

1. 동일 신호라도 측정 센서에 따라 측정되는 노이즈의 세기가 상이함

2. 환경 및 목적에 맞는 측정 임계 값 설정이 필요함

[그림 1] 서로 다른 두 안테나로 측정한 동일한 손동작 신호의 Range

Doppler Map

[그림 1]에서 볼 수 있는 것처럼 동일한 환경에서 동일한 핸드 제스처를

취했을 때에도 센싱 안테나마다 노이즈를 측정하는 정도가 다를 수 있다.

[그림 2] 서로 다른 Threshold를 통해 측정한 동일 손동작 신호의 Range

Doppler Map, 왼쪽부터 (Threshold(A) : -70dB, Threshold(B) : -85dB)

또한 [그림 2]에서 볼 수 있는 것처럼 노이즈를 최소화하고자 임계 값을

과도하게 높이면 본래 신호가 훼손되어 실제 Signal의 의미를 파악하지

못할 수 있다. 이러한 개선점들을 포착하여 딥러닝을 활용한 영상처리 기

법을 차용하여 mmWave radar 센서의 기기 간 편차를 줄이고 이를 통해

실제 동작을 인식하는 과정에 있어서 범용성을 확보하고자 하였다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서 제안하는 모델은 노이즈가 없는 손동작의 도플러 range

map 이미지를 얻기 위하여 노이즈가 존재하는 이미지를 Pretrained 된

U-Net에 적용시키면 나오게 되는 Denoised 된 이미지를 CNN을 기반으

로 훈련된 Classification 모델에 넣어 동작을 인식하게 한다. 위와 같은

모델적용시노이즈가상당 수제거된이미지가 Classification 모델 안으

로들어가게되어동작 인식의 정확도를 보장함과 동시에과도한 임계 값

설정으로 인해 신호가 훼손되는 현상을 막을 수 있다.

위 제안하는 기본 모델을 구현할 때 한가지 문제가 발생한다. 하나의 안

테나를사용하여도플러렌지 맵의이미지의 노이즈를제거할때, Ground

Truth로 설정할 이미지와 노이즈 제거를 할 이미지를 동시에 추출할 수

없다는 것이다. 2개 이상의 안테나를 사용할 경우 동작이 같다고 하여도
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도플러 이미지간 편차가 존재하기 때문에 노이즈 제거 모델의 결과물로

나온 Output의 진위여부를 확신할 수 없다.

따라서 이와 같은 문제를 해결하기 위해 Ground Truth로 설정할 이미

지와 동작이 없는 상태에서 측정되는 노이즈 이미지를 결합하여

Synthetic Noisy 이미지를 생성한 후 이를 노이즈 제거 모델에 학습시키

는 방법을 사용하였다. 특정 Noise에만 작동하는 것을 방지하고자 각자

다른 임계 값 두 가지로 측정한 3,000 장의 노이즈 이미지를 랜덤하게 섞

어주고 이중 하나를 추출하여 Ground Truth 이미지로 설정한 Range

Doppler Map 이미지와 결합하여 Synthetic Noisy Image를 생성하는 방

법을 적용하였다.

Ⅲ. 실험

제안하는 알고리즘의 효용성을 확인하기 위하여 실험은 다음과 같이 구

성되었다. mmWave Radar로는 Infenion 사의 BGT60TR13C 모델을 사

용하였다. mmWave Radar의 임계 값을 -95dB, -100dB로 설정하여 각각

10,000 개의 노이즈 이미지를 추출하였다. mmWave Radar를 사용하여 4

방향의 손동작을 구분하여 데이터셋을 각각 3,000 장씩 만들었다. 이후

Synthetic Noise Generation 방법을 사용하여 랜덤하게 추출된 Noise 이

미지와 4가지 방향 손동작 신호의 Range Doppler Map을 결합하여

Synthetic Noise 이미지를 생성하였다. 이후 U-Net을 결과로 Noise가 제

거된이미지를입력값으로 하여 EfficientNet을 통해 4가지 방향의손동작

을 Classification하였다. 이를 통하여 제안하는 알고리즘을 통하여

mmWave Radar기반 분류를 수행할 시에 90%의 분류 성능을 보임을 확

인하였다.

IV. 결론

본 논문에서는 차량 응용 분야에 사용하기 위하여 mmWave 레이더를

기반으로 한 동작 인식 알고리즘을 제안한다. 그 중에서도 딥러닝 기반으

로 전처리기를 설계하였으며 그에 대한 성능평가는 실제 환경을 고려한

실측 데이터를 기반으로 수행하였다.
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