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Abstract

In this paper, an area-efficient feature extractor was proposed for security surveillance radar systems and FPGA-based

implementation results were presented. In order to reduce the memory requirements, features extracted from Doppler

profile for FFT window-size are used, while those extracted from total spectrogram for frame-size are excluded. The

proposed feature extractor was design using Verilog-HDL and implemented with Xilinx Zynq-7000 FPGA device.

Implementation results show that the proposed design can reduce the logic slice and memory requirements by 58.3% and

98.3%, respectively, compared with the existing research. In addition, security surveillance radar system with the

proposed feature extractor was implemented and experiments to classify car, bicycle, human and kickboard were

performed. It is confirmed from these experiments that the accuracy of classification is 93.4%.

요 약

본 논문에서는 보안 감시용 레이다 시스템을 위한 저복잡도 특징점 추출기를 제안하고, 이의 FPGA 기반 설계 결과를 제

시하였다. 특징점 추출기의 메모리 요구량을 최소화하기 위해 레이다 스펙트로그램 전체에 대한 통계처리를 요구하는 프레

임 단위의 특징점을 배제하고, 단위 도플러 프로파일에서 추출 가능한 특징점을 적용하였다. 제안된 특징점 추출기는

Verilog-HDL을 이용하여 RTL 설계 후, Xilinx Zynq-7000 FPGA를 활용하여 구현되었으며, 기존 연구대비 58.3%의 slice 및

98.3%의 메모리 요구량을 감소 가능함을 확인하였다. 또한, 제안된 특징점 추출기가 통합된 레이다 기반 보안 감시 시스템을

통해차, 자전거, 보행자 및전동 킥보드에대한 분류 실험이 수행되었고, 성능 분석결과 93.4%의 정확도성능을확인하였다.
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Ⅰ. 서론

현대 사회에서는 다양한 센서 기반의 보안 및 감시

시스템이 운용되고 있다. 자동문 시스템 등에 사용

되는 적외선의 변화량을 감지하는 PIR(pyroelectric

infrared) 센서, 차량 출입 통제 시스템에 사용되는

루프코일 센서와 차량 후방감지 시스템 등에 사용

되는 초음파 센서가 대표적이다. 하지만, 이러한 센

서들은 온도와 바람과 같은 외부환경에 의한 오작

동률이 높고, 탐지거리가 짧은 단점을 가진다. 특

히, 루프 코일 센서의 경우 사용하기 위해 직접 도

로에 매설해야하기 때문에 설치 및 유지 보수 시
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차로가 통제되며, 도로 파손에 의한 훼손 우려도

존재한다는 단점이 있다[1]. 이와 다르게, 전자기파

를 사용하여 표적을 탐지하는 레이다 센서는 주변

환경에 영향을 적게 받기 때문에 오작동률이 낮고,

밝기와 상관없이 야간에도 사용이 가능하며, 탐지

거리가 길고 표적의 미세한 변화까지도 측정이 가

능하다는 장점이 있으며, 장애물을 투과하여 표적

을 탐지할 수도 있다[2].

레이다를 이용한 감시 시스템에서는 타겟을 검출

하는 것뿐만 아니라 사람의 다양한 동작이나, 사람

과 동물 또는 다른 물체들을 분류하는 타겟 인식에

대한 연구도 활발히 진행되고 있다[3-6]. 레이다를

이용해 타겟을 분류하기 위해서 우선적으로 수행

해야할 신호처리는 수집한 데이터를 이용해 타겟의

스펙트로그램(spectrogram)을 얻을 수 있는 단시간

푸리에 변환(short-time Fourier transform, STFT)

이다[7]. 단시간 푸리에 변환을 통해 얻어진 스펙트

로그램은 타겟마다 서로 다른 특징을 띄고 있어, 이

를 이용하여 서로 다른 타겟을 분류해 낼 수 있다.

타겟을 분류함에 있어서 스펙트로그램을 후처리

과정 없이 타겟 분류를 진행하는 것은 분류 알고리

즘의 복잡도와 메모리 요구량이 높아지는 현상을

초래한다. 그러므로, 스펙트로그램에서 다양한 매

개변수만을 추출하여 분류를 진행하는 것은 분류

알고리즘의 복잡도와 메모리 사용량을 줄일 수 있

기 때문에 필수적이다[3]. 이와 같이 매개변수를 추

출하는 과정을 특징점 추출(feature extraction)이

라고 하며, 특징점 추출 기법에 따라 시스템의 복

잡도와 성능이 결정된다.

레이다로 수집한 데이터에서 특징점을 추출하여

표적 분류를 진행한 연구들로는 사람, 동물 그리고

man-made object를 77%의 성능으로 분류한 연구

[4]와 사람, 개, 자전거 그리고 차를 85.3%의 성능

으로 분류한 연구[5] 등이 있다. 하지만 이러한 연

구들에서 제시된 특징점 추출 기법들 중 일부는 연

산 복잡도가 높아 하드웨어 구현 측면에서 많은 연

산기가 요구되며, 메모리 요구량도 높다는 단점이

있어 저복잡도 시스템을 설계함에 있어 한계가 존

재한다. 예를 들어, 팔과 다리의 동작에 대한 주파

수를 연산하기 위해서는 연산 복잡도가 높은 푸리

에 변환 관련 연산이 필수적으로 요구되고, target

stride를 연산하기 위해서는 나눗셈 연산기가 요구

된다[5]. 또한, time-frequency spectrogram의 분산

(variance)을 연산하기 위해서는 스펙트로그램을 모

두 메모리에 저장한 뒤 특징점을 추출해야하기 때

문에 메모리 요구량이 매우 커지는 문제가 있다[6].

이에, 본 논문에서는 보안 및 감시 응용을 위해

분류 성능을 유지하는 선에서 최소한의 메모리와

연산기를 사용하는 특징점 추출 기법과 특징점 추

출기의 하드웨어 구조를 제안한다. 또한, 실험을 통

해 얻은 차, 사람, 자전거와 전동 킥보드 데이터의

분류를 위하여 높은 분류성능을 가지는 특징점을

추출하고, 이를 낮은 복잡도의 restricted coulomb

energy(RCE) 신경망 기법을 통하여 분류 결과를

제시한다[8-10].

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 레이

다 기반 타겟 인식 시스템 개요로 레이다 신호 처리,

레이다 신호 처리, 특징점 추출 그리고 분류 알고리

즘에 대해 설명하며, Ⅲ장에서는 본 논문에서 제안

하는 특징점 추출 기법에 대해서 설명한다. 또한, Ⅳ

장에서는 특징점 추출기의 하드웨어 구조에 대해 기

술한 뒤, Ⅴ장에서는 FPGA(field programmable gate

array) 기반 하드웨어 구현 결과와 실험 결과 및 분

류 성능에 대해 기술한다. 마지막으로 Ⅵ장에서 본

논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 레이다 기반 타겟 인식 시스템 개요

1. 레이다 신호 처리

다양한 레이다 종류 중 도플러 레이다는 도플러

효과를 이용하여 움직이는 타겟의 속도를 측정한

다. 레이다의 정면을 향해서 타겟이 다가오면 수신

받은 신호의 주파수는 송신 신호보다 높은 주파수

로 변하게 되며, 이를 도플러 효과라고 한다. 식(1)

과 같이 수신 받은 신호의 주파수 freceived와 송신한

신호의 주파수 ftransmit의 차이로 계산되는 결과를

도플러 주파수 fdoppler라고 한다.

doppler received transmitf f f= - (1)

도플러 주파수를 이용해 타겟이 레이다를 향해

방사방향으로 움직일 때 타겟의 시선속도(radial

velocity) v를 식(2)와 같이 계산할 수 있으며, 여기

서 c는 신호의 전파속도이다.

2
doppler

transmit

c
v f

f
» (2)
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Fig. 1. Spectrogram, (a): a human. (b): a car.

(c): a kickboard. (d): a Bicycle.

그림 1. 스펙트로그램, (a): 사람. (b): 차. (c): 전동 킥보드.

(d) 자전거

레이다 신호를 해석하기 위해서는 수신 된 레이

다 신호에 윈도우 함수를 적용하여 단시간 신호

(short-time signal)로 분할하는 과정이 요구된다.

따라서, STFT를 이용하면 분할 된 단시간 신호에

대해서 푸리에 변환을 주기적으로 실행해 타겟의

시간변화에 따른 도플러 주파수의 변화를 분석할

수 있다. STFT는 식(3)으로 표현할 수 있으며, w

는 윈도우의 함수이고, τ는 윈도우 함수의 지연시

간이다.

( ) ( ) ( ) ( ), exp 2X f x t w t j ft dtt t p
+¥

-¥
= × - × -ò (3)

스펙트로그램은 STFT의 결과인 함수 X를 절대

값으로 표현한 함수이다.

2. 특징점 추출

분류 알고리즘의 복잡도를 낮추기 위해서는 입력

데이터의 차원을 낮추는 과정이 필요하다. 스펙트

로그램에서 특징점을 추출하여 데이터의 차원을

낮춘다면 분류 알고리즘의 복잡도를 낮출 수 있으

며, 메모리 요구량도 낮출 수 있다. 또한, 특징점 추

출 기법에 따라 시스템의 복잡도 및 성능이 결정되

기 때문에, 적절한 특징점 추출 기법을 선택하는

것은 중요하다.

특징점은 몸통 주파수 (torso frequency)와 몸통

주파수 주변으로 측정되는 미세 도플러 주파수

(micro-Doppler frequency)를 기반으로 추출된다.

타겟의 몸통 속도는 몸통 주파수로 표현되며, 몸통

주변의 팔과 다리 같은 부분의 속도는 미세 도플러

로 표현된다. 그림 1에서 보여지듯이, 차, 자전거,

사람과 전동 킥보드 각각은 서로 다른 몸통 주파수

와 미세 도플러 주파수로 표현되는 것을 확인 할

수 있다.

3. 분류 알고리즘

레이다 센서에서 추출된 특징점으로부터 객체 분

류를 수행하기 위해서는 기계학습 기술이 필수적으

로 요구되며, 본 논문에서는 RCE 신경망 기법을 통

해 분류를 진행한다. RCE 신경망의 구조는 그림 2

와 같이 입력층, 은닉층, 출력층 총 3개의 층으로

나뉜다. 입력층은 입력된 특징 데이터로 구성되며,

은닉층은 결정 경계를 형성하는 중심점과 반경을

갖고 있는 뉴런들로 구성 되어있다. 각 뉴런은 구

모양의 활성화 영역을 형성하고 있다. 은닉층의 뉴

런은 입력된 특징 값과 뉴런의 중심점 사이의 거리

를 구하여 활성화 영역을 기준으로 학습 및 분류를

진행한다. 출력층은 입력 받은 특징점과 가장 유사

한 타겟을 출력한다[9-10].

Fig. 2. Structure of an RCE neural network.

그림 2. RCE 신경망 구조

Ⅲ. 제안하는 특징점 추출 기법

본 논문에서는 최소한의 메모리와 연산기로 구현

가능한 효율적인 특징점 추출 기법을 제안한다. 이

를 위해 연산이 복잡한 기존의 기법 대비 연산기

개수를 줄여 연산 복잡도를 낮추었으며, 스펙트로

그램 전체에 대한 프레임 단위의 통계처리를 요구

(202)
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Fig. 4. Variance comparison of a bicycle and a kickboard. (a): Spectrogram of a bicycle. (b): spectrogram of a kickboard.

(c): FFT result of short-time signal.

그림 4. 자전거와 전동킥보드의 분산 비교. (a): 자전거 스펙트로그램. (b): 전동 킥보드 스펙트로그램. (c): 단시간 신호의 FFT

결과

하는 특징점 추출 기법 대비 FFT(fast Fourier

transform) 윈도우 단위의 스펙트로그램에 대해서

통계처리를 할 수 있는 기법을 제시함으로써 메모

리 요구량을 최소화하였다. 특징점 추출 기법은 4

가지를 제안한다. Torso frequency는 타겟 몸통 주

파수를 나타내며, Torso bandwidth는 타겟 몸통

주파수의 변화폭을 나타낸다. Bandwidth는 타겟

몸통주파수와 미세 도플러 주파수를 포함한 변화

폭을 나타낸다. 앞서 언급된 3가지 특징점은 스펙

트로그램에 그림 3과 같이 표현된다. 마지막 특징

점 추출 기법 Line variance는 도플러 주파수의 분

산을 나타낸다.

(2) Torso Frequency
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(3) Bandwidth
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Fig. 3. Proposed features. Feature(1): Torso Bandwidth.

feature(2): Torso Frequency. feature(3): Bandwidth.

그림 3. 제안된 특징점. 특징(1): Torso Bandwidth.

특징(2): Torso Frequency. 특징(3) Bandwidth

1. Torso Frequency

차와 전동 킥보드는 엔진 동력을 이용한 바퀴의

회전운동으로 이동하기 때문에 사람과 자전거에

비해 빠른 속도를 낼 수 있다. 자전거는 사람의 적

은 힘으로 큰 힘을 낼 수 있는 구동계와 바퀴의 관

성 운동으로 이동하기 때문에 사람보다 빠른 속도

를 낼 수 있다. 즉, 차가 가장 빠르며 사람의 속도

가 가장 느리다고 볼 수 있다. 따라서, 타겟은 속도

가 빠를수록 절대 값이 큰 도플러 주파수를 가지므

로, 스펙트로그램에서 매시간 진폭이 가장 큰 도플

러 주파수가 타겟의 큰 비중을 차지하는 몸통의 도

플러 주파수(torso frequency)이다. 이는 식(4)와 같

이 표현 가능하며, S는 스펙트로그램의 함수이다.

( ) ( ){ }* max ,ff S ft t= (4)

제안된 torso frequency를 특징점으로 사용하기

위해서 아래의 식(5)와 같이 NT초 동안 측정된 매

단위 시간마다의 몸통 주파수의 평균값을 구하였

으며, NT는 데이터 측정 시간, f
*는 도플러 주파수

축의 좌표 값이다.

( ) ( )*

1

1
1

TN

T

Feature f
N t

t
=

= å (5)

2. Torso Bandwidth

타겟이 레이다 정면을 향해 접근하다가 레이다에

근접하게 되면 타겟은 정지한 상태로 존재할 것이

다. 이러한 정지하기 위한 운동 과정에서 타겟 속

도의 감소가 발생한다. 시작 속도가 비교적 빠른

차의 경우 속도의 변화 폭이 크고, 시작 속도가 비

교적 느린 사람의 경우에는 속도의 변화 폭이 작

(203)
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다. 그림 1을 보면 타겟의 몸통 속도가 시간이 지날

수록 0에 가까워지는 것을 확인 할 수 있으며, 최고

속도는 차가 가장 큰 값을 나타내고, 사람의 최고

속도가 가장 작은 값을 나타내는 것을 확인 할 수

있다. 또한, Torso bandwidth를 특징점으로 사용하

기 위해서 매 단위 시간마다 측정되는 몸통 주파수

를 이전 단위 시간에서의 몸통 주파수와 비교하여

데이터 수집 시간 동안의 몸통 주파수의 최댓값과

최솟값을 각각 산출한 후, 식(6)과 같이 차이를 구

하였다.

( ) ( ){ } ( ){ }* *2 max minFeature f ft t= - (6)

3. Bandwidth

사람의 움직임은 팔과 다리 운동이, 자전거는 사

람의 다리 운동이 수반된다. 이러한 팔과 다리에

의해 발생하는 운동은 미세 도플러 주파수를 생성

한다. 본 논문에서 특징으로 제시한 Bandwidth는

몸통 주파수와 미세 도플러 주파수를 포함한 속도

의 변화폭을 의미한다. 또한, 미세도플러 주파수를

측정하기 위해서는 몸통 주파수주변으로 위쪽 포

락선과 아래쪽 포락선 총 2개의 포락선을 구해야한

다. 대역폭은 식(7)에 표현된 바와 같이 위쪽 포락

선의 최댓값과 아래쪽 포락선의 최솟값의 차이로

구해진다.

( ) ( ){ }
( ){ }

*

*

3 max

min

Feature Top Envelope

BottomEnvelope

t

t

=

-
(7)

2개의 포락선을 구하는 과정은 몸통 주파수를 기

준으로 위쪽과 아래쪽으로 신호의 크기가 몸통 주

파수의 37.5% 이상이 되는 지점을 찾는다. 37.5%

의 수치는 실험적으로 구해진 수치이며, 하드웨어

구현에 있어 이진수로 표현이 쉬운 값으로 결정된

수치이다.

타겟이 사람인 경우 포락선이 몸통 주파수 주변

으로 명확하게 구해지는 반면에 바퀴가 있는 타겟

의 경우 바퀴의 원운동에 의한 속도가 스펙트로그

램에 표현된다[11]. 이로 인해, 몸통 주파수 주변으

로 명확하게 포락선이 구해지지 않는 특징을 보인

다. 그림 1을 보면 바퀴의 반사 면적이 존재하는 타

겟의 경우 포락선이 가끔씩 몸통 주파수의 2배가

되는 지점에 잡히는 것을 확인 할 수 있는데, 이는

바퀴의 원운동에 의해 발생하는 현상이다. 이러한

현상으로 인하여 바퀴가 존재하는 타겟의 대역폭은

사람의 대역폭 보다 비교적으로 큰 값을 갖는다.

4. Line Variance

미세 도플러 주파수가 비교적 큰 값으로 발생하

는 사람과 자전거, 미세 도플러 주파수가 비교적

작은 값으로 발생하는 차, 전동 킥보드의 차이점은

FFT 윈도우 단위로 입력되는 스펙트로그램의 분

산으로 확인할 수 있다. 분산은 미세 도플러 주파

수가 몸통 주파수를 주변으로 얼마나 퍼져있는가

를 나타내는 지표이다. 따라서 사람과 자전거의 경

우 몸통 주파수 주변으로 미세 도플러 주파수가 퍼

져있기 때문에 높은 분산 값을 갖고, 전동 킥보드

와 차는 반대로 작은 분산 값을 갖는다. 그림 4는

자전거와 전동킥보드의 스펙트로그램에서 하나의

단위 시간 동안의 푸리에 변환 결과를 2차원 그래

프로 표현한 것이다. 그림 4를 통해 자전거의 미세

도플러 주파수가 전동킥보드의 미세 도플러 주파

수보다 더 넓게 퍼져있는 것을 확인 할 수 있다. 따

라서, 해당 특징을 사용하면 속도와 속도의 변화폭

이 비슷한 값으로 측정되는 전동킥보드와 자전거

를 서로 분류할 확률이 높아진다.

스펙트로그램 전체에 대한 분산을 특징으로 사용

한다면, 스펙트로그램 전체를 메모리에 저장해야하

기 때문에 메모리 사용량이 증가한다. 또한, 데이터

양의 증가로 인하여 데이터 처리 시간도 증가하는

현상이 발생한다. 따라서, 본 논문에서는 아래의 식

(8)과 식(9)를 통해 스펙트로그램 전체가 아닌 FFT

윈도우 단위 스펙트로그램 데이터의 분산 값을 구

하였다. 여기서, NF는 고속 푸리에 변환 포인트 수

를 의미한다.

( ) ( )
1

1
,

FN

fF

S S f
N

t t
=

= å (8)

( ) ( ) ( ){ }
2

1

1
,

TN

F

var S f S
N t

t t t
=

= -å (9)

최종적으로 식(10)과 같이 NT초 동안 구한 분산

값들의 평균값을 구해서 특징으로 사용하였다.

( ) ( )
1

1
4 var

TN

T

Feature
N t

t
=

= å (10)

(204)



Design of Area-efficient Feature Extractor for Security Surveillance Radar Systems 205

Fig. 6. Timing diagram of proposed Feature Extractor.

그림 6. 제안하는 특징점 추출기 타이밍도
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Fig. 5. Block diagram of proposed Feature Extractor.

그림 5. 제안하는 특징점 추출기 블록도

Ⅳ. 하드웨어 구조 설계 및 구현

본 논문에서 제안하는 특징점 추출기는 그림 5와

같이 FIFO (first input first output)와 4가지 특징을

추출하는 연산기들로 구성 되어있다. Bandwidth의

경우 스펙트로그램 열중 가장 큰 값을 갖는 데이터

의 37.5%에 해당하는 주파수를 특징으로 사용하며,

Line variance의 경우 분산을 구하는 과정에서 평

균값을 연산해야하기 때문에 FFT 윈도우 단위 스

펙트로그램 데 바탕으로 특징점 추출이 이루어진

다. 특징점 추출기의 타이밍 다이어그램인 그림 6

에서 보여지듯이 peak value와 peak frequency 같

은 경우 스펙트로그램 한 줄의 데이터를 모두 읽은

후에 출력된다. 또한, FIFO의 출력 데이터도 같은

타이밍에 출력되기 때문에, 이를 바탕으로 특징점

추출을 진행 한다. 최종적으로 고속 푸리에 변환

포인트 수가 256 포인트이고, 입력 신호가 윈도우

함수로 59개의단시간 신호로 분할되었을 경우에 4

개의 특징으로 구성된 특징 벡터가 출력되기 위해

서는 총 15,540 cycle이 소요 된다.

Ⅴ. 하드웨어 구현 결과 및 실험 결과

제안된 특징점 추출기를 Verilog HDL을 이용하여

RTL 설계 후 Xilinx Zynq-7000 FPGA를 이용하여

검증 및 구현하였다. 표 1은 기존의 Kim-Ling 특

징점 추출 기법과 면적, 메모리 요구량에 대한 비

교 결과를 보여준다[3-4]. Slice의 경우 추가적인

FFT 블록을 사용하지 않기 때문에 감소되었음을

확인할 수 있고, 메모리 요구량은 스펙트로그램 전

체를 저장하는 대신 FFT 윈도우 단위 스펙트로그

램만을 저장하여 크게 감소되었음을 확인할 수 있

다. 결과적으로, 기존 논문 대비 유사한 분류 정확

도 성능을 보이며, slice는 58.3% 감소하고, 메모리

사용량은 98.3% 감소함을 확인하였다.

Table 1. Comparison for the Feature Extractor implementation

results based on Zynq-7000 FPGA.

표 1. Zynq-7000 기반 특징점 추출기 구현 결과 비교

Kim-Ling[3-4] Proposed Reduction(%)

Area
Slice 228 95 58.3%

Mem 241K 4K 98.3%

Classification
Accuracy

94.2% 93.4% -

제안된 특징점 추출기 기반 객체 분류 성능을 확

인하기 위해 그림 7과 같이 실외 공간에서 실험이

수행되었다. 레이다를 향해 오는 차, 자전거, 사람

그리고 전동 킥보드의 데이터를 각각 120개씩 총

480개 확보하였으며, 수집한 데이터를 바탕으로 타

겟 분류는 RCE 신경망 알고리즘을 사용하였다. 또

한, 5겹 교차 검증으로 성능 평가를 진행하였으며,

표 2에 나타낸 것과 같이 평균 분류 결과 정확도가

93.4%인 것을 확인하였다.
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Fig. 7. Experiment environment.

그림 7. 실험 환경

Table 2. Classification resultss.

표 2. 분류 결과

True
Predicted

Car Bicycle Human Kickboard

Car 93.3% 0.1% 0% 4.2%

Bicycle 0% 91.7% 1.1% 6%

Human 0% 1.4% 98.9% 0%

Kickboard 6.7% 6.8% 0% 89.8%

Ⅵ. 결론

본 논문에서는 보안 감시용 레이다 시스템을 위

한 특징점 추출기가 제안되었다. 제안하는 특징점

추출기를 Zynq-7000 FPGA를 이용하여 구현하였

으며, 기존 연구와 비교 결과 slice 개수를 58.3% 감

소 가능하며, 메모리 요구량은 98.3% 감소 가능함

을 확인하였다. 제안된 특징점 추출기 기반 보안 감

시용 레이다 시스템의 객체 분류 성능을 확인하기

위해 FPGA 시스템이 구현되었으며, 실험 결과 약

93.4%의 분류 정확도를 지원 가능함을 확인하였다.
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