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요 약 

레이더를 이용해 도래각을 추정하는 다양한 방법이 제안되고 있다. 본 연구는 FMCW 레이더 
시스템에서 도래각 추정을 위해 딥러닝 모델을 이용하여 수행하는 방법에 대해 제안하며 특히 
학습데이터 수집에 소요되는 노력을 최소화할 수 있는 비지도학습 기법에 대해 제안한다. 이를 
위하여 배열 안테나를 이용하여 수신된 신호로부터 공분산 행렬을 구성하고 이를 딥러닝 모델에 
입력 후 타깃의 각도를 출력하도록 구성하였다. 제안된 모델은 실제 상황에서 얻은 측정 데이터에 
대해서 99.57%의 높은 정확도를 보였으며 이러한 연구 결과를 통해 제안한 방법으로 타깃의 
각도를 추정할 수 있음을 확인하였다.

I. 서 론 

최근 인공지능과 자율주행 기술에 대한 관심이 
높아지면서 특히 딥러닝을 활용한 도래각 추정 기법은 
자율주행 분야에서 주목을 받고 있다 [1]. 이때 
라이다는 자율주행 시스템에서 타깃을 감지하고 
인지하는 데 널리 사용된다. 그러나 라이다를 이용한 
기술은 높은 정확도와 성능을 제공하지만, 높은 비용과 
날씨 조건에 민감하다는 단점이 있다.

반면 레이더는 낮은 비용과 궂은 환경에도 강건한 
성능을 제공한다. 따라서 본 연구에서는 레이더로부터 
수신된 데이터로 공분산 행렬을 계산하여 이를 비지도 
학습을 기반으로 한 딥러닝 모델에 활용하여 타깃의 
각도를 추정하는 새로운 알고리즘을 제안한다. 또한, 
레이더를 실제 환경에서 얻은 데이터를 활용하여 
알고리즘의 성능을 실험적으로 분석한다. 이를 통해 
제안된 알고리즘의 실제 환경에서의 적용가능성과 
정확도를 입증한다.

본론에서는 실험 환경 및 데이터 수집, 모델 구조, 
모델 동작 원리, 결론에 대해서 설명한다.

II. 본 론

2.1 신호 모델 (FMCW 레이더 시스템) 및 실험 환경 
및 데이터 수집

 본 연구에서는 Texas Instruments 사의 AWR2243 
레이더를 이용하여 실험을 진행하였다. 해당 장비의 
레이더는 FMCW 신호를 사용하며, 3개의 송신 
안테나와 4개의 수신안테나로 구성되어 있으며, 
실험에서는 1개의 송신 안테나와 4개의 수신 안테나를 
이용해 실외와 실내 환경에서 Corner reflector를 
탐지하였다. 레이더와 타깃의 거리를 10m로 
고정하였으며, 레이더가 전방을 바라보는 방향으로
-60°~60° 범위에서 10°씩 달리 하여 데이터를 
취득하였다. 실험 환경은 그림 1과 같다. 따라서, 총 
13개의 실험 시나리오에 대해 각 1000개의 프레임에 
해당하는 데이터를 취득하였다. 레이더의 세부 
파라미터는 아래 표 1 과 같다.

표 1. 레이더 세부 파라미터

레이더 파라미터 값
중심 주파수 77GHz

대역폭 1798.92MHz

샘플링 주파수 10MHz

처프 주기 312.5μs

프레임별 처프 수 128

처프별 샘플 수 256



그림 1. 실험환경(좌측: 실외, 우측: 실내)

2.2 모델 구조
도래각 추정 모델을 구현하기 위해 대표적인 딥 러닝 

모델인 CNN(Convolution Neural Network) 구조를 
이용하였다.[2] CNN을 이용한 모델의 구조는 그림 
2과 같다. 총 4개의 컨볼루션 레이어로 구성되어 
있으며, 각 레이어에는 256개의 필터가 적용되며 배치 
정규화가 수행된다. 필터가 이동하는 간격인 
스트라이드(stride)는 1이며 패딩(Padding) 값도 1로 
설정하였다. 또한 활성화 함수로는 ReLU(Rectified 
Linear Unit)를 사용하였으며 마지막 컨볼루션 레이어 
이후에 드롭 아웃(Drop Out)을 포함한 완전연결(fully-

connected) 계층을 구성한다. G=6으로 설정하여 
그리드 집합 Gn = {−60° ~ 0° ~ 60°}을 정의하며, 총 
13개의 그리드 포인트로 구성된다. 이러한 구조를 
통해 타깃이 존재하는 각 그리드에 대한 확률 값을 
출력한다.

그림 2. CNN 모델 구조

2.3 모델 동작 원리 
  제안된 CNN 모델은 레이블이 지정되지 않은 데이터
를 이용하는 비지도 학습(Unsupervised Learning) 기
법으로 훈련되었다. 제안된 모델은 레이더로부터 수신
된 데이터로 계산된 공분산 행렬을 기반으로 각 그리드
에 해당하는 확률을 추정한다. 추정된 확률을 이용하여 
공분산 행렬을 계산하고, 이렇게 계산된 공분산 행렬과 
입력으로 받은 공분산 행렬을 비교한다. 이때 손실 함
수(loss function)는 오차를 최소화하기 위해 공분산 행
렬의 실수값, 허수값, 각도값, 즉, 3개의 채널을 사용하
여 오차를 계산하였다. 데이터는 훈련세트(80%)와 검
증세트(20%)로 무작위 분할되으며 모델의 훈련은 50 
에포크(Epoch) 동안 수행되었다. 초기학습률(learning 
rate)은 5e-6, 배치 크기(batch size)는 50으로 설정하
였다. 

이 방식을 통해, 후처리 과정을 거쳐 최종적으로 타
깃의 각도를 결정한다. 도래각 추정 과정은 그림 3에 
블록 선도와 같다.

  

그림 3. 도래각 추정 과정 블록 선도

2.4 학습 및 성능 평가
각 각도별로 13000개의 실제 실험 데이터로 학습한 

모델과 30000개의 시뮬레이션 데이터로 학습한 모델
을 각각 실험 데이터를 사용하여 성능을 평가하였다. 
실제 각도와 모델의 추정 각도의 허용 오차를 5°로 설
정하였을 때 정확도를 표 2에 나타내었다. 앞서 설명한 
것처럼 제안한 모델은 손실 함수에서 실제 각도 값과 
비교하는 대신, 수신신호의 공분산 행렬과 모델이 예측
한 공분산 행렬을 비교하는 비지도 학습
(Unsupervised) 이다. 또한 수신된 신호의 공분산 행
렬에는 노이즈 성분이 포함되어 있고 해당 각도에 대한 
공분산 행렬이 다른 각도 성분의 조합으로 나타날 수 
있어 모델의 예측 정확도가 비교적 낮다. 이를 해결하
기 위해 모델 학습 시 시뮬레이션 데이터에 랜덤한 노
이즈 성분을 추가하였다.또한 모델의 출력 값에 대해 
후처리 과정을 거쳐 허용 각도 오차가 5°일 때 정확도 
99.57%를 달성하였다.

표 2. 학습 데이터와 후처리 과정에 따른 모델 정확도

Training data
Model's 

Prediction
Post-

processing
Simulation 84.77% 96.43%

Experiment 84.53% 99.57%

III 결론 
  본 논문에서는 비지도 학습을 활용하여 도래각의 
공분산 행렬을 예측하고 이를 실제 수신된 신호의 
공분산 행렬과 비교하는 방식을 사용했다. 시뮬레이션 
데이터와 실험 데이터를 활용하여 모델을 학습하였고, 
모델의 성능을 평가하여 정확도를 확인했다. 뿐만 
아니라 후처리 과정을 통해 모델의 정확도를 
향상시켰다.
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