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Abstract: In this paper, we implement a distributed FMCW MIMO radar system to obtain Micro 

Doppler signatures of target motions. In addition, we also develop federated learning based 

motion recognition algorithm based on the Micro-Doppler radar signature collected by the 

implemented FMCW MIMO radar system. Through the experiment, we have verified that the 

proposed federated learning based algorithm can improve the recognition accuracy up to 90%. 
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 Ⅰ. 서 론

최근 딥러닝에 대한 관심도가 높아져 딥러닝에 관

한 연구들도 활발하게 이루어졌으며, 이로 인해 육안

으로는 구분이 되지 않는 데이터들을 컴퓨터를 이용

하여 더 정밀하게 분석하고 컴퓨터가 학습을 할 수 

있게 되었다.

하지만 centralized learning 형식의 딥러닝 기

술에도 단점이 존재하였는데, 많은 양의 데이터를 

server로 업데이트할 때 통신량 증가에 따른 통신 

비용의 부담이 커지게 되었고, server로 업데이트되

는 데이터에는 인공지능 스피커의 개인  음성 데이

터 혹은 개인의 영상시청 기록 등 개인의 정보가 

포함되어 있을 수 있다는 단점이 존재하였다. 

이러한 기존 centralized learning 형식의 딥러닝

의 단점들을 해결하기 위하여 이번에 본 논문에서 사

용한 것이 연합 학습(Federated Learning) 이다. 

[1] 연합 학습은 기존의 딥러닝처럼 centralized 

learning이 아닌 local model에서 학습 후 시킴으로

서 local model parameter를 server로 업데이트함

으로서 전송하는 데이터의 양을 줄일 수 있고 이용자

들의 개인정보가 담긴 데이터가 아닌 local model 

parameter를 server로 업데이트하기에 개인의 정보

가 노출되지 않는다. 이러한 연합 학습의 장점들을 

이용하여 학습시킬 데이터는 FMCW레이더를 이용한 

Micro Doppler Signature(MDS)이다. FMCW레이더

는 야간이나 흐릿한 환경과 같이 시야확보가 어려운 

상황에서 이용가능하고, 사람의 키, 몸무게, 장소에 

상관없이 비슷한 MSD를 얻을 수 있다는 장점이 있

어 사용하였다.

본 논문에서는 FMCW 레이더를 이용하여 사람의 

움직임 중에서도 걷기, 팔 벌리기, 점프 총 3가지 움

직임의 변화를 통해 발생하는 지연시간 얻어지는 데

이터 파일을 Matlab을 사용하여 Micro Doppler 

Signature(MDS)을 얻음으로서 FMCW 레이더 시스

템을 구현한다. 또한 FMCW레이더 시스템을 구현함

으로서 얻은 MDS들을 연합 학습을 시켜 연합 학습 

모델을 구현하였고 기존의 centralized learning과의 

차이점도 함께 확인하였다. 

 

Ⅱ. FMCW 레이더 시스템과 연합 학습 모델

그림 1. 

점프

그림 2.

팔 벌리기

그림 3.

걷기



119

1. FMCW 레이더 시스템

FMCW레이더는 주파수 변조된 신호를 연속적으

로 전송하는 방식의 레이더이다. FMCW레이더는 ‘첩

(chirp)’이라고 불리는 사인파의 신호를 전송하여 사

물을 통해 반사된 여러 개의 첩들을 수신하여 사물로

부터 주파수차이에 의한 지연시간을 측정한다. 본 논

문에서 사용한 FMCW레이더는 TI사의 awr1642라

는 제품으로 mmwave studio라는 프로그램을 함께 

제공한다. 이 프로그램에서 한 첩 간의 지연시간과 

첩의 개수, 첩이 여러 개 모여서 만들어지는 ‘프레임

(frame)’의 개수를 아래의 그림4,5,6과 같이 

mmwave studio에서 설정할 수 있다. 

본 논문에서는 각 프레임 당 128개의 첩을 가진 

8개의 프레임을 전송하도록 mmwave studio에서 설

정을 한다. 그리고 위 그림1,23과 같이 움직이는 동

작을 수행할 때 반사된 여러 개의 첩들을 수신하여 

주파수 차이에 의한 지연시간을 측정하여 FMCW레

이더에서 데이터파일이 만들어진다.[2]

 

그림 4. FMCW레이더 첩 주기 시간 설명

그림 5. 첩 세부설정

그림 6. 프레임 세부설정

 

2. 매트랩

앞 선 FMCW레이더에서 만들어지는 데이터파일

을 본 논문에서 사용하는 MDS를 얻기 위하여 

Matlab으로 데이터파일을 불러온 후 모든 첩에 대하

여 FFT를 수행한 후 가장 높은 크기를 가진 첩에서 

STFT를 수행한다. FFT는 DFT를 빠르게 수행하는 

효율적인 알고리즘이고 STFT는 시간의 길이를 나누

어서 푸리에 변환을 하게 된다. DFT는 식(1), STFT

는 식(2)와 같이 표현할 수 있다. 식(2)에서 N은 

FFT Size로 Window를 얼마나 많은 주파수 밴드로 

나누는가 이며 w(n)은 윈도우 함수이다. n은 윈도우 

사이즈로 윈도우 함수 에 들어가는 샘플의 양을 의미

한다. H는 윈도우가 겹치는 사이즈이다. 본 논문에서

는 MDS를 얻기 위하여 n = 5, H=4, N = 2048로 하

였다. 모든 첩에 대하여 FFT를 수행을 하면 아래 그

림7,9,11과 같은 그래프가 나오게 되고, 그래프에서 

볼 수 있듯이 가장 높은 크기를 가진 첩에 대하여 

STFT를 수행하고 나면 아래 그림8,10,12와 같은 본 

논문에서 사용 할  MDS를 얻을 수 있다. 
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그림 7. 점프 동작의 모든 첩에 대하여 FFT를 

수행한 그래프

 

그림 8. 점프 동작에 대하여 STFT를 한 후 얻은 

MDS

그림 9. 걷기 동작의 모든 첩에 대하여 FFT를 

수행한 그래프
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그림 10. 걷기 동작에 대하여 STFT를 한 후 얻은 

MDS

그림 11. 팔 벌리기 동작에 대하여 모든 첩에 

대해 FFT를 수행한 그래프 

그림 12. 팔 벌리기 동작에 대하여 STFT를 한 후 

얻은 MDS

3. 연합 학습

그림 13. FMCW레이더 연합 학습 모델

본 논문에서는 그림13과 같이 다수의 FMCW 레

이더시스템에서 각각 다른 동작들을 수행한 후 얻어

지는 MDS를 연합 학습을 사용하여 적은 데이터셋으

로도 centralized learning보다 더 높은 학습률과 테

스트 정확도를 얻을 수 있기에 연합 학습을 사용하였

다. 

연합 학습은 server에서 각 client들로 데이터를 

학습시킬 global model을 배포하고, 각각의 client들

은 FMCW 레이더를 이용하여 수집한 MDS데이터로 

server에서 배포한 global model을 이용하여 local 

model을 학습한다. 각 client에서 학습을 반복시키는 

횟수를 epoch라고 하며, server에서는 각 client에서 

epoch만큼 학습 후 만들어지는 local model parame

ter를 취합하여 global model을 업데이트한다. 이 과

정을 round라고 한다. 본 논문에서 사용한 epoch은 

5, round는 150이다.

본 논문에서는 MDS 데이터셋이 이미지 형식이므

로 알고리즘을 이미지 형식을 잘 학습시키기 위하여 

cnn 중에서도 vggnet을 사용하였다.[3]

Ⅲ. 실험 결과

그림1,2,3과 같은 동작을 각각 40번씩 반복을 

하였으며 한 동작을 FMCW레이더를 이용하여 인식

할때 총 8번의 프레임을 사용하도록 설정하여 매트

랩을 통하여 얻어지는 전체 MDS 데이터 개수는 3 

x 40 x 8로 총 960개이다.  

그림 14.

점프

그림 15.팔 

벌리기

그림 16.

걷기

위의 그림과 같이 각 동작마다 320개의 MDS를 

매트랩에서 STFT를 수행하여 획득하였지만 본 논

문에서 local model에서 사용한 알고리즘인 vggnet

에 학습을 시키기에는 MDS의 크기가 너무 크기에 

모든 MDS의 크기를 224 x 224로 변경을 하였다. 

각 동작마다 320개의 MDS중에서 270개는 훈련 

데이터셋으로 나머지 50개는 테스트 데이터셋으로 

분류하여 테스트 데이터셋과 비교하였을 때의 정확

도와 loss값을 그래프로 나타내어 확인해보았다. 

또한, 앞선 2절에서 설명하였듯이, 연합 학습과 

딥러닝과의 적은 데이터셋의 양을 이용하여 학습률

의 차이를 설명하고자 연합 학습과 딥러닝과의 학

습률과도 비교하였다. 기존 딥러닝에서의 학습 모델 

또한 연합 학습에서의 알고리즘과 동일하게 vggnet

으로 하였으며 연합 학습 배경과 비슷하게 하기 위

하여 전이학습으로 하였으며 round 또한 150으로 

동일하게 하였다. 
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그림 17. 딥러닝 테스트 

정확도 그래프

그림 18. 딥러닝 훈련 손실 

그래프

 

위 그림에서 알 수 있다시피 기존 딥러닝에서 

테스트 데이터셋의 정확도는 첫 epoch가 실행될 때 

정확도가 33%이며5번째 epoch부터 80%로 증가하

며 epoch이 증가할수록 정확도가 상승하는 것을 확

인할 수 있다. 150번째 epoch에서 테스트의 정확

도는 93%이다. 훈련 손실 그래프에서는 epoch이 

80번째가 될 때 거의 0.01이 됨을 알 수 있다.

 그림 19.연합 학습 테스트 

정확도 그래프

그림 20. 연합 학습 훈련 손실 

그래프

하지만 연합 학습에서의 테스트 데이터 셋의 정

확도는 첫 epoch부터 90%이며 epoch이 증가할수

록 테스트의 정확도는 100%에 육박하였다. 훈련데

이터의 손실그래프에서도 5번째 epoch에서 이미 

학습의 손실률이 0.05로 손실이 거의 없는 것을 확

인할 수 있다. 이를 통하여 MDS를 학습시키는 성

능이  epoch이 적고 데이터의 양이 더 적은 상황에

서는 연합 학습이 더 우수함을 확인 할 수 있었다.
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