
제 35회 영상처리 및 이해에 관한 워크샵                                      2023.2.08-2.10 

Action Recognition using 3D Point Cloud 
from Frequency Modulated Continuous Wave Radar Signals 

윤희준 O, 박지민, 김정태 

이화여자대학교 전자전기공학전공 

hjyoon9808@gmail.com   pjm2782@ewhain.net  jtkim@ewha.ac.kr 
 

요 약 
 

본 논문에서는 Frequency Modulated Continuous Wave(FMCW) 레이더 기반 3 차원 포인트 클라우드를 

생성하고, Support Tensor Machine(STM)을 이용하여 객체의 동작 분류를 수행하였다. FMCW 레이더로 획득한 

데이터에 3D Capon Beamforming 를 적용하여 3 차원 포인트 클라우드를 생성한 후에 연산량 감소를 위해 

절반으로 subsampling 후 1 차원 데이터로 변환하였다. STM 을 적용하여 동작 구분을 수행한 결과, 82%의 

정확도로 동작을 분류하였다.  

  
1. 서론 

다양한 센서를 이용한 객체의 행동 탐지 시스템
은 가정, 병원 등의 장소에서 안전 모니터링 등을 
목적으로 지속적으로 제시되어 왔다. 그중에서도 
Frequency Modulated Continuous Wave(FMCW) 레이더
는 주파수가 선형적으로 증가하는 신호를 지속적으
로 송신하고 물체에 반사된 신호를 수신 안테나로 
획득하는 레이더로, 송수신 신호를 혼합하여 레이더 
센서와 객체의 거리, 속도, 각도를 추정할 수 있다.  
동작 인식 분류를 위해 레이더로 획득 가능한 

데이터로는 대표적으로 포인트 클라우드가 있다. 3
차원 포인트 클라우드는 객체의 거리, 두께, 높이 
정보를 표현할 수 있다. FMCW 레이더는 카메라와 
달리 사생활 침해 걱정 없이 모니터링이 가능하며, 
라이다 등의 센서보다 저렴하다는 장점이 있다 [1].  
레이더를 이용한 동작 인식 관련 기존 연구들은 

micro-Doppler 정보에 기반하는 경우가 많았다 [2][3]. 
하지만, 객체의 거리, 두께, 높이 정보의 3 차원 좌
표를 모두 반영한 포인트 클라우드를 이용하면 동
작에 따른 변화를 더 잘 반영할 수 있다는 장점이 
있다 [4]. 따라서, 본 논문에서는 FMCW 레이더를 
이용해 단일 객체의 3 차원 포인트 클라우드를 획득
하고, 시간 정보를 반영할 수 있는 분류 알고리즘을 
이용해 동작 분류를 수행하였다.  

 

2. 포인트 클라우드 및 학습 데이터 생성 
방법 

3 차원 포인트 클라우드의 생성 알고리즘은 다음
과 같다. 먼저, 레이더를 통해 획득한 데이터에 2D 
Capon Beamforming 을 적용하여 range-azimuth 히트
맵을 생성한다. 그 후, Constant False Alarm 
Rate(CFAR)을 통해 객체가 위치하는 range-azimuth 

정보를 추출하고, 해당 위치에서 3D Capon 
Beamforming 을 수행하여 range-azimuth-elevation 에 
따른 파워를 구한 3 차원 히트맵을 얻는다. 해당 히
트맵에서 미리 설정한 적절한 임계값 이상인 위치
를 추출해 최종 3차원 포인트 클라우드를 생성한다.   

3 차원 포인트 클라우드 생성 후, 학습 연산량 
감소를 위해 그림 1 과 같이 전체 frame, azimuth, 
elevation 위치 중 하나 걸러 하나씩 가져와 절반만
을 이용하는 서브샘플링 기법을 적용하였다. 이를 
통해 기존 [60(range) × 100(azimuth) × 
100(elevation) × 100(frame)] 이였던 데이터의 크기
를 [60(range) × 50(azimuth) × 50(elevation) × 
50(frame)]으로 줄였다. 이렇게 각 프레임에서 생성
되는 3차원 데이터를 그림 2와 같이 1차원으로 재
배열하고 프레임 방향으로 쌓아 최종 학습 데이터
를 생성한다.  

 
그림 1. 3차원 포인트 클라우드의 서브샘플링 방법 
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그림 2. 3차원 포인트 클라우드의 1차원 변환 흐름
도 
 
 

3. 레이더 센서 및 실험환경 

본 논문에서는 TI(Texas Instruments) 사에서 제공

하는 IWR6843-ODS 안테나를 사용하였다. 해당 안
테나는 60GHz 와 64GHz 사이 대역폭에서 동작하며, 

3개의 TX안테나, 4개의 RX안테나를 사용하여 총 
12 개의 MIMO 안테나를 사용한다. 이때 프레임 간
의 간격은 0.05 초이고, 방위각, 고도 각각에 대해 
120°의 Field of View를 제공한다.  
실험은 의자에 앉기, 의자에서 일어나기, 걷기, 

손들었다 내리기, 쪼그려 앉았다 일어나기 총 5 가
지 동작을 5 초 이내에 수행하는 방식으로 이루어졌
다. 레이더는 1.5m 높이에 설치되었으며, 총 11 명의 
실험 참여자는 레이더 앞 0.5~2m 내에서 동작을 수
행하였다. 최종적으로 340 번의 실험을 수행하여 5
가지 동작 별로 68 개의 실험 데이터를 획득하였다.  
추가적으로, 방위각 방향으로 뒤집기를 진행하여 최
종적으로 각 동작에 대해 136 개의 데이터를 생성하
였다. 생성된 3 차원 포인트 클라우드의 예시는 그
림 3, 4와 같다. 그림 3에서 볼 수 있듯이, 걷기 데
이터의 포인트 클라우드에서 움직임에 따라 range
와 azimuth 가 변화하는 것을 확인할 수 있다. 또한, 
그림 4 에서와 같이 쪼그려 앉기 데이터의 경우 
range, azimuth 는 많이 변화하지 않지만, elevation 이 
낮아졌다 객체가 일어섬에 따라 다시 증가하는 것
을 볼 수 있다. 

 
그림 3. 걷기 데이터의 포인트 클라우드 예시 영상 

 
그림 4. 쪼그려 앉았다 일어나기 데이터의 포인트 
클라우드 예시 영상 
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4. Support Tensor Machine 을 이용한 실험 
결과 및 분석  

Support Vector Machine(SVM)은 선형이나 비선형 
분류, 회귀 등 다양한 목적으로 널리 사용되는 알고
리즘이다. 고차원 데이터를 1 차원 벡터로 변환하여 
입력으로 넣어야 하는 기존 SVM 에서 입력을 1 차
원 이상의 데이터로 넣을 수 있도록 일반화한 알고
리즘이 Support Tensor Machine(STM)이다 [5]. 본 논
문에서는 시간 정보의 학습 반영을 위해 시간 축을 
포함한 4 차원 데이터를 1 차원으로 변환하지 않고, 
시간 축을 보존한 텐서 형태로 학습을 진행하여 시
간에 따른 변화를 학습하고자 하였다. 
실험과 앞 절의 생성 알고리즘을 통해 생성된 총 

680 개의 데이터 중 100 개의 데이터는 테스트에, 
580개의 데이터는 학습에 이용되었다. 그 결과 82%
의 정확도로 동작이 분류되었으며 해당 결과의 
confusion matrix 는 그림 5 와 같다. 오분류 경우를 
살펴보면, 손들기 데이터를 의자에서 일어나기나 걷
기 데이터로 데이터로 오분류하는 경우와 쪼그려앉
기 데이터를 의자에 앉기 데이터나 일어나기, 걷기
로 오분류 하는 경우가 많았다.  
 
 

 
그림 5. 테스트 데이터의 confusion matrix 

 
손들기 데이터 실험 당시 팔을 양옆으로 움직이
게 되어 azimuth 방향으로 움직이는 경우가 포함되
었는데, 이러한 요인이 걷기 데이터의 azimuth 방향 
움직임과 혼동되어 오분류 된 것이라 추정한다. 또
한, 손들기 데이터의 경우 elevation 방향으로 상승하
는 데이터 경향성이 존재하는데, 이는 의자에서 일
어나기 데이터도 보이는 경향성이기 때문에 오분류 
원인이 된 것이라 추정한다. 추가적으로 쪼그리기 
데이터의 경우도 쪼그려 앉았다 일어나는 과정에서 
elevation 의 변화가 일어나고, 데이터에 따라 의자에
서 앉기나 일어나기 데이터로 오분류 된 것으로 추
정한다.  

 

5. 결론 

본 논문에서는 FMCW 레이더로 획득한 데이터를 
이용하여 3 차원 포인트 클라우드를 생성하고 객체
의 동작을 분류하는 연구를 수행하였다. 5개 동작을 
각 5 초간 수행하여 포인트 클라우드를 생성하고, 
동작 분류를 위해 Support Tensor Machine 을 적용한 
결과 총 100 개의 테스트 데이터에서 82%의 결과로 
동작이 분류되었다. 
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