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Ⅰ. 서  론

최근 사물 인터넷(Internet of Things: IoT) 기술의 발전
에 따라 이를 스마트 시티(smart city) 구축에 활용하려는
연구가 활발히 진행 중에 있다[1]. 그중에서 센서(sensor) 
기술은 주변 상황에 대한 정보를 자동적으로 획득할 수
있게 하는 기술로서, 스마트 시티의 환경 구축을 위한 핵

심 요소 중 하나이다. 예를 들어, 센서를 이용한 도로 위
교통 정보 파악을 통해 지능형 교통 체계(intelligent trans-
portation system: ITS) 구축이 가능하다[2]. 또한 특정 공간
내 사람들의 재실․부재 여부 혹은 밀도 정보를 감지함
으로써 전등, 에어컨 등 실내 에너지 자원을 효율적으로
사용할 수 있다[3].
이중, 실내 환경에서의 인원 계수 추정 및 밀도 감지는
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요  약

본 논문에서는 임펄스 무선-초광대역(impulse-radio ultra wideband: IR-UWB) 레이다를 이용하여, 특정 공간 내 존재하
는 인원들의 계수를 실시간으로 추정하는 시스템을 제안한다. 제안된 시스템은 정확한 인원 계수 추정을 수행하기 위해
학습 기반의 분류 기법을 사용한다. 즉, 인원수에 의해 달라지는 반사 신호의 패턴에 따라 특징 벡터 데이터베이스
(feature vector database)를 형성하고, 형성된 데이터베이스를 이용하여 분류기(classifier)를 학습시킨다. 학습된 분류기를
통해 새로운 신호 수신 시 자동으로 인원 계수 추정을 수행할 수 있다. 실내 환경에서 0명부터 10명까지 변하는 사람들을
실시간으로 추정함으로써, 본 논문에서 제안된 시스템의 효용성을 검증하였다.

Abstract

In this paper, we propose a real-time system for counting people. The proposed system uses an impulse radio ultra-wideband(IR- 
UWB) radar to estimate the number of people in a given location. The proposed system uses learning-based classification methods to 
count people more accurately. In other words, a feature vector database is constructed by exploiting the pattern of reflected signals, 
which depends on the number of people. Subsequently, a classifier is trained using this database. When a newly received signal data 
is acquired, the system automatically counts people using the pre-trained classifier. We validated the effectiveness of the proposed 
algorithm by presenting the results of real-time estimation of the number of people changing from 0 to 10 in an indoor environment.
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다양한 센서를 통해 수행될 수 있다. 대표적으로 영상 센
서 및 열선 감지(passive infrared: PIR) 센서를 활용한 연구
가 존재한다[4]～[6]. 그러나 영상 센서의 경우 주위 환경에
의해 성능이 좌우되며, 사생활 침해의 문제로 인해 사용
자들에게 불쾌감을 주는 단점이 있다. 또한 PIR 센서는
높은 오경보율(false alarm probability)과 낮은 거리 해상도
(range resolution)로 인하여 다수 사람의 밀도 감지에 적합
지 못하다[7],[8].      
그에 반해, IR-UWB 레이다는 넓은 대역폭을 사용하여

정밀한 거리 해상도를 보유한 센서로, 주위 환경에 상관
없이일정한 성능을유지하는 장점을가지고 있다[9]. 또한, 
사생활 침해의 문제로부터 자유롭다는 점으로 인해 최근
IR-UWB 센서를 활용한 인원 계수 추정 연구가 활발히
이루어지고 있다. 대표적으로, 사람 신호 추출을 통한 인
원계수추정 기법이존재한다[10]～[12]. 상기기법은레이다
수신신호로부터각사람들의반사신호를탐지하고, 탐지
된 신호 군집의 개수를 계산하여 인원 계수를 추정한다. 
그러나이는 신호탐지에 필요한최적의 임계값(threshold)
들을 정하기가 매우 어려우며, 사람들이 임의로 움직일
경우 정확한 추정이 불가능하다. 이러한 문제점들을 해결
하기 위해 심층 신경망(deep neural network: DNN)[13] 및
최대 우도 추정(maximum likelihood estimation: MLE) 기
반 기법[14] 등이 연구되었으나, 이들은 매우 많은 양의 표
본 데이터(training data)를 요구하므로 실제 적용에 어려
움이 있다.
본 논문에서는특징 벡터 추출및 학습 기반의 식별과

정을 통해 적은 양의 표본 데이터로도 높은 정확도를 보
이는 인원 계수 추정 시스템을 제안한다. 제안된 시스템
은 크게 전 처리, 특징 벡터 형성, 분류기 학습, 인원 계수
추정의 단계로 이루어져 있다. 먼저, 레이다 수신 신호로
부터 클러터(clutter) 신호를 제거하고, 거리에 따른 신호
감쇠 보상을 수행하여 전 처리를 수행한다. 다음으로, 추
출 알고리즘을 사용하여 전 처리된 신호로부터 사람 신
호를 추출한다. 이 과정에서 특정 단일 임계값을 사용하
여 사람 신호를 추출하는 기존 기법과 달리, 제안된 시스
템은 다양한 임계값에 따라 사람 신호를 추출한 후, 각각
의 추출된 신호로부터 사람 수에 의존하는 신호 정보들
을 계산한다. 이후, 신호 정보들 간의 잉여 정보를 차원

감소 과정을 통해 제거함으로써 특징 벡터(feature vector)
를 형성할 수있다. 마지막으로, 형성된 특징 벡터 데이터
베이스(database)를 이용하여 분류기를 학습시킨다. 학습
된 분류기를 이용함으로써, 새로운 신호의 특징 벡터가
입력될 시 학습 기반의 인원 계수 추정이 가능하다.
제시한 시스템의 효용성 검증을 위하여 실제 실내 환

경에서의 실험을 진행하였다. 실험은 반지름 9.5 m의 반
원 공간에서 진행되었으며, 최소 0명에서 최대 10명까지
의 사람들이 자유롭게 활동하는 상황에서 실시간 인원
계수 추정을 수행하였다. 각 사람 수 당 약 3분에 해당하
는 8,640개의 수신 펄스(pulse)를 획득하고, 이로부터 특징
벡터 데이터베이스를 형성하여 분류기를 학습하였다. 학
습된 분류기는 ±1명의 오차 감안 시 100.0 %의 정확도
로 인원수를 추정할 수 있었다. 

Ⅱ. 신호 전 처리

본 절에서는 획득한 IR-UWB 레이다 수신 신호에 전
처리를 수행하여 특징 벡터 형성에 적합한 형태로 가공
하는 과정을 설명한다. 세부적으로, 신호 전 처리는 이동
평균 기법(running average method), 정합 필터링(matched 
filtering), 적응 이득 제어(adaptive gain control: AGC)의 과
정들로 이루어져 있다.

2-1 수신 신호 모델

IR-UWB 레이다는 임펄스(impulse) 신호를 송신한 뒤
사람 및 주위 환경으로부터 반사된 개의 신호를 수신
한다. 특정 시간 에 대한 번째 레이다 수신 펄스  

은 다음의 식 (1)과 같이 지연된 송신 신호의 선형 결합
(linear combination) 형태로 정의된다[7]. 

  
  



  ,
(1)

여기서 는 레이다의 송신 신호, 는 반사체의 레이
다 단면적(Radar Cross Section: RCS)에 따른 반사 계수(re-
flectivity), 는 거리에 따른 지연 시간(time delay), 

는 잡음(noise) 신호를 나타낸다. 는 슬로우 타임(slow 
time) 방향의 인덱스(index)로서, 펄스 반복 주파수(pulse 
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repetition frequency: PRF)에 따른 시간 정보를 의미한다.

2-2 이동 평균 기법

식 (1)의 IR-UWB 레이다 수신 신호는 벽, 천장, 기둥
등 사람이 아닌 물체로부터 반사되어 발생하는 클러터
(clutter) 신호로 인해 사람 신호가 가려진다. 이 때, 클러
터는 움직임이 거의 없기 때문에 사람 신호에 비해 시간
에 따른 변화가 미비한 특징을 가진다. 이동 평균 기법은
이러한 특성을 이용하여 시간 당 변화가 적은 클러터 신
호를 억제하는 기법으로 식 (2)와 같이 정의된다[14].

         ,
      , (2)

여기서  는 번째 펄스에 대한 클러터 신호로서 이

전 펄스의 클러터 신호와 현재의 수신 신호 펄스를 이용
하여 계산할 수 있다. 는가중 인자로서 시간당 변화가
적은 신호를 어느 정도 클러터 신호로 간주할지의 비율을
결정한다.  를계산하고이를레이다수신 신호  

로부터 차분함으로써 이동 평균 필터가 적용된  를

얻을 수 있다.

2-3 정합 필터링

수신 신호에 이동 평균 기법을 적용하여 클러터 신호
를 제거한 후, 정합 필터링(matched filtering)을 수행함으
로써 신호 대 잡음 비(Signal to Noise Ratio: SNR)를 더욱
상승시킬 수 있다. 정합 필터링은 송신 신호와의 콘벌루
션(convolution) 연산을 통해 구현되며, 식 (3)과 같다.

   
  ∗ , (3)

여기서  는  로부터 정합 필터링을 수행한 신

호이며  는 레이다 송신 신호이다.

2-4 적응 이득 제어

IR-UWB 레이다 신호는 거리에 따른 신호 감쇠가 존재
하기 때문에, 레이다로부터 사람의 위치가 멀어질수록 반
사 신호의 세기가 약해지게 된다. 따라서 제안된 인원 계
수 추정 시스템에서는 적응 이득 제어(adaptive gain control: 

AGC) 과정을 통해 상기 문제점을 보상해줌으로써 신호의
거리의존성을최소화한다. AGC 과정은식 (4)와같이 

에 거리 보상 신호 를 곱하여 줌으로써 수행된다.

     ․.
  

 


. (4)

여기서  는 적응 이득 제어 과정을 통해 최종적으로

전 처리가 수행된 번째 펄스를 의미한다. 는 빛의 속
도, 는 신호 세기 감쇠 정도를 조절하는 상수이다.
그림 1과 그림 2는 공간 내 3명의 사람들이 존재하는

상황에서 수신된 IR-UWB 레이다 원 신호(raw signal) 및
전 처리된 신호를 나타낸다. 그림 1의 원 신호(raw signal)
에 전처리를 수행할 시, 그림 2와 같이 사람 신호가 드러
나게됨을확인할수있다. 최종적으로, 전처리된 IR-UWB 
레이다 신호는 사람 신호, 멀티패스(multipath) 신호, 잡음
신호로 이루어져 있다. 이러한 멀티 패스 및 잡음 신호는
정확한 계수 추정을 방해하는 요인이 되므로 이를 해결
하기 위한 추가적인 처리 과정이 필요하다.

그림 1. 전 처리 수행 전의 IR-UWB 레이다 신호
Fig. 1. IR-UWB radar signal before applying signal prepro-

cessing.

그림 2. 전 처리 수행 후의 IR-UWB 레이다 신호
Fig. 2. IR-UWB radar signal after applying signal prepro-

cessing.
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Ⅲ. 특징 벡터 추출 및 분류기 학습

본 절에서는 전 처리된 신호 펄스를 묶어 프레임을 구
성한 후, 형성된 각 프레임으로부터 특징 벡터를 형성하
는 과정을 설명한다. 먼저 임계값을 변화시켜 가며, 변형
된 CLEAN 알고리즘을 사용하여 사람에 의해 발생된 신
호 피크(peak)를 탐지한다. 다음으로, 형성된 피크를 묶어
프레임(frame)을 구성한 후, 이로부터 특징 벡터를 형성한
다. 마지막으로, 최소 0명부터 최대 10명까지 각각의 사
람 수에 대해 특징 벡터를 계산하고, 구축된 데이터베이
스를 훈련 데이터로 사용함으로써 분류기를 학습한다.

3-1 변형된 CLEAN 알고리즘

전 처리된 신호에 존재하는 멀티패스 신호 및 잡음 신
호는인원 계수추정에있어 오차를발생시키므로이들을
최대한 억제하고, 사람 신호만을 추출하는 과정이 필요하
다. 변형된 CLEAN 알고리즘은 기존 CLEAN 알고리즘을
수정하여, 입력 신호로부터 사람에 의해 발생된 피크만을
탐지하는기법이다. 상기알고리즘은사람신호근방에 위
치한 멀티패스 신호를 제거하고, 특정 세기 이하의 신호
를 잡음으로 간주함으로써 사람 피크를 탐지한다. 상세한
알고리즘은 그림 3과 같다[10].
상기 과정에서 가장 중요한 점은 적절한 임계값 과

을통해잡음신호및멀티패스신호를제거하는것이

다. 그러나 사람들이 임의로 움직이는 상황에서 정확한
사람 신호 추출을 가능케 하는 최적의 임계값 설정은 거
의 불가능하다. 그림 4를 확인하여 보면 을 증가시킬

시더욱 많은잡음신호를제거할수 있지만, 신호세기가
작은 사람 신호 또한 제거될 수 있다. 반면, 을 감소시

킬 시 작은 세기의 사람 신호를 탐지할 확률이 증가하지
만, 잡음 신호 또한 탐지될 가능성이 증가한다. 멀티패스
신호의 경우 이 증가하게 된다면 더욱 효과적으로 멀

티패스 신호를 제거할 수 있지만, 서로 가까이 위치한 사
람들의 신호를 분리할 수 없게 된다. 반대로 을 감소

시킬 시 가까이 위치한 사람들을 정확히 분리할 수 있는
반면, 멀티패스 신호 또한 탐지되게 된다. 결론적으로, 
과   각 값의 증가와 감소 사이에 존재하는 트레이
드오프(trade-off) 관계는 최적의 값 설정을 어렵게 한다.

그림 3. 변형된 CLEAN 알고리즘 순서도
Fig. 3. The flowchart of modified CLEAN algorithm.

그림 4. 변형된 CLEAN 알고리즘의 임계값 설정
Fig. 4. Threshold settings of modified CLEAN algorithm.

3-2 특징 벡터 추출을 통한 훈련 데이터베이스 형성

제안한 알고리즘은 단일 임계값이 아닌 다양한 임계값

을 사용하여 사람 신호를 추출한다. 또한, 이 과정에서 발
생하는 잉여 정보를 추후 차원 감소 연산을 통해 제거함

으로써 상기 문제점을 해결한다. 먼저, 평균잡음 신호 수
준 에 맞추어 을 [ ,  , 
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 ,  ,  ]으로 변화시켜가며 사람
신호를 추출한다. 이와 동시에 평균적인 멀티패스 신호 발
생지점 에맞추어을 [ ,  , 
 ,  ,  ]으로 변화시켜가며 추
출 알고리즘을 수행한다. 해당 과정을 통해 다양한 상황
에 대한 사람 신호 추출이 가능하며, 최종적으로, 총 25번
의 추출 알고리즘이 수행된다. 
임계값을 변화시켜가며 추출된 사람 신호로부터 알고

리즘은 슬로우 타임 방향으로   개의 신호를 사용하여
1 프레임을 형성한 후, 이로부터 특징 벡터를 추출한다. 
를 고려하여 번째의 슬로우 타임 인덱스에 대한 프

레임 
은 다음의 식 (5)와 같이 표현된다.












    

 


    

 

⋯     
  

⋯     
  

⋮ ⋮


     

  

⋱ ⋮

⋯     
  






(5)

여기서 
  는 임계값  을 사용하여 추출

된 사람 신호를 의미하며, 는 슬로우 타임 인덱스를, 
는 패스트 타임(fast time) 인덱스를 의미한다. 는 샘플

링(sampling)된 수신 신호의 펄스 크기를 나타낸다.
형성된 각 프레임으로부터 오로지 사람 수에 의존하는

신호 변수를 정의할 수 있다. 첫 번째로, 사람의 수가 증
가할수록 추출된 신호의 피크(peak) 개수가 증가한다. 따
라서 프레임 내 을 제외한 피크의 개수를 계산하여


을 정의한다 (식 (6)). 두 번째로, 사람의 수가 증

가할수록 시간에 따른 신호 피크의 분산 값이 증가한다. 
따라서 거리 값을 고정 후 시간에 따른 신호 피크의 분산

값을계산하고, 거리 별로 획득된각분산 값의 평균을계

산함으로써 
을 정의한다 (식 (7)). 최종적으로 각

프레임으로부터 
과 

을 계산함으로써

프레임 별 특징 벡터를 형성할 수 있다.


 Count  

    , (6)


 


  

 

Var 
   

.
(7)

앞서,   [ ,  ,  ,  , 
 ],   [ ,  ,  , 
 ,  ] 총 25개 조합의 임계값에 걸쳐
사람 신호를 획득하였으므로 각 펄스 신호마다 25개의
프레임을 획득하게 된다. 또한, 상기 수식을 통해 1 프레
임 당 2 개의 특성 변수를 계산할 수 있으므로,   개의
신호로부터총 50 개의특성변수를 계산할수 있다. 최종
적으로 각 특성 변수를 요소(element)로 하는 특징 벡터를
형성할 수 있으며, 이는 식 (8)과 같이 정의된다.

v  … 
 , (8)

여기서

  
  ,

  
  ,

  
  ,

            ⋮

  
  ,

  
  ,

을 만족한다.
최종적으로, 개의 프레임 데이터로부터 각각 특징

벡터를 형성함으로써 식 (9)와 같이 훈련 데이터베이스를
만들 수 있다.

V v  v  ⋯ v Q  

  






 
 

⋯ 
⋯ 

⋮ ⋮
   

⋱ ⋮
⋯ 





 ,

(9)

여기서 V는 ×  크기의 행렬이며, 는 데이터베이
스 행렬 V의 번째 열, 번째 행의 요소이다.

3-3 주성분분석 기법을 통한 차원 감소

앞서 획득한 각 특성 변수들은 서로 중복성을 갖고 있
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으므로 잉여 정보가 발생한다. 이는 정확도는 상승시키지
않은채분류기의계산량만을증가시킨다[15]. 상기문제점
을 해결하기 위해 주성분분석(principal component analy-
sis: PCA) 기법을 적용하여 훈련 데이터 V의 차원을 감소
시킴으로써 잉여 정보를 제거한다[16]. V의 공분산 행렬로
부터 변환 행렬 를 형성할 수 있으며, 이로부터 식 (10)
과 같이 특징 벡터의 차원을 ×에서 ×으로 감
소시킬 수 있다. 

V 

V

  






 
 

⋯ 

⋯ 
⋮ ⋮
    

⋱ ⋮

⋯ 





 ,

(10)

여기서 는 ×  크기의 변환 행렬이며, 차원 감소
후의 훈련 데이터베이스 V는 ×의 크기를 갖는다.
마지막으로, V의 각 요소가 0과 1사이의 크기를 갖도

록 조정하여준다. 이는 식 (11)의 정규화(normalization) 과
정을 통해 이루어질 수 있다.

   max   min

    min
,

  …,   … (11)

여기서

 min  min ,   …

 max  max ,   …

를 만족한다. 최종적으로 형성된 훈련 데이터베이스는 다
음과 같다.

V









⋯

⋯
⋮ ⋮
 

⋱ ⋮

⋯






(12)

3-4 다층 퍼셉트론 분류기

다층퍼셉트론(multi-layer perceptron: MLP)은뉴런(neuron)
의 조합으로 이루어지며, 역전파 알고리즘(backpropaga-

그림 5. 다층 퍼셉트론 분류기
Fig. 5. The multi-layer perceptron classifier.

tion algorithm)을 통해 가중치를 학습함으로써 분류를 수
행한다. 최종적으로형성된특징벡터v 는 10개의요소를

가지므로 각각의 값을 10개의 뉴런으로 구성된 입력 층
(input layer)에대응시킨다. 또한 0명부터 10명까지 11 클래
스식별을 수행하여야하므로 각인원수에 해당하는 11개
뉴런을 이용하여 출력 층(output layer)을 구성하였다. 그
림 5는 최종적으로 구성된 MLP 분류기를 나타낸다. 훈련
된 분류기에 ×  크기의 특징 벡터를 입력하고, 출력
노드(node)를 확인함으로써 학습 기반의 인원 계수 추정
을 수행할 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과

본 절은 제안된 시스템의 성능을 검증하기 위하여, 0명
부터 10명까지 인원수가 변화하는 사람들에 대한 계수 추
정 결과를 제시한다. 상기 시스템은 Xethru(社)의 X4M03 
IR-UWB 레이다를 사용하였으며, 레이다의 사양은 표 1
에 정리되어 있다.
실험은일반적인실내환경내에서수행하였다. 두곳의

장소에서 실험을 진행하였는데, 첫 번째는 주변이 트인
환경에서 진행하였으며(그림 6), 두 번째는 벽, 천장 등
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표 1. IR-UWB 레이다 사양
Table 1. The specification of an IR-UWB radar.

Carrier frequency 8 GHz
Frequency bandwidth 1.5 GHz
Azimuth beamwidth 65〫
Elevation beamwidth 65〫

Maximum detectable range 10 m

으로 사방이 막힌 공간에서 실험을 진행하였다(그림 7). 
장소를 제외하고는 첫 번째 실험과 두 번째 실험 모두

같은 조건에서 진행되었다. 실험은 반지름 9.5m, 중심각
80°의 부채꼴형 공간에서 진행되었으며, 부채꼴의 꼭짓점
높이 2 m 부근에 한 대의 IR-UWB 레이다를 설치하였다.

그림 6. 실험 장소 1(트인 실내 공간)
Fig. 6. Place of experiment 1(open indoor space).

그림 7. 실험 장소 2(막힌 실내 공간)
Fig. 7. Place of experiment 2(closed indoor space).

다음으로 최소 0명에서 최대 10명까지 각각의 인원수
당 레이다 수신 신호를 획득하여 특징 벡터 데이터베이
스를 형성하고, MLP 분류기 학습을 수행하였다. 이 때, 
각각의 사람들은 실험 공간 내에서 자유롭게 거동하되, 
서로 붙어서 움직이는 상황은 배제하였다. 학습을 위해
각 사람 수 당 획득한 수신 펄스는 8,640개이며, 48 펄스
당 1개의 프레임을 구축해 180개의 프레임을 형성하였다. 
1 프레임 당 1개의 특징 벡터를 형성할 수 있고, X4M03 
레이다는 1초에 48 펄스를 송․수신 할 수 있으므로 각
인원수 당 180초, 즉 3분에 해당하는 수신 신호를 사용하
여 분류기 학습이 수행된다. 훈련 데이터 양은 분류기의
추정 성능에 영향을 미치므로, 더욱 많은 데이터를 통해
학습을 수행할수록 추정 정확도는 상승할 것이다[17]. 그러
나 학습 데이터의 증가에 따른 정확도 상승은 선형적이
지 않으며, 데이터 수집에는 시간 및 에너지가 소모되므
로 적절한 표본 수를 선택하여야 한다.
실험 환경 내 설치된 IR-UWB 레이다는 탐지 반경 내

존재하는 사람들로부터 실시간으로 수신 신호를 획득하
고, 획득한 데이터를 연결된 컴퓨터로 전송한다. 다음으
로, MATLAB을 이용하여 제안된 알고리즘에 따라 수신
신호 프레임으로부터 특징 벡터를 계산한다. 최종적으로, 
특징 벡터를 사전에 학습된 MLP 분류기에 입력시킨 후
출력된 결과를 확인함으로써 실시간 인원계수 추정을 수
행할 수 있다. 실험은 그림 8과 같이, 레이다 탐지 반경
내 자유롭게 움직이는 0명부터 10명까지의 사람 수를 실
시간으로 추정하였다. 그림 9와 그림 10은 각각 트인 환
경과 막힌 환경에 대한 인원 계수 추정 결과를 보여준다.

그림 8. 실시간 인원 추정
Fig. 8. Real-time people counting.
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오차 행렬의 파란색 부분은 실제 공간 내 존재하는 사람
들의 수를 시스템이 정확히 추정한 경우의 비율을 나타
낸다. 또한 행렬의 초록색 부분은 실제 인원에 비해 +1명
혹은 −1명으로 추정된 비율을 나타낸다.
결과를 보면, 첫 번째 장소에서의 실험과 두 번째 장소

에서의 실험 모두 ±1명의 오차 감안 시, 100.0 %의 확률
로인원 계수를 추정할수있었음을확인할 수있다. 따라
서 제안된 시스템이 트인 환경 및 닫힌 환경에서 모두 비
교적 정확한 계수 추정을 수행한다고 할 수 있다. 
±1명의 오차를 감안하지 않을 시, 첫 번째 실험의 경

그림 9. 트인 실내 공간에서의 계수 추정 오차 행렬
Fig. 9. Confusion matrix of people counting in open indoor 

space.

그림 10. 닫힌 실내 공간에서의 계수 추정 오차 행렬
Fig. 10. Confusion matrix of people counting in closed in-

door space.

우, 평균 83.2 %, 두 번째 실험의 경우 평균 60.0 %의 추
정 정확도로 두 번째 실험 환경에 비해 첫 번째 실험 환
경이 더욱 높은 정확도를 보였다. 실제로 그림 11의 요약
된계수추정결과를확인하여보면, 모든인원수에대해서
첫 번째 실험의 추정 정확도가 두 번째 실험의 추정 정확
도보다높음을확인할 수있다. 이는트인 실내 환경의경
우 천장이 높으며 사방이 트여 있어 클러터 신호와 멀티
패스 신호의 영향이 적은 이상적 환경인 반면, 닫힌 실내
환경의 경우 주변이 벽과 거울 등으로 막혀 있으며, 천장
이 낮아 클러터와 멀티패스 신호의 영향이 매우 큰 환경
이기 때문이다. 클러터 신호와 멀티패스 신호의 영향력은
정확한 사람 신호 추출에 영향을 미쳤을 것이고, 이는 결

(a) ±1명의 오차를 감안한 추정 정확도
(a) Estimated accuracy considering ±1 person error

(b) ±1명의 오차를 감안하지 않은 추정 정확도
(b) Estimated accuracy without considering ±1 person error

그림 11. 트인 환경과 닫힌 환경에서의 계수 추정 결과
Fig. 11. The result of people counting in open and closed 

environment.
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국 추정 정확도에 영향을 미칠 것이다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 IR-UWB 레이다 수신 신호를 이용하여
인원 계수 추정을 수행하는 알고리즘을 제안하였다. 기존
의 사람 탐지 기법을 통한 인원 계수 추정의 경우, 단일
임계값을 사용하기 때문에 최적의 임계값 설정이 어려우
며, 멀티패스 신호와 잡음 신호로 인한 정확도 감소 문제
가 존재한다. 제안된 알고리즘은 다양한 임계값을 사용하
여 사람 신호를 추출하여 특징 벡터를 형성함으로써 최
적 임계값 설정의 문제점을 해결하였으며, 해당 과정에서
발생하는 잉여 정보를 PCA 기법을 사용하여 제거하였다. 
이후, 특징 벡터를 통해 형성된 훈련 데이터베이스를 이
용하여 분류기를 학습하고, 학습 기반의 인원 계수 추정
을 수행하였다. 트인 환경과 닫힌 환경에서의 실시간 실
험 결과를 통해 제안된 학습 기반의 인원 계수 추정 기법
이 적은 양의 훈련 데이터를 사용함에도 불구하고, ±1명
내의 오차 감안 시 100.0 %의 확률로 정확하게 인원 계수
를 추정할 수 있었음을 확인할 수 있었다.
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