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Ⅰ. 서  론

최근 원자력 발전소 실내환경에서도 무선통신을 도입
하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다[1]∼[3]. 원자력 발

전소와 같은 높은 안전성을 요구하는 시설에서 전자기간

섭(EMI) 및 전자기호환성(EMC)을 고려하기 위해 다양한
경우에 대한 원전 내에서의 전계강도 분석이 필요하다[4]. 
전계강도의 분석에는 RT(ray tracing) 기법이 주로 사용되
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요  약

본 연구는 원자력 발전소 주 제어실과 같이 안전이 중요한 지역에서 전계 강도를 예측하기 위하여 CNN(convolutional 
neural networks)을 활용하는 방법을 제안한다. CNN 모델은 주어진 공간에 대하여 RT(ray tracing)시뮬레이터 측정을 통하
여 획득한 전계분포를 학습한 후 새로운 조건에 대한 전계값을 효과적으로 예측할 수 있다. 제안하는 기법의 유효성을
검증하기 위해 원전 주 제어실 환경에서 송신안테나의 위치를 변경하며, CNN 모델로부터 예측한 전계값과 RT 시뮬레이
터의 결과를 비교하여 평균 오차율이 5 % 이하임을 확인하였다. 제안하는 CNN 기법은 원자력 발전소와 같은 환경에서
효율적이고 유효한 전계 예측 방법으로 활용될 수 있을 것이다.

Abstract

This study proposes a method for predicting the electric field strength in a nuclear power plant's main control room (MCR) using 
convolutional neural networks (CNN). The CNN model learns the electric field distribution using data from the ray tracing (RT) simu-
lator or measurements and predicts the electric field strength for new conditions. The proposed method was validated by comparing 
the predicted electric-field strength with the results of the RT simulator by changing the position of the transmitting antenna in the 
MCR. The average errors were less than 5 %, confirming that the proposed method can effectively predict electric fields in environments 
such as nuclear power plants.
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는데, 다양한 환경 조건에 대해 실내환경에서 전계강도를
얻기 위해 상당한 시간과 비용이 요구된다. 
이러한 문제를 해결하기 위해서 최근 인공지능 기법

중 영상의 특성을 데이터로부터 찾아내고 학습하기 위한
기법인 CNN(convolutional neural networks) 기법이 제안되
었다[5]. 본 연구에서는 원전 내의 주 제어실 환경에서 전
계강도를 효율적으로 예측하기 위하여 RT 시뮬레이터로
부터 얻은 데이터를 학습시켜 CNN 모델을 구축한 후 이
모델로부터 새로운 환경에 대해 예측한 전계강도 분포
결과를 RT 기법의 결과와 오차를 비교하여 그 유효성을
검증한다. 
본 논문의 Ⅱ장에서는 CNN을 활용한 전계강도 예측기

법을 제안하고, Ⅲ장에서는 모의실험을 통하여 원전 주
제어실 환경에서의 전계강도 예측의 유효성을 제시하고, 
Ⅳ장에서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. CNN을 활용한 전계강도 예측 기법

2-1 Convolutional Neural Network

본 연구에서는 실내 전파를 학습하고 예측하기 위해
CNN을 사용한다. CNN은 입력 데이터에 대해 필터를 적
용하여 지역적 패턴이나 특징을 감지하고, 특징 맵을 생
성하는 과정을 반복하여 원하는 출력을 생성할 수 있는
기계학습 모델이다. CNN은 이미지 처리, 컴퓨터 비전, 자
연어 처리 등 다양한 분야에서 효과적으로 활용되고 있
다[6]. 

ANN(artificial neural network)은 모든 신경 다발이 연결
되어 있어서 파라미터의 최적값을 찾기 어렵고, 과적합
문제로 인해 대규모 데이터나 복잡한 패턴 인식에는 한
계가 있다. RNN(recurrent neural network)은 반복적이고
순차적인 데이터 학습에 특화된 구조로, 과거의 학습을
현재 학습에 반영하는 순차적 연산을 수행하나, 대규모
데이터 학습에서는 연산 속도가 느린 단점이 있다. DNN 
(deep neural network)은 모델의 은닉층을 많이 늘려 학습
결과를 향상시키는 기법이지만, 이미지의 공간적인 특징
을 감지하는 데 한계가 있고, 레이어 간완전한 연결 형태
로 많은 파라미터가 필요하다[7]. 이와 달리, CNN은 Con-
volution 계층과 Pooling 계층을 통해 입력 데이터의 특징

을 추출하고 최적화하며, 이를 바탕으로 패턴을 인식한
다. 이러한 구조로 CNN은 속도가 빠르고, 데이터량이 적
당한 수준으로 효율적인 학습이 가능하다. CNN을 전파
모델링에 적용하는 경우에는 송신안테나 위치, 직접적인
전파 경로(line of sight), 굴절 지점, 장애물 기하 구조와
같은 다양한 입력 특징을 학습함으로써 전파의 세기와
특성을 예측할 수 있다. 이러한 특징들은 전파의 반사, 굴
절, 산란, 흡수 등을 포함한 실내 전파의 동적인 변화를
반영하며, CNN을 통해 효과적으로 학습되어 정확한 전
계강도 예측을 가능하게 한다. CNN의 합성곱 계층은 입
력 데이터의 지역적 특징을 감지하고, 감지된 특징은 실
내 전파의 특성을 출력할 수 있다. 예를 들어, 벽 뒤의 신
호 감쇠, 굴절 지점의 신호 반사 등의 패턴을 학습할 수
있으며, CNN의 풀링 계층은 출력된 패턴을 요약하고, 더
높은 수준의 특징을 추출하여 실내 전파의 전반적인 특
징을 이해하는 데 도움을 준다.
그림 1은 CNN 모델 구조를 시각화한 것이며, feature 

extraction, fully connected layer, regression 단계로 구성되
어 있다. Feature extraction 단계에서는 각 레이어의 필터
가 표시된다. 필터는 각각 ××형태로 표시되어

있으며, 여기서 , 는 데이터의 크기를 의미하고, 는
각 계층에서 사용되는 필터의 개수를 나타낸다. Fully 
connected layer의 크기는 모델의 출력을 생성하는 데 사
용되는 연결된 뉴런의 수를 의미한다. Regression 단계는
예측값을 생성하는 마지막 단계이다.
표 1에서 각 레이어에서 사용되는 필터의 크기와 fully 

connected layer의 크기를 요약하였다. 필터의 크기는 각
레이어에서 사용되는 필터의 크기와 해당 필터를 con-
volution, Average Pooling으로 학습을 진행한다. Average 
Pooling은 주변 픽셀들의 평균값을 계산하여 전체적인 신
호의 패턴을 더 잘 반영할 수 있다[8]. 이는 실내 환경에서
다양한 장애물과 반사로 인해 신호 강도가 급변하는 경
우가 많기 때문에, 평균값을 사용하여 신호의 전반적인
특성을 더 안정적으로 파악할 수 있도록 도와준다.
표 2에서 CNN 모델의 학습 과정에서 사용되는 주요

파라미터들을 요약하였다. batch_size, activation, optimizer, 
learning_rate, epoch, loss function, test/val 비율 파라미터가
포함되어 있으며, 각 파라미터는 모델의 학습 성능과 결
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과에 큰 영향을 미치므로 파라미터를 적절하게 조정하는
것이 중요하다. 

CNN 학습 과정의 목표는 손실(loss)을 최소화하고 정
확도를 향상시키는 것이다. 이를 위해, 모델의 파라미터
를 조정하여 예측값과 출력값 사이의 오차를 줄인다. 손
실함수(loss function)는 오차를 측정하는 데 사용되며, 경
사하강법을 통해 가중치를 업데이트한다. 

new old∇ (1)

식 (1)은 가중치 업데이트 과정을 나타내며, new 는 업

표 1. 각 레이어 필터 크기 및 fully connected layer 크기
Table 1. Filter sizes and fully connected layer size.

Layer Number of filters Filter size Stride Padding Output size

1st filter
Conv 2D 16 16×16 1×1 Same 108×90×16

Average pooling 2D - 2×2 2×2 Valid 54×45×16

2nd filter
Conv 2D 32 8×8 1×1 Same 54×45×32

Average pooling 2D - 2×2 1×1 Valid 53×44×32

3rd filter
Conv 2D 64 4×4 1×1 Same 53×44×64

Average pooling 2D - 2×2 2×2 Valid 26×22×64

4th filter
Conv 2D 128 2×2 1×1 Same 26×22×128

Average pooling 2D - 2×2 2×2 Valid 13×11×128
Flatten - - - - - 18,304
Dense - - - - - 9,720

표 2. CNN 모델 파라미터
Table 2. CNN model parameter.

Parameter Value
Batch_size 16
Activation ReLu
Optimizer Adam

Learning_rate 0.001
Epoch 200

Loss function Mean square error
Test/val ratio 75% / 25%

그림 1. CNN 모델 구조
Fig 1. CNN model architecture.
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데이트된 가중치, old는 현재의 가중치, 는 학습률, 
∇는 손실함수에 대한 가중치의 기울기로, 모델이
오차를 줄이는 방향으로 학습하도록 돕는다. 이 과정을
통해 모델은 손실함수의 값을 최소화하며, 예측이 실제
값에 점점 더 가까워지도록 개선된다.

2-2 K-Fold 교차 검증을 통한 모델 평가

본 연구에서는 CNN 모델의 일반화 성능을 평가하기
위해 k-fold 교차 검증을 사용하였다. k-fold 교차 검증은
데이터를 5개의 폴드로 나누어, 각 폴드가 한 번씩 검증
데이터로 사용되고, 나머지 k−1개의 폴드는 학습 데이터
로 사용되는 방식이다. 이를 통해 모델이 특정 데이터셋
에 과적합되지 않고, 전체 데이터에 대해 일관된 성능을
유지하는지 평가할 수 있다[9].
그림 2는 k-fold 교차 검증을 통해 얻은 학습 및 검증

손실을 나타낸 것이다. 그림 2(a)는 전체 학습 및 검증 손
실을, 그림 2(b)는 각 폴드별 손실을 보여준다. 이를 통해
모델의 성능이 각 폴드에서 일관되게 유지됨을 확인할
수 있다. 이를 통해 CNN 모델의 일반화 성능을 신뢰성
있게 평가할 수 있다.

2-3 Ablation Study on MSE, MAE, Huber Loss

본 연구에서 ablation study를 위해 손실함수를 제외하
고 표 2의 CNN 모델 파라미터를 사용하였다. Ablation 
study란 특정 변수를 변경하여 모델의 성능에 미치는 영

향을 분석하는 기법을 의미한다. 이를 통해 각 특정 변수
가 모델에 어떤 영향을 미치는지 평가할 수 있다[10].
그림 3은 MSE, MAE, Huber Loss 함수를 사용했을 때

학습 데이터셋과 검증 데이터셋에 대한 정확도와 손실의
변화를 보여준다. 결과적으로 손실 함수의 선택이 CNN 
모델의 학습 및 출력 성능에 영향을 미침을 확인하였다. 
본 논문에서는 그림 3(a)의 MSE를 사용하였으며, 학습 횟
수가 증가할 때 overfitting이 발생하는 구간을 고려하여

(a) 평균 학습 손실
(a) Mean training loss

(b) Fold 별 검증 손실
(b) Validation loss by fold

그림 2. k-fold 교차 검증에서의 평균 학습 손실 및 검
증 손실

Fig. 2. Mean training and validation loss in k-fold cross- 
validation.

(a) MSE 정확도, 손실함수
(a) MSE accuracy, loss

(b) MAE 정확도, 손실함수
(b) MAE accuracy, loss

(c) Huber loss 정확도, 손실함수
(c) Huber loss accuracy, loss

그림 3. 손실함수에 따른 정확도, 손실함수
Fig 3. Changes in accuracy and loss according to the loss 

function.
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논문에서 사용한 학습 횟수는 200회로 사용하였다. 

2-4 CNN을 이용한 전계강도 예측

본 논문은 RT simulator에서 제공된 출력값을 기반으로
CNN을 활용하여 전계를 예측한다.
우선 RT simulator를 사용하여 KINS 시뮬레이터를 설

계하였다. 다음으로 MATLAB을 활용하여 KINS 시뮬레
이터 주 제어실을 설계하였다. 사용될 데이터는 송신안테
나 위치, line of sight, 장애물 구조, 굴절지점이며, 송신안
테나의 위치는 ‘1’로 표시하였으며, 자유 공간은 ‘0’으로
표시하여 데이터화 하였다. 각 입력 특징도 송신안테나의
위치처럼 데이터화 하였으며, 이 데이터들은 RT simulator
를통해얻은송신안테나의전계데이터와일치시켜 CNN 
모델의 입력으로 사용되어 학습에 활용되었다.
기존 연구[5]와 비교하여 본 연구에서는 Ray tracing 시

뮬레이터를 사용하여 전계 분포 데이터를 수집하였으며, 
기존 연구에서는 SBR(shooting and bouncing ray) 방법을
사용하였다. 또한, 본 연구는 주 제어실 내 다양한 송신안
테나 위치에 대한 예측 성능을 평가하여 특정 환경에서

의 정확한 전계 예측을 목표로 하고 있다. 반면, 기존 연
구에서는 새로운 지오메트리, 송․수신 위치 및 주파수에
대한 일반화 성능을 평가하여 보다 광범위한 환경에서의

활용 가능성을 탐구하였다. 마지막으로, 본 연구에서는
배치 크기, 활성화 함수, 최적화 알고리즘 등의 다양한 하
이퍼 파라미터를 실험하여 최적화하였으며, 이를 통해 모
델의 예측 정확도를 높였다. 기존 연구에서는 물리 기반
의 입력 파라미터와 비용 함수를 설정하여 네트워크가

기본적이고 복잡한 전파 메커니즘을 학습하도록 하였다.
CNN을 이용하여 전계강도를 예측하기 위해서는 그림

2와 같은 입력값들이 필요하다. 그림 4(a)는 송신안테나
의 위치를 나타내며, 전파의 초기 방향을 결정한다. 그림
4(b)는 송신안테나와 수신 안테나 사이에 직접적인 전파
경로의 여부를 나타낸다. 전파는 다중으로 퍼지는 경향이
있으므로 전파의 세기와 품질에 영향을 미치는 중요한
요소 중 하나이며, line of sight가 입력 특징으로 제공되지
않을 경우 전계 수치가 전체적으로 상승하여 기존 시뮬

레이션 대비 10 % 이상의 오차상승을 보임을 확인하였

다. 그림 4(c)는 전파가 장애물의 모서리를 따라 굴절되는
지점을 가리키며, 전파의 방향과 세기를 변화시켜 전파의
경로와 특성에 영향을 미친다. 그림 4(d)는 실내 구조물의
형태와 위치를 나타내며, 전파의 반사, 굴절, 산란, 흡수
등의 현상을 일으키고, 전파의 분포와 특성에 영향을 미
치게 된다. 이 네가지 특징은 실내 전파의 패턴과특성을
감지하고 학습하는 과정에서 중요한 역할을 한다. 그림 3
에서 이 특징들은 CNN 모델의 학습 및 테스트 과정에서
사용된다. 
그림 5는 CNN 모델의 학습 및 테스트 과정을 보여준

다. 학습 단계에서는 그림 2의 입력 특징과 구조가 CNN 
모델에 입력되며, 이는 송신안테나 위치, line of sight, 장
애물 구조, 굴절지점으로 구성된다. 입력 데이터는 × × 구조이며, 는 필터의 너비, 는 높이, 
은 사용된 샘플 수로 구성된다. 송신안테나 위치는 RT 시
뮬레이터를 사용하여 무작위로 배치하였다. 테스트 단계
에서는 CNN 모델의 성능을 평가하기 위해 90×108×1 형
태의 기존에 학습시키지 않은 입력 특징 세트를 모델에
입력하여 예측값 ()을 출력한다. 입력 특징 세트는 송
신안테나 위치, line of sight가 변수로 입력되고, 굴절지점
과 장애물 구조는 고정된 값으로 입력된다. 새 입력 특징

(a) 송신안테나 위치
(a) Transmit antenna location

(b) 가시선
(b) Line of sight

(c) 굴절지점
(c) Refraction point

(d) 장애물 기하구조
(d) Obstacle geometry

그림 4. 입력 특징
Fig. 4. Input features.
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의 출력된 예측값은 RT 시뮬레이터로 계산된 출력값
()과 비교되며, 오차 검증 결과에 따라 모델 파라미터
를 조정하여 모델을 개선할 수 있다. 이 과정은 CNN 모
델이 실제 환경에서 전파를 예측할 때 얼마나 효과적인

지 평가할 때 활용된다.

Ⅲ. 모의실험 및 검증

3-1 원전환경 및 CNN 모의실험 환경

본 연구에서는 원자력 발전소의 배제구역(exclusion 
zone)을 모방한 한국원자력안전기술원(KINS) 시뮬레이터
주 제어실을 활용하였다. 주 제어실은 가로 15 m, 세로 18 
m의 크기를 가지며, 그림 6과 같이 목재와 철제로 구성된
내부 구조를 통해 실제 원전환경을 반영하였다. 송신안테
나와 수신안테나는 모두 1 m 높이에 위치하며, 송신안테
나는 무작위로, 수신안테나는 90×108 배열로 배치하였다. 
사용된 다이폴 안테나는 수평면에서 무지향성 방사 패턴
을 가지며, 안테나 이득은 2.5 dBi이다.

입력 샘플은 90×108×100 형태로 100개의 샘플이 제공
된다. 설계된 구조에 대해 RT 시뮬레이터로는 Wireless 
Insite를 사용하였다. CNN 모델은 Python과 Matlab을 기반
으로 구축하였다. Python은 데이터 처리와 모델 학습을
위한 라이브러리인 TensorFlow와 Keras를 사용하였으며, 
Matlab은 데이터 분석과 시각화를 위해 사용하였다. CNN 
모의실험환경을 표 3에 정리하였다.

3-2 모의실험 및 검증

RT 시뮬레이터를 사용한 전계 출력은 상당한 시간이
소요되지만, CNN은 구조물에 대한 정보를 이미지 형태
로 처리하므로, 전계 출력에 비교적 적은 시간이 소요된
다. 실제 원전환경에서의 전계 강도를 모의시험을 통해
재현하였고, CNN 모델 검증을 통해 모델의 예측 능력을
검증하고 최적화하였다. 그림 7은 송신안테나 위치 변화
에 따른 안테나 위치이다. 기존에 학습시키지 않은 송신
안테나 위치에 대한 네 가지 케이스에 대하여 CNN 모델
로부터 출력값을 구하였다. CNN 모델로부터 얻은 값을
RT 시뮬레이터와의 값과 비교하기 위하여 식 (2)와 같은
NMSE(normalized mean square error)를 구하였다.

　 ＝　     
    

(2)

실험 결과로 송신안테나 100개의 데이터를 Wireless 

그림 5. CNN 학습 및 테스트 과정
Fig. 5. CNN training and testing process.

그림 6. 한국원자력안전기술원(KINS) 시뮬레이터 주제어실
Fig 6. KINS simulator main control room.

표 3. 모의실험 환경 요약
Table 3. Summary of simulation environment.

Category Detailed information
Input sample 90×180×100 (W×H×N)

Frequency band 2.4 GHz
Tx/Rx antenna Omnidirectional antenna

Modeling setup Matlab (used for data analysis and visualization) 
Python (libraries used: TensorFlow, Keras)

PC 
environment

Graphic card: NVIDIA GeForce GTX 1650
CPU: i9-10900 @ 2.80 GHz

RAM: 32 GB
RT simulator Wireless insite
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Insite를 사용하여 출력하는 데 약 8시간이 소요되었으나, 
CNN 모델을 사용하여 동일한 데이터를 출력하는 데는
약 30초가 소요되었다. 이는 CNN 모델이 전계 예측을 매
우 빠르고 효율적으로 수행할 수 있음을 보여준다. 각 케
이스에 대한 좌표와 NMSE 평균오차율은 표 4에 정리하
여 제시하였다. 그림 8은 송신안테나 위치 변화에 따른
각 케이스별 오차를 보여주며, 각 순서는 RT 시뮬레이터
출력값, CNN 예측값, 오차를 나타낸다. 이 값들은
으로 표현하였다. 그림 8(a)∼그림 8(d)는 5% 미
만의 오차율을 보이고, 가장 큰 오차를 보이는 그림 6(b)

는 안테나 위치 근방의 기존에 학습시킨 데이터가 적어
오차율이 큰 것으로 판단된다. 오차율을 줄이고 정확한
결과를 출력하는 방법으로는 제공될 학습 데이터 샘플의
수를 늘리거나, CNN 최적화 파라미터를 변경하여 출력
값과 예측값이 가장 유사한 결과가 나오도록 파라미터를

변경하는 방법이 있다.
FSV(feature selective validation) 알고리즘은 전자기학적

데이터의 비교와 검증을 위해 개발된 통계적 방법이다[11]. 
이 알고리즘은 두 데이터 세트 사이의 유사성을 측정하
는데 사용되며, ADM(average difference measure), FDM 
(feature difference measure), GDM(global difference mea-
sure) 세 가지의 주요 지표를 사용하여 유사성을 평가한다. 

그림 7. Case에 따른 송신안테나 위치
Fig. 7. Transmitter antenna locations based on case.

(a) Case 1 (b) Case 2

(c) Case 3 (d) Case 4

그림 8. 송신안테나 위치 변화에 따른 각 case의 출력, 예측, 오차
Fig. 8. Output, prediction, and error of each case according to the change in the position of the transmitting antenna.

표 4. 송신안테나 위치에 따른 좌표, NMSE 평균오차율
Table 4. Coordinates based on transmitter antenna location, 

average NMSE rate.

 Location (m) Average NMSE rate (%)
Case 1 2, 2 1.0
Case 2 14, 2 2.7 
Case 3 9, 9 0.7 
Case 4 8, 15 0.4 



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 35, no. 6, June. 2024.

510

ADM은데이터의평균적인차이를측정하며, 값이작을
수록 데이터 세트의 진폭 유사도가 높다. 식 (3)로 계산되
며, 은 데이터 샘플 수, 는 출력값, 는 예측값이다.

      ∣  ∣ (3)
   

FDM은 데이터의 형태와 패턴의 차이를 측정하며, 값
이 작을수록 데이터 세트의 유사도가 높다. 식 (4)으로 계
산되며, 는 X의 표준편차, 는 Y의 표준편차이다.

      ∣      ∣ (4)

GDM은 데이터의 전체적인 유사도를 측정하며, 식 (5)
로 계산된다. ADM과 FDM으로 계산되며, GDM이 작을
수록 두 데이터 세트의 유사도가 높음을 의미한다.

     (5)

표 5는 GDM 값을 기준으로 두 데이터 세트의 유사성
을 평가하는 기준과 결과이며, 표를 통해 두 데이터 세트
의 유사도가 높음을 확인하였다.

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 원자력 발전소의 주 제어실에 적용 가
능한 CNN 기반 전자기장 예측 모델을 개발하였다. 제안
한 CNN 모델의 정확도는 상용 RT 시뮬레이터에서 예측
된 전계값과의 NMSE 오차율과 FSV를 통해 검증하였다.  
CNN 모델을 활용하는 경우, 기존 전계값 데이터를 활용
하여 모델을 학습시킨 후 새로운 환경에 대한 전계값을

빠르고 효율적으로 예측할 수 있음을 보였다. 본 연구를
기반으로 3차원 환경으로의 확장, 실제 측정 데이터를 기
반으로 모델링 구축 및 실측 데이터와의 비교 등으로 확
장 연구가 필요할 것이다.
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