
Abstract      

 

5G 이동통신망의 최적 설계를 위해서는 정확한 전
자기장(EMF) 강도 예측이 필수적이다. 딥러닝 기반 예
측 모델은 기존 레이트레이싱 방법 대비 계산 효율성이 

뛰어나지만, 단순히 건물 형상 정보(building map)만을 

입력으로 사용할 경우 송신기의 복잡한 물리적 특성을 

충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다. 본 연구에서는 

순수 Vision Transformer(ViT)에 기반하여 건물 이미지와 

여러 물리 정보를 결합하는 두 가지 멀티모달 퓨전
(multimodal fusion) 기법을 제안하고 비교 분석한다. 첫 

번째는 물리 데이터를 임베딩하여 토큰 형태로 주입하
는 토큰 융합(Token Fusion) 방식이며, 두 번째는 물리 

데이터를 2 차원 공간으로 확장하여 입력 채널로 구성
하는 2 차원 공간 매핑(2D Spatial Mapping)방식이다. 실
험 결과, 두 방식 모두 기존 최고 성능 모델인 

HRFormer 보다 우수한 예측 정확도를 보였다. 특히 2D 

공간 매핑 방식은 HRFormer 대비 평균 오차(MAE)를 

60% 감소시켰고, 토큰 융합 방식 대비 MAE 를 50% 감
소시키며, 전파 해석 분야에서 물리적 데이터를 결합할 

때 공간적 정합성(spatial alignment)를 유지하는 것이 문
맥적 정보 결합보다 더욱 효과적임을 시사한다. 

 

I. 서론 

 

5G 통신 기술의 상용화로 인해 Massive MIMO 

 
   본 논문은 정보통신기획평가원(과제: 2022-0-00986), 한

국연구재단 G-LAMP 사업(과제: RS-2025-25441317)의 지

원하에 수행되었음. 

정회원: 숭실대학교 AI 융합학부, 김성신** 

(Multiple-Input Multiple-Output) 기술과 고밀도 소형 셀

(small cell) 배치가 가속화되면서, 도심 지역 내 전자파 

분포는 더욱 복잡해지고 있다. 이에 따라 인체에 대한 

전자파 노출 안전성을 평가하고 관리하는 것이 필수적

인 과제로 대두되고 있다.  

전통적인 EMF 평가 방식 중 측정 기반 접근법

[1],[2]은 정확도가 높으나 많은 인력과 시간이 소요되며, 

모든 지역을 포괄하기 어렵다는 한계가 존재한다. 시뮬

레이션 기반 방식[3]은 정밀하지만 계산 비용이 매우 

높다는 문제가 있다. 이에 최근에는 딥러닝을 활용한 

EMF 예측 연구가 활발히 진행되고 있다. 초기에는 

CNN 기반 모델[4]이 주로 사용되었으나, 최근 연구[5]

에서는 ViT 계열 모델들이 전역적 문맥을 학습하여 

CNN 보다 우수한 성능을 보임을 입증하였다. 특히 [5]

에서는 HRFormer 가 가장 우수한 정확도를 달성한 바 

있다. 

그러나 기존 딥러닝 기반 연구들은 두 가지 한계를 

지닌다. 첫째, 물리적 특성이 고려되지 않은 모달리티 

퓨전 방식이다. 기존 모델들은 안테나 방사 패턴이나 

전력, 기울기 등의 수치 정보를 MLP 를 통해 1 차원 벡

터로 변환하여 모델에 입력한다. 이 과정에서 데이터 

고유의 공간적 정보가 소실될 수 있다. 둘째, HRFormer

와 같은 계층적 모델의 다운 샘플링과 업 샘플링을 반
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복하는 과정에서 전자파 신호의 국소적인 고주파 값들

이 평활화되며(smoothing) 신호 정보가 소실되는 현상이 

관찰되었다.  

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 순수 

Vision Transformer 를 백본(backbone)으로 채택하여 과도

한 평활화를 완화하고, 미세한 픽셀 단위 예측에 유리

하게 하였다. 또한 안테나의 물리적 정보를 모델에 효

과적으로 주입하기 위해 두 가지 새로운 멀티모달 융합 

방법을 제안한다. i) 2D 공간 매핑(2D Spatial Mapping): 

물리 데이터를 2 차원 공간으로 확장하여 이미지와 결

합해 입력 채널로 구성한다. ii) 토큰 융합(Token Fusion): 

물리 데이터를 독립적인 토큰으로 변환하여 이미지 토

큰과 상호작용한다. 실험을 통해 위 제안 방법의 성능

이 기존 HRFormer 대비 정성적, 정량적으로 우수함을 

입증하였으며, 전파 예측 문제에 최적화된 멀티모달 데

이터 퓨전 전략을 제시하고자 한다.  

 

II. 데이터셋 

 

입력 데이터는 U-Net 으로 EMF 예측을 연구한 [6]

의 데이터셋을 사용하였다. OpenStreetMap 과 USGS 고

도 데이터를 활용하여 100 개 미국 대학 캠퍼스의 2D 

환경 모델을 생성한 후, 이 모델에 다양한 5G 기지국 

구성(안테나 방향, 전송 전력 등)과 WinProp(FEKO) 광

선 추적 시뮬레이터를 활용하여 EMF 분포를 계산하여 

생성된 데이터셋이다. 초기 시뮬레이션을 통해 생성된 

약 700 개의 샘플 데이터 증강 과정을 거쳐 총 약 3,000

개의 훈련 샘플로 구성된다.  

 
Category Data 

Image 빌딩 맵 

Pattern 수직/수평 방사 패턴 

Numeric 

방위각 

SSB 전력 

안테나 기울기 

안테나 좌표 

(경도, 위도, 고도) 

표 1. 입력 데이터 요약 

 

데이터셋 구성은 표 1 과 같다. 빌딩 맵은 500x500 

크기의 2 차원 건물 평면도이고, 방사 패턴은 수직, 수평 

각도별 이득(gain) 값을 나타내며 1x360 크기를 가진다. 

Numeric 데이터인 방위각, 전력, 기울기, 좌표 데이터

는 모두 단일 실수 값들이며 1x6 크기의 하나의 벡터로 

처리된다. 

이러한 물리적 특성이 포함된 특수 데이터는 III

절에서 토큰 융합 방식, 2D 공간 매핑 방식을 적용하여 

각각의 물리적 특성을 보존하며 모델에 입력되어 EMF

의 특성을 효과적으로 학습 가능하도록 한다. 

 

III. 제안 방법 

 

본 논문은 빌딩 맵 이미지와 안테나의 물리적 정보

를 입력받아 EMF 분포를 예측하는 것을 목표로 한다. 

백본 네트워크로는 ViT-Base 아키텍쳐를 사용하여 입력

의 고해상도 특징을 유지하고자 하였고, 물리 기반 데

이터를 모델에 효과적으로 주입하기 위한 다음의 두가

지 모달리티 융합 방법을 제안한다. 

 

3.1 2D 공간 매핑 방법(2D Spatial Mapping) 

 

2D 공간 매핑은 일종의 Early-Fusion 방식으로, 모

든 물리 데이터를 입력 빌딩 맵과 동일한 500x500 해상

도의 2 차원 맵으로 변환하여 채널 축으로 결합(Concat)

하는 방법이다. 이를 통해 물리 정보가 실제 공간상에 

어떻게 분포하는지를 모델에게 직관적으로 제공한다. 

 그림 1. 2D 공간 매핑 방법 구조도 

 

좌표 데이터는 그림 1 과 같이 경도, 위도 값

으로 1 채널 가우시안 히트맵을 생성하고, 고도 값

으로 모든 픽셀 값이 동일한 평면 채널을 생성하



여, 최종적으로 2x500x500 크기의 평면으로 변환

된다. 수직/수평 방사 패턴은 2 차원 공간으로 투

영된 후 실제 방위각에 맞춰 회전시킴으로써 전파

의 각도별 세기와 지향성을 시각적으로 반영한다. 

수치 데이터들은 [5]의 MLP 기반 Numeric 

convertor 를 통해 500x500 크기의 맵으로 확장한

다. 최종적으로 생성된 모든 2D 맵들은 건물 맵과 

방사 이미지와 함께 채널 축으로 결합되어 ViT 의 

입력으로 주입되며, 이를 통해 모델은 첫 번째 레

이어부터 이미지 정보와 물리 정보가 상호작용하

는 Early-Fusion 학습을 수행하게 된다. 

 

3.2 토큰 융합 방법 (Token Fusion) 

 

토큰 융합 방법은 일종의 Mid-Fusion 방식으로, 각 

입력 모달리티를 독립적인 토큰으로 변환하여 self-

attention 메커니즘 내에서 상호작용하도록 설계되었다. 

이미지 모달리티는 빌딩 맵, 방사 이미지로, 패턴 모달

리티는 안테나의 수직/수평 방사 패턴, 수치 모달리티는 

표 1 의 Numeric 데이터들로 정의한다. 

그림 2. 토큰 융합 방법 구조도 

 

이러한 이종 데이터들은 그림 2 와 같이 각각의 토

큰으로 변환된다. 패턴 모달리티의 경우 Pattern 

Tokenizer 를 통해 1D Convolution 으로 360° 연속 데이

터의 특징을 효과적으로 추출 후 Max Pooling 을 통해 

길이를 점진적으로 줄인 다음, Average Pooling 연산을 

거쳐 1x768 크기의 특징 벡터로 압축된다. 수치 모달리

티는 Numeric Tokenizer 의 Linear 연산을 통해 수치 데이

터 간 관계를 학습한 후 1x768 크기의 단일 토큰으로 

변환된다. 모달리티 융합은 ViT 의 전체 12 개의 인코더 

블록 중 후반부에서 진행된다. 초기 6 개 블록에서는 이

미지 패치 토큰만을 입력 받아 self-attention 으로 공간적 

특징을 우선적으로 학습하고, 이후 후반 6 개 블록에서 

앞서 인코딩된 패턴 토큰과 수치 토큰을 이미지 토큰에 

주입함으로써 모델이 이미지의 공간 정보와 안테나의 

물리적 정보를 심층적으로 교차 학습하게 한다. 

 

IV. 실험  

  

 4.1 실험 환경 

 

실험은 NVIDIA GeForce RTX 4090, 3090 GPU 에

서 진행되었고, 초기 학습률 0.0001 의 Adam 옵티마이

저를 사용하였다. 배치 크기는 4 로 설정하였고, 학습은 

200 에포크 동안 진행되었다. ViT-Base 는 ImageNet-

1K 데이터셋에서 사전 학습된 가중치를 사용하였으며, 

자세한 파라미터 설정은 표 2 에 제시되어 있다. 

 

Parameter Value 

Patch size  16 

Hidden dimension 768 

Depth 12 

Number of heads 12 

MLP dimension 3072 

Head dimension 64 

Dropout rate 0.0 

표 2. ViT Backbone 하이퍼 파라미터 

 

4.2 실험 결과 

 

기존 연구[5]에서 가장 우수한 성능을 보였던 

HRFormr 를 베이스라인으로 선정하여, 본 논문에서 제

안한 두 가지 방법들과 비교하였다. 평가 지표로는 

MAE 와 이미지의 품질 검증 지표인 PSNR, SSIM 을 

사용하였다. 평가는 전파가 도달하지 않는 건물 내부를 

제외한 실외 영역에 대해서만 수행된다.   

 

Method 
MAE 

(↓ ) 

PSNR 

(dB, ↑ ) 

SSIM 

(↑ ) 

HRFormer (baseline) 0.05 18.08 0.85 

ViT (Token Fusion) 0.04 25.46 0.93 

ViT (2D Spatial Mapping) 0.02 28.33 0.94 

표 3. 베이스라인과 제안 방법의 정량 평가 비교 



두 방법 모두 단일 MLP 변환을 사용하여 데이터

를 인코딩한 베이스라인 대비 월등한 성능 향상을 보였

다. 토큰 융합 방식의 경우 MAE 20%, PSNR 41%, 

SSIM 9%의 성능 향상이 있었고, 2D 공간 매핑 방식은 

MAE 60%, PSNR 57%, SSIM 11% 향상으로 물리 정보

를 토큰이나 이미지 형태로 변환하여 모델에 주입한 제

안 방법의 우수성을 입증하였다.  

 

그림 3. 방법별 EMF 예측 결과 시각화.  

(a): baseline, (b): Token Fusion, (c): 2D Spatial 

Mapping 

 

실제 EMF 분포 예측 결과를 시각화 후 정성적으

로 비교했을 때에도 베이스라인 대비 두드러진 예측 

정확도 향상을 확인할 수 있었다. 그림 3 의 첫 번째 

열에서 (a)는 강한 신호가 평활화되어 예측 결과가 

전체적으로 붉은색을 띄는 반면, (b), (c)에서는 전파 

세기의 차이를 잘 포착한 것을 확인할 수 있다. 두 

번째 열에서는 (a), (b), (c) 모두 전파 세기 경향성을 

잘 포착하였으나, (a)는 건물 중간 빈 부분에 대한 예

측 품질이 떨어졌다. 세 번째 열에서는 (b), (c)는 전

파의 선형성을 잘 예측한 반면, (a)에서는 이러한 선

형성이 아예 드러나지 않음을 확인하였다.  

 

V. 결론 

 

본 논문에서는 ViT 기반의 EMF 예측 성능을 극대

화하기 위해 이종 물리 데이터를 결합하는 최적의 방법

을 탐구하였다. 실험 결과, 물리 데이터를 활용한 두 가

지 제안 기법인 토큰 융합, 2D 공간 매핑 방법 모두 모

든 평가 지표에서 베이스라인 모델인 HRFormer 를 능

가하였으며, 특히 물리 정보를 2 차원 공간으로 확장하

여 결합하는 2D 공간 매핑 기법이 가장 우수한 성능을 

보였다. 이는 5G 기지국 설계 시 물리적 파라미터와 

공간 정보를 통합적으로 고려하는 것이 필수적임을 시

사하며, 제안된 방법은 향후 다양한 EMF 예측 및 네트

워크 분석 모델의 기반 기술로 활용될 수 있을 것이다. 
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