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비정형 형상 유전체의 도파관 방식 X-Band 유전율 측정을 위한
딥러닝 모델 연구

Deep Learning Approaches for Permittivity Estimation of Irregular-Shaped 
Dielectric Materials in X-Band Waveguide Measurement
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요  약

본 논문에서는 X-band(8～12GHz)에서 도파관 방식으로 유전율을 측정하는 데 있어, 비정형 형상을 갖는 유전체의 유전
율을 추정하는 딥러닝모델을 제안한다. 제안 모델은 도파관 측정을통해 얻은 산란계수(S-parameter)로부터 유전율을구하
는 NRW(nicolson-ross-weir) 방법을 확장하여 유전체의 형상이 도파관에 정확히 일치하지 않을 때도 정교한 유전율을 제시
할 수 있는 딥러닝 알고리즘을 도입한다. 특히 본 연구는 실제 측정 환경에서 발생할 수 있는 문제점을 해결하기 위해, 
도파관과 유전체 시료 사이에 air-gap이 존재하거나 도파관보다 시료가 큰 oversized 조건의 비정형 형상을 갖는 조건에서
획득된 산란계수 데이터를 통해 학습한 모델을 이용하여 비정형 형상을 갖는 실제 유전체 재료의 유전율을 추정하였다. 
또한 NRW 방법의 한계인 유전체 두께 변화에 따른 정확도 저하를 해결하기 위해 두께 변화에 따른 산란계수를 학습시켜
주었다. 아울러, 모델의 성능 검증을 위해 실제 FR-4 기판에 대해 CNN 모델이 추정한 유전율 값과 기존의 NRW 방법으로
계산된 값을 비교 분석한 결과 시료의 air-gap이 5 % 이하로 존재할 때도 편차율 1.2 % 이내로 매우 정교한 유전율을 측정
할 수 있었으며, 시료의 크기가 waveguide보다 큰 경우에도 편차율 5 % 이내로 유전율을 측정할 수 있음을 확인하였다.

Abstract

This study proposes a deep-learning model for estimating the permittivity of irregularly shaped dielectric materials employing X-band 
(8～12 GHz) waveguide measurements. The proposed convolutional neural network (CNN) extends the conventional Nicolson-Ross-Weir 
(NRW) method to deliver accurate permittivity values, even when the dielectric samples deviate from the waveguide geometry. The model 
was trained on S-parameter data acquired under non-ideal conditions, including air gaps between the waveguide and sample as wells 
as oversized samples that exceed the waveguide aperture dimensions. To address the limitations of the NRW method with respect to 
thickness variations, the model incorporated S-parameter data with varying sample thicknesses. Performance validation utilizing FR-4 
substrates demonstrated that the CNN model achieved highly accurate permittivity measurements with error rates within 1.2 % for 
samples with air gaps of up to 5 % and within 5 % error rates for oversized samples. These findings confirm that the proposed approach 
offers a robust and reliable solution for permittivity measurement of irregularly shaped dielectric materials in practical applications.
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Ⅰ. 서  론

전자기 재료의 특성을 정확하게 측정하는 것은 현대

전자기기 설계 및 개발에 있어 핵심적인 요소이다. 특히
유전율(permittivity)은 재료의 전기적 특성을 나타내는 중
요한 지표로, 통신 시스템, 레이다 기술, 의료 기기 등 다
양한 산업 분야에서 정확한 유전율 측정이 요구된다.
유전율 측정 방법에는 공진법(resonant method)과 자유

공간법(free-space method), 동축 프로브법(coaxial probe 
method), 도파관법(waveguide method)이 존재한다. 
그 중 공진법은 높은 측정 정확도를 제공하며 낮은 손

실 물질 측정에 적합하다는 장점이 존재하지만, 정확한
시료 가공이 필요하고 광대역 특성 측정이 어렵다는 단
점이 있다. 자유공간법은 넓은 면적의 시료 측정이 가능
하다는 장점이 있다. 그러나 회절 현상으로 인한 측정 오
차가 발생할 수 있고, 대형 시료가 필요하다는 단점이 있
다. 동축 프로브법은 시료 준비가 간단하다는 장점이 있
다. 그러나 측정 정확도가 다소 떨어진다는 단점이 있다. 
마지막으로 도파관법은 넓은 주파수 대역에서 측정이 가
능하고, 보다 정확한 유전율 측정이 가능하다는 장점이
있는 반면, 시료를 도파관의 크기에 맞게 정밀하게 가공
해야 한다는 단점이 있다. 특히 실제 환경에서 유전체 시
료와 도파관 간의 air-gap을 완전히 제거하기가 매우 어려
우며, 이로 인한 측정오차가 발생할 수 있다[1]. 
최근 인공지능과 머신러닝 기술의 발전으로 RF 및 마

이크로파 분야에서도 신경망을 이용한 복잡한 비선형 관
계 모델링이 활발히 연구되고 있다[2]. 이러한 딥러닝 기
술을 전자기 특성 측정 분야에 적용하면 기존 방법의 한
계를 극복할 수 있을 것으로 보인다.
따라서, 본 연구에서는 X-band 대역에서 도파관 기반

유전율 측정 방법에 있어, 비정형 형상 유전체의 상황에
도 정확한 유전율을 추정하기 위한 CNN(convolutional 
neural network) 모델을 제안한다. 

Ⅱ. 유전율 측정 방법

도파관 측정법은 도파관에 삽입한 시료의 산란계수를
측정하고 이를 NRW(Nicolson-Ross-Weir) 방법을 통해 유

전율로 변환하는 과정으로, 넓은 대역에서 정확한 유전율
과 투자율을 측정하는 데 활용되고 있다[3].

NRW 방법은 도파관 내 유전체 시료의 산란계수를 측
정하여 유전율을 계산하는 핵심 알고리즘이다. 그림 1과
같이 VNA(vector-network-analyzer)를 사용하여 S11과 S21을
측정한 후, 측정된 산란계수를 이용하여 전파상수(P, pro-
pagation constant)와 반사계수(Γ, reflection coefficient)를
계산한다. 최종적으로 계산된 P와 Γ를 통해 시료의 복소
유전율(ε)과 복소 투자율(μ)을 구할 수 있다[3].

NRW 방법은 이론적으로 견고하고 넓은 주파수 대역
에서 유전율을 측정할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 시
료의 크기가 도파관과 맞지 않는 경우 측정 오차가 증가
하는 한계가 존재하며 유전체의 두께가 λ/2의 정수배일
때 발생하는 두께 공명 문제가 존재한다. 이때 반사계수
가 0에 가까워져 계산이 불안정해지며, 특정 주파수에서
측정할 수 없게 된다[4].
따라서 본 연구에서는 이러한 도파관 측정법과 NRW 

방법의 한계를 딥러닝 기술을 통해 극복하고자 한다.

Ⅲ. CNN을 이용한 유전율 추정 모델

본 연구에서는 측정된 산란계수를 활용하여 임의 유전
체의 유전율을 추정하기 위해 CNN을적용하였다. 기계학
습 구조는 학습 과정과 유전율 추정 과정으로 구성되며, 
그림 2는 CNN을 이용한 유전율 추정 개념을 나타낸다.

그림 1. 도파관 측정법 유전율 측정
Fig. 1. Waveguide method.
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CNN 모델의 학습 과정에서는 지도학습을 수행한다. 
학습 데이터는 표 1과 같이 측정 시료의 크기(a, b), 시료
두께(L), 주파수(Freq) 및 산란계수(S11, S21의 실수부와 허
수부)로 구성되며, 레이블은 유전체의 유전율이다. EM 
시뮬레이터(HFSS)를 통해 유전율이 3.5에서 9.5 사이인
다양한 물질에 대해 산란계수를 추출하였다. 학습 데이터
는 그림 3과 같이, 측정 시료가 도파관의 개구면과 정확
히 일치하는 zero-gap 조건, 시료의 가로(a)와 세로(b)를
각각 1 %에서 5 %까지 선형적으로 감소시킨 air-gap 조
건, 그리고 시료의 가로와 세로를 각각 40 mm에서 130 
mm까지 선형적으로 증가시킨 oversized 조건의 다양한
비정형 형상의 유전체 데이터를 포함하였다. 또한 NRW 
방법의 한계를 극복하기 위해 유전체의 두께를 변화시키
며 데이터를 생성하였다.

제안된 CNN 모델은 입력층, 5개의 합성곱층, 2개의 풀
링층, 전역 평균 풀링층, 3개의 완전 연결층, 출력층으로
구성된다. 입력층은 8개의 특성을 입력받으며, 이는 유전
율 추정에 필요한 전자기적 특성을 충분히 반영한다.

CNN 모델의합성곱층은 1차원합성곱연산을통해입력
데이터의 특징을 추출하며 식 (1)과 같이 표현할 수 있다.

∗  
ik

k

gi × Ft  i
(1)

여기서, F는 입력 데이터, g는 커널, k는 커널 크기의
절반이다. 커널 크기는 입력 데이터의 지역적 특징을 효
과적으로 추출하면서 계산 효율성을 유지하기 위해 3으
로 설정하였다.
네트워크는 여러 개의 합성곱 층으로 구성되며, 각 층

마다 필터 수가 점진적으로 증가한다. 중간에 최대 풀링
을 통해 특징맵 크기를 축소하고, 마지막에는 전역 평균
풀링으로 특징을 압축한다. 모든 합성곱층에서 ReLU 활
성화 함수를 사용하며, 이는 식 (2)와 같이 표현된다.

 max x (2)

추출된 특징은 완전 연결층을 통해처리된다. n번째 완
전 연결층의 출력은 식 (3)과 같이 계산된다.

   ‧ ynbn (3)

여기서, W는 가중치 행렬, b는 편향 벡터, f는 활성화
함수이다. 256개, 128개, 64개의 뉴런을 가진 세 개의 완
전 연결층을 통해 특징을 고수준으로 분석하고, 최종적으
로 단일 뉴런을 가진 출력층에서 유전율을 추정한다.

그림 2. CNN을 이용한 유전율 추정 개념도
Fig. 2. Concept diagram of permittivity prediction using 

CNN.

(a) (b) (c)

그림 3. (a) Zero-gap, (b) air-gap, (c) oversized 조건
Fig. 3. (a) Zero-gap, (b) air-gap, (c) oversized.

표 1. 이상적/비이상적 측정 환경에서의 딥러닝 학습데이터
Table 1. Deep learning training data for ideal and non-ideal 

measurement conditions.

Measurement 
Conditions

Training data
a (mm) b (mm) L (mm)

Zero-gap 10.2 22.8 4.7
Air-gap 9.69～10.098 21.66～22.575 1.175～4.7

Oversized 40～130 40～130 1.175～4.7



비정형 형상 유전체의 도파관 방식 X-Band 유전율 측정을 위한 딥러닝 모델 연구

809

모델 학습에는 Adam 최적화 알고리즘을 사용하였으
며, 손실 함수로는 평균 제곱 오차(MSE)를 적용하였다[5].

MSE는 식 (4)와 같이 정의된다.

 N


i 

N

yi
yi



(4)

여기서, N은 데이터 샘플 수, 는 실제 유전율, 는

추정된 유전율이다.
모델 학습을 위해 적절한 배치 크기와 최대 학습 횟수

를 설정해 주었으며 과적합을 방지하기 위해 검증 손실
이 일정 기간 개선되지 않으면 학습을 조기 종료하는 기

법을 적용하였고, 학습률도 점진적으로 감소시켰다. 학습
데이터는 훈련용과 검증용으로 분할하였으며, 모든 입력
특성은 정규화하여 스케일 차이로 인한 학습 영향을 최
소화하였다.
본 연구에서는 제안된 CNN 모델의 성능을 평가하기

위해 기준값에 대한 편차율을 정의하여 사용하였다. 실제
측정 환경에서는 절대적인 참값을 알 수 없으므로, 
zero-gap 조건에서의 NRW 방법 유전율 계산 결과를 기준
값으로 설정하였다. 편차율은 식 (5)과 같이 정의된다.

편차율 기준값
추정값기준값 × (5)

Ⅳ. 이상적 크기를 갖는 시료의 CNN 모델 검증

구현한 CNN 모델의 유효성을 검증하기 위해 이상적인
zero-gap 조건에서실험을진행하였다. 학습데이터에포함되
지않은 FR-4 (ε=4.4)와 RF-60 (ε=6.15)를대상으로 X-band 전
체주파수대역에서산란계수를추출한후, NRW 방법과제
안된 CNN 모델의유전율추정결과를비교하였다. 그림 4에
서확인할수있듯이, 8～12 GHz 주파수대역에서 CNN 모델
은 FR-4 재료의 경우 1.97±0.308 %, RF-60 재료의 경우
1.84±0.79 %의평균편차율을보였다. 이는제안된 CNN 모델
이기존 NRW 방법과동등한수준의유전율추정정확도를
달성할 수 있음을 입증한다.
본 연구에서 평균 편차율 표기는 전 주파수 대역에서의

편차율의평균 ± 편차율의표준편차를의미한다. 이는주파
수에따른성능변화의안정성을보여주는지표로활용된다.

Ⅴ. Air-Gap 과 Oversized 시료의 CNN 모델 유전율 

추정 결과 (시뮬레이션)

5-1 Air-Gap 존재 시 추정 정확도 분석

실제 측정 환경에서는 가공이 어려운 유전체와 도파관
사이에 air-gap이 발생할 가능성이 크다. 본 연구에서
air-gap은 (도파관 내부 치수 - 시료 치수) / 도파관 내부
치수×100으로 나타내 주었다.
이러한 비이상적 조건에서 CNN 모델의 성능을 평가하

기 위해 그림 5와 같이 시뮬레이션을 통해 다양한 크기의
air-gap을 생성하여 FR-4의 산란계수를 측정하였다. 그림 6
은 air-gap 조건에서 NRW 방법과 CNN 모델의유전율추정
결과를보여준다. NRW 방법의경우 air-gap 증가에따라정
확도가 현저히저하되었으나, CNN 모델은 모든 air-gap 조
건에서 1.95±0.26 %의 낮은 평균 편차율을 보였다.

그림 4. Zero-gap시 FR-4와 RF-60 시료의 NRW, CNN 모
델 유전율 결과 비교(시뮬레이션)

Fig 4. Comparison of NRW and CNN permittivity results 
for Zero-gap FR-4 and RF-60 (simulation).

그림 5. Air-gap이 존재하는 경우 산란계수 측정 환경(시
뮬레이션)

Fig. 5. S-parameter measurement environment with air-gap 
(simulation).
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5-2 비정형 형상 유전율 측정 CNN 모델 유효성 검증

Oversized 유전체의 유전율을 CNN 모델을통해추정하
기위해, 시뮬레이션에서 λ/32 두께의 FR-4를그림 7과같
이도파관대비 14.8 %, 71.5 %, 140 %의크기로제작하여
산란계수측정을진행하였다. 이과정에서 측정 유전체를
도파관에 결합하기 위해 구멍을 뚫어 주었기 때문에 이
상황에서 유효한 주파수 대역인 9.2～10.2 GHz에서 측정
을 진행해 주었다. 이를 바탕으로 그림 8의 결과를 보면
oversized 시료의 NRW 계산값의 경우 zero-gap FR-4의
NRW 계산값 대비 최대 11.64 %의 편차율을 보였지만
CNN 모델로 추정한 결과 모든 크기에서 1.93±0.23 %의

평균 편차율을 보였다.

Ⅵ. Air Gap과 Oversized 시료의 CNN 모델 유전율 

추정 결과(측정)

시뮬레이션을통해검증된 CNN 모델의실제적용가능성
을확인하기위해그림 9와같이시료를제작한다음VNA를
사용하여 air-gap이존재하는조건과 oversized 조건에서 λ/32 
두께 FR-4 시료의실제산란계수를측정하였다. 측정에사용
된 FR-4 시료는 air-gap이 3 %인경우, oversized 조건같은경
우 앞선 시뮬레이션과 같은 조건으로 제작하였다.

그림 6. Air-gap 변화에 따른 FR-4(ε=4.4)의 NRW, CNN 
모델 유전율 결과 비교(시뮬레이션)

Fig 6. Comparison of NRW and CNN model permittivity 
results for FR-4 (ε=4.4) according to air-gap varia-
tion (simulation).

그림 7. Oversized 비정형 형상 유전체 산란계수 측정 환경
(시뮬레이션)

Fig. 7. S-parameter measurement environment with oversized 
material (simulation).

그림 8. Oversized 조건 FR-4(ε=4.4)의 NRW, CNN 모델
유전율 결과 비교(시뮬레이션)

Fig. 8. Comparison of NRW and CNN model permittivity 
results for FR-4 (ε=4.4) under oversized conditions 
(simulation).

(a) (b)

그림 9. 산란계수 측정 환경 (a) air-gap setup, (b) over-
sized setup

Fig. 9. S-parameter measurement configurations: (a) air-gap 
setup (b) oversized setup.
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그림 10과 그림 11은 실제 측정된 산란계수 데이터를
바탕으로 NRW 방법과 CNN 모델을 통해 추정한 유전율
결과를 비교한 것이다. air-gap 3 %인 조건에서 CNN 모델
유전율 추정 결과는 zero-gap 조건의 NRW 계산값 대비
2.23±2.31 %의 평균 편차율을 보였다. oversized 조건에서
NRW 방법은 zero-gap 조건의 NRW 계산값에 비해 최대
18 %의 편차율을 보인 반면, CNN 모델은 모든 크기에서
2.34±2.69 %의 평균 편차율을 보였다. 결과적으로 표 2를
통해 제안된 CNN 기반 유전율 추정 방법이실제측정 환

경에서도 기존 방법보다 우수한 성능을 제공함을 확인할
수 있다.

Ⅶ. 결  론

본연구에서는 X-band 주파수대역에서 air-gap이존재하
거나 시료가 도파관보다 큰 oversized 조건의 비정형 형상
유전체의유전율을정확히추정할수있는 CNN 기반딥러
닝모델을제안하였다. 기존의도파관측정법과 NRW 방식
은시료와도파관사이의 air-gap 등의비정형형상과두께
변화에따른측정한계가있었으나, 제안된 CNN 모델은이
러한 제약이 있는 상황에서도 우수한 성능을 제공했다.
실험 결과, 개발된 CNN 모델은 이상적인 zero-gap 조

건에서 기존 NRW 방법과 동등한 수준의 정확도를 보여
주었을 뿐만 아니라, 비이상적 조건에서 더욱 우수한 성
능을 나타냈다. 특히 air-gap이 5 % 이하로 존재하는 상황
에서도 2.23±2.31%의 평균 편차율을 보이며 안정적인 유
전율 추정 성능을 유지하였으며, oversized 조건의 FR-4 
시료에 대해서도 2.34±2.69 %의 평균 편차율을 보였다. 
반면 NRW 방법은 동일 조건에서 최대 11.64 %의 편차율

그림 10. Air-gap 3 % FR-4(ε=4.4)의 NRW, CNN 모델 유
전율 결과 비교(측정)

Fig. 10. Comparison of NRW and CNN model permittivity 
results for 3 % air-gap FR-4 (ε=4.4) (measurement).

그림 11. Oversized 조건 FR-4(ε=4.4)의 NRW, CNN 모델
유전율 결과 비교(측정)

Fig. 11. Comparison of NRW and CNN model permittivity 
results for FR-4 (ε=4.4) under oversized condi-
tions (measurement).

표 2. CNN과 NRW를 이용한 유전율 추정 결과 비교
(시뮬레이션 및 측정)

Table 2. Comparison of permittivity estimation performance 
between CNN and NRW under various measure-
ment conditions.

FR-4 type (%)
Average deviation rate (%)

CNN NRW 

Simulation

Zero-gap 1.97±0.31 0

Air-gap 
(1～5) 1.95±0.26 3.27±2.62

Oversize
(16～141) 1.93±0.23 6.82±4.74

Measurement

Zero-gap 2.17±0.61 0

Air-gap 
(3) 2.23±2.31 17.62±5.31

Oversize 
(16～141) 2.34±2.69 13.62±4.41
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을 보여 제안 방법의 우수성을 확인하였다.
본 연구에서 제안한 CNN 기반 유전율 추정 방법은 정

밀가공이 어려운비정형유전체의 전기적특성을파악하
는데효과적으로활용될수있으며, 기존 NRW 방법의한
계를극복하는실용적인대안이될수있음을확인하였다.
한편, 본 연구에서는 air-gap과 같은 비정형 구조에서

제안된 CNN 모델의 보정 성능을 우선적으로 검증하기
위하여복소 상대 유전율중 실수부(′)에 대한 추정 성능
만을 다루었다. 측정된 S-파라미터에는 NRW 방법과 마
찬가지로 유전 손실에 대한 정보 또한 포함되어 있으므
로, 제안된 CNN 모델은 원리적으로 허수부 추정에도 충
분히 적용될 수 있다. 향후 연구에서는 모델의 출력단을
확장하여 실수부와 허수부를 동시에 예측하도록 개발함
으로써, 단일 측정을 통해 비정형 시료의 복소 유전율 전
체를 정확하게 추정하는 연구를 진행할 것이다.
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