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Ⅰ. 서  론

최근 드론 운용의 확산과 자율주행 시장의 급격한 성
장, 그리고 5G 이동통신망의 고도화로 인해 민간 영역의
주파수 수요가 빠르게 증가하고 있다. 그러나 주파수 자

원은 한정되어 있으며, 이러한 상황은 군에서도 예외가
아니다. 민과 군은 동일한 주파수 대역을 시간적 및 공간
적으로 분리하여 운용함으로써 상호 간섭을 최소화하고

있으나, 실제 전파환경에서는 지형과 인접 송·수신체계
등 복합적인 요인들로 인해 전파 간섭을 완전히 피하기

  
「본 연구는 대한민국 정부(국방부 및 방위사업청) 재원으로 민군협력진흥원에서 수행하는 민군협력기술사업의 연구비 지원으로 수행되었음(22-CM-TN-39).」
  국방과학연구소(Agency for Defense Development)
․Manuscript received November 10, 2025 ; Revised December 16, 2025 ; Accepted February 3, 2026. (ID No. 20251110-140)
․Corresponding Author: Dong-Yeob Lee (e-mail: f3483168@gmail.com)

지형 및 환경 패치 기반 다중입력 모델을 활용한 경로손실 예측

Multi-Input Model-Based Path Loss Prediction with Terrain and 
Environment Patches

이  동  엽

Dong-Yeob Lee

요  약

본 논문에서는 디지털 고도 지도와 토지피복도로부터 추출한 지형 및 환경 정보를 통합하여 경로손실을 예측하는
다중입력 합성곱 신경망 모델을 제안한다. 전파에 큰 영향을 미치는 지형적 요인과 환경적 요인을 동시에 반영하기 위
해, 송신기와 수신기를 중심으로 한 64×64 픽셀의 2차원 공간 정사각형 패치를 생성하고, 전파경로가 패치의 0° 방향을
향하도록 회전 정렬 후, 채널 방향으로 결합하였다. 결합된 패치들은 거리, 주파수, 안테나 높이 등의 시스템 파라미터와
함께 모델의 입력으로 사용되었다. 제안하는 모델은 충청남도 홍성군에서 측정한 3.4 GHz 대역의 전파 환경 데이터를
이용하여 학습하였으며, 시험 데이터셋 기준 5.8044 dB의 RMSE(root mean squared error)를 달성하였다.

Abstract

This paper proposes a multi-input convolutional neural network model for path loss prediction that integrates terrain and 
environmental information extracted from digital elevation and land-cover maps. To simultaneously account for the terrain and 
environmental factors that strongly influence radio propagation, two-dimensional spatial square patches of 64×64 pixels centered at both 
the transmitter and receiver were generated and rotated such that the propagation path corresponded to the 0° direction and concatenated 
along the channel dimension. The concatenated patches were then combined with system parameters such as distance, frequency, and 
antenna height to form the inputs to the model. The proposed model was trained using 3.4 GHz propagation measurement data collected 
in Hongseong, Chungcheongnam-do, South Korea, and achieved a root mean squared error of 5.8044 dB on the test dataset.
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는 어렵다. 이러한 간섭을 효율적으로 관리하기 위해서는
전파 특성을 정밀하게 예측할 수 있는 모델이 필요하며, 
특히 경로손실의 정확한 예측은 전장 통신망의 설계와
주파수 자원 운용의 핵심 요소라 할 수 있다[1],[2]. 경로손
실 예측을 위해 경험적 접근을 기반으로 제안된 전파모
델들도 존재하나, 이는 특정 환경에 최적화되어 있다. 예
를 들어 Okumura 및 Hata 모델은 도시 혹은 교외환경에
서는 높은 신뢰도를 보이지만, 산악지형 및 해안지형에서
는 낮은 신뢰도를 갖는다[3],[4]. 따라서, 지형기복, 식생분
포, 인공구조물과 같은 요소가 전파의 회절, 산란, 차폐에
미치는 영향을 반영할 필요가 있다.
이러한 문제를 해결하기 위해 최근에는 인공지능(AI, 

artificial intelligence)을 이용하여 지형 정보와 환경 정보
를 학습하는 시도가 활발히 이루어지고 있다. 예를 들어, 
시스템 파라미터와 전파경로 정보를 기반으로 앙상블 모
델인 랜덤 포레스트(RF, random forest) 또는 서포트 벡터
머신(SVM, support vector machine)을 이용하여 경로손실
을 예측한다[5],[6]. 뿐만 아니라 환경 정보를 반영하기 위해
위성영상과 합성곱 신경망(CNN, convolutional neural 
network)을 활용하여 경로손실을 예측하기도 한다[7],[8]. 또
한, 경로 프로파일이나 고도 지도를 이용하여 지형 정보
를 일부 반영하기도 한다[9],[10]. 그러나, 경로 프로파일을
기반으로 하는 경우는 수신기(Tx)와 송신기(Rx) 주변의
지형 정보를 동시에 반영하기 어려우며, 지형 정보뿐만이
아니라 환경 정보의 반영이 필요하다.
본 연구에서는 지형 정보와 환경 정보의 반영을 위해

Tx와 Rx 주변의 지형 및 환경 정보를 포함하는 2차원 패
치를 학습하는 CNN 기반 경로손실 예측 모델을 제안한
다. 제안하는 모델은 디지털 고도 지도(DEM, digital 
elevation map)와 토지피복도(LCM, land cover map)로부터
각각 64×64 픽셀의 정사각형 패치를 생성하며, 패치의 한
변은 실제 거리로 약 500 m다. 또한, 패치는 각각 Rx와
Tx를 중심으로 하며, 전파경로가 0° 방향을 향하도록 회
전 정렬하여 전파 진행 방향에 대한 일관성을 확보하였
다. 지형 정보 패치는 1개의 채널, 환경 정보 패치는 3 개
의 채널로 구성되며, Rx 중심과 Tx 중심인 두 패치를 채
널 방향으로 결합한다. 2채널의 지형 정보 패치와 및 6채
널의 환경 정보 패치는 CNN 블록들을 통해 특징을 추출

한 후, Tx와 Rx 간 거리, 주파수, 안테나 높이 등 시스템
파라미터와 결합되어 경로손실을 학습한다. 또한, 제안하
는 모델의 예측성능은 위성영상기반 CNN 모델 및 환경
특성이미지 기반 모델과 같은 기존 AI 기반 경로손실예
측 연구에서 보고된 성능과 비교하여 분석하였다[7],[11]. 제
안하는 모델은 Tx와 Rx 주변의 국지적 지형 변화와 환경
적 분포를 동시에 인식하며, 전파의 회절, 차폐, 반사와
같은 효과를 효과적으로 학습하도록 설계되었다.

Ⅱ. 지형 및 환경 정보 기반 경로손실 예측 

본 연구에서는 Tx와 Rx 간 경로손실을 예측하기 위해, 
그림 1과 같이 시스템 파라미터와 함께 지형 및 환경 정
보를 동시에 입력으로 받는 다중입력 CNN 모델을 제안

그림 1. 제안하는 모델의 구조
Fig. 1. Architecture of the proposed model.
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한다. 입력은 거리, 주파수, 안테나 높이 등으로 구성되는
시스템 파라미터, DEM으로부터 생성한 지형 정보 패치, 
환경부의 LCM으로부터 생성한 환경 정보 패치로 구성된
다. 세데이터는 각기다른특성을 가지므로, CNN과정규
화 과정을 통해 특징을 추출한 후 결합하여 학습된다.

2-1 시스템 파라미터

시스템 파라미터 X는 식 (1)과 같다.

X  x ⋯x  T∈N ×  (1)

여기서 은 전체 샘플 수를 나타낸다. 번째 시스템 파
라미터 벡터 xn 은 식 (2)와 같이 5가지 특징으로 구성

된다.

x   T (2)

여기서   는 그림 2에 나왔듯이 Tx와 Rx 간 수평거리

(m),  는 Rx의 해발고(m),  은 Tx와 Rx의 해발고

차이(m),   와  은 Tx와 Rx의 안테나 이득(dBi)이

다. 각 특징 열(column)별로 식 (3)과 같이 최소-최대 정규
화를 수행하여 [0, 1] 범위로 스케일링된다.

′ maxx minx
 minx

(3)

여기서 x 는   ⋯   T로, 번째 특징을 나타내
며, 시스템 파라미터에 대한 전체 샘플의 특징 열에 해당
하는 열벡터를 의미한다. 이 과정을 통해 스케일링된 시

스템 파라미터 벡터 x′ 을 얻을 수 있으며, 모델에 입

력되는 시스템 파라미터 데이터셋 X′은 식 (4)와 같이
표현된다.

X′  x′⋯x′N T∈N× (4)

이 과정을 통해 각 입력 변수는 동일한 스케일로 정규
화되어, 지형 정보 및 환경 정보와 안정적으로 결합된다.

2-2 지형 정보 패치

Tx와 Rx 주변의지형정보를반영하기위해시스템파라
미터 데이터셋 X′과 동일한 샘플 인덱스를 갖는 지형 정
보패치데이터셋을생성한다. 지형정보패치는 30 m 해상
도를 갖는 NASA의 SRTM(shuttle radar topography mission) 
DEM으로부터 생성된다[12]. 지형 정보 패치는 그림 3(a)와
같이 64×64 픽셀을가지며, 한변이 500 m인정사각형영역
으로 정의된다. 해당 패치들은다음과같이 각 Tx 또는 Rx
가중심으로설정되며, 지형정보패치의위치좌표는식 (5)
와 같다.

P p⋯p T∈N×× (5)

여기서 p 은 번째패치의위치좌표로식 (6)과같다.

p  
 

 ⋯ ⋮ ⋱ ⋮ ⋯  ∈×
(6)

여기서 는 각 픽셀에 해당하는 로컬 좌표로 식
(7) 및 식 (8)과 같다.

        ∆ (7)

       ∆ (8)

여기서 와 는 각각 패치 내 픽셀의 가로 및 세로 방향
인덱스를 나타내며, 0부터 시작하여 63까지 총 64개의 이
산적인값을갖는다. 은패치한변의실제거리(m)이며, ∆은 이다. 로컬좌표의가로및세로방향의좌표
성분은 식 (9) 및 식 (10)과 같이 벡터로 표현할 수 있다.

그림 2. 학습에 사용된 시스템 파라미터의 구성 예시
Fig. 2. Example of system parameters used for model 

training.
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px  px⋯px T (9)

py  py⋯py T (10)

일관성을 위해 전체 좌표는 Tx과 Rx 간의 전파경로가
각 패치의 0° 방향을 향하도록 식 (11)과 같이 회전된다.

p′p′  cos sinsin cos ppy
 (11)

여기서 는 그림 4에 나왔듯이 Tx와 Rx 간 전파경로의
방위각이다. p′ , p′를 각각 경도, 위도로 변환하기 위해

패치의 중심점    으로부터의 그림 5와 같이 각 좌

표의 거리   와 방위각   을 식 (12) 및 식 (13)을
사용하여 계산한다.

  ′   ′  (12)

  atan′ ′   (13)

여기서 패치의 중심점  는 실제 계산에서는 (0, 

0)으로 설정된다. 각 픽셀의 로컬 좌표는 계산된 방위각
과 거리를 이용하여 빈센티 공식(Vincenty’s formulae)을
통해 식 (14)와 같이 경도, 위도 좌표로 변환된다[13].

p′  
 

lonlat ⋯ lonlat⋮ ⋱ ⋮lonlat ⋯ lonlat (14)

(a) 지형 정보 패치
(a) Terrain information patch

(b) 환경 정보 패치
(b) Envorinmental information patch

그림 3. 패치 예시
Fig. 3. Examples of patches.

그림 4. Tx-Rx 전파 경로 방향에 따른 패치 회전 정렬
Fig. 4. Rotation alignment of patches according to the 

Tx-Rx propagation direction.

그림 5. 패치 내 픽셀 좌표
Fig. 5. Pixel coordinates within a patch.
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DEM으로부터 p′ 에 해당하는 좌표의 고도를 얻는
다. 이때, lon lat 가 DEM의 데이터 격자의 경도, 위도

와 일치한다면 해당 고도를 그대로 사용이 가능하나, 일
치하지 않을 경우는 근접한 4개의 데이터 격자의 고도에
대해 이중 선형 보간을 수행하여 각 픽셀의 고도   을
계산한다[14].   번째 패치의 고도 행렬 Zn 을 식 (15)와
같이 구성한다.

Z  
 

 ⋯ ⋮ ⋱ ⋮ ⋯  ∈×
(15)

고도행렬 Z는패치내부의상대적인고도분포를유지
하면서, 서로다른위치에서추출된패치간의스케일차이
를완화하고, 패치내부의상대적인고도분포를일관된범
위로 표현하기 위해 다음과 같이 최솟값 −10과 최댓값
150을 사용하여 식 (16)과 같이 정규화를 수행한다. 

Z′n  Zn 
(16)

이후 255배 스케일링 및 8비트 정수형 변환을 거쳐 시
각화된 Tx 중심의 지형 정보 패치 Z′′  , Rx 중심의 지

형정보 패치 Z′′ 로 저장된다. 저장된 지형 정보 패치

들을 불러온 후 두 패치는 채널 방향으로 식 (17)과 같이
결합된다.

x  Z′′Z′′ ∈×× (17)

픽셀 값은 저장을 위해 [0, 255]의 범위로 스케일링된
상태이기 때문에 학습의 안정성을 위해 식 (18)과 같이
최솟값 0, 최댓값 255을 사용하여 정규화를 수행한다.

x′ xn
(18)

최종적으로, 지형 정보 데이터셋 X′는 식 (19)와 같이개의 샘플로 구성된다.

X′  x′⋯x′N T∈N××× (19)

2-3 환경 정보 패치

Tx와 Rx 주변의 환경 정보 또한 반영하기 위해 시스템

파라미터 데이터셋 X′과 동일한 샘플 인덱스를 갖는 지
형 정보 패치 데이터셋을 생성한다. 환경 정보 패치 또한
그림 3(b)와 같이 64×64 픽셀을 가지며, 한 변이 500 m인
정사각형 영역으로 정의된다. 환경 정보 패치는 환경부의
30 m 해상도를 갖는 토지피복도로부터 생성된다[15]. 토지
피복도는 환경부의 토지피복 분류체계에 따라 대분류, 중
분류, 세분류로 구성된다. 각 분류마다 분류코드가 존재
한다. 분류코드는 세 자리 정수형 코드로 계층적으로 표
현되며, 41종류가 존재한다. 대분류는 시가화 건조지역
(100), 농업지역(200), 산림지역(300), 초지(400), 습지(500), 
나지(600), 수역(700)으로 구분되며, 각 대분류는 중분류, 
세분류로 세분화된다. 예를 들어, 농업지역 대분류에는
논(210), 밭(220) 등의 중분류가 존재하며, 논의 세분류는
경지정리가 된 논(211)과 경지정리가 안 된 논(212)이 존
재한다. 이와 같이, 토지피복도는 DEM과 달리 연속적인
실수형 값이 아닌 이산적인 범주형 값으로 구성되므로, 
이중 선형 보간 대신 각 픽셀의 좌표에서 가장 가까운 격
자에 존재하는 분류코드를 샘플링한다. DEM과 동일한
해상도로 보간된 좌표 p′ 에 대응되는 각 픽셀의 분류
코드   를 샘플링하여, 번째 패치의 분류코드 행렬c 을 식 (20)과 같이 구성하였다.

c  
 

 ⋯ ⋮ ⋱ ⋮ ⋯  ∈×
(20)

환경 정보 데이터셋에 대응되는 전체 개의 분류코드
데이터셋 C는 식 (21)과 같이 구성된다.

C c⋯c T∈×× (21)

여기서 분류코드 행렬 c는 개가 존재하며 각 패치와
대응된다. 각 분류코드   는 토지피복 분류체계에 따
라 RGB 색상으로 대응되어 범주 정보를 시각적으로 표
현된다. 예를 들어, 경작정리가 된 논(211)은 [255, 255, 
191]의 RGB 색상으로, 경작정리가 안 된 논(212)은 [244, 
230, 168]의 RGB 색상으로 표현된다. 이러한 색상 정보를
각 픽셀 단위로 구성하면, 픽셀별 RGB 벡터 m  는 식
(22)와 같이 표현할 수 있다.

m    (22)
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또한, m  를요소로 갖는패치의 RGB 행렬 M 은식
(23)과 같이 정의할 수 있다.

M  
 

m ⋯ m⋮ ⋱ ⋮m ⋯ m ∈××
(23)

환경 정보 패치 또한 지형 정보 패치와 동일하게 Tx와
Rx 간 전파경로가 패치의 0° 방향에 정렬되도록 패치들
을 회전 정렬한 후에 저장된다. 저장된 환경 정보 패치들
로부터 번째 샘플의 Tx 중심패치와 Rx 중심 패치를 각
각 M  , M 으로 불러오며, 두 행렬은 채널 방향으로

결합되어 식 (24)와 같이 표현된다.

x  MM ∈×× (24)

RGB 색상값은 [0, 255] 범위를 가지므로, 식 (25)와 같
이 정규화하여 [0, 1] 범위로 스케일링된다.

x′ xn
(25)

최종적으로, 환경 정보 데이터셋 X′는 식 (26)과 같이개의 샘플로 구성된다.

X′  x′ ⋯x′N  T∈N ×  ×  ×  (26)

2-4 학습 구조 및 모델 설계

제안하는 모델은지형 정보패치, 환경 정보패치, 그리
고 시스템 파라미터의 세 가지 입력을 동시에 학습하는
다중입력 CNN 구조로 구성된다. 그림 1과 같이 지형 정
보 패치와 환경 정보 패치는 각각 개별 합성곱 블록을 통
해 특징이 추출되며, 정규화된 시스템 파라미터와 결합된
다. 각 합성곱 블록은 합성곱 레이어(Conv2D)과 맥스풀링
(MaxPooling2D) 레이어로 구성되며, 활성화 함수로는
ReLU를 사용한다. 합성곱 레이어는 입력 패치에 대해 필
터개수 와 커널크기 ×를 적용하여공간적특징을
추출하고, 풀링 크기 ×를 갖는 맥스풀링 레이어를 사
용해 특징을 점진적으로 압축한다. 지형 정보 패치는 의 파라미터를 사용한 개의 합성곱 블록
으로, 환경 정보 패치는  의 파라미터를 사용

한 개의 합성곱 블록으로 특징을 추출하며, 마지막 합
성곱 블록의 출력은 레이어 정규화(layer normalization)를
통해 추출된 특징의 스케일을 정규화한다. 정규화된 각각
의 출력들은 평탄화(flatten) 과정을 거쳐 일차원 벡터X′′ , X′′로 구성된다. 지형 정보 패치로부터 추출된 특
징 벡터 X′′는  × 의 크기를 가지며, 환경 정보 패
치로부터 추출된 특징 벡터 X′′는  × 의 크기를 갖
는다. 여기서  , 는 각각 평탄화된 1차원 벡터의 길이

이다. 두 특징 벡터는 시스템 파라미터 X′∈ × 와
결합되어 하나의 통합 입력 벡터를 형성하며, 이는 식
(27)과 같이 표현된다.

X  X′X′′X′′ T∈ ×        
(27)

X는 ReLU(rectified linear unit) 활성화 함수를 사용하는
완전 연결 레이어(FC layer, fully connected layer)를 통해
결합된 특징과 경로손실 사이의 비선형적 관계를 학습한
다. 완전 연결 레이어의 노드 수는 이며, 출력 레이어
는 1개의 노드와 선형(linear) 활성화 함수를 사용하여 경
로손실 y를 예측한다. 결과적으로, 제안된 모델은 지형, 
환경, 그리고 시스템 특성을 통합적으로 학습한다.

Ⅲ. 실험 구성 및 결과 

3-1 측정 환경 및 데이터 획득

학습 데이터는 충청남도 홍성군에서 측정한 3.4 GHz의
전파 환경 데이터를 기반으로 구성하였다. Tx는 고정된
위치(36.5414° N, 126.4718° E)에 설치하였으며, 송신 안테
나 높이는 건물 높이를 포함하여 약 24.5 m이다. 송신 신
호는 40 dBm 출력의 CW(continuous wave) 신호로 방사되
었으며, Rx는 차량에 탑재하여, 그림 6과 같이 Tx로부터
약 0.1 km에서 16 km 떨어진 거리까지 Rx를 이동하며 연
속적으로 수신하였다. 수신 안테나의 높이는 2 m이며, 측
정의 안정성을 위해 차량은 30 km/h 이하로 이동하였다. 
수신 신호는 GPS 수신기로부터 획득한 위도 및 경도와
수신 신호 세기가 함께 저장되었다. 총 측정 데이터 수는
10,000개다.
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3-2 학습 설정 및 하이퍼파라미터 탐색

모델의 학습은 Python 3.8.6의 TensorFlow 2.9.0 기반의
Keras를 이용하여 수행하였다. 전체 데이터셋은 학습 데
이터 60 %, 검증 데이터 20 %, 시험 데이터 20 %으로 분
할하였다. 옵티마이저는 Adam을 사용하였고, 학습률은 , 배치 크기는 128, 최대 학습 에포크 수는 1,000으로 설
정하였으며, 검증 손실이 5회 연속 개선되지 않을 경우
학습을 조기 종료(early stopping)하였다. 손실 함수는 평
균 제곱 오차(MSE, mean squared error)를 사용하였다. 하
이퍼파라미터 최적화는 Optuna의 TPE(tree-structured Par-
zen estimator) 알고리즘을 이용한 베이지안 최적화를 사
용하여 검증 데이터의 MSE를 최소화하는 방향으로 수행
하였다. 탐색은 총 100회 수행하였으며, 하이퍼파라미터
의 탐색 범위와 최적값은 표 1에 요약하였다.

3-3 입력 구성별 비교

제안하는 모델의 입력 구성에 따른 성능 차이를 검증
하기 위해, 시스템 파라미터, 지형 정보 패치, 환경 정보
패치의 조합을 달리하여 세 가지 모델을 구성하였으며, 
각 모델의 성능을 비교하였다. 모든 비교 모델은 제안하
는 모델과 동일한 CNN 구조 및 하이퍼파라미터를 사용
한다. 모델 1은 시스템 파라미터와 지형 정보 패치만을
입력으로 사용한다. 이 모델은 지형적 요인이 전파 감쇠

에 미치는 영향을 반영할 수 있으나, 환경적 요소는 고려
하지 않는다. 모델 2는 시스템 파라미터와 환경 정보 패
치를 입력으로 하며, 환경적 요소만을 반영한다. 마지막
으로, 제안하는 모델인 모델 3은 시스템 파라미터, 지형
정보 패치, 환경 정보패치를 입력으로 하며, 지형과 환경
의 복합적인 특성을 동시에 학습한다. 모든 모델은 동일
한 인덱스를 갖는 학습 데이터셋을 갖고 동일한 학습 절
차로 학습되었으며, 시험 데이터셋에서의 평균 절대 오차
(MAE, mean absolute error), MSE, 평균 제곱근 오차
(RMSE, root mean sqaure error), 결정계수(R2)를 비교하였
으며, 결과는 표 2에 요약하였다.
시스템 파라미터와 지형 정보가 결합된 모델 1은 회절

및 차폐 효과를 부분적으로 학습하여 약 6.4571 dB의
RMSE를 보였다. 시스템 파라미터와 환경 정보를 결합한
모델 2는 환경 정보를 반영함으로써 모델 1에 비해
RMSE 약 0.5 dB 낮았다. 세 정보를 모두 결합하여 학습

그림 6. 측정 경로 및 측정된 경로손실
Fig. 6. Measurement routes and measured path loss.

표 1. 하이퍼파라미터 탐색 범위 및 최적값
Table 1. Hyperparameter search ranges and optimal values. 

Hyper-
parameter Search range Optimal 

value      4          256   3  2      5          256   3  2          64      0.00098

표 2. 입력 구성별 성능 비교(단위: dB)
Table 2. Perforamce comparison according to input con-

figuration (unit: dB).

Model MAE MSE RMSE R2

1 4.7144 41.6946 6.4571 0.9034
2 4.4081 35.2905 5.9406 0.9178

3 4.3851 33.6915 5.8044 0.9215
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한 모델 3은 RMSE가 5.8044 dB로 가장 우수한 예측 성능
을 보였다. 또한, 그림 7은 실측값과 예측값의 경로손실

분포를 비교한 결과로, 제안하는 모델이 실측 분포와 가
장 유사한 형태를 보임을 시각적으로 확인할 수 있다. 결
과적으로, 본 연구에서 제안한 다중 입력 데이터를 학습
한 모델은 시스템 파라미터와 지형 정보만을 학습한 모
델보다 예측 정확도가 약 10 % 향상되었다.

3-4 성능 비교 및 논의

그림 8은 측정된 경로손실과 제안하는 모델 및 경험적
(empirical) 경로손실모델인 CI(close-in) 모델의예측경로손
실  을 함께 비교하여 보여준다. 이때 실선은 CI모델
로부터 얻은 예측 경로손실로 식 (28)과 같이 정의된다[16].

   FSPLm  log  (28)

여기서, 는 주파수(GHz), 는 거리(m), FSPL는 주파
수 에서 1 m거리의 자유 공간 경로손실, 은 경로 손
실 지수, 는 쉐도잉을 나타낸다. CI 모델은 훈련 데이

터셋에 대해 피팅되었으며, 표 3에 관련 경로손실 예측

(a) 모델 1
(a) Model 1

(b) 모델 2
(b) Model 2

(c) 모델 3
(c) Model 3

그림 7. 실측 및 예측 경로손실 분포 비교
Fig. 7. Comparison of measured and predicted path-loss 

distributions.

표 3. 관련 경로손실 예측 모델과의 RMSE 비교
Table 3. RMSE comparison with related path loss pre-

diction models.

Model RMSE (dB)
Proposed Model 5.8044

[7] 6.645
[11] 7.61

CI Model 14.8232

그림 8. Tx-Rx 거리에 따른 측정 및 예측 경로손실 비교
Fig. 8. Comparison of measured and predicted path loss as 

a fucntion of Tx-Rx distance.
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연구에서 보고된 RMSE와 함께 RMSE를 제시하였다. CI 
모델은 측정값 기반의 거리 감쇠의 평균적인 경향을 반
영하나, 지형 및 환경 요인에 의해 발생하는 변동성을 직
접적으로 설명하기 어려워 표 3에 제시된 결과 중 가장
낮은 14.8232 dB의 RMSE를 기록하였다. 제안하는 모델
은 시스템 파라미터뿐만 아니라 지형 및 환경 패치를 함
께 학습함으로써 위성영상 기반 CNN 모델, 환경 특성 이
미지기반 CNN 모델을사용한모델인참고문헌 [7] 및참
고문헌 [11] 대비 0.84 dB, 1.8056 dB 낮은 RMSE를 보였
다. 따라서제안하는 모델은 지형및환경 정보 패치를통
해 지형의 고도 변화와 환경적 특성을 동시에 반영함으
로써 기존 모델 대비 오차를 낮출 수 있음을 확인하였다.

Ⅳ. 결  론 

본 연구에서는 Tx와 Rx 주변의 지형 및 환경 정보를
64×64 크기의 패치 형태로 구성하고, 시스템 파라미터와
함께 다중입력 CNN 모델로 통합 학습하는 경로손실 예
측 모델을 제안하였다. 각 입력에 대해 개별 합성곱 블록
을 사용하여 특징을 추출하고, 채널 결합을 통해 전파 환
경과 시스템 특성이 통합적으로 반영되도록 설계하였다. 
동일한 하이퍼파라미터 조건에서 수행한 비교 결과, 제안
된 모델은 가장 낮은 예측 오차를 보였다. 시험 데이터셋
기준 RMSE 5.8044 dB의 성능을 달성하였으며, 시스템 파
라미터와 지형 정보 패치만을 입력으로 하는 모델 대비
약 10 % 이상의 정확도 향상을 보였다. 이는 제안한 다중
입력 모델이 거리 감쇠뿐만 아니라 회절, 차폐, 반사 등의
현상을 효과적으로 학습하여, 실제 지형 및 환경 조건에
서의 경로손실 예측 정확도를 향상시킬 수 있음을 의미
한다. 또한, 관련 경로손실 예측 연구에서 보고된 RMSE
와 비교했을 때, 제안하는 모델은 고도 변화와 환경적 특
성을 동시에 반영함으로써 오차를 낮출 수 있음을 확인
하였다. 제안하는 모델은 단일 지역에서 측정된 데이터를
기반으로 하였다. 추후 연구는 다양한 지형 및 환경 조건
을 포함하는 지역에서 추가적인 측정을 통해 지형 유형
별 성능을 분석할 예정이다.
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