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I. 연구 배경 

아이솔레이터와 서큘레이터와 같은 비가역 회로는 통신 

시스템, 레이더, 측정 계측 시스템, 대역 내 전이중 시스

템의 기본 구성 요소이다[1]. 전통적으로 비가역 회로는 

페라이트 재료를 사용하여 설계되는데, 부피가 크고 비싸

며 집적 회로와 호환되지 않는다. 최근에는 시공간 변조

가 비자성체 비가역 회로를 구현하는 효과적인 대안으로 

제시되고 있다. 기존 비가역 회로 설계는 비가역 회로의 

물리적 구조와 그에 따른 응답 사이의 정량적 대응 관계

가 명확하지 않아서 시행착오 방식에 의존하였다[2].     

본 논문에서는 시공간 변조 이중 대역 비가역 대역 통

과 여파기(NR-BPF)를 위한 딥러닝 기반 종단종(end-

to-end) 설계 프레임워크(framework)를 제안한다. 제

안된 이중 대역 NR-BPF는 첫 번째 통과 대역에서는 비

가역 응답을, 두 번째 통과 대역에서는 가역(reciprocal) 

응답을 제공한다.       

II. 본론 

본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반 종단종 설계 프레임

워크는 수정된 조건부 변분 오토인코더(modified 

conditional variational autoendcoder: MCVAE)로 구성

된다. 학습 단계에서 인코더는 입력 정보(예: S-파라미

터)를 가우시안 분포 잠재 공간으로 매핑하고, 이중 대역 

NR-BPF의 물리적 파라미터를 예측한다. 인코더가 예측

한 물리적 파라미터는 사전 학습된 순방향 모델에 입력되

어 예측된 물리적 파라미터로부터 생성되는 S-파라미터

를 평가한다. 마찬가지로 디코더는 실제 설계 사양과 인

코더가 생성한 잠재 공간 변수로부터 S-파라미터를 재구

성한다. 훈련 모드는 (1)에 정의된 손실 함수를 사용하여 

수행된다. 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  
1−𝛽

2
× (𝐿𝑜𝑠𝑠1 + 𝐿𝑜𝑠𝑠3) + 𝛽 × 𝐿𝑜𝑠𝑠2       (1a) 

𝛽 = 0.1 +
0.7

𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥

−1
× (𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 − 1)       (1b) 

여기서 Loss1은 실제 S-파라미터와 예측된 S-파라미터 

간의 손실이고, Loss2는 잠재 공간에서의 Kullback-

Leibler (KL) 발산 손실이며, Loss3는 디코더의 재구성 

손실이다. 설계 단계에서는 실제 설계 사양과 임의의 잠

재 공간을 입력으로 받아 학습된 디코더와 인코더는 이중 

대역 NR-BPF의 최적화된 물리적 파라미터를 출력한다.   

 

 

그림 1. 이중 밴드 NR-BPF의 시뮬레이션 결과와 측정 

결과. (DL: 딥러닝 기반 시뮬레이션 결과).   

실험적 검증을 위해 딥러닝 기반 설계 프레임워크에서 

얻은 최적화된 물리적 구조를 제작하고 측정하였다. 그림 

1은 제안된 이중 대역 NR-BPF의 시뮬레이션 및 측정 

결과를 보여준다. 이중 대역 NR-BPF의 시뮬레이션은 제

안된 딥러닝 모델을 사용하여 얻었다. 이 결과에서 볼 수 

있듯이 시뮬레이션 결과는 측정 결과와 잘 일치합니다.    

III. 결론 

본 논문에서는 딥러닝 기반의 시공간 변조 이중 대역 

NR-BPF(비대칭 대역 통과 여파기)의 종단종 프레임워

크를 제시하였다. 이 여파기는 제1 통과 대역에서 비가역 

응답을, 제2 통과 대역에서 여파기 응답을 제공한다. 제안

된 설계 프레임워크는 이중 대역 NR-BPF의 원하는 사

양을 최적화된 물리적 여파기 구조로 직접 매핑할 수 있

다.     
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