
ABSTRACT
본 논문에서는 머신러닝을 활용하여 B=AI 수식의 A Matrix
를 학습함으로써 특정 지점에 자기장을 집속할 수 있는 머신러
닝 기반 Magnetic-Field FoCusing(MFC) 기술을 제안한다. 기
존의 Biot-Savart 법칙에 기반한 방법은 복잡한 수식 해석과 계
산을 요구하며, 특히 자기장 집속 포인트 및 코일 개수의 증가,
3차원 확장 시 행렬 차수와 변수의 급증으로 인해 계산 시간이
크게 증가하는 단점이 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는
수식 계산 대신 머신러닝의 지도학습 알고리즘을 활용하여, 2D
coil array 조건에서 A Matrix를 학습하는 두 가지 방법을 제안
한다. Matrix 곱을 통한 학습과 Neural Network를 통한 학습
두 가지 방법으로 자기장 집속이 가능함을 제시하고, 시뮬레이
션을 통해 제안된 MFC 기술이 2D × 배열에서 자기장을 성
공적으로 집속할 수 있음을 검증하였다. 또한, 두 가지 A
Matrix 학습 방법에 따른 성능 차이를 비교 분석하였다.

1. 서 론
무선 충전은 최근 몇 년간 다양한 전자기기 및 산업 분야에

서 필수적인 기술로 자리 잡고 있다. 최근 사용자의 편의성 증
대 목적을 넘어 전기차 혹은 웨어러블 기기와 같은 전자기기
디바이스들의 이동성과 연속적인 사용을 가능하게 하는 점, 그
리고 새로운 애플리케이션의 요구에 대응할 수 있는 유연성을
장점으로 하는 무선 충전에 대한 요구가 더욱 증대되고 있다.
기존의 무선 전력 시스템으로는 다수의 모바일 기기를 동시에
충전할 수 있는 Wi-Power Zone과 같은 솔루션이 있다. 이 기
술은 고주파 자기장을 이용하여 근거리 전송을 구현하였지만,
근거리에서 발생하는 전자기파에 의한 인체 안전 문제가 있다.
또한 송수신 코일 간 거리에 따라 전송 효율이 급격하게 떨어
지는 문제점, 그리고 충분한 자속밀도를 제공하지 못해 충전
효율이 떨어지는 단점이 존재한다. 이와 같은 자기장 균등 생
성방식과는 달리 [1]-[2], 자기장을 특정 위치에 집중시켜 충전
효율을 높이는 새로운 방식이 제안되기도 했다 [3]. 하지만 이
기술은 2D 평면 코일 배열만으로도 매우 복잡한 수학적 모델
링을 필요로 하며, 집속 위치와 코일 수의 증가에 따라 Matrix
equation의 차원이 급격히 커져 계산의 복잡성과 시간이 크게
늘어나는 문제점이 있다. 또한 Biot-Savart 법칙을 기반으로
한 단순한 수식만으로는 구현하고자 하는 3차원 공간에서의 자
기장 집속에 한계가 존재한다.
이와 같은 전자기 유도(Electromagnetic Induction)를 통한

무선전력전송(WPT)이 인체 안전 문제를 지니고 있음에 반해,
Radio Frequency(RF) 무선전력전송(WPT)는 Beam-forming
기술을 통해 원하는 지점에 집속하여 전력을 전송하여 이 문제

를 해결할 수 있다는 장점을 지니고 있다 [4]-[5]. 그러나, RF
WPT 시스템은 여전히 고출력 증폭기와 안테나의 효율 저하
문제를 가지며, 변환 손실로 인한 전송 효율이 30% 이하로 낮
은 점은 여전히 해결해야 하는 과제이다.
본 논문에서는 기존의 복잡한 계산을 통한 자기장 집속 기

술을 개선하기 위해 머신러닝 기반의 지도학습을 활용한 새로
운 방식을 제안한다. 기존 방식은 Biot-Savart 법칙에 따라 복
잡한 수식을 사용해 A Matrix와 전류 방정식을 도출해야 했으
나, 제안된 방법은 지도학습을 통한 Matrix 곱과 Neural
Network의 학습 방법으로 이를 간소화한다. 이를 통해 특정
위치로의 자기장 집속을 직관적이고 효율적으로 수행할 수 있
으며, 시뮬레이션 결과를 통해 그 성능을 입증하고 학습 방법
에 따라 비교하였다.[1]

그림 1.  2D coil array 기반 Magnetic-Field FoCusing (MFC) 

개념(좌) 및 본 논문에서 적용된 2x2 coil array(우)

그림 2.  제안하는 MFC 머신러닝 알고리즘 
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그림 3.  Neural Network의 구성

머신러닝을 활용한 2D 루프 코일 기반 자기장 집속(MFC) 기법
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2. 제안하는 Machine Learning 기반
Magnetic-Field FoCusing (MFC) 기술

본 논문에서 제안하는 MFC 시스템은 그림 1과 같이 다중
평면 코일 및 이와 동일한 차원을 갖는 집속 포인트로 나타낼
수 있다. 이 시스템은 여러 코일로 구성된 2D 송수신 coil
array를 포함하며, 각 코일은 상이한 크기와 위상을 갖는다. 그
림 1(좌)의 n coils는 자기장 집속이 가능한 지점을 나타내며,
이는 송신 코일을 의미하는 m points와 동일한 개수를 갖는다.
1D coil array로 구성된 경우 Biot-Savart 법칙을 통해 전류와
자기장 간의 관계를 표현할 수 있으며, 이를 통해 자기장을 목
표하는 위치로 집속시킬 수 있다.
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위 (1) 수식을 통해 아래 (2) 수식과 같이 자기장과 전류의
관계를 간단히 정리할 수 있다.
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수식 (1a)의 경우 1D 시스템에서는  벡터만을 고려하며,

이때 총 두 개의 × 형태 A Matrix로 표현할 수 있다. 그
러나 코일의 개수와 집속 지점이 증가하고, 1D 및 2D를 넘어
3D로 확장될 경우, A Matrix의 복잡성은 기하급수적으로 증가
한다. 이로 인해 단순 계산만으로 특정 지점에 자기장을 집속
하기 위한 전류 해를 도출하는 것이 현실적으로 매우 어렵다.

                표 1.  × coil array test set
P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4

I tr [A] 9.0 2.0 0.0 4.0 9.0 2.0 0.0 4.0

Btr [μT] 67.0 19.8 15.9 28.4 67.0 19.8 15.9 28.4

Training After training Matrix 곱
for A Matrix

After training NN
for A Matrix

Ipr [A] 94.8 68.8 -51.1 65.2 8.3 -3.2 -3.92 3.4

Bpr [μT] 726.4 479.5 372.8 441.2 62.1 29.4 31.4 25.6

그림 4.  Btr 와 Bpr(Mat) & Bpr(NN) 비교

이에 대한 개선된 시스템으로 본 논문에서는 그림 2와 같이
정해진 전류 조합들을 Simulation Program(Ansys)로 들여
보낸다. 전류입력에 따른 Btr 값들이 I-B pair를 이룬다.
Neural Network를 통한 학습방식은 시뮬레이션으로 전류 조
합들이 들어가면, 이와 동일한 전류 조합들이 A Matrix의
Input으로 들어간다. 이때 출력되는 자기장 값을 Bpr라고 가정
하고, Cost function에 Btr와 출력된 Bpr를 넣어 자기장에 대
한 MSE(Mean Square Error)를 각각 구하고 평균을 낸다.
이를 기반으로 전체적인 오차에 대한 평가를 하고, 이 평가를
기반으로 각 코일별 Gradient를 주어 A Matrix를 업데이트한
다. Matrix 곱을 통한 학습 방법은 B=AI의 수식을 A
Matrix 행렬곱 모델을 통해 Neural Network와 유사한 역할
을 하도록 Cost function과 Weight gradient 모델을 각각 설
계하여 알고리즘을 구성하였다.

그림 5.  Matrix 곱 기반 자기장 집속 결과

그림 6.  Neural Network 기반 자기장 집속 결과

3. 시뮬레이션을 통한 검증
본 논문에서 제안한 머신러닝을 기반으로 한 MFC 성능을

검증하고, Matrix 곱과 Neural Network 두 가지 학습 방법에
따른 성능 차이를 비교 분석하기 위해 그림 2와 같이 시뮬레이
션 모델링을 구성하였다. 본 논문에서는 그림 1(우)과 같이× coil array의 4개([1, 2, 3, 4] 번 코일)의 자기장 집속 지
점을 두고 Matrix 곱을 통해 학습한 결과와 Neural Network를
60개의 임의 설정한 I tr값과 이를 통해 도출된 자기장 값인 Btr
를 통해 학습시키고, 일부 test set을 통해 검증한 결과를 표 1
에 나타내었다.
그림 2의 제안하는 머신러닝 알고리즘을 통해 수식(2)의 A

Matrix가 학습되었고, reverse A Matrix인 를 통해 목표
하는 Btr를 생성하는 전류의 해 Ipr(Mat) & Ipr(NN)을 표 1과 같

이 도출할 수 있다. 결국 머신러닝을 통해 학습된로 Ipr를
도출하였고, 이 값으로 Bpr를 확인할 경우 Btr와 동일해야 하
며, 이는 그림 4의 B-Plot을 통해 확인할 수 있다. 제안하는 머

신러닝 알고리즘을 통해 도출된 를 × coil array에 학
습 방법별로 MFC를 적용한 결과를 그림 5, 그림 6에 나타내었
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다. 시뮬레이션 결과, Matrix 곱을 통해 학습시킨 시뮬레이션
의 정답률은 53.8% (35/60), Neural Network를 통해 학습시킨
시뮬레이션의 정답률이 71.6% (43/60)로 더 높았다. 자기장 집
속 정답의 판단은 집속되는 자기장 크기 순서별 집속 경향성을
기준으로 판단하였다. 이를 통해 머신러닝 알고리즘을 이용하
여 목표하는 지점에 자기장을 집속시킬 수 있음을 확인하였으
며, 이를 통한 두가지 A Matrix 학습 방법에 따른 머신러닝
알고리즘을 통한 무선전력전송이 가능함을 시뮬레이션을 통해
검증하였다.

그림 7.  [3 Layer – 100 Node] MFC 시뮬레이션 정답 B-Plot

그림 8.  [2 Layer – 50 Node] MFC 시뮬레이션 정답 B-Plot

그림 9.  [2 Layer – 10 Node] MFC 시뮬레이션 정답 B-Plot

그림 10.  [2 Layer – 5 Node] MFC 시뮬레이션 정답 B-Plot

표 2.  Hyper parameter에 따른 시뮬레이션 정답률 비교

3L–100N 2L–50N 2L–10N 2L–5N

Accuracy (%) 30.0 50.0 71.6 31.7

Correct Ans /
Total Data 18 / 60 30 / 60 43 / 60 19 / 60

Neural Network 학습 프로세스에서 Hyper parameter에 따
른 시뮬레이션 결과를 비교하였다. 본 논문에서는 Neural
Network의 Hyper parameter로 Layer와 Node 개수를 설정하
였고, [3 Layer - 100 Node], [2 Layer - 50 Node], [2 Layer
– 10 Node], [2 Layer – 5 Node]의 시뮬레이션 결과를 비교
하였다. 그림 7은 [3 Layer – 100 Node] Hyper parameter의
MFC 시뮬레이션 정답 B-Plot을 나타낸 것으로, 30%(18/60)의
정답률을 보였다. 그림 8에서는 [2 Layer – 50 Node]의
Hyper parameter 값을 가진 Neural Network에서의 학습된 결
과 B-Plot이며, 50%(30/60)의 정답률을 가졌다. 그림 9에서는
[2 Layer – 10 Node]의 시뮬레이션 정답 B-Plot을 보인다. 이
때의 정답률은 71.6%(43/60)로 진행한 네 가지 조합의 Hyper
parameter 값에 따른 시뮬레이션 결과 중 가장 높은 정답률을
보였다. 그림 10은 [2 Layer – 5 Node]의 정답 B-Plot으로
31.7%(19/60)의 정답률을 보였다. 본 알고리즘 학습 모델에 적
합한 Layer와 Node 개수로 71.6%의 정답률을 보인 [2 Layer

– 10 Node]를 시뮬레이션 결과에 따라 선택하였고, 이는 가장
낮은 30%의 정답률을 보인 [3 Layer – 100 Node] 대비
71.6%로 약 2.39배 정답률이 증가했음을 보인다. Hyper
parameter와 더불어 본 논문에서 머신러닝 모델의 Parameter
로 Weight와 Bias를 갖는다. Weight의 경우 Weight Gradient
모델에 따라 A Matrix를 최적화시킨다. 그러나 Bias는 본 논
문의 머신러닝 알고리즘에서 시뮬레이션 결과 큰 영향을 미치
지 않는 것으로 확인되어, 시뮬레이션에서 변수로 고려하지 않
았다.

4. 결 론
본 논문에서는 기존의 Biot-Savart 법칙을 통한 복잡한 A

Matrix 계산 대신, 머신러닝 기반의 Matrix 곱을 이용한 학습
과 Neural Network 학습을 통한 자기장 집속(Magnetic-Field
FoCusing) 기술을 제안하였다. 시뮬레이션을 통해 Neural
Nerwork 학습 방법이 Matrix 곱을 통한 학습 방법보다 높은
정답률을 가져 더 효과적인 학습 모델임을 검증하였고, Neural
Network 학습 방법의 Hyper parameter 값에 따른 시뮬레이션
B-Plot 정답률 비교를 통해, 본 논문에서 제안하는 알고리즘
학습 모델에 적합한 Hyper parameter 값을 정답률이 71.6%로
가장 높았던 [2 Layer – 10 Node]로 설정하였다.
이를 통해 본 논문에서 제안하는 Neural Network 학습 방

법의 경우 기존 복잡한 수학적 모델을 대체하여 coil array의
수가 많아지거나 시스템이 3D로 확장되더라도 목표하는 시스
템의 효율적 구현이 가능함을 제시하였다. 이후 진행될 연구에
서는 지도학습과 강화학습의 결합을 통한 자기장 집속 정확도
를 높이는 방법을 추가하고, × coil array에서 ×, ×
coil array의 MFC까지 진행할 예정이다. 궁극적으로는 자기장
의 크기뿐만 아니라 자기장 집속의 위상까지 알고리즘 상에 도
입하여 3D coil array의 Magnetic-Field FoCusing(MFC)을 목
표로 한다.
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