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Abstract

In this study, U-net model based on electrical capacitance is applied to monitor the condition inside the 

pipeline of semiconductor rear end process implemented in the numerical simulation. Capacitance values measured 

from electrodes attached to the pipeline is used as input data for the U-net network model and estimated permittivity 

distribution by the U-net model is used to reconstructed cross-sectional image at the pipeline. In the numerical 

simulation, images reconstructed by U-net model, Fully-connected neural network (FCNN) model and Newton- 

Raphson method are compared for evaluation. U-net model shows good results as compared to other models.

요  약

본 논문에서는, 시뮬레이션 상에서 반도체 후단 공정의 프로세스를 구현하고 파이프 내부 상황을 모니터링하기 위해 전기 정전용

량을 기반으로 한 U-net 모델을 적용하였다. 배관에 부착된 전극에서 측정한 정전용량 값은 U-net 네트워크 모델의 입력 데이터로 

사용되며, 모델을 통해 추정한 유전율 분포를 가지고 파이프 단면을 이미지화하였다. 성능 평가를 위해 수치 시뮬레이션 얀에서 

U-net 모델, FCNN(Fully-connected neural network) 모델, Newton-Raphson 방법으로 재구성한 이미지를 비교한 결과, 

U-net이 다른 이미지 복원 방식보다 좋은 복원 성능을 보였다.
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Ⅰ. 서론

반도체 제조 공정에는 WO3, TiO2 및 Al2O3와 같은 

물질들이 포함되어 있으며[1]-[3] 각 물질이 가진 강한 

독성으로 인해, 환경에 부정적인 영향을 끼치고 있다 

[4]. 또한, 위에 언급한 독성이 있는 물질들이 공정을 거

치면서 일부가 먼지 형태의 잔류물로 변하게 되고 이것

이 계속되는 고열로 인해 파이프 내벽에 달라붙게 되어 

파이프가 막히는 위험한 상황을 초래하게 된다[2], [3].

이런 위험한 상황을 피하고자, 사람이 직접 스크러버 

장비나 입구 파이프를 해제하고 내벽의 잔류물을 제거하

는 PM(preliminary maintenance)이 주기적으로 진행
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Fig. 1. U-net model architecture.

그림 1. U-net 모델 구조

할 필요가 있다[5]. 그러나, 사람이 직접 제거하는 경우 

독성이 있는 물질에 직접적으로 노출되어 건강에 해로운 

상황이 발생할 수도 있고 잔류물을 제거하기 위해 파이

프를 해제하게 되면 모든 공정을 일시적으로 멈춰야 하

므로 제조 효율에 직접적인 영향을 미칠 수가 있다. 그래

서, 파이프 내부에 잔류물이 쌓이는 정도를 지속해서 체

크하고 PM을 실행하기 위한 적절한 시기를 정할 수 있

는 모니터링 기술이 필요하다.

파이프 내부에 흐르는 이상 유동장을 관찰하기 위하

여 X-ray나 Gamma-ray를 이용하는 모니터링 기술이

나[6]-[8], 광학이나 전기적 접촉을 이용한 탐지 기법

[9], 폐쇄 밸브를 사용하여 볼륨을 측정하는 방법들이 

있지만, 파이프 내부에 프로브를 삽입하는 기술들은 파

이프 내부의 흐름을 방해하며, 방사선을 기반으로 하는 

방법들은 비용이 많이 들고 사람이 직접 다루기에는 건

강에 안 좋은 영향을 미치는 경우가 많다. 이러한 것들

과는 다르게, 전기적 임피던스를 기반으로 하는 기술들

은 비용적인 측면에서 저렴하며 파이프 내부 흐름에 영

향을 최소화할 수 있는 비 파괴적인 모니터링 기술이다

[11], [12].

ECT(Electrical capacitance tomography)는 다양

한 산업 분야에서 물질 내부 전기적 유전율 분포를 추정

하여 실시간으로 내부를 관측하는 모니터링 기술로써 사

용됐다[13]. 석유와 가스가 흐르는 파이프라인을 관찰하

거나[14], 제약 및 식품 공정에서 최적화를 위하여 물질

의 비율을 관측하기 위해 적용됐다[15]. ECT는 파이프 

내부에 물질들이 가지는 각각의 고유한 전기적 유전율 

값과 각 물질의 비율로 인해 두 전극 사이의 정전용량 

값의 변화를 측정하고 이를 내부 상황을 추정한다[10- 

11]. 측정한 정전용량 값의 변화를 이용하여 내부 상황

을 추정할 때는 다양한 수치해석 기법들이 사용된다. 정

전 용량값과 내부 유전율 분포의 관계를 민감도 행렬

(sensitivity matrix)을 통해 계산하거나[16], Landweber 

기법을 이용한 유전율을 추정하거나[17], Tikonov 방법 

또는 뉴턴 랍슨 방법을 적용한 사례도 있다. 최근에는 이

상 유동을 모니터링하기 위해 딥러닝을 적용하는 사례도 

있는데, 고속 사진법(high-speed photography)을 이

용하여 촬영한 이미지에 U-net 모델을 적용, 기체와 액

체의 영역을 구분하기 위한 전역 임계값 매개변수를 찾

거나[18], 컨볼루션과 디컨볼루션 모델에 이상 유동을 촬

영한 이미지를 입력으로 사용하여 void fraction 및 이

상 유동의 flow pattern을 추정한 연구 결과가 있다

[19]. 또한 기존의 ECT를 이용하여 우선 영상을 복원하

고 복원한 이미지에 CNN(convolution neural network)

을 적용한 방법도 있다[20]. 그러나, 이 방법은 정전용량 

값을 가지고 ECT의 역문제를 수치해석 기법을 이용하여 

영상을 복원한 후 복원한 영상을 딥러닝을 통해 재조정

하는 이미지 프로세싱 기법에 가깝다. 

그리고 본 논문에서는 정전용량 값을 가지고 ECT의 기

존의 수치 해석적 기법을 사용하지 않고 바로 이미지 복

원을 하기 위해 U-net 모델과 FCNN(Fully-connected 

neural network)을 결합한 방법을 사용하였다. 제안한 

모델을 훈련하기 위해, 매트랩에서 ECT의 정문제 해법

을 계산하여 유전율 분포에 따른 정전용량 값들을 계산

하였고, 이를 훈련용 데이터와 검증용 데이터로 분리하

여 사용하였다. 제안한 모델의 성능을 평가하기 위하여 

기존에 많이 사용되는 NR(Newton-Raphson method) 

방법을 적용하여 복원한 이미지와 단순히 FCNN 모델만 

사용하여 복원한 이미지를 비교하였다.

Ⅱ. 관련 연구

1. U-net 모델

U-net 모델은 CNN(convolution neural network)

에서 슬라이딩 윈도우 방식에 의해서 나타나는 계산 비

용의 증가나 클래스 불균형과 같은 문제점을 극복하기 

위한 FCN(Fully Convolution network)의 한가지 변형 

형태이다[21]. U-net 모델은 입력 이미지와 같은 해상도

의 출력을 생성하고 입력 이미지의 컨텍스트 정보를 보

존하면서 높은 해상도의 출력을 얻을 수 있도록 그림 1

과 같이, 인코더-디코더(encoder-decoder)의 대칭 형

태를 이루고 있으며, 인코딩 단계에서는 입력된 이미지

의 특징을 추출할 수 있도록 채널을 늘리며 차원을 축소
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해나가고 디코딩 단계에서는 축소된 차원에 남은 정보만 

이용하여 채널의 수와 차원을 줄이며 원래 차원의 이미

지를 복원한다[23].

그러나, 인코딩 단계를 거칠수록 기존의 위치 정보를 

잃게 되고 디코딩 단계에서는 저차원의 정보만 이용하기 

때문에 위치 정보의 손실을 복원하지 못하므로 각 인코

딩 단계에서 얻은 위치 정보들을 디코딩 단계에 합치는 

skip-connection 방법을 사용한다[24].

2. 전기 정전용량 단층촬영의 정문제 해법

ECT(Electrical capacitance tomography)는 유전

율 분포를 두고 전극에서의 정전 정전용량을 계산하는 

정문제와 전극에서 측정된 정전용량으로 내부 유전율 분

포를 계산하는 역문제로 이루어져 있다[25]. 정문제 해법

은 내부 유전율 분포와 전극 주변의 경계치 조건을 고려

한 지배방정식을 가지고 정전용량을 계산하며, 맥스웰 

방정식으로부터 유도된 식은 다음과 같다[26].

∇ ∙ ∇   (1)

위 식에서 는 내부 유전율 분포, 는 내

부 전위 분포를 의미한다. 식 (1)에서 불균일한 유전율 

분포를 고려하기 위해, 유한요소법(Finite element 

method, FEM)을 이용하여 다음과 같은 관계식으로 유

도할 수 있다[27].

 ∆
 



∇ (2)

위 식에서 는 두 전극 사이에 정전용량이며, ∆  

두 전극 사이의 전압차, 는 전극의 표면을 의미하고 식

(2)를 기반으로 내부 유전율 분포를 이용하여 정전용량

을 계산하지만, 대부분은 유전율 분포와 정전용량이 비

선형 관계를 가지고 있으므로 선형화 과정을 거쳐 다음

과 같은 식을 유도한다[25], [26].

     


  (3)

   (4)

   (5)

위 식에서 J는 자코비안 매트릭스이며, S는 민감도 행

렬, 는 정규화된 정전 용량값, 는 정규화된 유전율 분

포이다.

Ⅲ. 이미지 복원 방법 및 훈련

1. 이미지 복원을 위한 네트워크 모델

본 논문에서는 정전용량을 가지고 내부 유전율 분포를 

추정하기 위하여 그림과 같이 U-net 모델과 FCNN(fully- 

connected neural network) 모델을 조합하여 그림 2

와 같이 사용하였다. FCNN 모델은 각 레이어에 있는 모

든 뉴런이 다음 레이어에 있는 모든 뉴런과 서로 연결되

는 기본적인 인공신경망 모델로서, 컨볼루션 네트워크나, 

LSTM(long-short term memory), DFCNN(Dual fully 

connected neural network) 등 다양한 네트워크 모델

들과의 조합을 위해 사용되기도 한다[28], [29].

전극에서 측정된 정전 용량값은 U-net 모델의 인코더 

구조를 거치며 저차원 특성 맵으로 다운샘플링 되고 디

코더 구조에서는 저차원 특성 맵을 업샘플링 하여 최종 

세그멘테이션 맵을 생성한다. 이 과정을 통해 측정된 정

전 용량값으로부터 내부 유전율 분포와 관련 있는 컨텍

스트 정보를 추출하게 되고 이후 FCNN과 연결하여, 유

한요소법으로 나누어진 각 요소의 유전율 값이 추정된

다. FCNN 모델에서는 뉴런이 존재하는 레이어 사이에 

오버피팅을 방지하기 위해서 드랍 아웃 레이어(dropout 

layer)를 배치하였다[30].

2. 훈련을 위한 데이터 생성

제안한 모델의 훈련을 위해, 매트랩에서 ECT의 정문

제 해법을 가지고 유전율 분포에 따른 정전 용량값을 계

산하였다. 모델 훈련 시, 이상 유동장에서 생길 수 있는 

다양한 상황을 가정하고 각 상황에 맞는 정전용량 값이 

필요하므로, 다음과 같은 순서로 각 상황에 따른 유전율 

분포와 정전용량 값을 생성하였다.

1) 유전율 값 선정：가스의 유전율은 1 pF/m, 침전물

의 유전율은 21 pF/m으로 설정

2) 유한요소법 적용：파이프 단면을 3,538개의 삼각형 

요소로 분리하고 전극의 위치를 설정.

3) 유전율 분포 선정：가스의 모양이 원형인 것을 고

려하여 파이프 내부에서 가스의 중심과 반지름을 

무작위로 설정한 후 가스와 침전물의 구역을 설정

4) 정전용량 계산：2)에서 설정한 구역에 각 물질의 

유전율 값을 선정하고 ECT의 정문제 해법을 사용

하여 정전용량 값 계산

5) 입력 데이터 정리：계산한 정전용량 값을 모델에 

입력 데이터로 사용하기 위해 그림 3과 같은 형태

( 160 )
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Fig. 2. Model architecture for image reconstruction with capacitance value.

그림 2. 정전용량을 가지고 영상 복원을 위한 모델의 구조

의 행렬로 변환

6) 3)~5) 과정을 반복.

그림 3에서 
 는 번째 선정된 유전율 분포를 이용

하여 ECT의 정문제 해법으로 번째 전극과 번째 전극 

사이에서 정전용량을 계산한 값이며,  는 번째 입력 

데이터다.

이러한 과정을 모두 거친 후 생성된 데이터 세트는 총 

2,514개이며, 이중 무작위로 추출한 1,935개 데이터는 

모델 훈련용으로, 나머지 579개의 데이터는 훈련한 모델

을 평가하기 위한 목적으로 분류하였다.

Fig. 3. the Architecture of input data with capacitance 

data.

그림 3. 정전용량 값으로 구성된 입력 데이터의 구조

3. 하이퍼 파라미터 선정 및 훈련

제안한 모델을 위한 최적화기법과 활성화함수를 그리드 

검색 방법(grid search technique)을 사용하였다[31]. 

모델 훈련을 위한 최적화기법으로는 SGD, Momentum, 

Adam, 선정하였고[32], U-net 모델을 위한 활성화함수

로는 Sigmoid, Relu, LeakyReLu를 선정하였으며[33], 

Leaky Relu 함수의 식은 다음과 같다[34].

max   i f   
 i f  ≤ 

(6)

이번 훈련에서 는 0.1로 설정하였다.

FCNN에서 뉴런 수는 유한요소법의 요소 수와 같이 

3,538개로 모든 레이어에서 같은 값을 사용하였고 총 레

이어 수는 20개, 드랍 아웃의 비율은 0.1로 설정하였다. 

손실 함수로는 mean-squared error를 사용하였고 식

은 다음과 같다[35].

Optimizer Activation function Loss value

SGD Sigmoid 14.496

Momentum Sigmoid 12.561

Adam Sigmoid 11.389

SGD Relu 11.987

Momentum Relu 12.211

Adam Relu 12.233

SGD LeakyReLu 13.579

Momentum LeakyReLu 12.258

Adam LeakyReLu 11.140

Table 1. loss value by grid search technique for 200 

epoch.

표 1. 그리드 검색 방법을 사용하여 200 epoch 동안 

훈련을 시킨 결과
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  



  




  

  (7)

형성된 그리드 안에서 조합마다 모델을 구성하여 200 

epoch만큼 훈련했고 Adam 방법과 LeakyRelu의 조합

이 가장 낮은 손실 값을 가지고 있는 것을 표 1에서와 

같이 확인할 수 있다.

최종적으로 선정한 하이퍼 파라미터로 훈련용 데이터

를 가지고 모델을 1000 epoch만큼 훈련했고 훈련 하는 

동안 손실 함수인 mean-squared error의 변화를 훈련

용 데이터와 검증용 데이터로 각각 계산하여 그림 4에 

표시했다.

그림 4의 그래프를 확인해보면, 훈련용 데이터의 손실 

값은 epoch가 커질수록 점차 낮은 값으로 수렴하는 것

을 확인할 수 있었고 검증용 데이터의 손실 값은 훈련용 

데이터의 손실 값과 비슷하게 감소하다가, 300 epoch

부터 불안정한 모습을 보이는 것을 확인할 수 있다. 

Fig. 4. Mean-squared error for the training process.

그림 4. 훈련 프로세스 중 평균 제곱 오차의 변화

Ⅳ. 이미지 복원 결과 및 평가

1. 모델의 성능 비교 방법

제안한 모델의 이미지 복원 성능을 확인하기 위해서, ECT

의 역문제 풀이에 자주 사용되던 NR(Newton-Raphson) 

방법을 사용하여 복원 이미지와 U-net 모델 없이 

FCNN만 사용하여 복원한 이미지를 비교했다. NR 방법

을 역문제 풀이에 사용하기 위해서 다음과 같은 수식을 

적용했다[27].

          (8)

위 수식에서 는 가스의 유전율을 의미하며, 은 NR 

방법으로 추정한 유전율 분포이다. 는 번째 정전용량 

벡터이고  는 파이프 내부에 가스만 존재할 때 정전용

량 벡터이다. 는 민감도(sensitivity) 행렬이고 와 은 

각각 조정 파라미터와 조정행렬이다.

FCNN을 모델 구성을 위한 하이퍼 파라미터들은 제안

한 모델과 같은 값들을 사용하였으며, 훈련용 데이터도 

같은 데이터 세트를 사용하였다. 

2. 이미지 복원 결과

총 578개의 검증용 데이터 세트를 가지고 제안한 모

델, FCNN, NR 방법을 이용하여 파이프 내부의 유전율 

분포를 추정하였고 추정한 유전율 분포 중 16번째, 185

번째, 235번째, 343번째, 423번째의 복원 결과를 실제 

영상과 비교하기 위해 그림 5에 표시하였다.

그림 5에서 첫 번째 행은 시뮬레이션에서 구현한 실제 

유전율 분포이고 두 번째 행은 NR 방법으로 복원한 이

미지, 세 번째 행은 FCNN으로 복원한 이미지, 마지막 

행은 제안한 모델로 복원한 이미지이다. 그림 5을 보면, 

NR 방법으로 추정된 유전율 분포로 복원된 이미지와 실

제 유전율 분포로 만들어진 이미지를 비교해보면, 링 모

양의 경계선을 발견할 수 있지만, 실제 영상에서 가스와 

침전물의 경계선과는 다르다는 것을 확인할 수 있다. 그

리고 가스로 추정되는 부분의 경계선과 그 안쪽 영역의 

유전율이 서로 달라 실제 이미지와 다르다는 것을 확인

할 수 있었다. 그리고 423번째 데이터에서는 가스가 너

무 작은 나머지 복원한 이미지에서 가스의 위치나 크기

를 정확하게 파악하기 어렵다. FCNN과 U-net 모델로 

추정한 이미지를 확인해보면, 가스의 크기나 위치가 실

제 이미지에서 보이는 것과 비슷하다는 것을 확인할 수 

있다. 그러나, 추정된 요소별 유전율 값을 확인해보면, 

실제 이미지에서 가스 부분의 색은 짙은 파란색이지만, 

FCNN으로 추정한 유전율로 만든 이미지에서는 가스 부

분의 색이 좀 더 옅은 것을 확인할 수 있으며, 이것은 추

정한 요소별 유전율 값이 실제 유전율 값과 다르다는 것

을 의미한다. U-net 모델로 만든 이미지에서는 가스의 

경계선으로 추정되는 부부에서 색이 약간 연해지는 경향

이 있으나, 가스로 추정되는 곳이 실제 영상과 비교하여 

비슷한 색을 가지고 있으므로, 추정한 유전율 값이 비슷

하다는 것을 알 수 있다. 그러나, 침전물이 쌓여있는 영

역을 확인해보면, U-net으로 복원한 영상에서는 실제 

영상에서 볼 수 있는 노란색보다 좀 더 짙은 색으로 표

현되는 것으로 추정한 유전율 값이 실제 값과는 차이가 
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Fig. 5. Reconstruction image results by NR, FCNN and U-net model with 16th, 185th, 235th, 343th and 423th 

validation data set in the numerical simulation.

그림 5. 시뮬레이션에서 NR, FCNN, U-net 모델로 검증용 데이터를 가지고 영상을 복원한 결과

있다는 것을 확인할 수 있다.

실제 유전율 값과 추정한 유전율 값의 크기 및 변화를 

직접적으로 비교하기 위해, 요소별 유전율 값의 분포를 

각각 나열하고 비교해보았다. 그림 6에 있는 그래프에서 

y축은 요소별 유전율 값이고 x축은 영상을 구성하고 있

는 각 요소의 번호이다. 각 그래프는 검증용 데이터로 추

정한 유전율 값과 실제 유전율 값의 분포를 하나의 그래

프에 동시에 표시하여 비교하고 가스와 침전물의 경계선

을 화살표로 표시하였다. 16번째 검증용 데이터부터 423

번째 검증용 데이터로 갈수록 침전물의 영역이 점차 넓어

지고 있기에 그래프에서도 경계선을 기준으로 가스 영역

인 왼쪽 부분은 점차 줄어들고 있고 침전물 영역은 점차 

넓어지는 것을 확인할 수 있다.

NR 방법으로 추정한 유전율 값의 변화를 살펴보면, 경

계선을 기점으로 유전율 값이 소폭 상승하는 것을 볼 수 

있지만, 실제 유전율 값을 따라가지 못하는 것을 확인할 

수 있다. FCNN과 U-net으로 추정한 유전율 값의 변화

를 살펴보면, 침전물 영역이 좁은 16번째, 185번째에서

는 가스와 침전물의 경계선에서 유전율의 값이 급격하게 

변할 때, U-net이 FCNN보다 좀 더 나은 추정 결과를 

가지고 있는 것을 확인할 수 있다. 그리고 침전물의 영역

이 절반은 넘어가는 343번째, 423번째 데이터서는 두 모

델이 모두 비슷한 유전율 추정 결과를 확인할 수 있다.

각 방법의 정량적 평가를 위해서 모든 검증용 데이터에

서 추정된 유전율 분포를 가지고 상관 계수(Correlation 

coefficient, CC)와 Mean squared error(MSE)를 계

산하였고 계산식은 다음과 같다.

 
  

 
(9)

위 식에서 는 공분산을 계산하는 함수이고  , 

는 실제 유전율 분포와 추정된 유전율 분포이고 는 

유한요소법을 나누어진 번째 요소에 유전율 값을 의미

한다. 
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Fig. 6. permittivity distribution comparison in the reconstructed image by NR, FCNN and Unet.

그림 6. 복원한 이미지에서 요소별 유전율 값의 변화 비교

Data No.

Value

NR FCNN U-net

CC MSE CC MSE CC MSE

16th 0.17 15.21 0.96 4.26 0.97 3.98

185th 0.20 16.23 0.97 4.06 0.97 3.74

235th 0.17 14.12 0.96 5.29 0.97 4.74

343th 0.34 15.01 0.97 4.28 0.97 4.11

423th 0.26 14.41 0.96 3.75 0.99 3.60

Total data 0.23 15.32 0.97 4.37 0.98 3.23

Table 2. CC and MSE comparison results by NR, FCNN 

and U-net method.

표 2. NR 방법, FCNN 방법, U-net 방법의 CC와 MSE 

비교 결과

표 2를 확인해보면, NR 방법에 비해 FCNN과 U-net 

모델의 CC 값이 크며 모든 CC 값이 0.96 이상을 가지

고 있는 것을 확인할 수 있다. 그리고 U-net 모델의 CC 

값이 FCNN과 거의 유사한 것은 각 방법으로 복원한 이

미지와 실제 이미지가 유사성이 높다는 것을 알 수 있다.

MSE에서는, FCNN과 U-net 모델이 NR 방법에 비해 

낮은 값은 가지고 있는 것을 알 수 있다. 그리고 침전물

의 영역이 작은 16번째와 185번째 검증용 데이터에서는 

U-net 모델로 추정한 유전율 값이 실제 값과 더 비슷하

기에 U-net 모델이 FCNN보다 더 낮은 MSE 값을 가지

고 있는 것을 볼 수 있다. 그리고 침전물의 영역이 넓은 

343번째와 423번째 데이터에서는 경계선 근처에서 추정

한 유전율 값이 비슷하기에 MSE값이 비슷한 것을 알 수 

있다. 그리고 위에서 언급한 5개의 검증용 데이터 이외

에도 모든 검증용 데이터에 관한 평가지수를 한눈에 파

악하기 위해, 각각의 검증용 데이터로 복원한 이미지마

다 평가 지수를 계산하고 평균값을 계산하여 표 2 맨 마

지막 행에 추가하였다. 평가 지수의 평균값을 살펴보면, 

CC 값은 FCNN과 U-net이 0.97과 0.98, MSE에서는 

4.37과 3.23으로 차이가 나는 것을 확인할 수 있다. 이

것은 데이터 생성시 가스의 영역이 침전물의 영역보다 

작은 상황을 고려한 데이터가 많기에 이러한 차이가 생

기는 것을 확인되었다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 이상 유동장에서 내부 상태를 유전값의 

분포를 기준으로 이미지화하기 위해 U-net 모델을 적용
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하였다. U-net 모델을 훈련하기 위해, 수치해석 시뮬레

이션에서 전기 정전용량 단층촬영법의 정문제 해법을 이

용하여 유전율 분포에 따른 정전용량 값들을 계산하였

다. 계산한 정전용량 값과 유전율의 분포를 이용하여 

U-net 모델을 훈련한 후 파이프 단면의 이미지를 추정

하였다. U-net 모델의 성능을 평가하기 위해, 전기 정전용

량 단층촬영에서 많이 사용되는 NR(Newton-Raphson) 

방법과 FCNN(full-connected neural network)의 결

과를 비교하였다. 이미지와 유전율 값의 분포, 정량적 평

가를 위한 CC, MSE 값을 확인한 결과, NR 방법은 모든 

검증용 데이터에서 낮은 성능을 보여주었다. FCNN과 

U-net 모델로 복원한 이미지에서는 침전물의 영역이 넓

고 가스의 영역이 낮은 데이터에서는 U-net 모델이 두 

영역의 경계선에서 더 나은 복원 성능을 보여주었으며, 

침전물의 영역이 절반 이상을 넘어가는 데이터에서는 두 

방법이 비슷한 결과를 가지고 있음을 확인하였다.
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