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요 약

본 논문은 인지 무선(CR, Cognitive Radio) 네트워크에서 우선 사용자(Primary User)의 존재 유무를 2차 사

용자(Secondary User)가 결정하기 위하여 협력 센싱을 사용하는 환경에서 스펙트럼 센싱의 감지 성능을 높이

기 위해 강화 학습(Reinforce learning) 기반으로 최적의 인지 무선 사용자 선택하는 협력 센싱 방안을 제안한

다. 협력 센싱을 통해 파악한 전역 센싱 결과와 인지 무선 사용자의 센싱 결과 간의 유사도에 따라 정확도가 

높은 사용자를 파악한다. 이 정확도를 강화학습의 보상으로 사용하여 협력 센싱을 수행할수록 전역 결정과 일

치하는 센싱 정보를 전송하는 사용자를 선택할 수 있다. 실험 결과 제안한 기법이 기존 협력 센싱 대비 향상

된 스펙트럼 감지 성능을 보임을 확인할 수 있다.

ABSTRACT

In this paper, we propose a reinforce learning based on cooperative sensing scheme to select optimal secondary users(SUs) to enhance the 

detection performance of spectrum sensing in Cognitive radio(CR) networks. The SU with high accuracy is identified based on the similarity 

between the global sensing result obtained through cooperative sensing and the local sensing result of the SU. A fusion center(FC) uses 

similarity of SUs as reward value for Q-learning to determine SUs which participate in cooperative sensing with accurate sensing results. The 

experimental results show that the proposed method improves the detection performance compared to conventional cooperative sensing 

schemes.
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Ⅰ. 서 론

최근 새로운 무선 통신 기반 서비스들의 등장과 기

존 무선 통신 서비스의 요구 품질이 높아짐에 따라 

무선 스펙트럼 자원의 고갈이 심화되고 있다. 또한 스

펙트럼 사용 측정에 관한 연구에 따르면 일부 무선 

시스템은 할당된 스펙트럼을 매우 제한된 범위만 사

용하고 다른 시스템에서는 과중하게 사용되는 불균형

적인 현상이 발생하고 있다[1-2]. 인지 무선(CR, 

Cognitive Radio) 기술은 이러한 스펙트럼 자원의 한
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계를 극복하기 위해 제안된 기술로 스펙트럼의 사용 

권한을 가진 우선 사용자(Primary User)가 존재하지 

않는 유휴 대역을 라이선스가 없는 2차 사용자

(Secondary User)가 탐색하여 우선 사용자가 사용하

지 않는 동안 활용함으로써 스펙트럼 활용도를 높이

는 기술이다[3]. 

2차 사용자가 이러한 유휴대역을 탐색할 때 인프라

구조를 활용할 수 없는 경우에는 스펙트럼 센싱 기술

이 사용된다. 스펙트럼 센싱은 인지 무선 사용자가 대

상 주파수 대역을 무선 신호를 탐지하여 우선 사용자

의 존재 유무를 판단하는 방식이다. 서로 다른 두 인

지 무선 사용자가 동일한 시점에 스펙트럼 센싱을 수

행하더라도 인지 무선과 우선 사용자와의 거리, 신호 

잡음, 간섭 등과 같은 무선 환경에 따라 스펙트럼 센

싱의 결과가 달라질 수 있다. 이를 극복하기 위해 스

펙트럼 다양성을 높여 감지 정확도를 향상시키는 협

력 센싱 방안이 제안되었다. 협력 센싱은 다수의 인지 

무선 사용자들이 감지한 결과를 융합 센터(FC, 

Fusion Center)로 전송하여 전역 결정을 내리는 기법

이다[4]. 협력 센싱을 수행할 때 어떠한 대역을 누가 

센싱할지를 결정하는 센싱 정책(Sensing policy)은 융

합 센터에 의해 생성되어 네트워크로 전달된다. 이 센

싱 정책을 얼마나 효율적으로 결정하느냐에 따라 인

지 무선 네트워크의 협력 센싱의 감지 성능과 네트워

크 처리량이 달라질 수 있다.  

본 논문은 인지 무선 네트워크 환경에서 스펙트럼

의 성능을 높이기 위하여 강화 학습 기반으로 최적의 

인지 무선 사용자 선택하는 협력 센싱 방안을 제안한

다. 본 연구가 가지는 독창성은 다음과 같다. 

동적으로 변화하는 무선 네트워크 환경에 적응하

기 위하여 강화학습을 활용한 협력 센싱 기법을 

제안한다.

협력 센싱을 통해 파악한 전역 센싱 결과와 인지 

무선 사용자의 센싱 결과 간의 차이에 따라 정확

도가 높은 사용자를 강화 학습을 통해 파악하는 

방식을 제안한다. 

학습을 통해 파악한 인지 무선 사용자의 정확도에 

따라 협력 센싱의 데이터 융합 시 가중치를 부여

하여 정확도가 높은 인지 무선 사용자의 센싱 결

과가 전역 결정에 끼치는 영향을 높이게 한다. 

Ⅱ. 관련 연구

협력 센싱에서 융합 센터가 인지 무선 사용자들이 

전송한 센싱 결과들을 취합하여 우선 사용자의 존재 

유무를 통합적으로 결정하는 방식을 융합 기법이라 

한다. 이러한 융합 방식은 인지 무선 사용자들이 전송

하는 센싱 결과의 형태에 따라 크게 3가지 방식으로 

나뉠 수 있다. 

강성 결정 융합(Hard decision fusion) 기법은 각 

인지 무선 사용자가 우선 사용자의 존재 유무에 대한 

결정을 내려 그 결과만을 융합 센터로 전송하는 방식

이다[5]. 강성 결정 융합은 협력 센싱에 필요한 오버

헤드가 적어 스펙트럼 센싱을 위해 제한적인 대역폭

만 사용 가능할 때 적합하다. 그러나 우선 사용자의 

존재 유무에 대한 결정을 각 인지 무선 사용자가 일

차적으로 수행하므로 지역적인 특성이 크게 반영되어 

협력 센싱 성능은 떨어질 수 있다. 

연성 데이터 융합(Soft data fusion) 기법은 인지 

무선 사용자가 채널 상태에 대한 결정을 내리지 않고 

센싱 결과를 그대로 융합 센터에 전송한다[6-8]. 이 

정보를 기반으로 우선 사용자의 유무에 대한 결정은 

융합 센터가 수행하게 된다. 융합 센터가 지역적인 결

정정보가 아닌 보다 세부적인 채널 상태 정보를 기반

으로 결정을 내리기 때문에 강성 결정 융합 기법보다 

센싱 성능은 좋으나 모든 인지 무선 사용자들의 센싱 

데이터를 그대로 전송하기 때문에 이로 인한 오버헤

드가 증가한다.

 양자 데이터 융합 기법(Quantized data fusion)은 

데이터 융합을 위해 전송되는 정보량으로 인해 발생

하는 오버헤드와 감지 성능간의 균형을 위해 제안된 

기법이다[9-14]. 이 기법은 다중 임계 값을 두어 센싱 

결과를 몇 개의 단계로 나누어 해당 단계 정보를 전

송하는 기법이다. 부여하는 단계의 수에 따라 각 채널

의 센싱 결과를 표현하는데 필요한 bit수가 달라진다

(예- 4단계이면 2bit).  이 기법은 강성 결합보다 나

은 감지 성능을 보이며 연성 결합보다 적은 오버헤드

를 가진다. 

데이터 융합 측면에서 협력 센싱의 오버헤드 감소

와 감지 성능 향상을 위해 다양한 기법들이 연구되고 

있다. [11]에서는 2단계의 임계 값을 두어 감지된 신

호 세기를 4단계로 양자화하는 기법이 제안되었다. 이 
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때 단계를 0, 00, 11, 1로 표현하여 스펙트럼 센싱 결

과로 발생하는 오버헤드를 줄이고자 하였다. 그러나 

다중 채널에 대해 사용하기에는 제한적인 방식이다. 

[13]에서 제안된 방식은 양자화 단계에 가중치를 부여

하여 전역 결정에 반영하는 방식이다 따라서 인지 무

선 노드들로부터 수집된 특정 단계의 수가 더 많더라 

하더라도 보다 높은 가중치를 양 끝단의 단계가 전역 

결정에 더 많은 영향을 미치게 된다. 협력 센싱으로 

인해 발생하는 오버헤드를 줄이면서 동시에 센싱 성

능을 높이기 위해 [14]에서는 클러스터 기반 2단계 협

력 센싱 방식을 사용하였다. 제안한 기법에서 네트워

크 내의 인지 무선 노드들은 위치 및 신호 특성에 따

라 클러스터로 나뉜다. 클러스터 내의 노드들은 자신

의 센싱 데이터를 클러스터 헤더로 전송하고 클러스

터 헤더는 연성 데이터 융합으로 1차적인 전역 결정

을 만든다. 이 후 클러스터 헤더는 융합 센터로 이 전

역 결정을 보내고 융합 센터는 클러스터 헤더들이 전

송한 지역 결정들을 모아 강성 결정 융합을 통해 최

종적인 우선 사용자의 유무를 판단한다. 클러스터는 

연성 데이터 융합, 네트워크는 강성 융합 결정을 사용

하는 방식을 통해 오버헤드를 줄이면서 충분한 센싱 

성능을 얻고자 하였다. 

고정적인 센싱 전략은 환경 변화에 따라 협력 센싱

의 성능 감소가 발생할 수 있다. 협력 센싱의 효율성 

증대와 동적으로 변화하는 환경에 적응하는 센싱 전

략을 수립하기 위하여 기계 학습을 활용한 기법들이 

제안되고 있다. [15]은 지연 시간과 인지 무선 사용자

들 간의 상관관계 비용을 보상으로 사용하여 신뢰도

가 높은 인지 무선 사용자들에 대한 정보를 

Q-learning으로 학습하는 방식을 제안하였다. [16]은 

강화학습을 통해 부대역과 인지 무선 사용자를 대상

으로 각각 보상을 부여하고 인지 무선의 전력 현황에 

따라 가중치를 주어 전력 효율적인 협력 센싱 전략을 

수립하였다. Q-learning 기반 클러스터링으로 협력 센

싱의 오버헤드를 줄이고자 하는 기법이 [17]에서 제안

되었다. 전력 소모량과 지역 센싱의 정확도에 따라 보

상을 부여하고 클러스터 헤더와 공유하는 채널 존재 

유무와 pairwise 제약 조건에 따라 클러스터링을 결

정한다. 최근에는 네트워크 전체의 이웃 인지 무선 사

용자들 간의 센싱 결과의 스펙트럼 연관성(spectral 

correlation)으로 인해 유사성을 띄는 특성이 그림에서

의 픽셀이 가지는 특성과 비슷하다는 점을 이용하여 

심층 신경망을 적용한 CNN(:Convolutional Neural 

Network)으로 협력 센싱을 수행하는 기법도 제안되

었다[18]. 

Ⅲ. 강화학습 기반 협력 센싱 기법

3.1 시스템 모델

본 연구에서는 스펙트럼 센싱의 적정 수준의 오버

헤드를 가지면서 감지 성능을 높이기 위해 협력 센싱

을 활용하였다. 협력 센싱에서 네트워크 내의 노드들 

간 협력은 융합 센터라 불리는 중앙 개제에 의해 제

어된다. 협력 센싱 시작 시 융합 센터가 네트워크 내 

인지 무선 노드들에게 목표 대역에 대한 협력 센싱을 

요청한다. 각 노드들은 각각 스펙트럼 센싱을 수행하

고 그 결과를 융합 센터에 전송한다. 융합 센터는 전

송된 스펙트럼 센싱 결과를 취합하여 우선 사용자의 

존재 유무에 대한 최종적인 전역 결정을 내리고 네트

워크 내에 전파한다. 따라서 협력 센싱은 전체 네트워

크 관점에서 최적화된 스펙트럼 센싱 성능을 달성할 

수 있으나 추가적으로 지역 센싱 결과의 전송, 센싱 

결과의 융합 및 전파로 인한 오버헤드가 발생하게 된

다. 그림1은 인지 무선 네트워크를 위한 협력 센싱의 

구조를 나타낸 그림이다. 

그림 1 인지 무선 네트워크의 협력 센싱 구조
Fig. 1 The example of cooperative sensing for 

cognitive radio network  

본 연구에서 각 인지 무선 사용자는 에너지 감지

(Energy detection) 기법을 사용한다. 에너지 감지 기

법은 측정한 신호 세기를 기준으로 우선 사용자의 유

무를 판단하기 때문에 우선 사용자의 전송 신호에 대

한 정보가 없어도 사용 가능하며 센싱 및 계산으로 
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발생하는 오버헤드가 적은 장점을 가진다[19]. 

전역 결정을 위한 데이터 융합 기법은 강화 학습에 

필요한 정보량과 협력 센싱으로 발생하는 오버헤드를 

줄이면서 감지 정확도를 확보하기 위하여 양자화 데

이터 융합 기법을 고려하였다. 인지 무선 사용자는 센

싱된 결과를 양자화 하여 전송한다. 본 연구에서는 이

를 위해 [9]에서 제안된 다중 비트 양자화 기법을 적

용하였다. 이 기법은 매개 변수가 결정된 간단한 양자

화 알고리즘을 사용하여 SLMC(: Suboptimal 

Linear-quantization Multi-bit Combining)[10]와 비교

할 때 매개 변수 결정을 위한 복잡한 수식 계산이 필

요하지 않는 강점을 가진다. 

3.2 강화학습 기반 협력 센싱 기법 

본 연구에서는 인지 무선 네트워크 환경에서 스펙

트럼의 성능을 높이기 위하여 최적의 인지 무선 사용

자 선택하는 Q-learning 기반 협력 센싱 방안을 제안

한다. Q-learning은 강화 학습의 알고리즘 중 하나로 

모델이 없이도 환경에 대한 학습이 가능하며 순차적

으로 선택된 행위(Action)들이 기대되는 장기적인 누

적 보상(Reward)을 최대화할 수 있는 최적화된 정책

을 찾는 기법이다[20]. 융합 센터는 네트워크 내 인지 

무선 사용자들로부터 목표 대역의 시각 t의 관찰 

를 수신한다. 이 관측 는 상태   에서 시각 

t-1에 행위   (즉 스펙트럼 센싱)를 수행한 결과

로 얻은 지연 보상          과 함께 사용된

다. 즉 현재 관측 직전의 시간 슬롯에서 수행한 센싱 

결과는 보상 값으로 활용된다. 동작 는 에서 

  로 지연된 보상        에서 상태 전이

를 초래한다. 따라서 상태s는 인지 무선 사용자들이 

지역 결과를 전송하고 융합 센터가 전역 결정을 내릴 

때마다 갱신된다. 융합 센터는 환경으로부터의 결과를 

관찰하고 네트워크의 채널 환경을 정확하게 파악할 

수 있도록 하는 인지 무선 사용자를 파악해 높은 보

상을 얻을 수 있도록 해야 한다. 

인지 무선 사용자의 신뢰도를 평가하기 위해 지역 

스펙트럼 센싱 결과의 전송 지연 시간과 인지 무선 

사용자들 간의 correlation coefficient, 융합 센터의 전

역 센싱 분포와 인지 무선 사용자의 지역 센싱 분포

의 유사도를 사용하였다. 융합 센터는 인지 무선 사용

자들의 신뢰도를 Q-learning을 통해 지속적으로 학습

하여 일차 사용자 존재 유무에 대한 결정의 정확도를 

높일 수 있는 센싱 전략을 수립한다.  

제안하는 기법에서 행위는 융합 센터가 인지 무선 

사용자를 선택하고 협력 센싱을 요청할지에 대한 여

부이며 Boltzmann 분포를 따르는 확률로 계산하였다. 

학습이 진행됨에 따라 Q-value가 큰, 즉 신뢰도가 더 

높은 사용자를 선택할 확률이 높아진다. Q-learning을 

위한 행위의 확률 계산식은 식(1)와 같다[15].



   


 




 


   


 


  



∈

     (1)

 

  

에피소드의 수가 증가할수록 값을 수렴시키기 위해 

시간이 지남에 따라 에피소드 다양성(varying) 계수

를 줄이는 선형 함수를 이용하여 exploration과 

exploitation를 조절하였다. 융합 센터가 인지 무선 사

용자를 선택하면 각 인지 무선 사용자는 스펙트럼 센

싱을 수행하고 이를 양자화하여 융합 센터에게 전송

한다. 각 인지 무선 사용자의 지역 센싱 결과의 분포

와 융합 센터의 전역 센싱 분포 간의 유사성을 판별

하기 위하여 KL 거리(Kullback-Leibler distance)를 

사용하였다. KL 거리는 식(2)로 계산할 수 있다. 

   
∈



log


 (2)

이 값을 기반으로 각 사용자의 신뢰도를 나타내는 

가중치를 계산하였다. 또한 융합 센터가 데이터 융합

을 수행할 때 신뢰도에 따라 부여된 가중치를 반영하

여 전역 결정에 보다 많은 영향을 끼칠 수 있도록 한

다. 따라서 i를 인지 무선 사용자, M이 전체 인지 무

선 사용자들의 수이고 
 

을 양자화의 신호세기로의 

변환 과정, 를 i사용자의 전송 양자화 단계, 를 

가중치라고 할 때 융합 센터의 전역 센싱 분포 는 

식(3)으로 나타낼 수 있다.
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그림 2 제안 협력 센싱 기법의 누적 기대 보상
Fig. 2 Expected cumulative reward of proposed 

cooperative sensing

 





           (3)

사용자 선택에 대한 보상은 센싱 결과의 전송 지연

시간과 correlation coefficient에 반비례하며 가중치가 

클수록 더 많은 보상을 획득할 수 있다. 사용자 간의 

correlation은 exponential correlation model로 가정하

였다. 따라서 사용자가 얻을 수 있는 보상은 식(4)로 

나타낼 수 있다. 

    
 
  

 

     

  min max 

  

 

      



(4) 

ρ는 사용자 i와 j의 correlation coefficient, 는 

reporting delay, max는 최대 센싱 허용시간, 
는 평균 전송 지연 시간을 나타낸다. Correlation 

coefficient는 사용자 사이의 거리와 exponential 

decaying coefficient에 반비례한다. 

Ⅳ. 성능 평가

본 연구는 MATLAB을 기반으로 시뮬레이션을 구

현하여 제안하는 협력 센싱 기법의 성능 평가를 수행

하였다. 하나의 융합 센터와 9개의 사용자들이 500 x 

500 크기의 지역에 임의로 배치된다. exponential 

decaying coefficient는 0.1204이며 α는 0.1, γ는 0.8로 

설정하였다. 

그림2는 에피소드 수에 따른 누적 기대 보상 값을 

나타낸 그림이다. 스펙트럼 센싱 성능을 나타낸 그림

이다. 에피소드를 지속적으로 진행함에 따라 400번의 

에피소드가 수행되면 제안한 학습 방법의 보상 값이 

최적화된 값에 수렴함을 확인할 수 있다.

그림3은 양자화에 사용한 비트 수 B는 2이고 SNR

이 -16db일 때 각 데이터 융합 기법들의 ROC(:Recei

ver Operating Characteristic) 곡선을 나타낸 그림이

다. 제안한 기법이 연성 데이터 융합 기법에 비해서는 

감지 성능이 떨어지지만 기존의 양자화 데이터 융합

과 비교할 때 성능 향상이 있는 것을 확인할 수 있다.

그림4는 양자화에 사용한 비트 수 B가 2이고 SNR

이 -16db, 거짓 알람 확률이 0.055일 때 에피소드 수

에 따른 감지 확률을 나타낸 그림이다. 에피소드 수가 

증가함에 따라 기존의 고정된 정책에 비해 제안한 강

화 학습을 통한 센싱 전략 수립 기법이 스펙트럼 감

지 성능 측면에서 향상됨을 확인할 수 있다.

 

그림 3 ROC 곡선(SNR = -16dB, B=2)
Fig. 3 ROC curve
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그림 4 제안 기법의 스펙트럼 센싱 감지 성능 
Fig. 4 Detection performance of proposed scheme

Ⅴ. 결  론

본 논문은 인지 무선 네트워크 환경에서 스펙트럼

의 성능을 높이기 위하여 강화 학습 기반으로 최적의 

인지 무선 사용자 선택하는 협력 센싱 방안을 제안한

다. 시뮬레이션을 통한 성능 평가 결과 강화학습을 이

용한 동적인 환경에 적응하는 센싱 전략 수립을 통해 

신뢰도 높은 인지 무선 사용자를 파악하는 방식을 통

해 기존 협력 센싱 기법 대비 향상된 감지 성능을 보

임을 확인할 수 있었다.
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