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요  약

본 논문에서는 군 전술 무선통신 환경에서 한정된 자원인 주파수를 효율적으로 이용하고자 하는 사례기반 추론 기반
의 CR(Cognitive Radio) 엔진 운영기법을 제안하였다. CR 엔진에서 간섭보호가 필수적인 인컴번트(incumbent) 사용자의
채널 점유확률을 나타내는 트래픽 이용정보를 기반으로 인컴번트 사용자의 채널 충돌확률이 낮은 2차 사용자의 가용채
널 정보를 예측하는 학습 및 추론엔진 알고리즘을 제안하였다. 이를 위해 기계학습 기반의 SVM(Support Vector Machine) 
기법을 이용하여 인컴번트 사용자의 채널 점유확률 변화에 따른 히스토그램 형태의 무선 트래픽 이용환경을 산출하였
고, 히스토그램 형태의 유추가 가능한 매칭파라미터인 왜도 및 첨도 산출을 통한 트래픽 모델링을 소개하였다. 마지막으
로 모의실험을 통하여 SVM 기반의 무선 트래픽 이용환경 추론기법의 성능분석을 위해 SVM 기법과 k-NN(k-Nearest 
Neighbor) 간의 추론 정확도 및 시간 복잡도 비교를 수행하였다.

Abstract

In this paper, we propose a case-based reasoning Cognitive Radio(CR) engine that uses limited resources efficiently in military tactical 
wireless communication environments. A CR engine should be able to learn and infer, and thus predict the available channel information 
of a secondary user based on information about traffic usage. To be able to do so, a low probability of channel collision should be associated with 
the engine. The engine should, thereby, be able to indicate the probability of channel occupancy of an incumbent user who requires inter-
ference protection. We used a Support Vector Machine(SVM) to measure the histogram-type wireless traffic usage environment in accordance 
with the change in the probably of channel occupancy of the incumbent user. SVM is a sorting algorithm of machine learning. Next, we 
calculated the histogram's skewness and kurtosis for traffic modeling. Finally, to analyze the performance of the SVM-based wireless traffic 
usage environment, we compared the inference accuracy and time complexity of the proposed SVM with those of k-Nearest Neighbors(k-NN).
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Ⅰ. 서  론    

현재민간서비스영역에서의 5G 이동및무선통신, IoT
(Internet of Things) 등 다양한 종류의 신규 무선 서비스의
출현으로 향후 모바일 트래픽 이용량은 더욱 빠르게 증

가할 것으로 예상되고 있으며, 군 무선통신 또한 첨단화
및 다양화되는 무기체계 출현 및 주파수 소요의 확대로
추가 주파수 획득이 점차 어려워지고 있는 실정이다[1],[2]. 
이에 주요 선진국을 중심으로 이동간(OTM) 통신이 요구
되는 전술통신환경에서 한정된 자원인 주파수를 지능적, 
효율적으로 이용하여 무전기의 기동성, 생존성, 유연성을
보장하기 위한 스펙트럼 관리 기술에 대한 연구가 지속
적으로 진행되고 있으며, 네트워크 중심전(NCW)의 대표
적인 핵심 요소 기술로서 CR(Cognitive Radio) 엔진 기술
이 연구되고 있다[3]. 
본논문은 CR 엔진을구성하는 ‘학습엔진’ 및 ‘추론엔진’

에서 보다 효과적인 가용채널 추론과 데이터베이스에 주

기적으로 저장 및 갱신되는 간섭보호가 필요한 인컴번트
사용자(incumbent user)의 무선 채널 별 점유확률 정보를
이용한 기계학습 알고리즘 기반의 무선 트래픽 이용환경
추론기법을 제안하였다. 이를 위해 학습엔진 데이터베이
스에저장되어 있는기존인컴번트 사용자의트래픽이용
정보를 기반으로 신규 이용자의 미래 가용채널 정보 추

론을 위하여 기계학습의 일종인 SVM(Support Vector Ma-
chine) 기법을 적용하였다[4]. 이를 통해 모든 채널별 트래
픽 정보 각각에 대해 추론 과정을 수행을 통하여 최상의
채널 추론결과를 제공하는 ‘Exhaustive search’ 방법 대비
본 논문에서 제안하는 SVM 기법과 k-NN 기법과의 성능
비교를 통하여 트래픽 모델 추정에 대한 추론 정확도 및

시간 복잡도에 대한 성능비교를 수행하였다[5]. 
본 논문의 2장에서는 CR 엔진의 전체 구성 및 역할에

대해 소개하였다. 또한 인컴번트 사용자의 트래픽 모델
생성과정 및 학습엔진에 저장되는 인컴번트 사용자의 채
널 점유확률 변화에 따른 트래픽 모델 종류 및 생성과정
에 대해 소개하였다. 3장에서는 SVM 기법에 대한 기본개
념 및 특징, 트래픽 모델 추론에 있어서의 적용방안에 대
해 소개하였다.

4장에서는 인컴번트 사용자의 채널 점유확률 변화에

따른 트래픽 이용 모델 추론기법의 성능분석을 위한 모
의실험 절차 및 결과를 나타내었으며, 마지막으로 5장에
서는 본 논문의 결론을 맺고자 한다.

Ⅱ. CR 엔진의 구성 및 역할

2-1 CR 엔진 구성

그림 1은 본 논문에서 소개하는 CR 엔진의 기본 구조
에 대해 나타내고 있으며, 표 1은 CR 엔진을 구성하는 개
별 엔진들에 대한 기능을 나타내고 있다.
본논문에서소개하는사례기반추론기법을이용한 CR

엔진은 크게 인지엔진, 학습엔진, 추론엔진으로 이루어져
있다[6]. 인지엔진에서는 스펙트럼 센싱을 통해 새로운 트

그림 1. CR 엔진의 구조
Fig. 1. Structure of cognitive radio engine.

표 1. CR 엔진의 엔진별 기능
Table 1. Function of cognitive radio engines.

Component Function

Cognitive 
engine

Collecting PU channel usage pattern through 
spectrum sensing

Learning 
engine

Create traffic model and store in DB using channel 
information generated from cognitive engine

Reasoning 
engine

Classify new cases and store updated information 
in learning engine DB after occupancy pattern 

matching between traffic models
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래픽이 발생하였을 때 해당 채널 이용패턴 정보를 수집
한다. 학습엔진은 인지엔진에서 수집된 채널 이용정보를
바탕으로트래픽모델을생성후해당정보를이용하여정
책수립을 위한 추론과정의 의사결정 근거가 되는 정보를
사례기반 DB에 분류하여 저장한다. 추론엔진에서는 학습
엔진에서 구축한 사례기반 DB를 활용하여 신규 이용자
의 채널 이용정보와 가장 유사한 사례를 검색하여 해당
사례에 적합한 해결책인 추론주기와 가용 후보채널의 개
수를 제공하고, 해결책의 분류 및 저장 과정을 수행한다.

2-2 트래픽 모델 추론 처리절차

그림 2는 학습 및 추론엔진에서 이루어지는 전반적인
처리과정에 대한 전체적인 처리 과정도를 나타내고 있다. 
스펙트럼 센싱을 통한 신규 트래픽 A가 발생하면 새로

운 트래픽 A와 사례기반 DB에 저장되어 있는 트래픽 모
델 간 유사도 검증을 통한 가장 유사한 사례의 검색을 수
행한다. 가장 유사한 사례가 검색되면 해당 사례의 트래
픽 모델이 갖고 있는 채널 이용정보를 새로운 트래픽 A
의 상황에 적용한다. 해당 해결책을 적용하여 신규 사용

그림 2. 사례기반 추론을 이용한 CR 엔진의 순서도
Fig. 2. Sequence map of cognitive radio engine using case-

based inference.

자와 인컴번트 사용자의 충돌확률이 25 % 이내를 만족시
키면 유지 및 저장 단계로 넘어가고, 해결책의 적용이 실
패하였다면 충돌확률 25 % 이내를 만족시키는 추론주기
및 가용 후보채널의 개수를 찾아 해당 해결책이 올바르
게 적용되도록 교정한 다음, 유지 및 저장 단계로 넘어간
다. 충돌확률 기준은 CSMA/CA 기반의 802.11 무선랜 환
경에서 6개 이내의 무선랜 노드가 존재하였을 때의 일반
적인 충돌확률 값을 가정하였다[7]. 유지 및 저장 단계에
서는 올바르게 적용된 해결책을 사례기반 DB에 저장하
고 분류한다.
본 논문에서는 사례 검색에서의 새로운 트래픽과 사례

기반 DB에 저장된 트래픽 모델 간 유사도 검증 과정과
유지 및 저장에서의 트래픽 모델의 클래스 별 분류 과정

의 계산량을 줄여 더욱 효율적인 처리를 할 수 있도록 기
계학습을 적용하였다.

2-3 인컴번트 사용자 트래픽 모델 생성

본논문에서는스펙트럼센싱을통한채널이용정보수
집을 대신하여 가상의 인컴번트 사용자 채널 이용정보를
모델링하기 위해 지수 확률분포 기반의 트래픽 이용 모

델링을 생성하였다. 채널별 인컴번트 사용자의 채널점유
상태를 on(busy)과 off(idle) 상태 중하나라고가정하고, 채
널의 on/off 상태변화는 지수 확률분포를 따라 변화한다.
인컴번트 사용자의 번째 채널의 ON/OFF 상태인 구

간에 대한 평균값을 
 

로 정의한다. 인컴번트 사용자

의 전체 채널 점유확률의 평균값을 
 이라 하고, 

 


의 값을 조절하여 인컴번트 사용자의 채널 이용상태를
식 (1)을 통하여 제어할 수 있다[8].


 


 






(1)

트래픽 모델은 인지엔진에서 스펙트럼 센싱을 통하여
얻은 점유패턴의 정보와 학습엔진에서의 학습과정을 통
해 생성된 해당 점유패턴에 대한 정책정보를 포함하여
사례기반 DB에 저장된다. 그림 3은 인컴번트 사용자의
단위 시간 슬롯 당 채널 미점유 및 점유상태를 기반으로
전체시간 슬롯에 대한 채널별 평균 점유확률 변화에 따
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그림 3. 평균 점유확률 변화에 따른 트래픽 모델의 히스
토그램 변화

Fig. 3. Histogram variation of traffic model with variation 
of average occupancy probability.

른 트래픽 모델 생성결과를 나타내고 있다.
본 논문은 새로운 점유패턴과 유사한 사례의 히스토그

램을 검색하기 위한 매칭 파라미터로서 히스토그램의 왜
도 값과 첨도 값을 사용한다. 여기서 왜도는 히스토그램
의 비대칭성 정도를 나타내는 지표이며, 첨도는 히스토그
램의 정규분포 대비 얼마나 뾰족한지에 대한 정도를 나
타내는 지표이다. 그림 4에서 볼 수 있듯이 히스토그램의
왜도 값이 커질수록 히스토그램의 형태가 오른쪽에서 왼
쪽방향으로 치우치고, 첨도 값이 커질수록 히스토그램의

그림 4. 왜도와 첨도 변화에 따른 히스토그램 형태 변화
Fig. 4. Histogram type variation of skewness and kurtosis.

높이가 높아짐을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 기계학습을 이용한 트래픽 모델 추론

본 논문은 기계학습의 분류 알고리즘 중 하나인 SVM
을 적용하여 인컴번트 사용자의 무선 트래픽 추론과 분
류 및 저장 과정을 수행하였다. SVM은 그림 5에서 볼 수
있듯이 두 개의 클래스로 나뉜 데이터들을 분류하는 최
적의 결정경계(Decision Boundary)를 찾는 것이 목적이다. 
SVM은 결국 각 클래스()와 훈련 데이터()의 학습을
이용해 최적의 초평면(hyperplane)인 결정경계를 정의할
수 있는 법선벡터()와 bias를 찾는 것이 목표이며, 그 식
은 식 (2)와 같다. 단, 식 (3)을 만족하여야클래스별 분류
에서 더욱 정확한 분류가 가능하다.

  (2)


 ≥  ∈ (3)

SVM을 이용한 클래스 분류에서 현재 차원 데이터의
선형적인 분리가 불가능할 경우, 커널트릭(Kernel trick)을
이용하여 데이터를 고차원으로 매핑 후 선형적으로 분리
할 수 있다. 즉, 매핑된 고차원에서 데이터의 내적을 구하
면 선형적으로 분리는 가능해지지만 연산량이 증가하게
된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 고차원 매핑함수와
동등한 함수인 커널함수를 사용하면 연산량 감소와 함께
고차원에서의 선형적 분류와 같은 결과를 얻는 것이 가
능하다. 본논문에서는다양한커널함수중대표적인함수

그림 5. OvO 다중클래스 SVM
Fig. 5. OvO multi-class SVM.
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표 2. 커널 함수의 종류
Table 2. Type of SVM kernel functions.

Kernel Kernel function expression

Linear 


  


RBF 


  exp║ ║


Sigmoid    tanh




Polynomial    
 

인 Linear, RBF(Radial Basis Function), polynomial, sigmoid 
각 함수별 추론성능 비교를 수행하였다.

3-1 Multi-Class SVM

본논문의그림 3과같이히스토그램으로표현된다양한
형태의 인컴번트 사용자 트래픽 이용 패턴을 고려할 때, 
2개이상의클래스분류가필요하므로 SVM을이용한이진
분류는 불가능하다. 이러한 문제는 여러 클래스의 데이터
들을이진분류기를 적용가능한다수의 상황으로분할후
다시 합치는 Multi-class SVM 방식으로 해결할 수 있다[9]. 
이러한 Multi-class 문제를해결하기위한 기법으로는 OvO
(One-vs-One) 방법과 OvR(One-vs-Rest) 방법이 존재한다.
그림 5의 OvO 방법은 개의 클래스가 존재하는 경우, 

2개의 클래스 조합을 선택하여 개의 이진분
류 문제를 풀고 판별식을 통해 가장 높은 판별 값을 얻은
클래스를 선택하는 방법이다.
그림 6의 OvR 방법은 개의 클래스가 존재하는 경우, 

개별 클래스에 다른 표본들이 속하는지, 속하지 않는지에
대한 이진분류 문제를 번 풀어 판별식을 통해 판별 값
이 높은 클래스를 선택한다.
본 논문은 트래픽을 이진분류가 아닌 점유확률 별 5개

의 다중 클래스로 분류하였기 때문에 클래스의 수가 많
을 경우에는 OvO 방법에 비해 계산량이 적은 OvR 방법
을 적용한 Multi-class SVM 기법을 이용하였다.

Ⅳ. 모의실험

4-1 모의실험 절차

본 장에서는 기계학습을 적용한 트래픽 모델 추정에

그림 6. OvR 다중클래스 SVM
Fig. 6. OvR multi-class SVM.

대한 추론 성능분석을 위해 모의실험을 수행하였다. 그림
7은 본 모의실험의 전체적인 처리 과정을 나타내고 있다.
즉, 학습엔진 사례기반 DB에 저장되어 있는 각 트래픽

모델 히스토그램의 매칭 파라미터인 왜도, 첨도 값을 2차

그림 7. 모의실험 진행 순서도
Fig. 7. Simulation flowchart chart.
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원 그래프 상에 나타낸 후 SVM을 적용하여 점유확률별
클래스의 영역으로 나눈다. 갱신된 채널 히스토그램의 왜
도, 첨도 값이 어느 클래스영역에 속하는지 SVM을 이용
하여 예측하면 해당 채널과 가장 유사한 환경의 트래픽
모델을 유추할 수 있다.
본 모의실험 dataset 중 사례기반 DB에 저장되어 있는

training set은 본 논문 2-3절의 지수 확률분포 기반 채널
이용정보 모델링을 통해 가상의 인컴번트 사용자 트래픽
모델 1,300개를생성하였다. Test set 또한본논문 2-3절의
지수확률분포 기반모델링을통해 새롭게갱신된채널의
트래픽 모델 500개를 생성하였다.

4-2 모의실험 결과

그림 8는 본 모의실험에서 SVM 커널함수를 이용한 트
래픽 모델 분류에 대한 결과를 나타내고 있다.
그림 8의 모의실험 결과에서 알 수 있듯이 SVM을 이

용한 트래픽 추론은 SVM 커널 함수별로 데이터의 분류
방식이 다르므로 커널에 따른 성능이 달라질 수 있다. 그
러므로본논문에서는 SVM 커널별성능을측정하기위해
SVM의 가장 대표적인 커널함수인 Linear, RBF, Sigmoid, 
Polynomial 함수 간 예측정확도에 대한 성능비교를 수행
하였다.

그림 8. SVM을 이용한 트래픽 모델 분류 시각화
Fig. 8. Traffic model classification visualization using the SVM.

표 3. SVM 커널 별 추론 정확도
Table 3. Predicted accuracy by SVM kernel.

Dataset
SVM kernel function prediction accuracy (%)
Linear RBF Sigmoid Polynomial

100 75.1 76 74.6 81.2
200 83.4 85.6 78.6 85.6
300 86 87 87.4 87.2
400 86.9 87.3 88 87.4
500 88 87.6 88.8 87.8
600 89 88.1 88.9 87.2
700 89.3 88.5 89 87.4
800 89.5 89.9 89.2 88.6
900 89.7 89 90.2 88.8

1,000 90 89.4 90.2 88.8
1,100 90.2 90 90.4 89.1
1,200 90.2 90.4 90.5 89.8
1,300 91.2 91 90.8 90.2

표 3은 갱신된 채널 500개를 예측했을 때, 저장된 트래
픽모델 데이터 개수의 변화에 따른 추론 정확도를 커널
함수 별로 측정했을 경우의 모의실험 결과를 나타내고
있다.
표 3의 결과를 통해 알 수 있듯이 SVM을 사용한 예측

은저장된트래픽모델이 100개이하인경우에는 75 % 정
도의 예측 성능을 보이며, 트래픽 모델이 1,000개 이상인
경우에는 90 % 이상의 높은 예측성능을 보이는 것을 알
수 있다. 커널별 성능을 비교해 보면 트래픽 모델의 수가
적을 때는 Polynomial 커널이 가장 높은 추론 정확도를 보
였고, 트래픽모델의 수가 Dataset의 수와 비슷한 정도인
500개를 넘어설 때부터는 Sigmoid 커널이 평균적으로 좋
은성능을 보인 것을알수 있다. 전체적인추론정확도의
평균을 보면 Linear 커널이 87.58 %, RBF 커널이 87.68 %, 
Sigmoid 커널이 87.43 %, Polynomial 커널이 87.62 %이므
로 RBF 커널이 전체적으로 가장 우수한 추론 정확도를
보이는 것을 알 수 있다.
본 논문에서는 SVM의객관적인 추론 성능을 평가하기

위하여 기계학습의 분류 알고리즘 중 특징 공간 내 입력
데이터를 k개의 근접 이웃 데이터클래스 중 과반수의클
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래스에할당하는방식으로분류를수행하는 k-NN(k-Nearest 
Neighbor)과 SVM의 트래픽 모델 추론 성능비교를 수행하
였다. 본 실험에서 SVM은 평균적으로 가장 추론성능이
좋았던 RBF 커널을 사용하여 성능비교를 진행하였다.
그림 9는 SVM과 k-NN 간의 트래픽 모델 추론 성능비

교를 수행한 모의실험 결과를 나타내고 있다. 본 모의실
험 결과에서 minimum distance 방법은 새로운 데이터가
하나 갱신되었을 때, 나머지 모든 데이터와의 유사도를
검증하여 가장 유사한 데이터를 찾는 exhaustive search 방
식이므로각상황에서보일수있는가장높은예측정확도
의 기준이 되는 방식이다. 데이터의 수가 적을 때는 SVM
과 k-NN 방법 모두 dataset을 500개 고려할 경우 추론 정
확도는 minimum distance 방법의 90 %보다 5 % 낮은 85 % 
정도의 정확도를 보이지만, 데이터의 수가 1,000개 이상
으로 증가할수록 SVM과 k-NN 방법 모두 minimum dis-
tance 방법과 유사한 90 % 이상의 추론 정확도를 보이는
것을 알 수 있다. 또한 기계학습 간 비교를 통해 RBF 커
널을 사용한 Multi-class SVM 방법이 k-NN 방법에 비해
대부분의 구간에서 더 높은 추론 정확도를 보이는 것을
알 수 있다.
기계학습의 트래픽 추론 문제를 해결하는데 소요되는

시간의 객관적 비교를 위해 본 논문에서는 기계학습 간
의 시간 복잡도 비교를 수행하였다. 각 알고리즘의 시간

그림 9. SVM과 k-NN의 트래픽 모델 추론 성능비교
Fig. 9. Performance comparison of traffic model inference 

between SVM and k-NN.

복잡도는 Big-O 표기법을 사용하여 나타내었다. 본 실험
에서는 사전 데이터 학습 과정에서의 시간 복잡도는 고
려하지 않고 새로운 데이터의 추론 과정에서의 시간 복
잡도 비교를 수행하였다.

SVM의 추론은 비선형 SVM 분류를 시행하였을 때 예
측할 데이터가 속한 영역만을 파악하면 되므로 해당 영
역의 가장자리에 위치한 데이터인 서포트벡터의 값들만
알면 데이터의 영역 예측이 가능하다. 또한 시간 복잡도
는 로 나타낼 수 있으며, 여기서 는 서포트

벡터의 총 개수, 는 클래스의 개수를 의미한다[10].
k-NN의 예측은 예측할 데이터와 주변의 개의 이웃데

이터를 비교하기 때문에 시간 복잡도는 log로
나타낼 수 있으며, n은 예측할 데이터의 개수, 는 값을
나타낸다[11].

Minimum distance의 예측은 예측 데이터와 모든 데이
터의 유사도 검증을 수행하는 exhaustive search 방식이기
때문에 log의 시간복잡도로 나타낼 수 있다. 그
림 10의 모의실험 결과는 SVM과 k-NN의 Big-O 표기법을
이용한 시간 복잡도 비교결과를 나타내고 있다.
그림 10의모의실험결과에서알수있듯이 SVM과 k-NN 

모두 exhaustive search 방식인 minimum distance 방식에
비해시간 복잡도가 적은것을알수 있다. 또한기계학습
간의 비교를 수행하면 데이터가 200개 이하의 적은 경우

그림 10. SVM과 k-NN의 시간복잡도 비교
Fig. 10. Comparison of time-duplexity between SVM and 

k-NN.
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에는 k-NN의 시간 복잡도가 적은 것을 알 수 있고, 데이
터가 200개 이상인 경우에는 SVM의 시간복잡도가 적은
것을 알 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 주기적인 센싱을 통해 인컴번트 사용자의
채널 이용상태 정보가 갱신되었을 경우, 해당 채널 이용
상태 정보와 가장 유사한 트래픽 모델을 추론하는데 있
어 기계학습의 대표적인 분류 알고리즘 중 하나인 SVM
을 이용하였다.
본 논문의 모의실험 결과에서 알 수 있듯이 사례기반

데이터베이스의 데이터가 500개 이하로 적을 때는 기계
학습의 추론 성능이 exhaustive search 방식의 경우보다 낮
은 정확도를 보였지만, 데이터가 1,000개 이상으로 많아
질수록기계학습이추론정확도의지표인 exhaustive search 
방식에 근사한정확도를보이는 것을알 수 있었고, k-NN
에 비해 SVM이 평균적으로 좋은 추론 정확도를 보이는
것도 알 수 있었다.
시간복잡도 검증 측면에서는 기계학습 모두가 exhaus-

tive search 방식에 비해 우수한 성능을 보이는 것을 확인
하였으며, 데이터가 200개 이하로 적은 경우를 제외하고
는 SVM의 시간복잡도가 전체적으로 적은 것을 확인할
수 있었다.
모의실험 결과, SVM을 이용한 트래픽 모델 분류 및 추

론이데이터의 수가 1,000개 이상으로 증가할수록 exhaus-
tive search 방식에 근사한 추론 정확도를 보이며 기존보
다 더욱 빠른 처리속도로 인컴번트 사용자 무선 트래픽
이용환경의 추론 수행이 가능할 것으로 기대된다.
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