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요 약

컴퓨터의 연산 능력과 무선통신 기술이 향상되면서 다양한 소형 무선 장치들이 등장하였으며, 사물인터넷 기술

을 기반으로 하는 다양한 서비스가 출시되었다. 따라서 주파수 자원에 대한 수요가 증가하여, 기존 방식으로는 안

정적으로 통신을 수행하기 어려울 만큼 주파수 대역이 포화되었다. 이러한 문제를 극복하기 위해 주파수 자원의

사용 효율 향상을 위한 CR 네트워크 구성 기술들이 제안되었으나, 무선환경 인지를 위해 고려해야 할 요소가 많

아 CR 네트워크를 더욱 효과적으로 구성하기 위한 아키텍처가 적용될 필요가 있다. 본 논문에서는 SDN 기술을

지원하는 CR 네트워크 아키텍처를 제안한다. 또한, 제안 구조를 갖는 CR 네트워크에 적용 가능한 DDPG 기반

부하 분산 컨트롤러 아키텍처를 제안한다. 본 논문의 실험결과는 제안하는 컨트롤러가 CR 네트워크의 트래픽을

효과적으로 분산시켜서 주파수 자원이 효율적으로 사용될 수 있음을 보인다.

Key Words : Software Defined Networking, Cognitive Radio Network, Deep Deterministic Policy Gradient,
Traffic Distribution Controller, Modeling and Simulation

ABSTRACT

As computer processing power and wireless communication technology have improved, various small

wireless devices have appeared, and various services based on Internet of Things technology have been

released. Therefore, the demand for frequency resources has increased, and the frequency band has become

saturated to the point that it is difficult to perform stable communication using existing schemes. Many

configuration technologies for the CR network have been proposed to improve the efficiency of using

frequency resources, but since there are many factors to consider for recognizing the wireless environment, an

architecture needs to be applied to configure the CR network more effectively. In this paper, we propose a

CR network architecture that supports SDN technology. In addition, we propose a DDPG-based load balancing

controller architecture applicable to CR networks with the proposed structure. The experimental results in this

paper show that the proposed controller effectively distributes traffic in the CR network so that frequency

resources can be used efficiently.
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Ⅰ. 서 론

컴퓨터의연산능력과무선통신기술이향상되면서,

다양한소형무선장치들이등장하였다. 또한, 사물인터
넷 기술을 기반으로 하는 다양한 서비스가 출시되어,

주파수 자원에 대한 수요가 증가하였다[1]. 이에 따라
기존 방식으로는 안정적으로 통신을 수행하기 어려울
만큼주파수대역이포화되어, 이러한문제를극복하기

위한 기술이 요구된다[2].

인지무선(CR: Cognitive Radio)은주파수포화문제
해결을 위한 기술 중 하나로, 주사용자(PU: Primary

User)가 점유하지 않는 주파수 자원을 부사용자(SU:

Secondary User) 임시로사용해서주파수사용효율을
향상시킬 수 있도록 한다[3,4]. CR 네트워크(CRN:

Cognitive Network)에서는무선환경을측정하여얻은
정보들을 메트릭화하여 네트워킹 알고리즘에 활용한
다. 기존알고리즘과는달리, CRN에서의네트워킹알

고리즘은 PU 및 SU의채널사용량등추가적으로고려
해야 할 요소가 많아 구성 방식이 복잡하다[8-10].

CRN에서 PU의주파수자원점유및다른 SU의자

원 사용이 SU 트래픽 전달 성능에 큰 영향을 미친다.

따라서, CRN의성능향상을위해서는노드별채널사
용량에따른트래픽별전달경로제어방식이요구된

다. 그러나, 기존의 CRN 대상 라우팅 기술은 애드혹
기반의무선환경정보교환을통해분산적으로라우팅
테이블을구성한후에트래픽을전달하는방식을채용

하기때문에, 트래픽별경로선택방식을반영하기어
렵다[10-12]. CRN을대상으로제안된일부라우팅기술
들은 다양한 측면에서 무선환경을 고려하면서 네트워

크의 성능을 향상시키기 위해 인공지능(AI: Artificial

Intelligence) 및 기계학습(ML: Machine Learning)을
기반으로동작하기도한다[13-17]. 하지만, 이들또한트

래픽별경로선택방식의지원이어렵고, 기존방식보다
높은전력소비량을보이는 AI 또는 ML 기술을무선장
치에서분산방식으로동작시키기에한계가존재한다.

CRN에 소프트웨어 정의 네트워킹(SDN: Software

Defined Networking) 방식을채용할경우, 중앙집중형
또는계층형으로네트워크를제어할수있다. 이에따

라, 트래픽별경로선택방식을기반으로 CRN의성능
뿐만아니라네트워크제어기술의적용성및확장성을
향상시킬수있다. 컨트롤러에는수집한무선환경에대

한정보를기반으로동작하는 AI 또는ML 기술을손쉽
게적용할수있다. 하지만, 현재는 SDN 방식을채용한
CRN을대상으로주파수자원관리기술이주로제안되

고 있다[18-22].

본논문에서는 SDN 지원 CRN의아키텍처를제안
하고, 제안구조를갖는 CRN에적용가능한강화학습
기반부하분산컨트롤러의아키텍처를제안한다. 또한,

대표적인강화학습알고리즘인심층결정적정책경사
법 (DDPG: Deep Deterministic Policy Gradient) 기반
의 SDN 지원 CRN 환경모델링결과를보인다. 이후,

모델링 및 시뮬레이션 (M&S: Modeling and

Simulation) 결과를통해트래픽분산이효과적으로이
루어질 수 있음을 보인다.

본논문의구성은다음과같다. 2장에서는강화학습
의개요및 DDPG에대해 설명하며, CRN을위한 AI

및 ML 기반 라우팅 연구와 CRN을 위한 SDN 기술

연구에대해설명한다. 3장에서는 SDN 기술을적용하
기위한 CRN 아키텍처에대해설명하며, 제안 CRN에
서구동시킬수있는 DDPG 기반트래픽분산라우팅

기술을제안한다. 4장에서는제안방법의 M&S 결과에
대해 설명하며, 5장에서 결론을 내린다.

Ⅱ. 배경 및 관련연구

2.1 강화학습 및 DDPG 개요
강화학습은변화하는환경에서시행착오를통해현

재상태에대해최적의행동이무엇인지학습하는기술
의종류로, Q-learning이기본적인강화학습알고리즘
으로 유명하다.

문제의규모가클수록학습을위한메모리요구량이
증가하는 Q-learning의문제를극복하기위해, 인공신
경망을기반으로상태및행동에따른보상을저장하기

위한 Q-테이블을 함수로 근사하는 Deep Q Network

(DQN)이제안되었으나[5], 행동을이산공간값으로가
정하여 행동공간이 연속적인 환경에는 부적합하다.

심층 결정적 정책 경사법 (DDPG: Deep

Deterministic Policy Gradient)은상기강화학습알고
리즘들의문제를해결하기위해, Deep Policy Gradient

(DPG)와 Deep Q Network (DQN)의 구조를 결합한
형태를 가진다[6]. DPG의 Actor-Critic 구조는 주어진
상태에서 행동의 보상을 학습시켜 연속적인 행동공간

에서 학습을 수행할 수 있도록 하며, DQN의 Replay

Buffer 구조는학습결과가편향되지않도록샘플들사
이의상관관계를제거한다. DDPG는상기설명한장점

을가지고있어, 복잡한무선네트워크환경을위한최
적화 기술들의 기반으로써 활용되고 있다[7].

2.2 CRN을 위한 AI 및 ML 기술 연구
인지무선 네트워크(CRN: Cognitive Radio
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Network)를위한네트워킹알고리즘의경우[8-10], 부사
용자(SU: Secondary User)의트래픽송신을위한자원
할당 및 경로 선택에 있어 기존 네트워킹 알고리즘의

고려사항과더불어주사용자(PU: Primary User) 및 SU

의채널사용량을포함한다양한요소를고려하기때문
에, 구성 방식이 복잡하다.

CRN에서 PU의주파수자원점유및다른 SU의자
원 사용이 SU 트래픽 전달 성능에 큰 영향을 미친다.

따라서, CRN의성능향상을위해서노드별채널사용

량에따른트래픽별전달경로제어방식이요구된다.

그러나, CRN 대상애드혹라우팅방식에서는[10-12] 각
노드가분산라우팅에의해구성된테이블을기반으로

트래픽을전달한다. 따라서, 트래픽별경로선택방식이
적용되기어렵다. 일부 CRN 멀티홉라우팅기술들은
[13-17] 무선환경을고려하기위한다양한메트릭을기반

으로 성능을 향상시키기 위해 인공지능(AI: Artificial

Intelligence) 및기계학습(ML: Machine Learning) 기
술을 기반으로 동작하기도 한다. 에너지 사용 효율을

고려한 Q-learning 기반라우팅연구는[13] 처리량을향
상시키면서 전력소비를 최소화하기 위한 분산 라우팅
알고리즘을제안한다. 클러스터기반 AI 라우팅연구는
[14] 전력소비를고려한라우팅알고리즘과함께 Cluster

Header (CH) 선정방법을제안한다. 협력적스펙트럼
센싱기반 Q-라우팅연구는[15] SU 트래픽전송경로의

단절을최소화하기위해, 에너지인과성, 센싱신뢰성,

간섭 임계값 및 개별 링크 처리량을 정의하여 학습에
활용한다. 스펙트럼학습기반 AI 라우팅연구는[16] PU

의주파수자원사용경향을 Support Vector Machine

(SVM)을 기반으로 분석하며, 그 결과를 라우팅 경로
학습에활용한다. CR 지원사물인터넷(IoT: Internet of

Things) 대상 AI 라우팅연구는[17] 높은처리량및낮은
단대단지연시간을달성하기위한라우팅기술을제안
한다. 하지만, 이들 역시 트래픽별 경로 선택 방식이

적용되기어려우며, AI 또는 ML 기술을무선장치에서
분산 방식으로 동작시키기에는 여전히전력소비 측면
에서 한계가 존재한다.

2.3 CRN을 위한 AI 및 ML 기술 연구
CRN에 소프트웨어 정의 네트워킹(SDN: Software

Defined Networking) 방식을채용할경우, 중앙집중형
또는계층형으로망을제어할수있다. 이경우, 트래픽

별경로선택방식의적용이가능해지고, 망제어기술
의적용성및확장성이향상된다. 특히, 네트워크구성
노드들이 수집한 무선환경에 대한 정보를 컨트롤러가

활용하기때문에, AI 또는 ML 기술을보다손쉽게적

용 가능하다.

SDN 지원 CRN 아키텍처기반의주파수자원관리
연구들은[18-21] SDN 컨트롤러가스펙트럼센싱결과를

종합하여 SU에주파수자원을할당하는방식을제안하
며, 별도의라우팅기술을제안하지않는다. SDN 지원
미래이동네트워크를위한라우팅기반간섭방지기술

연구들은[22] 컨트롤러를기반으로무선신호간섭이적
은구간을선택하는라우팅기술을제안하나, SDN 지
원 CRN 환경에서병목구간을최소화하기위한트래픽

분산 기술을 제안하지 않는다.

Ⅲ. SDN 방식을 채용한 CRN을 위한 DDPG 
기반 트래픽 분산 라우팅 기술

3.1 SDN 기술의 적용을 위한 CRN 아키텍처
SDN 기술을적용하기위한계층적인 CRN 아키텍

처를그림 1과같이나타낼수있다. CRN은크게 SU

네트워크도메인, PU 네트워크도메인, 그리고컨트롤
도메인으로 구분된다.

SU 네트워크들은 PU들과연결되며, SU 네트워크를
통틀어서 SU 네트워크도메인이라부른다. SU 노드들
은자신과연결된 PU 노드를통해컨트롤러에사전등

록한다. SU 노드들은 CR 매체접근제어(MAC:

Medium Access Control) 기술을이용하여 PU 노드들
에 의해 주파수 자원이 점유되지 않았음을 확인하고,

이후 자신의 데이터를 전송 시도한다. 만약 다른 SU

네트워크에있는노드에데이터를전송하고자할경우,

소스 SU 노드가 자신과 연결된 PU 노드에 릴레이를

요청해야 한다.

PU 네트워크 도메인은 상호 연결된 PU 노드들로
이루어져있다. PU들은인가된스펙트럼에상시접근

그림 1. SDN 기술의 적용을 위한 계층적 CRN 아키텍처
Fig. 1. Hierarchical CRN Architecture for applying the
SDN technology
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하여상호통신할수있으며, SU의릴레이요청을받을
경우, SDN 컨트롤러에의해계산된경로를통해트래
픽을 전달한다.

컨트롤도메인은 SDN 컨트롤러가존재하는네트워
크도메인으로, 트래픽경로를계산하여 PU 네트워크
도메인으로전달한다. 다음절에서설명할 DDPG 기반

라우팅기술은컨트롤도메인의 SDN 컨트롤러내부에
서 Deep Reinforcement Learning (DRL) 에이전트에
의해 동작한다.

3.2 CRN에서 트래픽 분산을 위한 DDPG 기반
라우팅 기술

트래픽분산라우팅알고리즘을적용하지않는경우,

사용가능한대역폭이고려되지않는다. 따라서, SU가

송신하는 트래픽이 병목구간을 형성하여 해당 경로를
통해 전달되는 트래픽의 전달 성능이 낮아지고, 결국
SU 네트워크 도메인의 성능이 낮아질 수 있다.

본논문에서제안하는 SDN 기반 CRN 아키텍처에
는 심층 결정적 정책 경사법 (DDPG: Deep

Deterministic Policy Gradient) 기반트래픽분산라우

팅기술을적용한다. 즉, SDN 컨트롤러가 SU 노드의
송신 트래픽을 분산시켜서 PU가 주파수 자원을 많이
사용하는경우에도트래픽이특정노드또는링크에서

정체되지 않도록 제어한다.

그림 2는 SDN 컨트롤러에서동작하는 DDPG 기반
라우팅 기술의시뮬레이션을 위한 아키텍처를 나타낸

다. CRN 환경에대한정보를나타내는 C, TSU, 그리고
UPU는 파라미터화되어 컨트롤러 내부에 사전 저장되

며, 시뮬레이션 시작시에 1번전달된다. 네트워크에 n

개의노드가있다고하자. 이때, C는노드사이의연결
관계를나타내는 n×n 행렬, TSU는 SU에의해송수신되

는트래픽별소스및목적지행렬, 그리고 UPU는 PU의
링크사용률행렬을의미한다. DRL 에이전트는 t번째
(t=1,2,3,···) 링크가중치행렬의초기값 Winit

t를계산

하여컨트롤러에전달한다. 컨트롤러는 CRN 파라미터
와Winit

t 또는Wupdated
t를이용하여트래픽전달경로를

계산한이후, 다음Wupdated
t를계산하는과정을반복한

다. 이때, Wupdated
t는트래픽전달경로에해당하는링

크에 대해, W init
t 또는 Wupdated

t의 최소 가중치 값을
더해주는방식으로계산된다. 모든트래픽에대한경로

계산이완료되면, 경로계산결과에따른현재상태 St

와보상값 Rt를계산해서 DRL 에이전트로전달한다.

에이전트는 St와 Rt에대한 action으로 Winit
t+1을계산

해서컨트롤러에전달한다. 컨트롤러와에이전트는위
과정을반복하며, 높은보상값을갖는트래픽경로 FSU

를 PU 네트워크 도메인으로 전달한다.

현재상태를나타내는행렬 St에는링크의사용률을
나타내는행렬 Ut

link가저장된다. Ut
link의 i번째행 j번

째열에해당하는요소인 Ut
link[i,j]는노드 i와노드 j를

연결하는링크에대한사용률을나타낸다. 1홉관계인
PU i와 j가각노드의 1홉이웃으로전송하는트래픽에
의한링크사용률을각각 UPU[i]와 UPU[j]라하자. 그리

고 t번째라우팅결과에따라 PU i와 j가 k로전달하는
SU 트래픽에 의한 링크 사용량을 각각 Ut

SU[i,k]와
Ut

SU[j,k]라하자. 또한, 노드 i의이웃으로구성된집합

을 Ni라하자. 이때, Ut
link[i,j]는다음식과같이계산된

다. 이때, B는 링크의 대역폭을 나타낸다.

        
        

∈ 
      ∈

      (1)

CRN 환경은컨트롤도메인에의한제어정보를기
반으로동작하는 PU 및 SU 네트워크도메인을나타낸

다. PU 및 SU 네트워크도메인은네트워크시뮬레이터
를 기반으로 모델링하거나 실장비를 이용하여 테스트
베드형태로구성할수있다. CRN에적용되는파라미

터를컨트롤도메인에전달하기위해서는수동작업을
수행하거나, 컨트롤도메인에사전전달하는형태로구
성해야 한다.

DRL 에이전트에의해반복되며얻어지는보상값을
어떤목적으로설계하는지에따라, 트래픽전송경로가

그림 2. DDPG 기반 트래픽 전달 경로 계산 기술의
시뮬레이션을 위한 아키텍처
Fig. 2. Architecture for simulation of DDPG-based traffic
forwarding path calculation scheme
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바뀐다. 본절에서는 SU가송수신하는트래픽전달경
로의홉수를낮게유지하면서병목구간을최소화하기
위한 보상 값 정의 결과에 대해 제시한다. 총 m개의

트래픽이발생한다고할때, 트래픽별홉수정보를포
함하는행렬을 Ht

m이라하자. 또한, E[·], Var(·), 그리
고 max(·)를각각행렬또는벡터의모든요소에대한

평균, 분산, 그리고최대값을나타내는함수라하자. 보
상값 Rt+1은다음과같이계산된다. 이때, α, β, γ, 그리
고 δ는 사용자 설정 파라미터이다.

      max     max     
(2)

Ⅳ. 시뮬레이션 및 분석

시뮬레이션 시나리오는 그림 3에 나타낸다. PU는
4×4 격자구조로배치한다. PU의번호는좌상단부터우

측으로 1, 2, ...과같이지정되고우하단노드가 16이다.

SU는격자구조로배치된 PU에연결된다. SU의번호는
좌상단부터시계방향으로 17, 18, ...과같이지정된다.

노드들은수직및수평으로무선링크를통해연결된
노드들과데이터송수신이가능하다. 이때, 무선링크를
통해연결되지않은노드에는영향을미치지않는다가

정한다. 무선링크의최대전송량은 2Mbps이다. 원으로
표시된노드는 50%의 PU 링크사용률을가진다. 이는
해당 PU 노드들이 1홉이웃과의무선링크가가진대역

폭의 50%만큼을사용한다는것을의미한다. 트래픽의

소스및목적노드는모두 SU이며, 화살표를통해확인
된다. 트래픽 전송량은 300Kbps 또는 200Kbps이다.

SDN 지원 CRN의 컨트롤 도메인은 MATLAB

R2020b를이용하여모델링했고, 대표적인강화학습알
고리즘인 DDPG를적용하기위해 MATLAB의애드온
인 Reinforcement Learning Toolbox를 사용했다[23].

AI/ML 기술의실험결과를확인하기위한파라미터는
표 1과같다. Episode의횟수는 1000회이고, episode당
step의횟수는 500회이다. 학습속도결정에사용되는

learning rate는 0.005이다. 링크 사용률의 분산, 최대
링크사용량, 트래픽경로의최대홉수, 그리고트래픽
경로홉수평균의비율을고려하여강화학습보상값

계산결과에 각항이비슷한 영향을 미치도록 a, b, g 
그리고 d를각각 1000, 250, 1, 1로설정하였다. 트래픽
분산결과를비교히기위해, 최단경로알고리즘기반의

라우팅 및 동일 비용 다중경로 (ECMP: Equal Cost

Multi Path) 라우팅[24]과 DDPG 기반의트래픽분산라
우팅에 대해 시뮬레이션을 수행한다.

그림 4는최단경로기반라우팅방식을사용했을때,

링크별사용률을측정한결과를분포형태로나타낸다.

가로축은 두 노드 사이의 무선링크들을 나타내며, 각

링크는양끝에위치한두노드의번호로표현된다. 이
때, 링크사용률의색은파란색이 40% 미만이고, 노란
색이 40% 이상 80% 미만이며, 빨간색이 80% 이상을

나타낸다. 따라서, PU 링크사용률이 50% 이상인노드
의주변링크에서사용률이 80% 이상인병목현상이발
생하는모습을확인할수있다. 반면, 그외의무선링크

들은 다른 링크에 비해 사용률이 낮은 모습을 확인할
수 있다. 이러한 결과를 통해, 일부 트래픽의 경로를
바꿔서 병목현상을 해소할 수 있음을 보인다.

그림 5는부하분산을위해사용되는 ECMP 라우팅
기술을 SDN 컨트롤러를사용하지않는최단경로라우
팅과함께사용했을때, 링크별사용률을측정한결과를

분포형태로나타낸다. 결과를통해병목현상이발생하
는 링크의 사용률 최대치가 감소한 모습을 확인할 수

그림 3. DDPG 기반 트래픽 분산 라우팅의 시뮬레이션 시
나리오
Fig. 3. Simulation scenario of DDPG-based traffic
distribution routing

Parameter Value

The number of episodes 1000

The number of steps 500

Learning rate 0.005

Parameters for calculation
of reword (a, b, g, d) 

a=1000 b=250 g=1 d=1

표 1. CRN 환경에서의 트래픽 분산을 위한 강화학습 파라
미터
Table 1. Parameters for reinforcement learning in CRN
environment
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있다. 하지만병목구간의수는최단경로라우팅만을사
용했을때와동일하고, 다른병목구간의링크사용량이
증가한모습을확인할수있다. 이러한현상이발생하는

이유는두가지로, 첫째는최소비용을갖는경로에대
해서만트래픽이분산되기때문이다. 둘째는최소비용
을갖는모든경로에대해서부하분산기술이동작하여

분산된트래픽이동일링크를경유할수있기때문이다.

그림 6부터그림 8까지는 DDPG 기반트래픽분산
라우팅방식의보상값 Rt가 5인상황에서수식 (2)의

분모값에따른링크별사용률측정결과를분포형태로
나타낸다. 3개의결과를통해 max(Ut

link)가클수록병
목구간의수가적은모습을확인할수있다. 이러한현

상이 발생하는 이유는 동일한 보상 값에 대해
max(Ut

link)가 크면 Var(Ut
link)는 작아야 하고, 링크별

사용률이 전체적으로 증가해야 max(Ut
link)가 크고

Var(Ut
link)가 작은 결과를 나타내기 때문이다.

그림 9부터그림 11까지는 DDPG 기반트래픽분산
라우팅 방식의 Rt가 각각 6, 7, 그리고 8인 상황에서

그림 4. 최단경로 라우팅에 의한 링크별 사용률 계산 결과
Fig. 4. Link utilization calculation results using shortest
path routing

그림 5. 최단경로 라우팅 및 ECMP 라우팅에 의한 링크별
사용률 계산 결과
Fig. 5. Link utilization calculation results using shortest
path and ECMP routing

그림 6. DDPG 기반 트래픽 분산 라우팅에 의한 링크별
사용률 계산 결과 (Var(Ut

link)=498, max(Ut
link)=90,

max(H t)=9, E[Ht]=6, Rt=5)
Fig. 6. Link utilization calculation results using
DDPG-based traffic distribution routing (Var(Ut

link)=498,
max(Ut

link)=90, max(H t)=9, E[H t]=6, Rt=5)

그림 7. DDPG 기반 트래픽 분산 라우팅에 의한 링크별
사용률 계산 결과 (Var(Ut

link)=489, max(Ut
link)=95,

max(H t)=6, E[H t]=6, Rt=5)
Fig. 7. Link utilization calculation results using
DDPG-based traffic distribution routing (Var(Ut

link)=489,
max(Ut

link)=95, max(H t)=6, E[H t]=6, Rt=5)

그림 8. DDPG 기반 트래픽 분산 라우팅에 의한 링크별
사용률 계산 결과 (Var(Ut

link)=446, max(Ut
link)=100,

max(H t)=9, E[H t]=6, Rt=5)
Fig. 8. Link utilization calculation results using
DDPG-based traffic distribution routing (Var(Ut

link)=446,
max(Ut

link)=100, max(H t)=9, E[H t]=6, Rt=5)
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병목구간의수가최소일때링크별사용률측정결과를
분포형태로나타낸다. 4개의결과에서보상값이클수
록 병목구간의 수가 적은 모습을 확인할 수 있다.

DRL 에이전트는보상을크게받는행동을취하도록

학습한다. 따라서, 학습이진행될수록병목구간의수를
감소시키고, 우회경로에해당하는링크의사용률이증
가하도록 라우팅을 수행함을 확인할 수 있다. 이때,

SDN 컨트롤러가트래픽별제어를수행하기때문에트
래픽이경유하는링크를선택할수있다. 따라서, 부하
분산이 효과적으로 이루어질 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후연구

본논문에서는 SDN 컨트롤러에의한제어구조를채

용할수있는 CRN 아키텍처를제안하였다. 또한, 제안
환경에 적용할 수 있는 DDPG 기반 SU 트래픽 분산
기술을제안하였다. 제안기술은 PU가주파수자원을

많이사용하는경우에도 SU 트래픽이특정노드또는
링크에서 정체되지 않도록 동작한다. 컨트롤러에는
MATLAB 기반의간단한무선환경모델을적용하였

으며, 수학적인방식으로제안방법의동작을확인할수
있도록 SDN 지원 CRN의 M&S를수행했다. 시뮬레이
션결과는제안하는네트워크제어알고리즘이효과적

으로 트래픽을 분산시킬 수 있음을 보인다.

향후연구에서는 군에서 신뢰성을 인정받은 네트워
크 시뮬레이터인 Riverbed Modeler를 기반으로 보다

복잡한 CRN 환경을 모델링하고자 한다. 그리고 링크
사용률 뿐만 아니라 다양한 환경 요소를 고려하는
AI/ML에 의한 네트워크 제어 기술을 적용한 뒤에,

Riverbed Modeler 기반으로모델링한 CRN 환경과연
동해서네트워킹성능을측정및분석할수있는 SDN

기반 CRN의 시뮬레이션 환경을 구축하고자 한다.
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