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D2D 네트워크에서 가우시안 노드 분포를 고려한 

송 경로 설정에 따른 성능 분석

성 하 , 이 호 원° 

Performance Analysis According to Routing Path Selection for 

Gaussian Node Distribution in D2D Networks
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요   약

최근 스마트 폰, 스마트 패드, 사물인터넷 단말 등과 같이 다양한 모바일 기기들의 증가와 함께 데이터 트래픽

이 폭발 으로 증가하고 있다. 본 논문에서는 device-to-device(D2D) 통신 환경에서 가우시안 노드 분포를 고려하

여 데이터 송 경로를 설정하는 방안을 제안하고 이에 따른 데이터 달 효율을 비교 분석한다. 노드 분포의 특

성 악을 해 분포된 노드들에 하여 가우시안 혼합 모델을 한 기 최 화 알고리즘

(expectation-maximization algorithm for Gaussian mixture model) 기반 클러스터링을 진행하고, 라우  메인 축 

설정을 해 주성분 분석 기법(principal component analysis)을 이용한다. MATLAB 시뮬 이션을 통하여 기존 

애드혹 네트워크에서의 Epidemic 라우  알고리즘과 제안하는 방안의 확산율(coverage probability)과 달 효율

(forwarding efficiency)을 비교 분석하 다.
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ABSTRACT

Recently data traffic is explosively increasing according to the increase of many kinds of mobile devices such 

as smartphone, smartpad, and Internet of Things devices. We herein propose a routing path selection method for 

Gaussian node distribution in device-to-device (D2D) networks and analyze its data forwarding efficiency. In 

order to find the characteristic of node distribution, we perform expectation-maximization (EM) clustering for 

Gaussian mixture model and apply principal component analysis (PCA) to find main routing axis. Through 

intensive MATLAB simulations, we show that our proposed algorithm outperforms Epidemic routing algorithm 

with respect to coverage probability and forwarding efficiency. 
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Ⅰ. 서  론

International Telecommunication Union 

Radiocommunication Sector (ITU-R)의 Working 

Party 5D (WP5D)에서는 5G 표 인 IMT-2020에 

해 다음과 같은 8개의 핵심 성능지표 (Key 
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Performance Indicators)를 제안하 다; 사용자 체감 

데이터 송률 (user experienced data rate), 최  데

이터 송률 (peak data rate), 이동속도 (mobility), 지

연 (latency), 연결 도 (connection density), 에 지 

효율 (energy efficiency), 주 수 효율 (spectral 

efficiency), 면  당 트래픽 용량 (area traffic 

capacity)
[1]. 이러한 핵심 성능지표는 최근 폭발 으로 

증가하고 있는 모바일 단말의 수와 데이터 트래픽을 

지원하기 해 5G 네트워크가 지원해야 하는 성능지

표가 무엇인지 보여주고 있다. 한, 최근 무선통신 

환경에서 기지국의 부하 분산을 하여 단말 간 직

통신 기술 (device-to-device communication, D2D)을 

활용하는 방안에 한 연구가 활발히 진행되고 있다
[2-5]. 이에 따라 D2D 통신을 고려한 다양한 서비스 시

나리오들이 논의되고 있으며, 이를 지원하기 한 기

술의 표 화도 역시 활발하게 진행되고 있다. D2D 통

신은 한 기지국의 부하를 이는 효과 이외에도 서

로 다른 치에 있는 단말들의 동시 송을 통한 주

수 재사용을 가능하며 이러한 특성은 로컬 비즈니스 

고 서비스나 재난 상황 통신 서비스 등에서 매우 유

용하게 활용이 가능하다
[6-8]. 

본 논문에서는 야외 공원이나 스포츠 경기장과 같

은 노드 도가 높은 지역에서 데이터 확산의 효율 향

상  메시지 복 최소화를 하여 데이터 송 경로

를 선정하고 릴 이 노드를 효율 으로 선정하는 알

고리즘을 제안한다. 이를 해, 확산율 (coverage 

probability) 최 화를 목 으로 제안 방안과 메시지를 

수신한 노드들이 계속 으로 메시지를 달해 나아가

는 방식의 Epidemic 라우  알고리즘을 비교방안으로 

고려하여 그 성능을 제안하는 방안과 비교 분석하

다. 

제안 방안의 비교 방안으로 사용된 Epidemic 라우

은 애드혹 네트워크 환경에서 메시지 확산율을 최

화하기 해 제안된 알고리즘으로, 메시지를 수신한 

모든 노드가 릴 이 노드가 되어 자기 범  안에 있는 

모든 사용자들에게 받은 메시지를 계속 으로 송하

여 메시지 확산율을 최 화할 수 있는 알고리즘이다
[9]. 그러나 본 알고리즘에서는 메시지를 수신한 모든 

노드가 릴 이를 수행해야 하기 때문에 메시지의 수

신 복이 매우 빈번하게 발생하는 단 을 가지고 있

다. 

최근 차세  센서 네트워크와 모바일 애드혹 네트

워크를 하여 다양한 클러스터링 기법들을 활용한 

성능 향상 기법들이 연구되고 있다
[11,12]. [11]에서는 

D2D 네트워크 환경에서 사용자 분포를 기반으로 클

러스터링을 통한 고 확산 성능을 분석하 고, [12]

에서는 센서 네트워크와 애드혹 네트워크에서의 다양

한 클러스터링 알고리즘들을 소개하고 그 특성을 비

교 분석하 다. 

클러스터링은 일반 으로 계층  클러스터링 알고

리즘과 비계층  클러스터링 알고리즘으로 구분된다. 

두 알고리즘은 처음 클러스터를 시작할 때 클러스터

의 개수 설정 여부에 한 차이  뿐만 아니라 알고리

즘의 복잡도에 따른 차이가 존재하는데, 데이터양이 

많을수록 비계층  클러스터링 알고리즘이 복잡도 측

면에서 장 을 가진다
[10]. 본 논문에서는 D2D 데이터 

확산율 향상을 하여 비계층  클러스터링 알고리즘 

 하나인 기 최 화 알고리즘을 이용한 클러스터링

을 수행한다. 주어진 치 데이터의 특징을 비교하고, 

이를 기반으로 유사한 노드들을 묶어 가우시안 혼합 

모델로 만들고 그 후 클러스터마다 송 경로를 선정

하도록 한다. 

본 논문은 2장에서 제안하는 송 경로 설정 방안

을 해 사용한 가우시안 혼합 모델을 한 기 최

화 알고리즘 (expectation-maximization algorithm for 

Gaussian mixture model)과 주성분 분석 (principal 

component analysis)에 해 소개하고, 이를 기반으로 

하는 제안 방안의 송 경로 설정 차를 소개한다. 

한, 3장에서는 시뮬 이션 환경을 설명하고 시뮬

이션을 통해 얻은 결과를 기존 방안과 비교 분석한다. 

마지막으로, 4장에서 결론을 제시한다.

Ⅱ. 제안 방안: 송 경로 설정 알고리즘

제안하는 송 경로의 설정을 해서, 가우시안 혼

합 모델을 한 기 최 화 클러스터링 알고리즘을 

통하여 네트워크에 분포된 노드들을 클러스터링한다. 

한, 이 게 분류된 클러스터들에서 데이터 확산 경

로를 찾기 하여 각각의 클러스터들에 해서 주성

분 분석을 용한다. 노드들의 분포 특성을 악하여 

고유 벡터값을 찾은 뒤 송 반경에 따라 릴 이 노드

를 선정하는 과정을 계속 으로 수행한다. 

본 장에서는, 송경로 설정을 하여 가우시안 혼

합모델 기반 기 최 화 알고리즘과 주성분 분석 기

법을 소개하고, 제안방안의 동작 차를 제시한다. 

2.1 가우시안 혼합 모델을 한 기 최 화 클러

스터링 

본 에서는 송 경로를 설정하기 이 에 노드 클

러스터링을 해서 용되는 가우시안 혼합 모델을 
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그림 1. k=3인 경우에 기 최 화 알고리즘을 이용한 클러
스터링 수행 결과
Fig. 1. EM algorithm based clustering result 
when k=3

용한 기 최 화 클러스터링 알고리즘을 소개한다
[13,14]. 먼  네트워크에서 가우시안 혼합모델과 클러

스터링, 가우시안의 공분산을 구하기 한 기 최 화 

알고리즘의 수식은 다음과 같다. 

: 각 클러스터 에 한 responsibility

 : 입력 데이터

 : K번 째 클러스터의 공분산

 : 를 용한 k번 째 클러스터의 평균

 : k번 째 클러스터의 혼합계수







 




(1)






 (2)

  

식 (1)은 D차원의 다변량 가우시안 분포식을 의미

하며, 식 (2)는 가우시안 혼합 모델의 수식이다. 

    ,   ≤  ≤  (3)






           (4)

  

식 (3)의 는 k번 째 클러스터링에 포함될 혼합계

수를 의미하고 식 (4)는 모든 클러스터의 혼합계수의 

합이 1임을 의미한다. 이는 다음과 같이 표 할 수 있

다. 












   (5)

한, 식 (5)는 기 최 화 알고리즘에서 로그 우도 

함수 (log likelihood function)의 최 화를 한 목  

함수이다.  값이 수렴하게 되면 본 알

고리즘이 종료된다.










(6)

  

식 (6)은 가 k번째 클러스터에 포함될 조건부 확

률로, 기 화 단계로 불리며 미지수 평균, 공분산, 확

산 계수의 기댓값을 구하는 수식이다.

다음으로 최 화 단계는 기 화 단계를 통해 구한 

평균, 공분산, 확산 계수 값을 최 화하는 과정이다. 

이는 다음과 같이 구할 수 있다. 


 

 




        (7)




 




  


  (8)


 

     (9)

  

여기서 식 (7)은 최 화 단계의 평균값이고, 식 (8)

은 최 화 단계의 공분산, 식 (9)는 최 화 단계의 확

산 계수이다.

정리하면, 기  최 화 알고리즘은 기화 단계, 기

화 단계, 최 화 단계로 진행되며 K개의 클러스터

를 분류하는 알고리즘이다. 기화 단계에서는 K값을 

설정하고,   을 기화하여 로그 우도값을 

계산한다. 기 화 단계에서는 식 (6)을 이용하여 기

화된 혹은 재의   에 한 가 계산

된다. 마지막으로, 최 화 단계에서는 식 (7), (8), (9)

에 기 화 단계에서 계산된 를 용하여 계산

하고 로그 우도 함수의 값이 최 값으로 수렴하거나, 

  이 변하지 않으면 알고리즘을 종료한다. 

의 가우시안 혼합 모델을 한 기 최 화 알고

리즘을 통해 분포된 노드 분포들에 해 아래의 그림 

1과 같이 노드 클러스터링을 진행할 수 있다. 그림 1

은 클러스터의 개수가 3개 (K=3)인 경우에 해서 기

최 화 알고리즘을 이용하여 클러스터링을 수행한 
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그림 2. 클러스터 내 주성분 분석을 통한 기본축 생성 과정
Fig. 2. Main axis generation in each cluster by using 
PCA

결과를 보여 다.

2.2 주성분 분석 

주성분 분석은 변수 간의 상 계가 존재하는 다

차원의 데이터를 효율 으로 차원의 데이터로 요약

하는 데에 사용되는 방법으로 리 알려져 있다
[15]. 본 

논문에서는 공분산 (covariance)을 기반으로 하는 주

성분 분석을 이용한다. 공분산은 클러스터링 데이터에 

한 축 생성에 있어 가장 요한 요소  하나이다. 

이 공분산을 통하여 고유벡터 (eigenvector)와 고유값 

(eigenvalue)을 계산하게 되는데, 이는 클러스터의 고

유벡터 값을 같은 그룹에 속한 노드들에 사  

(projection)시켜 축을 만들기 때문이다. 이 게 하여 

생성된 축들을 따라 송 노드를 설정하게 된다. 생성

된 주성분들을 송 경로의 기본 축으로 하여 데이터

를 확산하게 된다. 

 : 공분산

: 번째 데이터 행렬,  : 의 평균

: 번째 데이터 행렬,  : 의 평균

    

 
      (10)

  

식 (10)은 차원의 데이터 행렬 와 데이터 행렬 

에 한 공분산을 구하는 수식이다. 주성분 분석을 

해 사용되는 은 칭행렬 (symmetric matrix)로 

앞 에서 설명한 가우시안 혼합 모델을 한 기 최

화 알고리즘을 통하여 얻는다. 공분산을 통한 고유

값과 고유벡터는 다음 식 (11)을 통해 구할 수 있다. 

 : 고유값, : 단 행렬,  : 고유벡터

      (11)

  

가우시안 혼합 모델을 통해 구한 클러스터의 공분

산 값으로 고유벡터를 구하고 클러스터의 모든 노드

를 고유벡터에 사 시킨다. 이때 생기는 축을 기본 축

으로 설정하며 이 축들이 클러스터의 기본 송 경로

가 된다. 그림 2는 주성분 분석을 통해 첫 번째 클러

스터의 모든 노드가 고유벡터 (화살표시) 에 사 되

어 축이 생성되는 모습을 보여 다.

주성분 분석을 기반으로 설정된 기본 축을 심으

로 수직 방향으로 보조 축을 생성한다. 보조 축 생성 

과정은 기본 축 생성 과정과 거의 동일하고 추가 으

로 보조 축 생성을 한 보조 축 그룹과 보조 축 생성 

각도를 설정해야 한다. 보조 축 생성 각도는 기본 축

과 보조 축 사이의 각도를 의미하고 (본 논문에서는 

90도로 설정) 송 반경과 보조 축 생성 각도를 기반

으로 기본 축에서 좌우로 뻗어 나가는 송 경로가 생

성된다.

2.3 동작 차

본 에서는 D2D 네트워크 환경에서 달 효율을 

높이기 한 송 경로 설정 알고리즘의 구체  동작 

차에 하여 제시한다. 제안하는 알고리즘은 크게 

다섯 가지의 과정을 통해 송 경로 설정을 수행한다. 

그림 3은 제안방안의 노드 클러스터링과 송 경로 

설정 차를 보여 다. 

차 1: 네트워크에 분포된 노드에 하여 가우시

안 혼합 모델을 한 기 최 화 알고리즘을 기반으

로 클러스터링을 진행한다. 

차 2: 차 1에서 설정한 각각의 클러스터에 

해서 가우시안 혼합 모델의 공분산 값을 찾고, 고유벡

터 값을 계산하여 클러스터의 모든 노드를 고유벡터

에 사 시켜 송 경로가 되는 기본 축을 계산한다. 

고유벡터를 찾는 과정과 모든 노드를 고유벡터에 사

시켜 축을 만드는 과정에서 주성분 분석 기법을 

용한다.

차 3: 클러스터의 축이 생성된 이후 해당 기본 

축을 기 으로 수직으로 뻗어 나가는 송 경로인 보

조 축을 송 반경에 따라서 생성하고 메시지 확산을 

한 상 (destination) 노드를 설정한다.

차 4: 보조 축 역에 포함되는 노드들에 하여 

릴 이 노드를 설정한다. 이때 보조 축 역에 있는 

노드  기본 축가 가장 가까운 노드는 보조 축의 메

시지 달 시작 노드가 되고, 가장 멀리 있는 노드는 

상 (destination) 노드가 된다. 한, 릴 이 노드의 
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그림 4. 실제 지형에서의 노드 분포 (좌)  송 경로 설
정 결과 (우)
Fig. 4. Practical node distribution (left) and route path 
selection result (right)

그림 5. 송 경로 설정에 따른 송신 노드 수 비교 (좌: 제
안 방안, 우: Epidemic 라우 )
Fig. 5. Comparison of number of relay node according to 
routing path selection (reft: proposed, right: Epidemic 
routing)

Algorithm
# of 

receivers

# of 

txs

Average 

# of 

receptions

Coverage 

probability

Forwarding 

Efficiency 

()

Epidemic 

routing
1972 1972 47.96 0.986 0.0206

Proposed 

algorithm
1929.9 214.8 3.57 0.965 0.2782

표 1. Epidemic 라우 과의 성능 비교 
Table 1. Performance comparison with Epidemic routing

송 범  내에서 목  노드와 가장 가까운 노드를 다

음 릴 이 노드로 선정하여 계속 으로 데이터를 

달하여 목  노드가 메시지를 받을 때까지 릴 이노

드 선정을 반복한다.

차 5: 네트워크의 송 경로가 완성될 때까지 각 

클러스터마다 과정 3~4를 반복 으로 수행한다. 송 

경로가 완성되면 알고리즘을 종료한다. 

그림 3. 제안 방안의 노드 클러스터링과 송 경로 설정 과정
Fig. 3. Process of node clustering and routing path 
selection

Ⅲ. 시뮬 이션 결과 

제안하는 송 경로 설정 방안의 성능 비교 분석을 

하여 그림 4와 같이 서울 여의도한강공원의 일부 

모습과 유사하게 노드를 분포시킨 상황에서의 가우시

안 노드 분포를 고려한 시뮬 이션을 수행하 다. 이

때 모든 노드의 송 반경은 약 100m 정도로 가정하

고, 노드의 개수는 총 2000개로 가정하 다. 그림 4

는 지도의 검은 부분과 유사하게 분포된 가우시안 노

드 분포와 제안 방안을 통하여 생성된 송 경로들을 

보여주고 있다. 

그림 5는 제안 방안과 Epidemic 라우 의 릴 이 

노드 수와 데이터를 수신하지 못한 노드의 수를 보여

주고 있다. 원형 노드는 릴 이를 수행한 노드로 제안 

방안의 경우 2.3 의 차를 통해 릴 이 노드가 선택

되었으나, Epidemic 라우 의 경우 수신한 모든 노드

가 릴 이 노드가 되어 제안 방안보다 많은 릴 이 노

드가 선정됨을 보인다. 녹색의 마름모꼴 노드는 데이

터를 수신하지 못한 노드를 의미하고 분포된 노드들

의 외각에 치하여 송 반경에 미치지 못한 노드들

이다. 제안하는 방안의 경우 상 노드가 수신하면 릴

이를 멈추기 때문에 Epidemic 라우 보다 수신하지 

못한 노드의 수가 증가하는 결과를 보여 다.  

표 1은 가우시안 노드 분포 상황에서의 제안 방안

과 Epidemic 라우 의 결과를 보여 다. 수신 노드의 

수는 Epidemic 라우 의 결과가 약 3% 정도 더 높은 

결과를 보인다. 그러나, 송신 횟수는 제안 방안이 

Epidemic 라우 의 10% 수 임 보인다. 여기서, 본 

논문에서 달 효율 ()은 확산율을 평균 수신횟수로 

나  결과로써 식 (12)와 같다.
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그림 6. 송 반경 변화에 따른 릴 이 횟수 
Fig. 6. Number of relays against tx. range

그림 7. 송 반경 변화에 따른 달 효율 
Fig. 7.  against transmission range

그림 8. 사용자 수 변화에 따른 확산율 
Fig. 8. Coverage prob. against number of users

그림 9. 사용자 수 변화에 따른 달 효율 
Fig. 9.  against number of users




(12)

그림 6∼9는 송경로 설정 시 송 반경과 사용자 

수가 결과에 미치는 향을 보여 다. 그림 6은 송 

반경에 따른 송신 횟수를 보여주며 그림 7은 송 반

경에 따른 달 효율을 보인다. 한, 그림 8과 그림 

9는 사용자 수에 한 확산율과 달 효율을 보여

다. 그림 8을 통하여 사용자의 증가함에 따라 확산율

도 증가하고 있음을 보인다. 그러나 송 효율 측면에

서는 송 반경의 결과보단 향이 게 미치는 것을 

알 수 있다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 제안 방안을 통해 노드가 집된 환

경에서 기 최 화 기반 클러스터링을 통해 노드 그

룹을 효율 으로 분류할 수 있고, 이를 기반으로 송 

경로를 설정함으로써 복 인 송을 감소시키고 이

를 통해 확산율 비 송수신 횟수의 감소 효과를 얻을 

수 있는 것을 확인할 수 있었다. 한, 제안 방안이 확

산율과 달 효율 에서 장 을 가지고 있음을 시

뮬 이션을 통해 확인할 수 있었다. 송 반경 에

서는 송 반경이 늘어남에 따라 네트워크 체의 송

신 횟수가 감소하고 있는 것을 확인할 수 있었다. 하

지만, 송 범 가 늘어나면서 복 수신 노드 수가 

증가하여 달 효율이 낮아지는 결과를 볼 수 있었는

데 해당 결과는 향후 계속 인 연구를 통해 개선방안

을 제안할 정이다.
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