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요 약  

 
본 논문은 스펙트럼 공유 기법을 graph coloring problem(GCP)로 변환하고 이를 유전 알고리즘으로 해결하는 방안을 

제안한다. 특히, 양자 최적화를 적용하여 최적의 적합도(Fitness)를 갖는 해를 도출하였으며, 시뮬레이션을 통해 다른 유전 

알고리즘과 성능을 비교한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

통신 시스템의 세대가 거듭하면서, 통신을 수행하는 객

체는 모바일에서 휴대용 악세서리, 가전 등으로 확장되고 

있다. 한정된 통신 자원을 더 많은 사용자가 사용하면서, 

동시에 한 셀 안에 더 많은 간섭상황에 발생하게 된다. 

따라서 자원을 우선적으로 사용하는 원 사용자인 

Primary User(PU)가 일시적으로 사용하지 않는 자원을 

Cognitive User(CU)가 활용할 수 있도록 하는 스펙트럼 

공유(Spectrum sharing) 기법이 제안되어 꾸준히 연구되

고 있다[1]-[3]. 본 연구는 Cognitive Radio Network 

(CR Network)에서 유휴 대역을 CU 에게 할당하는 과정

을 Graph Coloring Problem(GCP)로 치환하고 제안하는 

유전 알고리즘을 이용하여 해결하였다. GCP 는 정점

(vertex)과 연결선(edge)으로 구성된 그래프에서, 연결선

으로 이어진 두 정점은 서로 다른 색을 칠하면서, 모든 

정점에 색을 할당하는 문제이다. 이때, 통신 자원을 할당 

받을 사용자는 정점에 대응되고, 사용자간 간섭 여부는 

연결선에 해당되며 할당 자원은 색에 해당된다. 이때 스

펙트럼 할당은 통신 시스템의 이득(reward)을 최대화하

는 방식으로 이뤄진다. 사용자가 어떤 자원을 할당 받는

가에 따라 최대 대역폭, throughput 등이 다르고, 이를 𝑖

번째 사용자가 𝑗번째 자원을 사용할 경우 얻는 reward 인 

𝑟𝑖𝑗로 표현한다.  

CR Network 의 할당 자원, 사용자, 간섭여부, reward

를 GCP 로 치환하고 나면, 다양한 알고리즘을 통해 이를 

해결하게 되는데, 본 연구는 유전 알고리즘을 사용한 방

식에 주목하였다. 유전 알고리즘이란, 자연선택과 번식, 

변이과정을 통해 최적의 개체를 찾아 진화하는 알고리즘

이다. 이때, 진화 대상인 chromosome 은 주로 bit string

으로 나타내며, 염색체의 집합을 population 라 한다. 해

당 알고리즘은 초기 population 설정, 부모 선택

(selection), 번식(crossover), 변이(mutation), 다음 세대 

선택 순으로 이뤄지며 부모 선택부터 다음 세대 선택까

지의 과정을 반복하면서 세대를 거듭한다. 선택 과정에는 

명확한 선택 기준이 필요한데, 유전 알고리즘에서는 적합

도(Fitness)를 사용한다. 적합도는 해결하고자 하는 문제

에 따라 다르게 정의된다. Reward 를 고려하지 않는 

GCP 의 경우 색상 할당 조합이 간섭 조건을 얼마나 만족

하는 지를 적합도로 고려할 수 있다[8]. 그러나 reward

가 존재하는 GCP 의 경우, 적합도로 간섭 충족 여부만 

사용한다면 최적의 reward를 지닌 해를 찾을 수가 없다. 

따라서 본 연구는 해의 reward 와 간섭 충족 여부를 조

합하여 적합도를 구성하였으며 제곱배의 복잡도 이득이 

있는 양자 유전 알고리즘을 사용하였다[4]. 사용된 양자 

유전 알고리즘은 모든 chromosome 을 중첩하여 parallel

하게 crossover, mutation 등을 수행하기 때문에 고전 

방식으로 진행할 때 보다 복잡도 이득이 존재한다. 마지

막으로 시뮬레이션을 통해 제안 방식의 우수성을 증명한

다. 

 

Ⅱ. 본론  

GCP에서 정점을 𝑣𝑖, 𝑖 = 1, … , 𝑁𝑣라 하고 연결선의 개수

를 𝑁𝑒 , 사용가능한 색을 𝑐𝑘 , 𝑘 = 1, … , 𝑁𝑠 , 𝑣𝑖에서 색 𝑐𝑘를 

사용할 경우 얻을 수 있는 reward 를 𝑅𝑖𝑘라 할 때, CR 

Network 에서 사용가능한 스펙트럼은 𝑐𝑘에 대응되며 스

펙트럼을 할당 받을 통신 링크는 𝑣𝑖, 통신 reward 는 𝑅𝑖𝑘

에 대응된다. 따라서 통신 링크 간 간섭 여부와 reward 

정부를 수집하여, GCP 로 치환할 수 있다. 

또한 GCP 에서 정점의 간섭 여부를 𝑁𝑣 × 𝑁𝑣  matrix 𝐼

로 표현하고 element 𝐼𝑖𝑖′, 𝑖, 𝑖′ = 1, … , 𝑁𝑣를 다음으로 정의

한다. 

 

𝐼𝑖𝑖′ = {
1,   𝑖𝑓 𝑣𝑖  𝑎𝑛𝑑 𝑣𝑖′   𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑓𝑒𝑟𝑒 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟

0,                                                             𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
  (1) 

 

한편, 색상 할당 조합(GCP 의 해)는 여러 개 발생할 수 

있다. 색 𝑐𝑘 를 𝑣𝑖 에 할당하는 색상 할당 조합을 각각 

𝑁𝑣 × 𝑁𝑐 matrix 로 표현하고 𝑗번째 matrix 𝐴𝑗의 element 

𝐴𝑖𝑘
𝑗
를 다음으로 정의한다. 

 

𝐴𝑖𝑘
𝑗

= {
1,   𝑖𝑓 𝑐𝑘  𝑖𝑠 𝑎𝑠𝑠𝑖𝑔𝑛𝑒𝑑  𝑡𝑜 𝑣𝑖

0,                          𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
         (2) 
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하나의 할당 조합으로 만들어 낼 수 있는 시스템의 

reward 는 다음으로 표현할 수 있다. 

 

𝑈𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗) = ∑ ∑ 𝑅𝑖𝑘 ⋅ 𝐴𝑖𝑘
𝑗𝑁𝑐

𝑘=1
𝑁𝑣
𝑖=1          (3) 

 

이를 유전 알고리즘으로 해결하기 위해 본 연구에서는 

다음의 과정을 거친다. 먼저 population 의 크기를 𝑁𝑝𝑜𝑝

으로 정의하고 각 chromosome, 𝜒𝑗 , 은 다음으로 표기하

고 𝐴𝑗에 대응된다. 

 

 
0 ⋯ 0 1 1 ⋯ 0 0 ⋯ 1 

 

 

 
0 ⋯ 0 1 

1 ⋯ 0 0 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

0 ⋯ 0 1 

 
 
 
Initial population : 초기 population 에서 각 자리는 0 

또는 1 의 값을 랜덤하게 갖는다.  

Parent selection : Parent 가 될 chromosome 은 전체

chromosome 중 일정 비율, 𝑝𝑐𝑟𝑠, 만 적합도 순으로 선택

하고, 선택된 chromosome은 roulette wheel selection을 

사용하여 적합도 값에 비례하게 부모가 되도록 하였다. 

Crossover : Parent 1 과 parent 2 를 조합하여 child 

생성 시, random point crossover 를 사용하여 crossover 

지점이 uniform 한 분포의 무작위한 위치가 되도록 하였

다. 예를 들어, 무작위의 bit string 010 ⋯ 110을 생성하고 

0인 위치는 parent 1 의 bit 를 사용하며 1인 위치는 

parent 2 의 bit 를 사용한다[8].  

Mutation : Child 의 bit string 중 일정 비율의 bit 는 무

작위로 값이 바뀌게 된다. 본 연구에서는 변이 비율, 

𝑝𝑚𝑢𝑡 , 을 0.2 로 고정하여 사용하였다. 예를 들어, 

chromosome과 동일한 길이의 bit string이면서, 전체 개

수 중 0.2 의 비율로 1 의 값을 갖는 000 ⋯ 010을 생성한

다. 따라서 1인 위치에 값을 반전시킨다. 

Next generation : 현재 세대의 parent 들과 새로 생성

된 child 들 중에서, elite 전략을 사용하여 적합도 값이 

큰 순으로 𝑁𝑝𝑜𝑝개의 개체가 다음 세대로 선택된다. 진화

하는 총 세대 수는 𝑁𝑔𝑒𝑛  로 정의하고,  𝑁𝑔𝑒𝑛번째 세대에 

도달하면 진화를 중단하고 최대 적합도를 갖는 해를 반

환한다. 

Fitness function(적합도 함수), 𝑓(𝐴𝑗) : 스펙트럼 공유 

기법을 치환한 GCP 는 간섭 조건을 만족하면서 자원이 

할당된 시스템의 reward 가 최댓값을 가져야 한다. 먼저 

해 𝐴𝑖𝑘
𝑗

 가 만족하지 못하는 간섭 조건 개수를 𝐸𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗)

라 하면 다음으로 나타낼 수 있다(⊕는 XOR 연산). 

 

𝐸𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗) = ∑ 𝐼𝑖𝑖′(⨁ 𝐴𝑖𝑘
𝑗

⋅ 𝐴
𝑖′𝑘

𝑗𝑁𝑐
𝑘=1 )

𝑁𝑣

𝑖,𝑖′=1
 𝑖≠𝑖′

       (4) 

 

[8]에서 사용된 기법을 CF-GA 라 정의하면, 해당 기

법은 간섭 조건을 얼마나 만족하는 지를 적함도 함수로 

정의하였다. 따라서 𝑓(𝐴𝑗) ∝
1

𝐸𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗)
 가 된다. 반면 [9]에

서 사용된 기법을 ZZ-GA 라 정의하면, 해당 기법은 

chromosome 생성 단계에서 간섭 조건을 제거한다. 즉,  

chromosome 생성 후 간섭조건 𝐼𝑖𝑖′ = 1을 만족하지 못하

는 정점 𝑣𝑖와 𝑣𝑖′에 대해 𝐴𝑖𝑘
𝑗

 또는 𝐴
𝑖′𝑘

𝑗
 중 하나는 0의 값

으로 바꿔준다. 따라서 적합도 함수는 오직 시스템 

reward 에 관해서만 정의되어 𝑓(𝐴𝑗) = 𝑈𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗)가 된다. 

본 연구에서 제안하는 방식, PR-GA, 은 간섭 조건 충족 

여부와 시스템 reward 를 모두 고려한 적합도 함수를 정

의한다. 따라서 해 𝐴𝑗에 대한 적합도 함수는 다음과 같다.  

 

 𝑓(𝐴𝑗) =
𝑈𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗)

𝐸𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗)+𝜖
               (5) 

 

이때 𝜖 ≥ 0은 𝐸𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑗)이 0 이 되는 것을 방지하기 위

한 값이다. 

Quantum optimization : 데이터 공간의 크기를 𝑁이라

할 때 고전 무작위 탐색 알고리즘의 복잡도를 𝑂(𝑁)인 반

면, Grover 가 1996 년 제안한 양자 탐색 알고리즘의 복

잡도는 𝑂(√𝑁) 의 이득을 갖는다[10]. 이는 탐색하고자 

하는 모든 데이터를 중첩 상태로 만들어 병렬연산 하기 

때문에 가능하다. 해당 알고리즘은 oracle 과 확률 증폭 

연산을 통해 원하는 데이터의 확률을 높이므로, 측정 시 

매우 높은 확률로 원하는 데이터를 반환한다. 이를 응용

하여, 찾는 데이터의 개수를 알 수 없을 경우에도 사용가

능한 BBHT 양자 탐색 알고리즘과 최솟값을 찾는 DH 양

자 탐색 알고리즘이 제안되었다. 응용 알고리즘은 모두 

𝑂(√𝑁) 의 복잡도로 고전 알고리즘 대비 복잡도 이득을 

유지하였다[11]-[12]. 한편, [6]-[7]의 양자 유전 알고

리즘은 chromosome 을 양자 중첩하고, 양자 탐색 알고

리즘을 이용하여 최대 적합도를 갖는 개체를 찾는다.  

 

|𝜓⟩ =
1

√𝑁
∑ |𝜒𝑗⟩𝑁

𝑗=1                 (6) 

 

먼저, 비트로 표현된 하나의 chromosome 을 하나의 

양자 상태로 치환하고 모든 chromosome 을 식 (6)처럼 

중첩시키고, 이때 데이터 공간의 크기 𝑁은 𝑁𝑝𝑜𝑝에 비례

하다. [6]에서는 적합도 계산을 수행하는 양자 blackbox

에 대한 유니터리 연산 𝑈𝑓를 통해 모든 chromosome 의 

적합도를 병렬로 계산한다.  

 

𝑈𝑓|𝜓⟩|0⟩ =
1

√𝑁
∑ |𝜒𝑗⟩|𝑓(𝐴𝑗)⟩𝑁

𝑗=1            (7) 

 

이후 BBHT 양자 탐색 알고리즘 및 DH 양자 탐색 알

고리즘을 사용하여 최적의 적합도를 갖는 chromosome

을 탐색한다. 따라서 더 적은 복잡도로 최적의 적합도를 

갖는 개체를 탐색할 수 있고, 정점과 연결선이 많아 더 

복잡한 통신 모델을 GCP 로 치환하여 해결할수록 수렴하

기 위한 𝑁𝑝𝑜𝑝가 증가하여 양자 알고리즘의 복잡도 이득

은 증가한다.  

시뮬레이션은 [13]에서 제공하는 기하학적 모델 일부

를 사용하였고 사용되는 색의 개수는 [14]에서 구한 최

솟값을 사용하였다. 사용된 그래프 모델 및 변수 값은 아

래 표에 기재하였다. 

 

Model 𝑵𝒗 vertices 𝑵𝒆 edges 𝑵𝒄 colors 

myciel3 11 20 4 

GEOM20b 20 32 3 

GEOM30b 30 81 5 

GEOM40b 40 197 7 

GEOM50b 50 299 8 

표 1. Graph 모델 설명 

𝑁𝑐 

𝑁𝑣𝑁𝑐 

𝑁𝑐 

𝜒𝑗 = 

𝐴𝑗 = 

𝐴11
𝑗

 

𝑁𝑐 

𝐴1𝑁𝑐

𝑗
 

𝑁𝑣 
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Parameter Value 

𝑁𝑝𝑜𝑝 2*𝑁𝑣 

𝑁𝑔𝑒𝑛 150 

𝑝𝑐𝑟𝑠 0.5 

𝑝𝑚𝑢𝑡 0.2 

𝜖 20/𝑁𝑒 

표 2. 시뮬레이션에서 사용한 변수들의 값 

 
다음 표는 모델별로 20 회 수행 후, 최대 적합도를 

갖는 해를 기준으로 평균값을 정리한 것이다. 

 

Model 

System reward 

𝑼𝒔𝒖𝒎(𝑨𝒎𝒂𝒙
𝒋

) 

미충족 간섭 수 

𝑬𝒔𝒖𝒎(𝑨𝒎𝒂𝒙
𝒋

) 

PP CF ZZ PP CF ZZ 

myciel3 332.2 281.3 356.3 0 0 3.8 

GEOM20b 563.7 507.5 660.6 0.6 0.5 7.9 

GEOM30b 916.5 839.4 1140.8 0.5 0.1 13.7 

GEOM40b 1199.6 1082.4 1616.0 4.1 1.8 20.7 

GEOM50b 1455.0 1330.1 2030.6 9.5 7.5 32.8 

표 3. 𝑁𝑔𝑒𝑛세대 후, 최대 적합도를 갖는 해에 대한 성능 지표, 

𝐴𝑚𝑎𝑥
𝑗

= arg max 𝑓(𝐴𝑗) 

 

Model 

System reward  

비율 

전체 간섭조건 대비  

미충족 간섭비율 

PP/CF PP/ZZ PP CF ZZ 

myciel3 118.1% 93.2% 0% 0% 19.0% 

GEOM20b 111.1% 85.3% 1.9% 1.6% 24.7% 

GEOM30b 109.2% 80.3% 0.6% 0.1% 16.9% 

GEOM40b 110.8% 74.2% 2.1% 0.9% 10.5% 

GEOM50b 109.4% 71.7% 3.2% 2.5% 11.0% 

표 4. 𝑁𝑔𝑒𝑛세대 후, 최대 적합도를 갖는 해에 대한 상대 성능 지

표, 𝐴𝑚𝑎𝑥
𝑗

= arg max 𝑓(𝐴𝑗) 

 

제안하는 방식인 PP-GA 는 CF-GA 의 system 

reward 대비 110%의 높은 값을 갖는 해를 

도출하면서도, ZZ-GA 로 낼 수 있는 reward 성능의 

70~90%를 만족하였다. 또한 ZZ-GA 는 10% 이상의 

간섭 조건을 충족하지 못하는 반면, PP-GA 는 0%~3%의 

간섭 조건을 제외한 나머지는 모두 충족하는 해를 

도출하였다. 

그림 1과 그림 2는 myciel3, GEOM50b 모델에서 세대

를 거듭함에 따라 평균 system reward, 평균 미충족 간

섭 수, 최대 적합도에서 system reward, 최대 적합도에

서 미충족 간섭 수를 나타낸 것이다. 빨간색 실선은 제안

하는 알고리즘 PR-GA, 파란색 점선은 ZZ-GA, 검은색 

일점 쇄선은 CF-GA 로 수행한 결과이다. 

두 모델에서  PP-GA 는 간섭 충족이 우수한 CF-GA

에 근접하여 수렴하면서도, system reward 는 CF-GA 보

다 높은 값으로 수렴하는 것을 확인할 수 있었다. 세대 

내 모든 chromosome 의 평균값을 기준으로 비교할 경우

에도 동일한 경향성을 확인할 수 있었으며, 특히 

myciel3 모델에서는 CF-GA 보다 간섭조건을 더 많이 충

족하면서도 ZZ-GA 에 근접한 system reward 를 달성하

였다. 

 
그림 1. myciel3 에 대해 알고리즘 별 성능 지표 

 

 

 
그림 2. GEOM50b 에 대해 알고리즘 별 성능 지표 
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Ⅲ. 결론  

본 연구는 스펙트럼 공유 기법을 GCP 로 해결하는 과

정을 제시하고, 이를 해결하기 위한 개선된 유전 알고리

즘을 제안한다. 유전 알고리즘의 진행 과정과 기존 방식

을 살펴보았으며, 제안 알고리즘은 적합도 함수를 구성하

는 측면에서 기존 방식과 차별성을 두었다. 또한 적합도 

값을 구하고 최대 적합도 값을 갖는 해를 찾는 과정에서 

양자 알고리즘을 활용하여 복잡도 측면의 최적화를 달성

하였다. 더불어, 시뮬레이션을 통해 CF-GA 보다 높은 

system reward 성능과 ZZ-GA 보다 더 많은 간섭 조건

을 충족한다는 것을 확인하였다. 

추후 제안 알고리즘의 적합도 함수에서 사용되는 계수

ϵ를 최적의 값으로 찾는 방안이나, 제안 알고리즘을 개선

하여 system reward 성능을 더 향상시키는 방안 등으로 

연구를 확장할 수 있을 것이라 예상된다. 
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