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요 약

           본 논문에서는 Proximal Policy Optimization(PPO) 알고리즘을 이용한 다중 통신 환경에서의 동적 스펙트럼 할당 알고리즘 을 제안한다. 

다중 통신 환경에서는 여러 개체가 동시에 데이터를 전송하고 수신하기 때문에 통신 간 충돌을 방지하기 위해 효율적으로 주파수를 할당하는 방법이
필요하다. 이를 위해 복잡한 다중 통신 환경을 그래프 형식의 데이터로 구현하고 그래프 데이터에 특화된 신경망 구조인 Graph Neural 

Network(GNN)를 이용하여 동적 스펙트럼 할당 알고리즘을 구성하였다. 이를 통해 복잡한 통신 환경에서 안정적인 통신 품질을 유지할 수 있음을
확인하였다.

Ⅰ. 서 론

 현대 사회에서는 통신 기술의 발전으로 통신 환경이 급속하게 변화하고

있다. 전파자원은공공재적성격의국가자원으로써사용할수있는주파

수대역은한정적이다. 하지만스마트폰, 태블릿, 센서네트워크등다양한

객체들이 네트워크에 연결되어 실시간으로 데이터를 교환하고 정보를 공

유하는 등 통신 객체들이 크게 늘었다. 이러한 추세로 인해 통신 환경은

이전보다 훨씬 더 복잡해졌다. 통신 환경이 복잡해질수록 휴리스틱 방법

론으로는 최적의 해를 찾기 어려울 수 있다. 스펙트럼 할당 문제의 경우

한정된 자원으로 최적의 해를 찾아야 하기 때문에 강화학습을 적용한 연

구가 존재한다[1]. 본 논문에서는 대규모 다중 통신 환경을 다루기 위해

그래프 형태의 데이터로 구현하였고 이를 해결하는 강화학습 알고리즘을

제안하고자 한다.

Ⅱ. 본론

2.1 다중 통신 환경 구성

 연구를 위한 가상의 다중 통신 환경을 구성하기 위해 통신소를 노드, 통

신링크를엣지로설정하여그래프를구성하였다. 각통신소는1 ~ 3개의통

신소와연결되어있고, 10개의내외의기반통신소와해당통신소로부터일

정거리안에흩어져있도록그래프를설계하였다.

 해당설정에서통신링크의 CIR을측정하기위해서는각통신간의간섭

정도를계산해야한다. 따라서기존그래프의엣지인통신링크를노드로하

고통신링크간의간섭을엣지로하는간섭그래프를구성하였다.

 동적스펙트럼할당을위해서는각통신링크에주파수를배정해야하기

때문에통신링크가노드인간섭그래프를데이터로사용하였다.

2.2 GNN을 이용한 신경망 구조

 Graph Neural Network(GNN)란 그래프 데이터를 처리하는 뉴럴 네트

워크의 한 유형이다[2]. 그래프 데이터란 노드와 노드를 잇는 엣지로 이

루어진 데이터 구조이며 노드 간의 연결성을 효과적으로 모델링을 할 수

있다. GNN은 주로 노드 간 연결 관계와 이웃들의 상태를 이용하여 노드

나엣지정보를 업데이트하고마지막 상태를통해결과를추출해낸다. 이

를 위해 Message Passing 기법이 사용된다. Message Passing 기법은

각 노드마다 연결된 이웃의 상태를 전달하기 위해 사용되는 Message 함

수, 전달받은 Message 함수를 집계하는 Aggregate 함수, 각 노드에서

현재 노드 상태와 Aggregate 함수로 집계된 Message를 이용하여 상태

를 업데이트하는 Update 함수로 이루어져 있다.

 Graph Transforemer Convolution은그래프데이터에대한변환을수행

하는 Graph Convolution 연산중하나이다[3]. 기존 Graph Convolution 

연산에 self-attention 메커니즘을 도입해 각 노드가 이웃 노드의 상태를

얼마나 반영해야 하는지를 학습한다. 이를 통해 그래프 구조를 더 효과적

으로 학습할 수 있다.

2.3 MDP 정의

1) 상태정보(state) : 그래프정보를상태정보로써사용하였다. 그래프정

보로는노드정보인각노드의주파수할당현황, 노드의통신파워와엣지

정보인통신간간섭파워를사용한다.

2) 행동(action) : 어느노드에어느주파수를배정할지를결정하는것을행

동으로설정하였다. Actor에선각노드의주파수마다결정될확률이출력으

로나오고이를샘플링하여행동을결정한다.

3) 보상(reward) : 각통신은 CIR이 22 이상인경우성공으로설정하였고, 

이전행동에비해성공노드개수의증가량을보상으로설정했다.



그림 1. Graph Transformer 구조

2.4 GNN을 적용한 PPO 강화학습 알고리즘

 PPO[4]는 Actor-Critic 구조 기반 강화학습 알고리즘으로 에이전트의

정책을 학습하는 네트워크인 Actor와 에이전트의 정책을 평가하는 네트

워크인 Critic로 이루어져 있다. Actor는 현재 상태를 입력으로 받은 뒤

행동을 출력하며 Critic은 현재 상태를 입력으로 받아 상태 가치(state 

value)를출력하며이는 Actor가좋은행동을선택하는데에사용된다. 또

한안정적인정책업데이트를위해클리핑기법을통해이전정책과새로

운정책사이의차이를제한하여안정적인학습을진행한다.

 본 논문에서는 그래프 데이터를 사용하기 위해 Actor와 Critic을 Graph 

Transformer Convolution을사용하여설계하였다. 그림 1은본논문에서

구성한 Graph Transformer 구조이다. Transformer Layer를 Graph 

Transformer Convolution과 MLP를 결합하여 구현하였고 이를

num_layer 개쌓아신경망을구성하였다. Actor는행동별확률을출력하

므로마지막에 Linear Layer를 연결하였고,  Critic은상태가치만을출력

하므로mean pooling을연결하였다.

Ⅲ. 실험

 통신조건의경우주파수대역은 7.3GHz, 송신출력은 1W, 지향성안테나

패턴약 35dBi, 5개파수사용, 경로감쇄모델은 FSPL의조건에서실험하

였다. 해당조건을통해통신링크의 Gain과간섭정도를계산하여간섭그

래프를구성하여그래프데이터로활용하였다.

 다중 통신 환경 문제를 풀기 위해 랜덤 생성한 2500개의 그래프 데이터

셋을 기반으로 PPO 모델을 학습시켰다. Actor와 Critic 모두 6 개의

Transformer Layer를쌓았으며공유신경망없이분리하여 신경망을구

성하였다. 평가 요소로는 전체 노드 중 CIR을 22 이상을 달성한 노드의

비율로설정하였다. 

 모델학습후실험한결과는그림2와같다.  전체노드중CIR을22 이상달

성한노드의비율이 99.42%를달성하여다중통신환경에서의동적스펙트

럼할당알고리즘이성공적으로작동함을알수있다.

Ⅳ. 결론

 본 논문에서는 대규모 다중 통신 환경에서의 동적스펙트럼할당문제를

그래프데이터로변환하여해결한강화학습알고리즘을제안하였다. 이를

통해복잡한구조의통신환경에서도간섭을최소화하며통신의안정성을

확보할수있음을확인할수있었다.
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그림 2. 학습 과정 중 통신 성공 비율


