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Ⅰ. 서  론 

무선 데이터 트래픽은 스마트폰의 보편화, 사물인터넷
(IoT) 단말의 폭증, 그리고 5G를 넘어 6G로 향하는 이동통
신의 진화와 함께 기하급수적으로 증가하고 있다. 실제로
한 시장 전망에 따르면 전 세계 모바일 데이터 트래픽은

2024년 말 대비 2030년까지 약 2.5배 늘어 월 300 엑사바이
트(EB)를 넘어설 것으로 예측되며, 전체 트래픽에서 5G가
차지하는 비중도 같은 기간 약 34%에서 80% 수준으로 높아
질 것으로 전망된다[1]. 이러한 수요를 감당하기 위해 국제전
기통신연합 전파부문(ITU-R)은 2023년 11월 6G의 개념적

틀인 IMT-2030 프레임워크 권고를 승인하였다[2]. 이 권고는
기존 5G에 없던 ‘인공지능(AI)과 통신’ 및 ‘통합 센싱-통신
(ISAC, integrated sensing and communication)’을 새로운 이용
시나리오로 제시하여, 앞으로의 무선 시스템이 인공지능과
센싱을 근본 요소로 포함할 것임을 분명히 하였다.
문제는 무선 주파수 자원이 물리적으로 유한하다는 점이

다. 특히 광역 서비스에 유리한 6 GHz 이하의 이른바 ‘황금
주파수(golden band)’ 대역은이미 배타적으로할당되어여유
대역이 거의 남아 있지 않다. 세계전파통신회의(WRC-23)에
서 상위 6 GHz(6.425～7.125 GHz) 대역을 지역에 따라 국제
이동통신(IMT)용으로 식별하고, 7 GHz 이상의 상위 중대역
(upper mid-band)을차기 6G 후보로연구하기로한 것도 이러
한 압박을 보여준다. 이 대역은 넓은 대역폭과 양호한 전파
특성을 겸비하지만 위성․전파천문 등 기존 사용자와의 공

존을 전제로 한다[3]. 그러나 새로운 대역을 개척하는 것만으
로는 한계가 있으며, 이처럼 신규 주파수 확보가 어려워진
상황을 흔히 ‘스펙트럼 고갈(spectrum gridlock)’이라 부르며, 
정적 할당이 낳는 이러한 비효율은 최근의 인지무선 연구에

서도 출발점으로 다루어진다[4].
역설적이게도 여러 실측 연구는 이미 할당된 대역의 상

당 부분이 시간적․공간적으로 저활용(underutilized)되고 있

음을 일관되게 보고해 왔다. 사용 권리가 배타적으로 부여
되어 있을 뿐, 그 주파수가 모든 시간과 장소에서 쓰이는 것
은 아니다. 이러한 관찰은 ‘정적(static)․배타적 할당’에서

‘동적(dynamic) 공유’로의 전환을 뒷받침한다. 하나의 대역
을 사용 권리에 따라 여러 사용자가 시간․지역․수요에 따

라 나누어 쓰되, 우선 사용자(incumbent/primary user)의 통신
을 보호하는 것이 주파수 공유(spectrum sharing)의 기본 이
념이다[4].
주파수 공유를 실제로 구현하기 위한 초기 기술들은 대

체로 규칙 기반(rule-based)으로 설계되었다. 지오로케이션
데이터베이스(geolocation database)에 미리 계산된 보호 규칙
을 저장해 두고 이를 조회하거나, 에너지 검출(energy 
detection)의 고정 임계값으로 대역의 점유 여부를 판정하는
방식이 대표적이다. 이러한 접근은 규칙이 명확하고 검증이
쉽지만, 복잡한 실제 전파 환경에서 간섭을 정확히 예측하
기 어렵고 사용자 수와 대역이 늘수록 확장성(scalability)이
급격히 떨어진다. 무엇보다 고정된 규칙은 상정하지 못한
상황에 적응하지 못한다.
이러한 배경에서 최근 주목받는 것이 기계학습(machine 

learning) 기반의 데이터 주도(data-driven) 접근이다. 신호의
검출․분류, 간섭 예측, 채널․전력 할당을 사람이 설계한
규칙이 아니라 데이터로 학습한 모형으로 수행하여, 불확실
하고 동적인 환경에 적응적으로 대응한다는 것이 핵심 착안

점이다. 특히 딥러닝(deep learning)과 강화학습(reinforcement 
learning)의 급속한 발전은 스펙트럼 센싱과 동적 스펙트럼
접속(DSA, dynamic spectrum access)의 성능을 한 단계 끌어
올릴 잠재력을 보이고 있으며, 앞서 언급한 IMT-2030의 ‘AI
와 통신’ 시나리오와도 맞닿아 있다. [그림 1]은 기계학습
기반 주파수 공유를 표현한 개념도이다.
본 고는 개별 대역이나 응용 시나리오를 깊이 파고드는

대신, 위성게이트웨이공유, 상위 6 GHz 대역의국제이동통
신(IMT)과 기존 사용자의 공유, 지상망․비지상망(TN/NTN) 

최신 기계학습 기반 동적 주파수 공유 기술 동향
윤 장 혁․정 방 철
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공유, 레이다 대역 관리, 국방 전술망의 주파수 확보와 같은
여러응용이공통으로딛고설수평적기반기술로서의기계

학습과 이를 뒷받침하는 제도적 틀을 총론적으로 정리하는

데 목적을 둔다. 이하 본 고에서는 먼저 주파수 공유 기술의
기본 개념과 대표적인 제도․표준을 개론 수준에서 정리(Ⅱ
장)한뒤, 이를지능화하는두축인딥러닝기반스펙트럼센
싱(Ⅲ장)과 강화학습 기반 동적 스펙트럼 접속(Ⅳ장)의 핵심
기법과 대표 연구를 살펴본다. 이어 연합학습․그래프 신경
망․대형 언어모델․디지털 트윈․통합 센싱-통신 등 최신
융합 동향(Ⅴ장)을 소개하고, 실용화를 위한 도전 과제와 전
망(Ⅵ장)을 논한 후 결론(Ⅶ장)을 맺는다.

Ⅱ. 주파수 공유 기술 개요

2-1 공유 패러다임의 분류

주파수 공유는 우선 사용자(1차 사용자; PU, primary user)
와 인지 사용자(2차 사용자; SU, secondary user)가 하나의 대
역을 어떻게 공존시키는가에 따라 크게 세 가지 패러다임으

로 구분된다[4]. 이 분류는 인지무선 기반의 동적 스펙트럼
접속을 다룬 초기 서베이들에서 정립된 것으로, 오늘날 대
부분의 공유 시스템을 이해하는 공통 틀이 된다[5]. 최근에는
이 틀 위에서 인공지능이 동적 스펙트럼 접속을 어떻게 바

꾸고 있는지를 총괄한 개관도 제시되었다[6].
첫 번째 분류는 언더레이(underlay)로, 2차 사용자가 1차

사용자에게 주는 간섭이 미리 정해진 허용 한계, 즉 간섭 온
도(interference temperature) 이하로 유지되는 조건에서 1차
사용자와 동시에 전송하는 것을 말한다. 이 방식에서는 2차
사용자가 항상 낮은 전력으로 넓은 대역에 신호를 펼쳐 1차
사용자의 잡음 마루(noise floor)를 크게 높이지 않도록 해야
하며, 초광대역(UWB, ultra-wideband)이나 확산 스펙트럼

(spread spectrum) 기법이 대표적이다. 별도의 스펙트럼 센싱
없이도 동작할 수 있으나, 허용 간섭 한계 때문에 2차 사용
자의 전송 거리와 속도가 제한된다. 다만 이 제약 아래에서
도 채널 상태가 유리한 2차 송신기를 고르는 기회주의적 스
케줄링은 다중 사용자 다이버시티(multi-user diversity) 이득
을 준다. 특히 전력을 적응적으로 조절하지 않고 고정 전력
으로 전송해도 최적 이득이 달성되어, 1차망과 2차망 사이
의 협조 제약과 피드백 오버헤드를 크게 줄일 수 있다[7].
두 번째 분류는 오버레이(overlay)로, 2차 사용자가 1차 사

용자의 신호(메시지․코드북)에 대한 사전 지식을 활용하여
정교한 신호처리와 부호화로 1차 통신 품질을 유지하거나, 
오히려 개선하면서 자신의 전송 기회도 확보하는 것을 말한

다. 예컨대 2차 사용자가 자신의 전력 일부를 1차 신호의 중
계(relay)에 사용해 1차 사용자가 입는 간섭을 상쇄하는 방
식이 이에 해당한다. 이론적으로 매력적이나 1차 신호에 대

[그림 1] 기계학습 기반 동적 주파수 공유의 개념도 (남색: 1차 사용자, 주황: 2차 사용자, 청록: 학습 흐름)
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한 상세한 정보가 필요하여 실현이 까다롭다. 한편 중계 노
드를 기회주의적으로 선택하고 간섭 정렬을 결합하여 다중

스트림 전송의 자유도를 확보하는 연구[8]는 협력적 중계가

간섭 제어의 수단으로 기능할 수 있음을 보인 사례에 해당

한다.
세 번째 분류는 인터위브(interweave)로, 2차 사용자가 특

정 시간․주파수․공간에서 1차 사용자가사용하지 않는자
원, 곧 스펙트럼 홀(spectrum hole)을 탐지하여 기회주의적으
로 점유하는 것을 말한다. 스펙트럼 홀은 시간축(특정 시각
에 비어 있음)․주파수축(특정 채널이 비어 있음)․공간축
(특정지역에서비어있음)에서나타날수있으며, 이기회주
의적 접속(opportunistic spectrum access)이 바로 동적 스펙트
럼 접속(DSA)의 원형이다. 인터위브는 정확한 스펙트럼 센
싱을 전제로 하므로 센싱 성능이 곧 공유 효율을 좌우한다.
이 세 패러다임은 상호 배타적이지 않아 실제 시스템에

서는 혼합되어 쓰인다. 또한 자원 배정의 시간 척도(time 
scale)에 따라, 고정된 배타 할당을 장기간 유지하는 정적 공
유와 시간․지역․수요에 따라 실시간으로 자원을 재배정

하는 동적 공유로 나뉜다. 정적 공유는 관리가 단순한 대신
이용 효율이 낮고, 동적 공유는 그 반대다. 어느 쪽이든 공
유의 성패는 결국 사용자들 사이의 간섭을 얼마나 정교하게

다루는가에 달려 있다. 다중 셀․다중 안테나 환경에서 기
회주의적 사용자 스케줄링과 간섭 정렬(interference 
alignment)을 결합해 자유도를 확보하는 기법[9],[10], 동적 시
분할 이중화(dynamic TDD)의 교차 간섭을 국소 채널 정보
만으로 분산 정렬하는 기법[11], 포그 무선접속망에서 단말별
안테나 수에 맞추어 간섭 차원을 조정하는 협조 기법[12], 협
조 빔포밍과 간섭 인지 전력 제어․스케줄링을 결합한 프레

임워크[13] 등이 그 예이며, 이러한 모형 기반 간섭 관리 기법
은 학습 기반 공유 기법이 성능을 견주는 기준선을 이룬다. 
[그림 2]는 이러한 분류 체계를 정리한 것이다.

2-2 인지무선과 스펙트럼 센싱

동적 공유의 이론적 토대는 인지무선(cognitive radio) 개
념에서 출발한다. Mitola와 Maguire는 소프트웨어 정의 라디
오(SDR, software-defined radio)의 확장으로서 주변 전파 환
경을 인지하고 스스로 동작 파라미터를 조정하는 무선기기

를 인지무선이라 명명하였다[14]. 이후 Haykin은 이를 신호처

리 관점에서 정련하여, 인지무선의 세 가지 핵심 과업을 (1) 
전파 환경 분석(radio-scene analysis), (2) 채널 상태 추정 및
예측 모델링, (3) 송신 전력 제어와 동적 스펙트럼 관리로
정리하였다[15]. 이 세 과업은 [그림 3]과 같이 ‘관찰(observe)
–분석(analyze)–결정(decide)–행동(act)’으로 이어지는 인

지 사이클(cognitive cycle)을 이루며, 무선기기는 이 순환을

[그림 2] 주파수 공유 패러다임의 분류

[그림 3] 인지무선의 인지 사이클 (관찰–분석–결정–행동)
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반복하면서 환경 변화에 스스로 적응한다. 뒤에서 살펴볼
학습 기반 기법들은 이 사이클의 각 단계를 학습한 모형으

로 대체․강화하는 시도로 볼 수 있다.
인지 사이클의 출발점이 스펙트럼 센싱이다. 고전적 센

싱 기법은 크게 세 가지로 나뉘며, 각각 뚜렷한 장단점을 지
닌다[16]. 첫째, 에너지 검출(energy detection)은 수신 신호의
에너지를 임계값과 비교한다. 사전 정보가 필요 없고 구현
이 단순하나, 잡음 전력의 불확실성(noise uncertainty)에 취
약하여 낮은 신호대잡음비(SNR)에서는 관측 시간을 늘려도
검출이 보장되지 않는 이른바 ‘SNR 장벽(SNR wall)’이 존재
하고, 신호와 간섭을 구분하지 못한다. 둘째, 정합 필터

(matched filter)는 파일럿․프리앰블 등 알려진 신호 구조와
의 상관을 이용하는 최적 검출기로 짧은 관측 시간에 목표

성능을 달성하지만, 1차 신호의 변조․펄스 형상․동기 정
보를 알아야 하고 신호마다 전용 수신기가 필요하다. 셋째, 
순환정상성 검출(cyclostationary feature detection)은 신호의

주기적 통계 특성을 이용해 정상성을 띠는 잡음과 신호를

구분한다. 저 SNR에 강건하고 신호 유형까지 식별하지만
연산 복잡도가 높고 긴 관측 시간을 요구한다. 이처럼 고전
적 기법은 정확도․복잡도․사전 지식 사이의 상충을 안고

있으며, 이 한계가 학습 기반 센싱(Ⅲ장)의 동기가 된다.

2-3 대표적 주파수 공유 제도와 표준

주파수 공유는 학술적 개념에 머무르지 않고 이미 여러

나라에서 제도와 표준으로 구현되어 운용되고 있다. 대표적
사례를 차례로 상술하고 <표 1>에 요약한다.
먼저 미국의 CBRS(citizens broadband radio service)는 미

국 연방통신위원회(FCC)가 2015년 규정 47 CFR Part 96을
통해 수립하고 2020년 초 상용화한 제도로, 3.55～3.70 GHz
의 150 MHz 대역을 3계층으로 공유한다. 최상위 계층인 기
존 사용자(incumbent access)는 연방 해군 레이다와 고정위성
서비스(FSS) 지구국을 최우선 보호하고, 중간 계층인 우선
접속 면허(PAL, priority access license)는 3.55～3.65 GHz에서
10 MHz씩 7개를 인구조사 구역 단위로 경매 할당하며, 최
하위 계층인 일반 인가 접속(GAA, general authorized access)
은 상위 계층에 간섭을 주지 않는 조건으로 대역 전체를 개

방한다. 이 계층적 공유를 실시간으로 조정하는 핵심 요소
가 클라우드 기반 데이터베이스인 스펙트럼 접속 시스템

(SAS, spectrum access system)으로, 각 기기의 등록․주파수
배정․송신 전력을 동적으로 관리한다. 여기에 더해 연안의
환경 센싱 기능(ESC, environmental sensing capability)이 연방
레이다를 탐지해 SAS에 통보하면, SAS는 보호 구역을 활성
화하고 기기를 인접 채널로 재배치한다. 기기(CBSD)는 저
출력 Category A와 실외 전용 고출력 Category B로 구분된
다. CBRS는 이처럼 규칙 기반 데이터베이스(SAS)와 물리적
센싱(ESC)을 결합한 대표적 사례이며, [그림 4]에 그 구조를
도식화하였다[17].
다음으로 6 GHz AFC(automated frequency coordination)는 6 

GHz 비면허(U-NII, unlicensed national information infrast-

제도/표준 대역 공유 방식 관리주체․핵심요소

CBRS 
(미국)

3.55～3.70 
GHz

3계층(Incumbent
/PAL/GAA)

SAS(클라우드 DB) 
+ ESC(센싱)

AFC
(미국)

6 GHz 
U-NII-5/7

DB 기반 자동
조정

AFC 시스템, 
P2P 링크 보호

LSA/ASA 
(유럽) 2.3 GHz 등 면허 기반 공유

LSA 리포지토리
+ 컨트롤러

3GPP DSS LTE/NR 
대역

동일 반송파
시분할 공유

기지국 스케줄러

IEEE 
802.22

TV 대역
(54～862 

MHz)

인지무선
(DB+센싱) 지오로케이션 DB

한국
(K-AFC 등) 6 GHz 등 공동사용․

민군공유
과기정통부, 
한국형 AFC

<표 1> 대표적 주파수 공유 제도·표준 비교

[그림 4] CBRS 3계층 공유와 SAS·ESC 기반 동적 조정 구조
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ructure) 대역중 U-NII-5(5.925～6.425 GHz)와 U-NII-7(6.525～
6.875 GHz)에서표준전력(standard-power) 액세스포인트가기
존고정점대점(point-to-point) 마이크로웨이브링크를보호하
도록, 위치 기반으로 가용 채널과 출력을 산출해 주는 자동
주파수조정시스템이다. 표준전력 액세스포인트의최대등
가등방복사전력(EIRP)은 36 dBm이며, FCC는 2024년초다수
의 AFC 시스템 운용을 승인하였다. AFC는 CBRS의 SAS와
유사하게 데이터베이스가 실시간으로 공유를 중재하는 구조

를 취한다[18].
유럽의 LSA/ASA(licensed/authorised shared access)는 이미

할당되었으나 저활용되는 대역을 기존 사용자와 이동통신

사업자가 합의된 주파수․위치․시간 조건에서 면허 기반

으로 공유하는 방식이다. 초기 타깃 대역은 2.3 GHz(2,300～
2,400 MHz)이며, 가용 자원 정보를 담는 LSA 리포지토리와
사업자 도메인에서 이를 준수하는 LSA 컨트롤러로 구성된
다. 유럽전기통신표준협회(ETSI)가 TS 103 154, TS 103 235, 
TS 103 379 등으로 표준화하였다[19].

3GPP의 DSS(dynamic spectrum sharing)는 LTE와 5G NR이
동일한 반송파․대역을 동시에 사용하도록 하여, 미사용
LTE 자원 위에 NR 신호를 전송함으로써 LTE에서 NR로의
점진적 마이그레이션을 지원하는 기술이다. 기존 대역을 재
사용하므로 신규 대역 없이도 5G를 조기 도입할 수 있어, 
Release 15에 도입되어 이후 릴리스에서 확장되었다[20].

TV 화이트 스페이스(TVWS)는 TV 방송 대역(대략 54～
862 MHz)의 미사용 구간을 인지무선으로 활용하는 방식으
로, IEEE 802.22 WRAN 표준은 지오로케이션 데이터베이스
와 스펙트럼 센싱을 병용하여 최대 수십 km 규모의 농어촌
광대역 접속을 목표로 하였다. TV 대역은 전파 도달 거리가
길어 광역 서비스에 유리하다는 점에서 초기 동적 공유의

대표적 시험대가 되었다[21].
끝으로 국내에서는 과학기술정보통신부가 ｢대한민국 스

펙트럼 계획(‘24～’27년)｣을 통해 시간․지역․공간적 주파
수 공동사용의 확대, 민․군 공동사용, 그리고 6 GHz 대역
Wi-Fi 등을 위한 한국형 자동 주파수 조정 체계의 도입을
추진하고 있다[22].
이상의 제도들은 대부분 규칙 기반 데이터베이스와 고정

임계값 센싱에 의존한다. 앞서 언급한 여러 응용은 이러한

공유 패러다임과 제도가 특정 대역․운용 환경에 맞추어 구

체화된 사례에 해당한다. 한편, 주파수 공유는 기술만으로
완성되지 않으며, 우선 사용자가 자신의 대역을 개방하도록
유도하는 규제․경제적 유인 기제가 함께 요구된다. CBRS
의 PAL 경매가 대표적이며, 사용권을 거래하는 2차 스펙트
럼 시장(secondary market)이나 대역을 양보하는 기존 사용
자에게 보상하는 인센티브 공유(incentive-based sharing) 등
이 논의된다. 즉 효율적 공유는 규칙 기반 제도, 학습 기반
지능화, 그리고 경제적 유인이라는 세 축이 맞물릴 때 실현
된다. 다음 장부터는 이러한 제도적 토대 위에서 센싱과 접
속을 학습 기반으로 지능화하는 최신 흐름을 살펴본다.

Ⅲ. 딥러닝 기반 스펙트럼 센싱

스펙트럼 센싱의 본질은 수신 신호로부터 특정 대역의

점유 여부(또는 신호의 종류)를 판정하는 검출․분류 문제
이다. 앞서 살펴본 고전적 기법이 사람이 설계한 통계량(에
너지, 상관, 순환 주파수 등)에 의존하는 반면, 딥러닝 기반
센싱은 원시 동위상/직교(IQ) 표본이나 공분산 행렬, 스펙트
로그램 등에서 판별에 유용한 특징을 자동으로 학습한다. 
어떤 통계량을 쓸지 미리 정하지 않아도 되고, 잡음 불확실
성․저 SNR․다중경로 페이딩처럼 명시적 모델링이 어려
운 조건에서도 강인하다는 점이 학습 기반 접근의 매력이

다.

3-1 자동 변조 인식

딥러닝 센싱의 대표적 성공 사례는 자동 변조 인식(AMC, 
automatic modulation classification)이다. 변조 방식 식별은 검
출된 신호가 보호해야 할 우선 사용자의 것인지 다른 간섭

원인지를 구분하게 해 주므로 주파수 공유에서 중요하다. 
O’Shea 등은 복소 시계열 IQ 신호를 두 개(실수부․허수부)
의 채널로 두고 합성곱 신경망(CNN)에 직접 입력하여, 전문
가가 고차 통계량 등으로 설계한 특징 기반 분류기보다 특

히 저 SNR 영역에서 우수한 인식 성능을 얻을 수 있음을 보
였다[23]. 이는 사람이 특징을 설계하는 대신, 원시 신호로부
터 종단간(end-to-end)으로 특징과 분류를 함께 학습한 결과
이다. 이 연구에서 공개된 RadioML 계열 데이터셋은 이후
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이 분야의 사실상 표준 벤치마크가 되었다. 후속 연구는 반
송파 주파수 오프셋․심볼율 변동․다중경로 페이딩을 포

함한 실제 무선(over-the-air) 환경에서 잔차망(ResNet) 계열
구조를 분석하여, 딥러닝 기반 분류가 고 SNR에서 높은 정
확도로 포화하고 저 SNR에서 전통 기법 대비 이득을 가짐
을 보였다[24]. 이후로도 저 SNR 영역의 강인성을 높이기 위
한 구조 탐색이 이어져, 합성곱과 선형 어텐션을 계층적 트
랜스포머로 결합한 하이브리드 구조가 제안되어 신호가 지

닌 다양한 특징을 폭넓게 활용함으로써 낮은 SNR에서도 안
정적인 인식 성능을 보고하였다[25].

3-2 협력 센싱과 신경망 구조

단일 센서의 관측은 음영(shadowing)과 페이딩에 취약하
므로, 여러 2차 사용자의 센싱 결과를 결합하는 협력 센싱
(cooperative sensing)이 널리 사용된다. 융합 방식은 이진 판
정을 다수결․논리합 등으로 합치는 경성 결합(hard 
combining)과, 연속적 검정 통계량을 그대로 모으는 연성 결
합(soft combining)으로 나뉜다. 경성 결합은 제어 채널 부담
이 작지만 정보 손실이 있고, 연성 결합은 성능이 우수하지
만 오버헤드가 크다. 전통적으로는 이러한 융합을 사람이
설계한 규칙(우도비 결합 등)으로 수행하였으나, 근래에는
융합 전략 자체를 신경망으로 학습하는 접근이 자리를 잡았

다. Fang 등은 사용자별 특징을 따로 뽑아 합치는 기존 딥러
닝 방식이 사용자 사이의 상관을 활용하지 못한다는 점에

주목하여, 합성곱 계층과 트랜스포머를 결합해 사용자 내부
와 사용자 간 상관을 함께 포착하는 사후 확률비 검출기를

제안하고, 보고 채널이 불완전한 조건에서도 전통적 에너지
검출 대비 약 6 dB의 이득을 보고하였다[26]. 같은 맥락에서
어텐션 기반 분기와 합성곱 분기가 뽑아낸 특징을 결합하는

다중 분기 신경망으로 협력 센싱의 판정 정확도를 높인 연

구도 보고되었다[27].
신경망 구조로는 국소 패턴을 포착하는 CNN, 시간적 상

관을 모델링하는 순환 신경망(RNN)․장단기 기억(LSTM), 
장거리 의존성을 자기어텐션으로 포착하는 트랜스포머

(transformer) 계열이 활용된다. 예컨대 Shao 등은 원시 IQ 신
호와 시간-주파수 변환 행렬을 함께 입력받아 두 양식

(modality)의 특징을 융합하고, 합성곱과 어텐션을 결합한 트

랜스포머 블록으로 국소․전역 특징을 함께 추출하여 낮은

SNR에서 기존 기법을 능가함을 보였다[28]. 입력 표현 또한
원시 IQ, 진폭․위상, 스펙트로그램, 공분산 행렬 등으로 다
양하다. 최근의한메타분석은스펙트럼센싱에적용된기계
학습․딥러닝 연구를 서베이와 1차 연구에 걸쳐 종합하여, 
주요 신경망 구조와 성능 지표를 정리하는 한편, 계산 복잡
도․실시간 적응․일반화를 남은 과제로 지목하였다[29]. 나
아가 협력 센싱을 판별형 딥러닝, 생성 모델, 강화학습의 세
갈래로 나누어 정리하고 시맨틱 통신을 새로운 축으로 조망

한 서베이도 제시되었다[16]. [그림 5]는 딥러닝 기반 스펙트
럼 센싱의 전형적 처리 흐름을 도식화한 것이다.

Ⅳ. 강화학습 기반 동적 스펙트럼 접속

[그림 5] 딥러닝 기반 스펙트럼 센싱의 처리 흐름
(IQ 입력 → 특징 학습 → 점유/변조 판정)
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스펙트럼 센싱이 ‘지금 이 대역이 비어 있는가’를 판정하

는 문제라면, 동적 스펙트럼 접속(DSA)은 ‘어느 채널에, 어
느 전력으로 접속할 것인가’를 시간에 걸쳐 결정하는 순차

적 의사결정 문제이다. 채널의 점유 상태가 미지이고 시간
에 따라 변하며, 다른 사용자의 행동에 의해 환경이 바뀌는
상황에서는 시스템의 동역학 모델을 미리 알기 어렵다. 이
러한 문제는 마르코프 결정과정(MDP, Markov decision 
process)으로 정식화되는데, 여기서 상태(state)는 관측된 채
널 점유 이력이나 센싱 결과에, 행동(action)은 접속할 채널
과 전력의 선택에, 보상(reward)은 성공적 전송(및 우선 사용
자에 대한 간섭 위반 시의 페널티)에 각각 대응한다. 실제로
2차 사용자는 전체 채널을 동시에 관측하지 못하므로 부분
관측 MDP(POMDP)로 모델링되며, 다중 슬롯머신(restless 
multi-armed bandit) 문제와도 연결된다. 강화학습은 환경과
의 상호작용과 시행착오로 누적 보상을 최대화하는 정책을

학습하는 모델-프리(model-free) 방법이어서 이러한 문제에
특히 적합하다. [그림 6]은 DSA를 강화학습 문제로 정식화
한 에이전트-환경 상호작용 구조를 보인다.

4-1 심층 Q 신경망 기반 채널 접속

상태 공간이 큰 문제에서는 각 상태-행동 쌍의 가치를 나
타내는 Q 값을 표로 저장하는 대신, 심층 신경망으로 근사
하는 심층 Q 신경망(DQN, deep Q-network)이 효과적이다. 
DQN은 학습 안정화를 위해 과거 경험을 무작위로 재사용
해 시간적 상관을 줄이는 경험 재현(experience replay)과 목
표 Q 값 계산에 쓰는 파라미터를 지연 갱신하는 타깃 네트
워크(target network)를 쓴다. 다만 부분관측 환경에서는 관
측 이력을 요약하는 순환 구조가 함께 요구된다. 최근에는
저장형 순환망(echo state network)으로 환경 모형을 학습하
고 그로부터 생성한 가상 경험으로 정책을 갱신하여, 실제
상호작용 횟수를 크게 줄이면서도 접속 성능을 확보하는 표

본 효율적 기법이 제안되었다[30]. 여러 사용자가 함께 학습
하는 환경으로 확장하여, 관측 범위와 송신 전력, 유휴 채널
의 집성 능력이 서로 다른 이질적 2차 사용자가 공존하는
인지 무선망에서 에이전트별로 다른 정책을 학습시키는 기

법도 제시되었다[31]. 나아가 심층 강화학습 기반 접속이 어
떤 조건에서 수렴하는지를 이론적으로 분석하고 시스템 설

계 지침을 도출하려는 연구가 이어져, 실제 시스템 적용의
근거가 축적되고 있다[32].

4-2 분산․다중 에이전트 접속과 전력 제어

실제무선망에서는다수의사용자가중앙조정 없이 분산

적으로 채널을 선택하며, 각자가 부분적으로만 환경을 관측
한다. 초기 연구가 채널의 완전 직교를 가정한 것과 달리, 
Cohen 등은 인접 반송파 간섭과 채널재사용이 존재하는 인
지 간섭망에서 중앙 집중학습․분산 실행(CTDE, centralized 
training with decentralized execution) 방식의다중에이전트강
화학습을 제안하여, 저차원 관측만으로 서비스 품질을 지키
면서 전역 신호 대 간섭․잡음비(SINR)를 최대화하고 완전
중앙 집중방식에 근접하는 성능을 얻었다[33]. 한편, 채널 선
택을 넘어 전력 제어까지 확장한 연구로, Zhang과 Guo는 다
중 셀 환경에서 각 기지국이 국소 정보만으로 사용할 스펙

트럼과 송신 전력을 함께 결정하는 다중 에이전트 강화학습

기법을 제안하였다[34]. 다만 다중 에이전트 환경에서는 각
에이전트의 정책 변화가 다른 에이전트에게 환경의 비정상

성(non-stationarity)으로 작용하므로, 이를 완화하는 학습 안
[그림 6] 강화학습 기반 동적 스펙트럼 접속 프레임워크

(상태․행동․보상)
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정화가 중요한 과제로 남는다. 한편, 분산 학습은 망 전체가
점유하는 주파수 폭 자체를 줄이는 문제로도 확장된다. 각
링크의 서비스 품질을 보장하면서 사용 주파수의 최대․최

소 차이, 곧 스팬(span)을 최소화하는 최소 스팬 주파수 할
당 문제는 본래 중앙 집중적 조합 최적화 문제로서, 부분 중
첩 채널과 물리 간섭 모형을 고려한 정수계획 기반 최적해

와 저복잡도 휴리스틱[35], 이를 벡터 빈 패킹(vector bin 
packing)으로 정식화한 해법[36]이 제안되었다. 그러나 무인
기(UAV) 망처럼 위상이 실시간으로 변하면 중앙 제어기가
전역 정보를 모으기 어렵다. 이에 각 노드가 국소 관측만으
로 채널을 고르도록 다중 에이전트 Q-학습을 적용하여 분산
적으로 스팬을 줄이는 기법[37]과, 주파수 재사용률과 송신
전력을 계층적 다중 에이전트 강화학습으로 함께 최적화하

여 에너지 효율을 높이는 기법[38]이 보고되었다. 무선 스펙
트럼 관리에 다중 에이전트 심층 강화학습을 적용한 사례들

은 최근 별도의 서베이로 폭넓게 정리되어 있어, 채널 할
당․접속 제어․전력 관리 등 다양한 문제에 걸쳐 그 유용

성이 확인되고 있다[39].

4-3 우선 사용자 보호와 안전한 학습

주파수 공유에서 강화학습을 적용할 때 반드시 지켜야

할 제약은 우선 사용자에 대한 보호이다. 순수한 시행착오
학습은 탐색(exploration) 과정에서 우선 사용자에게 허용치
를 넘는 간섭을 유발할 수 있어 규제적으로 용인되기 어렵

다. 이를 위해 간섭 위반에 큰 페널티를 부여하도록 보상을
설계하거나, 누적 간섭․충돌 확률과 같은 제약 함수를 임
계값 이하로 유지하도록 문제를 제약 마르코프 결정과정

(constrained MDP)으로 정식화하는 안전 강화학습(safe 
reinforcement learning) 기법이 연구되고 있다. 예컨대 최근의
6G 스펙트럼 슬라이싱 연구는 셀 간 간섭 예산과 지연 요구
를 명시적 제약으로 두고, 라그랑주 프라이멀-듀얼 기법과
근접 정책최적화(PPO)를 결합하여 제약을 만족시키면서 스
펙트럼 효율을 최대화하는 다중 에이전트 정책을 학습하였

다[40]. 이는 보상 최대화와 규제 준수를 동시에 달성하려는
시도로, 학습 기반 기법을 실제 공유에 도입하기 위한 전제
조건이다. 또한 채널 선택․전력 제어․변조 선택을 하나의
정책으로 결합 최적화하려는 시도가 이어져, 센싱(Ⅲ장)과

접속(Ⅳ장)이 단일 학습 루프로 통합되고 있다. <표 2>는 이
상에서 살펴본 딥러닝 센싱과 강화학습 접속의 대표 연구를

정리한 것이다.

Ⅴ. 최신 융합 동향

딥러닝센싱과강화학습접속을두축으로, 최근에는이를
보완․확장하는 다양한 융합 기술이 활발히 연구되고 있다.
첫째, 연합학습(federated learning) 기반 협력 센싱은 각 사

용자가수집한원시신호를중앙서버로전송하지않고로컬

에서 학습한 모델 갱신값만 공유․집계함으로써, 프라이버
시를보호하고통신부하를줄이면서협력센싱모델을학습

한다. 이는 McMahan 등이제안한연합 평균화(FedAvg) 알고
리즘[41]에 기반하며, 최근에는 사용자마다 관측하는 특징이
서로다른상황을다루는온라인수직연합학습이협력스펙

트럼 센싱에 적용되어, 원시 신호를 공유하지 않고도 검출
성능과 통신 효율을 함께 확보할 수 있음이 보고되었다[42].
둘째, 그래프 신경망(GNN)은 무선망을 노드(송수신기)와

구분 대표 연구 핵심 기법 주요 기여

DL 센싱 O'Shea 
등[23],[24]

CNN․ResNet, 
원시 IQ 입력

자동 변조 인식, 
RadioML 벤치마크

DL 센싱 Shao 등[28] 다중 모달리티
융합 트랜스포머

저 SNR 변조 인식
성능 개선

DL 센싱 Fang 등[26] CNN-트랜스포머
협력 센싱

사용자간상관활용, 
융합 규칙 대체

RL 접속 Chang 등[30] Dyna-ESN
(모형 기반 DRL)

부분관측 DSA 표본
효율 개선

RL 접속 Cohen 등[33] 다중 에이전트
DRL(CTDE)

SINR 인지 분산
채널 할당

RL 접속 Zhang․
Guo[34]

다중 에이전트
DRL

다중 셀 스펙트럼․
전력 할당

RL 접속 Lee 등[37],[38] 다중 에이전트
Q-학습

분산 최소 스팬 채널
할당, 주파수

재사용․전력 제어

RL 접속 Mohammadi 
등[40]

제약 MDP + 
연합 DRL

간섭 예산 제약 하, 
안전한 학습

<표 2> 학습 기반 주파수 공유의 대표 연구
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간선(간섭 관계)의 그래프로 모델링하며, 순열 불변성

(permutation invariance) 덕분에 사용자 수 변화에 강인하고
확장성 좋은 자원 할당 정책을 학습할 수 있다. Shen 등은
무선 자원 관리 문제를 그래프 최적화 문제로 정식화하고, 
GNN이 갖는 순열 등변성과 일반화 능력에 대한 이론적 근
거를 실제 설계 지침과 함께 제시하여, 그래프 구조를 활용
한 학습이 대규모 네트워크에서도 잘 일반화됨을 보였다[43]. 
최근에는 다중 셀 통합 센싱-통신 환경의 협력 빔포밍을 표
적 중심 그래프로 모델링하고 그래프 신경망으로 빔포밍 정

책을 학습하여, 통신 품질을 지키면서 표적 탐지 확률을 최
대화한 연구가 제시되었다[44]. 그래프 기반 학습이 간섭 관
리와 센싱을 함께 다루는 데까지 확장되고있는 것이다.
셋째, 대형 언어모델(LLM)․트랜스포머 기반의 관리 기

법이다. 최근에는 대형 언어모델을 활용하여 자연어로 기술
된 네트워크 운용 목표를 문제로 정식화하고 스펙트럼 관리

정책을 자동 생성하려는 시도가 등장하고 있다[45]. 다만 스
펙트럼 공유에 대한 직접 적용은 아직 초기 단계로, 신뢰성
과 검증이 관건이다.
넷째, 디지털 트윈(digital twin)은 전파 환경을 가상 공간

에 실시간으로 복제해 채널과 간섭을 예측하고, 선제적 간
섭 완화와 전송 기회 최대화를 도모한다. 위성-지상 통합망
의 동적 공유 등에서 활용이 모색되나 아직 초기 단계이며, 
전파 환경에 관한 지식을 체계적으로 축적하여 6G 디지털
트윈 채널을 구성하고 이로부터 채널을 복제․예측하는 구

조가 제시되었다[46].
끝으로 통합 센싱-통신(ISAC)은 통신과 레이다 센싱이 스

펙트럼과하드웨어, 나아가하나의이중기능(dual- functional) 
파형을 공유하는 시스템으로, 앞서 언급한 IMT-2030의 6대
이용시나리오중하나로채택되며 6G의핵심기술로부상하
고 있다[47]. ISAC은 센싱이 곧 실시간 스펙트럼 상황 인지를
제공하므로동적공유의데이터원천으로자연스럽게결합되

며, 레이다 대역의 효율적 이용과도 맞닿아 있다. 최근에는
여기에 인공지능을 접목한 지능형 ISAC(intelligent ISAC)이
별도의 연구 흐름으로 정리되고 있다[48].
이처럼 융합 기술은 학습 기반 센싱과 접속이라는 두 축

을 분산화․예측․통합의 방향으로 확장하지만, 실용화에
이르기까지는 공통된 도전 과제가 남아 있다.

Ⅵ. 도전 과제 및 전망

기계학습 기반 주파수 공유가 실용화되기까지 해결해야

할 과제는 여전히 많다.
첫째, 데이터셋과 일반화이다. RadioML 등 일부를 제외

하면 표준 벤치마크가 부족해 공정한 비교가 어렵고, 시뮬
레이션으로 학습한 모델이 실제 환경에서 겪는 도메인 격차

(domain gap) 때문에 전이 학습이나 도메인 적응이 요구된
다. 둘째, 적대적 강인성과 보안이다. 학습 기반 센싱․접속
은 입력에 미세한 교란을 더해 오판을 유도하는 스펙트럼

적대 공격(adversarial attack)에 취약할 수 있으며, 연합학습
은 악의적 참여자가 잘못된 갱신값을 주입하는 오염

(poisoning) 공격의 위험을 안는다. 셋째, 분산 학습의 수렴
이다. 다중 에이전트 환경에서는 각 에이전트의 학습이 서
로에게 비정상적 환경을 만들어 수렴을 어렵게 하므로 안정

화 기법이 필요하다. 넷째, 설명 가능성과 규제 신뢰이다. 
SAS․AFC처럼 우선 사용자 보호가 법적 의무인 시스템에
블랙박스 인공지능을 도입하려면 결정의 근거를 검증하고

안전을 보장할 수 있어야 한다. 다섯째, 실시간성과 표준화
이다. 엣지 단말의 제한된 자원에서 낮은 지연으로 추론해
야 하므로 모델 경량화가 요구되며, 3GPP․ETSI․FCC의
규칙 체계와 학습 기반 기법을 정합시키는 노력이 병행되어

야 한다.
그럼에도 불구하고 방향은 분명하다. 규칙 기반 공유

(CBRS․AFC․LSA․DSS)가 닦아 놓은 제도적 토대 위에
서, 딥러닝 센싱과 강화학습 접속이 상황 인지와 의사결정
의 정확도를 높이고, 연합학습․GNN․LLM․디지털 트

윈․ISAC이 이를 분산적이고 예측적이며 통합적인 형태로
확장하는 흐름이다. 이러한 데이터 주도 지능화는 한정된
주파수 자원의 이용 효율과 서로 다른 시스템 간 공존 능력

을 동시에 끌어올리는 핵심 수단이 될 것이다.

Ⅶ. 결  론

본 고에서는 주파수 공유의 기본 개념과 대표 제도를 정

리하고, 이를 지능화하는 기계학습 기반 기술의 최신 동향
을 딥러닝 스펙트럼 센싱과 강화학습 동적 스펙트럼 접속을
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중심으로 살펴보았다. 나아가 연합학습․그래프 신경망․
대형 언어모델․디지털 트윈․통합 센싱-통신 등 융합 동향
과 실용화 과제를 논하였다. 주파수 공유는 이제 고정된 규
칙에 따라 대역을 나누는 단계를 넘어, 전파 환경을 학습하
고 예측하여 스스로 자원을 배분하는 데이터 주도 지능화의

단계로 진입하고 있다. 우선 사용자 보호라는 규제적 제약
과 학습 기반 기법의 유연성을 조화시키는 연구가 성숙함에

따라, 기계학습 기반 동적 주파수 공유는 6G 시대의 스펙트
럼 부족 문제를 완화하는 실질적 해법으로 자리매김할 것으

로 전망된다.
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