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요약

본 논문에서는 고차원의 특징 벡터에서 질의와 가장 가까운 k개의 데이터를 찾는 k-최근접 질의 최적화 
방법을 제안한다. k-최근접 질의는 k개의 데이터를 포함할 가능성이 있는 범위를 기반으로 범위 질의로 변환
되어 처리하는 기법이다. 본 논문에서는 처리 비용을 감소시키고 검색 속도를 가속화 할 수 있는 최적의 범위
를 도출하기 위해 k-최근접 질의 처리 시 DNN 모델을 이용한 최적화 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 온라
인 모듈과 오프라인 모듈로 구성된다. 온라인 모듈에서는 클라이언트로부터 요청을 받아 실제 질의를 처리한
다. 오프라인 모듈에서는 과거 최적화 기법의 결과를 학습 로그로 사용한 DNN 모델로 최적의 범위를 도출하
고 온라인 모듈로 전달한다. 제안하는 기법의 우수성 및 타당성의 입증을 위하여 다양한 성능 평가를 수행한
다. 

■ 중심어 :∣기계 학습∣K-최근접 질의 처리∣DNN 모델∣분산 처리∣Spark∣
Abstract

In this paper, we propose an optimization scheme for a k-Nearest Neighbor(k-NN) query, which finds 
k objects closest to the query in the high dimensional feature vectors. The k-NN query is converted 
and processed into a range query based on the range that is likely to contain k data. In this paper, we 
propose an optimization scheme using DNN model to derive an optimal range that can reduce 
processing cost and accelerate search speed. The entire system of the proposed scheme is composed 
of online and offline modules. In the online module, a query is actually processed when it is issued 
from a client. In the offline module, an optimal range is derived for the query by using the DNN model 
and is delivered to the online module. It is shown through various performance evaluations that the 
proposed scheme outperforms the existing schemes.
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I. 서론

최근 실시간 영상 처리 기술의 발달로 영상 내의 객
체를 인식하고 검색하는 기술이 연구되고 있다. 이러한 
기술들은 영상의 객체를 수집하여 처리하고 다양한 목
적을 가지고 사용된다. 정확한 객체 인식을 위해서는 
객체가 가지는 특징 데이터로 이미지를 찾거나 두 이미
지 간의 유사도를 검색하는 기술이 효과적으로 이루어
져야 한다. 이미지 검색은 크게 의미 기반(Semantic-based) 
검색과 내용 기반(Content-based) 검색으로 나뉜다. 
의미 기반 이미지 검색은 태그의 키워드나 웹 사이트의 
텍스트를 이용하여 검색한다. 내용 기반 이미지 검색은 
객체가 가지고 있는 특징들(예를 들어 색상, 굴곡 등)을 
이용하여 객체를 검색하는 기술을 일컫는다. 특징은 한 
가지만 사용하여 객체를 검색할 수도 있고 여러 가지 
특징을 혼합하여 사용할 수도 있다. 두 이미지의 유사
도 검색은 한 객체를 지속해서 추적하기 위해서도 필요
하다. 본 논문에서는 내용 기반 이미지 검색에서의 k-
최근접 질의를 처리한다. 이미지는 N차원의 벡터 데이
터로 변환되어 거리공간에 표현된다. 질의점으로 N차
원의 데이터가 한 개가 들어왔을 경우, k-최근접 질의 
처리는 질의점과 거리 계산을 통해 가장 가까운 k개의 
결과를 찾는 질의이다. k-최근접 처리는 k개가 포함될 
수 있을법한 특정 범위를 갖는 범위 질의로 변환되어 
처리된다. 범위 질의는 주어진 범위 내에 존재하는 데
이터를 찾는 질의이다. k-최근접 질의는 질의점과 범위 
내에 존재하는 데이터 후보군과 거리를 계산하여 가장 
가까이 존재하는 k를 모두 찾을 때까지 처리를 진행한
다. 만약 범위 내에 k개를 모두 찾지 못한 경우 범위를 
특정 방법에 따라 확장한 후 질의를 진행한다. 빠른 질
의 처리와 처리 비용의 감소를 위해서는 k-최근접 질의
를 위한 최적의 범위를 도출해내는 최적화 방법이 필요
하다. 최적 범위의 도출은 검색을 수행해야 하는 후보
군의 개수를 줄여 질의의 효율성을 증대시켜준다. 

[9]에서는 kd-트리와 iDistance를 이용하여 하이브
리드(Hybrid) 색인을 구축하였다. kd-트리는 k차원 의 
데이터를 분할하는 기법으로 이진 탐색 트리를 다차원 
공간으로 확장한 것이다. iDistance는 거리 기반 색인 
기법으로 고차원 데이터를 1차원인 거리로 표현한 뒤 

B+-Tree에 색인하는 기법이다. [9]에서는 두 자료구조
의 장단점을 고려하여 결합한 하이브리드 인덱스를 구
축하였다. 구축된 색인에서 k-최근접 질의 처리의 최적
화를 위해 밀집도 및 질의 처리 비용을 기반으로 k-최
근접을 위한 최적의 범위를 계산하는 방법을 제안하였
다. 밀집도 기반의 최적화 기법은 데이터의 통계를 반
영한다. 데이터 분포를 기반으로 한 밀집도 계산 결과
를 초기 탐색 범위로 지정하고 질의를 진행한다. 탐색 
비용 기반의 최적화 기법은 질의 처리 시간이 통계를 
반영한다. 탐색 비용 기반은 질의 탐색의 횟수와 탐색 
범위에 존재하는 후보군의 개수를 기반으로 질의처리 
범위를 지속해서 변경하고 일정 값에 수렴하여 최적화
한다. 

본 논문에서는 효율적인 내용 기반 이미지 검색을 위
해 k-최근접 질의 처리를 수행한다. 앞서 설명한 대로 
내용 기반 이미지 검색은 객체의 특징으로 객체를 검색
한다. N차원의 특징 벡터 간 거리 계산을 하여 가장 가
까운 k개를 이미지 검색 결과로 출력한다. 거리가 가깝
다는 것은 유사한 이미지라는 것을 의미한다. 질의 처
리의 수행을 위하여 [9]에서 구축된 것과 같은 색인을 
사용하고, 기계 학습을 적용한 k-최근접 최적화 기법을 
제안한다. [9]과 같은 방법으로 스파크(Spark)를 이용
하여 분산으로 하이브리드 색인을 구축한다. 제안하는 
기법은 DNN(Deep Neural Network)[12] 모델을 이
용하여 k-최근접 질의의 최적 범위를 도출하는 방법을 
제안한다. 

제안하는 방법은 데이터를 학습하여 범위를 도출하
고 있기 때문에 데이터의 양이 적은 경우에도 효과적으
로 k-최근접 질의를 수행할 수 있다. 지속적인 학습이 
가능하기 때문에 다양한 이미지에 대해서도 효과적으
로 검색을 수행할 수 있다. k-최근접 질의를 통한 이미
지 검색은 이미지 검색뿐만 아니라 이미지를 k개의 그
룹으로 분류하는데 추가 활용이 가능하다. 또한, 벡터 
데이터를 분류하므로 이미지뿐만 아니라 일반 데이터
도 가능하여 다양한 분야에서 활용도가 높다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 관련 연구
를 설명한다. 3절에서는 제안하는 기법의 특징 및 처리
방법에 관해 기술한다. 4절에서는 제안하는 기법의 타
당성 및 우수성 검증을 위한 성능 평가를 수행한다. 마
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지막으로 5절에서는 본 논문의 결론 및 향후 연구에 대
해 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

근접 데이터를 찾는 것은 다양한 방법을 이용하여 연
구되고 있다[1]. 그 중 k-NN은 k개의 값을 주어 이웃
한 데이터를 k를 찾아내는 것으로 활용 분야가 매우 다
양한 기본적인 알고리즘이다[2-5]. k-NN은 굉장히 효
과적인 방법이지만 데이터양 또는 차원의 수에 따라 비
례하여 높아지는 처리 비용이 발생하는 문제점이 존재
한다. k-최근접의 속도 및 정확도를 개선하기 위한 연
구는 활발히 이루어지고 있다.

[6]에서는 k-최근접의 속도를 증가시키기 위하여 
“jump method"를 제안하였다. 이를 위해 k-평균 알
고리즘을 데이터에 적용하고 논문에서 제안하는 수식
을 이용하여 클러스터를 생성한다. k-평균 알고리즘은 
사용자가 k를 부여하면 k개의 중심을 가지게 되고, 각 
데이터는 가장 가까운 중심에 할당된다. 

[7]에서는 k-최근접과 DNN을 함께 이용하여 k-최
근접의 문제점을 해결하였다. [7]에서는 Wi-Fi 
RSSI(Received Signal Strength Indicator) 기반의 
지문을 이용한 실내 위치 파악의 개선이 목적으로 하고 
있다. RSSI는 AP(Acees Poing)와 지문 학습 단계에 
대한 의존성이 크다. 또한, 기존의 k-NN은 이 의존성
을 해결하기 위하여 k-최근접 및 DNN을 이용한다. 
DNN은 지문 데이터 세트를 분류하는 데에 사용된다. 
향상된 k-최근접 알고리즘은 인접한 AP의 수에 따라 
가중치를 부여하여 기존 k-최근접이 인접 AP의 영향력
을 무시하던 문제점을 해결하였다. 또한, 향상된 K-최
근접 알고리즘은 분류된 데이터 세트를 기반으로 최종 
위치를 결정한다.

[8]에서는 존재하는 침입 탐지 시스테믜 침입 감지 
정확도를 해결하기 위하여 k-NN과 DNN을 이용하였
다. “CICIDS-2017” 라는 네트워크 공격이 포함된 데
이터세트에 대하여 분류 및 라벨링 작업을 통해 네트워
크 공격 데이터를 분류한다. 기계학습은 k-최근접 알고
리즘으로 수행하고 딥러닝은 DNN을 수행한 뒤 두 방

법의 결과를 비교한다. 결과를 통해 일반 k-최근접 질
의와 비교했을 때 DNN의 우수함을 알 수 있다. 본 논
문 또한 k-최근접 질의의 성능을 증대시키기 위하여 
DNN을 이용한다.

[9]에서는 k-최근접 질의 처리를 위해 밀집도와 처리 
비용을 기반으로 한 두 가지 최적화 기법을 제안하였
다. 밀집도 기반의 최적화 기법은 데이터의 분포 통계
를 반영한다. 이는 k의 개수를 반영할 수 있다. 처리 비
용 기반의 최적화 기법은 탐색 횟수와 탐색 후보군의 
수를 반영하여 지속해서 범위를 갱신하고 가장 최적의 
값에 수렴할 수 있도록 한다.

첫 번째 방법은 밀집도 기반의 최적화 기법이다. 데
이터를 거리공간에 표시했을 때 두 데이터 사이의 최대 
거리를 계산하고, 영역에 존재하는 데이터 수를 최대 
거리로 나누어주면 DPR(Date Per Range)을 얻을 수 
있다. 초기 탐색 범위 값을 얻기 위해서 k를 DPR로 나
누어 주면 초기 탐색 범위를 얻을 수 있다. 이를 이용하
여 k 값을 반영한 질의 범위를 얻을 수 있다. 

두 번째 방법은 탐색 비용 기반의 최적화 기법이다. 
범위 확장 및 축소를 위하여 임곗값을 지정한다. 초기
에 범위는 이전 질의의 처리 시간을 기반을 두어 계속
해서 변경되고 특정 값에 수렴한다. 처음에는 기존 
iDistance의 질의 범위 할당과 같이 1%로 진행한다. 
다음 질의부터는 임곗값을 이용하여 범위를 조절한다. 
임곗값은 상승 지수 α(Increase factor)과 하강지수 β
(Decrease factor)을 이용한다. 상승 지수 α는 질의 
처리 탐색의 횟수를 반영한다. 질의 처리가 완료된 이
후 1-NN의 탐색 범위를 2%로 지정한다. 이후 같은 
1-NN이 입력되었을 때 탐색 범위 2%로 질의처리를 
수행한다. 만약 탐색 횟수가 두 번 이상이라면 탐색 횟
수만큼 상승 값을 추가 적용한다. 예를 들어  범위 
탐색에 두 번 추가 탐색 범위가 증가하였다면 다음 탐
색 범위는  가 된다. 하강 값은 탐색 후보군의 
개수를 반영한다. 탐색 범위가 처음 지정했던 로 끝
났을 경우 탐색 후보군의 개수를 확인한다. 만약 후보
군의 개수가 이전보다 많을 경우는 더 많은 탐색을 수
행하였다는 의미이기 때문에 하강 값만큼 탐색 범위를 
줄인다. 만약 의 탐색에 후보군이 이전보다 증가하
였을 경우 가 된다. 반복적으로 상승 지수와 하강 
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지수를 적절하게 이용하여 질의 범위를 최적의 값으로 
수렴시킨다.

그러나 [9]에서 제안한 최적화 방법은 최적화 기법별
로 문제점을 가지고 있다. 첫째, 밀집도 기반의 최적화 
기법은 밀집도가 일치하는 경우에만 좋은 성능을 보이
는 결과를 보였으며 평균적인 처리 시간은 매우 나쁜 
것으로 나타났다. 둘째, 탐색 비용을 기반으로 하는 최
적화 기법은 일정 최적화 값에 수렴하는 데 시간이 걸
린다. 본 논문에서는 해당 문제점을 해결하기 위하여 
기계 학습 모델을 이용한다. 이를 위해 DNN모델을 이
용하며, [9]에서의 처리 과정과 비교했을 때, 비교적 빠
르고 안정적인 결과를 도출하는 방법을 제안한다. 또한, 
[9]에서는 기존에 존재하는 데이터만 가지고 최적의 범
위를 도출하기 때문에 새로운 데이터에 대한 추가 작업
이 없다. 이에 반해 기계 학습을 이용한 방법은 지속해
서 데이터를 학습할 수 있으므로 새로운 데이터에 대해
서도 효과적으로 최적 범위를 도출할 수 있다.

Ⅲ. 제안하는 k-최근접 질의 처리 최적화 기법

1. 전체 구조

그림 1. 기계 학습을 이용한 질의 처리의 전체 구조

[그림 1]과 [그림 2]는 제안하는 기법의 전체 구조를 
나타낸다. 전체 구조는 온라인과 오프라인으로 나뉜다. 
온라인 구조에서는 분산 인-메모리 플랫폼인 스파크를 
이용하여 [9]에서 구축한 인덱스 구조와 같게 kd-트리

와 iDistance를 이용한 하이브리드 색인을 구축한다. 
오프라인에서는 K-최근접 질의의 범위 최적화를 위

한 DNN 모델의 학습이 진행된다. 학습을 위한 데이터
를 저장할 로그를 작성하고 기계학습 모델을 구현한다. 
기계 학습 모델은 기계학습 오픈소스 플랫폼 텐서플로
우(Tensorflow)를 이용해 구현한다. 로그는 질의와 해
당 질의에 대한 기존 최적화 기법으로 도출된 질의 범
위가 정답 세트로 구성되어있다. 학습 모델은 오프라인
에서 로그에 기록된 K-최근접 질의 처리 로그를 이용
하여 충분히 학습한다.

그림 2. [9]에서의 인덱스 구조

k-최근접 질의는 다음과 같이 처리된다. 모든 데이터
는 데이터 간 거리 계산을 위해 거리 공간에 표현된다. 
[그림 3]은 설명을 위해 2차원 공간으로 표현하였다. 본 
논문의 실제 질의점은 128차원의 벡터이다. 질의점 q
와 k가 10으로 들어왔다고 가정할 때, 사전에 학습된 
모델은 q와 k를 가지고 범위 100을 출력한다. 출력된 

그림 3. k-최근접 질의 방법
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범위 내에 존재하는 슬레이브 모델을 필터링하여 각 슬
레이브에게 질의점과 k를 전달하여 결과 후보군을 도
출할 수 있도록 한다. 또한 본 방법에서는 처리 비용을 
줄이기 위해 각 노드마다 다른 k값을 부여한다. 거리가 
먼 노드일수록 질의 결과를 포함할 확률이 적기 때문이
다.

기계 학습 기반의 k-최근접 질의 처리 순서는 다음과 
같다. K-최근접 질의처리가 들어왔을 때, 온라인에서는 
DNN 모델을 기반으로 범위질의를 진행한다. k-최근접 
질의는 k개가 포함될법한 범위를 계산하여 범위질의를 
진행한다. DNN은 k-최근접 질의 요청 시 온라인이 클
라이언트로부터 전달받은 k 값과 질의점을 입력 값으
로 받는다. 입력받은 데이터와 DNN모델을 이용해 최
적의 범위를 예측하여 결과로 전달한다. 온라인 모듈에
서는 전달받은 범위를 이용하여 구축된 색인에 질의를 
할당하고 최종 질의 결과를 도출한다.

2. DNN 모델을 사용한 범위 최적화
k-최근접 질의를 위한 범위 도출 최적화를 위해 학습 

모델로는 심층 신경망인 DNN모델을 사용한다. DNN 
모델은 입력층(input Layer)과 출력층(output Layer) 
사이에 여러 개의 은닉층(hidden Layer)이 존재하는 
모델이다. DNN 모델의 깊이는 N개이며 각 계층 간에 
ReLu(Rectified Linear Unit)[13] 함수를 통해 가중
치 값을 학습한다. ReLu함수는 기계학습의 은닉층을 
활성화하는 함수로 사용된다. 이진 분류 활성화 함수 
시그모이드(sigmoid)는 0 < n < 1의 사이 값만 다루던 
것과 달리 ReLu함수는 0보다 작은 값은 0으로, 0보다 
큰 값은 그대로 반환한다. 스파크를 이용하여 오프라인
에서는 사전에 k-최근접 질의를 수행하면서 얻어낸 최
적의 범위의 질의점, 탐색 범위, k 값 등을 기반으로 지
도(supervised)학습을 진행한다. 학습을 위해 정답 세
트와 예측 세트의 차이를 평균 제곱 오차인 MSE 
(Mean Squared Error)을 학습을 통해 지속해서 줄여
나가는 것을 목표로 한다. 정답 세트는 기존의 처리 비
용 및 밀집도 기반으로 도출한 최적 범위를 기록한 k-
최근접 질의 로그를 이용한다. MSE는 식 (1)과 같이 계
산되며, 값이 작을수록 정답 세트와 예측 세트의 오차
가 적다는 것을 의미한다. 모델은 가장 작은 값의 MSE

를 갖는 깊이 N을 학습모델의 깊이로 선택한다.

 
 





 (1)

Ⅳ. 성능 평가

1. 성능 평가 환경
본 절에서는 기계 학습을 위한 파라미터 실험과 제안

하는 최적화 기법과 기존 최적화 기법을 비교하여 타당
성을 제시하고 우수성을 검증한다. 성능 평가 환경은 
[표 1]과 같다. Intel(R) Core(TM) i5-6400, 2.7GHz 
4 Core 프로세서와 48G의 메인 메모리를 가진 컴퓨터 
4개로 구성하여 분산 환경을 구현하였다. 운영체제는 
CentOs7을 사용하였다. 파티션은 서버별로 2개를 할
당하여 총 8개의 파티션을 생성하였다. 스파크는 2.3 
버전을 사용하였으며 DNN 모델은 Tensorflow 2.0에
서 구현되었다. 타당한 비교를 위하여 데이터는 [9]에서 
사용한 데이터를 그대로 사용하였다. 데이터 집합은 
SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)[14] 알고
리즘을 사용하여 이미지의 특징 벡터를 추출하였다. 
SIFT는 이미지의 크기나 회전에 불변하는 특징을 추출
한다. 데이터의 각 차원은 0에서 255까지의 값을 가지
며 128차원 데이터 100만 개의 데이터 집합을 사용하
였다. 

표 1. 성능 평가 환경
이름 값

CPU Intel(R) Core(TM) i5-6400 CPU @ 2.7GHz 
x 4

Memory 8GB

Partitions 8

Platform Spark 2.3, Tensorflow 2.0

# of Data 1,000,000(Skewed)

2. DNN 모델의 MSE 계산
기계 학습을 이용한 타당성 입증하기 위해 MSE를 

DNN 모델의 깊이별로 평가하였다. 텐서플로우를 이용
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하여 DNN 모델을 구현하였다. 전체 데이터에서 80%
는 학습데이터로 사용하고 20%는 정답 데이터로 사용
하였다. 그림 4는 MSE 계산 결과를 보여준다. 깊이 값 
n이 커질수록 MSE가 감소하는 경향을 보인다. 그러나 
깊이가 8일 때, MSE가 증가하는 현상이 보이는데 이는 
기계 학습 모델에서 문제점 중 하나인 과적합(overfitting)
이다. 이는 학습데이터에 대한 학습이 과하게 진행된 
것을 의미한다. 학습된 데이터에 대해서는 확연하게 오
차가 감소하는 현상을 보이지만 전체 실험데이터에 대
해서는 오차가 증가하는 현상이 발생한다. 본 논문에서
는 과적합 문제를 해결하기 위해서 적절한 깊이인 6을 
선택하여 평가를 진행하였다. 그 결과 효과적인 범위 
도출을 위한 모델을 생성할 수 있었다.

파이썬으로 구현된 오픈 소스 신경망 네트워크 API

인 keras는 기계 학습 모델을 최적화시킬 수 있는 다양
한 함수들을 제공하고 있다. [그림 5]는 keras에서 제
공하는 최적화 함수를 이용하여 MSE를 측정한 결과를 
보여준다. 실험 평가에서 사용된 모델의 깊이는 이전 
실험을 바탕으로 6으로 설정하였다. 그림에서 알 수 있
듯이 ADAMAX[15]가 가장 작은 값의 MSE를 갖는다. 
따라서 본 논문에서는 ADAMAX를 최적화 함수로 사
용하여 모델을 생성하였다.

[그림 6]은 epoch에 따른 학습 곡선을 나타낸다. 
epoch는 기계학습에서 전체 데이터 세트에 대한 학습 
횟수를 의미한다. 최적의 MSE를 도출할 때까지 걸리는 
학습 횟수를 측정하기 위해 다음과 같은 실험을 진행하
였다. 본 논문에서는 총 100 epoch를 진행하였다. 실
험 결과, 약 5 epoch부터 MSE가 감소세를 띄고 있다. 

그림 5. 최적화 함수별 MSE 계산 결과그림 4. MSE 계산 결과

그림 6. epoc에 따른 MSE 감소율 
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이는 적은 횟수의 반복으로도 빠른 학습이 가능하다는 
것을 의미한다. 학습을 위한 파라미터를 설정할 때, 일
정 이상 값의 변동이 존재하지 않을 때 학습을 그만들 
수 있다(early stop). 본 실험을 통해 데이터를 학습하
는데 큰 반복이 필요하지 않음을 알 수 있었다.

3. 최적화 기법별 비교
[그림 7]은 k-최근접 기법에 대한 [9]에서 제안하는 

최적화 기법의 성능 비교 결과를 나타내는 그래프이다. 
x축은 질의의 번호이며, 차례로 질의가 입력되는 상황
이다. 전체 비교는 최적화가 적용되지 않은 나이브한 
방법과 밀집도 그리고 비용기반과 제안하는 기법의 질
의 처리 시간을 비교하였다.

나이브한 기법은 질의가 지속해서 진행되더라도, 최
적화를 위해 따로 진행하는 기법이 없으므로 초반부터 
후반까지 성능이 균일하다. [9]에서 제안한 밀집도 기반
의 최적화 기법은 데이터 분포의 밀집도에 따라 다른 
초기 탐색 값을 가지는 기법으로써 그래프에 나타난 바
와 같이 특정 상황에는 좋은 성능을 보이지만 전체적으
로 고른 성능이지 않다. 밀집도 값이 일치하지 않는 부
분에선 탐색 범위가 매우 넓어져 불필요한 후보군의 개
수를 포함하기 때문이다. 질의 탐색 비용기반의 최적화 
기법은 탐색 범위를 증감하는 인자를 가져 탐색 범위를 
적절하게 조정한다. 그래프의 결과를 보면 알 수 있듯
이 성능이 좋아지면서 일정 값에 수렴하는 것을 알 수 

있다. 그러나 일정 값에 수렴할 때까지 시간이 필요한 
것을 알 수 있다. 반면에 본 논문에서 제안한 DNN 모
델 기반의 최적화 기법은 처음부터 기존에 제안한 기법
에 비교하여 좋은 성능으로 일정한 성능을 유지하는 것
을 확인할 수 있다. 이를 통해 기존에 제안한 기법과 비
교하여 제안하는 기법은 최적의 범위를 처음부터 안정
성을 가지고 도출하는 것을 알 수 있었다.

k-최근접 질의의 최적화 범위는 질의점과 거리를 계
산해야 하는 후보군의 개수에 따라 계산양이 달라진다. 
그러므로 후보군 개수는 작을수록 좋다. [그림 8]과 [그
림 9]는 k-최근접 질의를 범위 질의로 변경하였을 때 
평균적으로 변환된 범위를 나타낸다. 

타당한 비교를 위하여 기계 학습은 처리 비용 기반 
최적화와 밀도 기반 최적화 두 가지로 도출한 최적 범

그림 8. 처리 비용 기반 최적화 기법과의 비교

그림 7. 최적화 기법별 질의 처리시간 경과
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위 로그를 이용하여 학습하였다. [그림 6]은 임곗값을 
사용하였던 처리 비용기반 최적화 기법과 비교한 결과
이다. 두 가지 모두 기존 기법보다 DNN 모델을 이용하
였을 때 더 작은 범위를 도출하였다. 범위가 작다는 것
은 탐색해야 할 후보군의 수가 상대적으로 적다는 것을 
의미하므로 처리 비용을 감소시킬 수 있다. 이를 통해 
기계 학습 최적화 기법이 기존 논문에서 제안한 최적화 
기법과 비교하여 우수한 성능과 안전성을 보이는 것을 
확인할 수 있었다.

4. 인덱스 기법별 비교
최적화 기법의 성능을 검증하기 위하여 기존 기법의 

최적화 기법과 제안하는 최적화 기법의 평균 처리 시간

을 비교하였다. 또한, [9]에서 비교하였던 인덱스를 추
가로 비교하였다. [그림 10]은 기존 기법에서 제안했던 
기법과 k-최근접 질의 처리의 평균 시간을 비교한 결과
를 보여준다. 붉은색으로 표시된 그래프는 k-최근접 질
의를 위한 최적화 기법을 추가한 실험 평가 결과이다. 
기존 기법에서 제안한 최적화 기법인 밀집도와 비용 기
반의 최적화 기법보다 본 논문에서 제안하는 기계 학습 
기법이 더 우수한 성능을 보이는 것을 알 수 있다. 비용 
기반 최적화 기법과는 큰 차이가 없는 것처럼 보이지만 
4.3절에서 본 것과 같이 비용 기반의 최적화 기법은 일
정 값에 수렴하는 데 걸리는 시간이 소요되는 문제점을 
지니고 있다는 차이가 있다.

여전히 분산 k-d 트리보다 좋지 않은 성능을 보인다. 
하지만 기존 기법에서 실험한 결과 분산 k-d 트리는 범
위 질의에서 하이브리드 인덱스와 비교하면 약 3배의 
질의 처리 시간이 걸리는 반면, k-최근접 질의에서 비
용 기반 최적화 기법을 추가하였을 때와 비교하였을 때 
약 1초 정도의 시간 차이밖에 나지 않았다. 그러므로 
범위 질의와 k-최근접 질의 모두를 고려하였을 때, 본 
논문에서 제안하는 하이브리드 인덱스와 기계 학습 기
반 최적화가 추가된 기법이 더 우수하다고 할 수 있다. 
여러 가지 성능평가를 통해 제안하는 k-최근접 질의 최
적화 기법의 타당성과 우수성을 입증할 수 있었다.

그림 9. 밀집도 기반 최적화 기법과의 비교 

그림 10. 인덱스별 k-최근접 질의 처리 시간 비교 
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Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 k-최근접 질의 처리에 대한 기계 학습 
기반의 최적화 기법을 제안하였다. 제안한 질의 처리 
최적화 기법은 기계 학습 모델 DNN을 이용하였다. 처
리 비용 및 데이터 밀집도 기반의 최적화 기법을 통해 
도출된 최적 범위를 학습 데이터로 사용하였다. 학습을 
통한 k-최근접 질의 처리는 밀집도 및 비용 기반 최적
화 기법과 비교하였다. 그 결과 처리 비용 및 밀집도 기
반의 최적화 기법의 문제점을 해결할 수 있었다. 첫째, 
처리 비용 기반 최적화 기법의 문제점이었던 수렴시간
을 해결할 수 있었다. 둘째, 밀집도 기반의 최적화 기법
에서 나타났던 문제점을 해결하여 안정적인 처리 속도
를 도출할 수 있었다. 그 결과 검색 속도가 최대 5% 이
상 증가했다. 또한, DNN 모델을 통해 예측한 질의 범
위는 기존 기법에 비교하여 더 작은 것을 확인할 수 있
었다. 그러나 밀집도 및 비용 기반 최적화와 비교하여 
성능은 좋아졌지만, 여전히 분산 k-d 트리보다 질의 처
리시간이 좋지 않았다. 또한, 학습을 위한 사전 데이터
를 준비를 위하여 사용자가 직접 최적화 기법을 선택하
여 로그를 생성해야 한다는 문제점을 여전히 내포하고 
있다. 향후 연구에는 분산 k-d 트리보다 더 좋은 성능
을 낼 방법을 연구하고, 데이터의 형태에 따라 최적화 
기법을 선정하여 로그를 출력하고 학습할 수 있는 형태
의 시스템을 구성할 예정이다. 
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