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요  약

최근 이동 중인 경로 상에 존재하는 모든 지점에 대해 k개의 최근접 객체를 탐색하는 연속 k 최
근접 객체 탐색 질의가 위치기반 서비스와 지능형 교통 시스템의 응용 분야에 폭넓게 사용되고 있
다. 이러한 질의는 위와 같은 응용에 빠른 응답을 요구하고, 공간 네트워크 데이터베이스에 적용가능
해야 한다. 

이 논문에서는 공간네트워크 상에서 움직이는 질의 객체를 위한 최근접 객체를 효율적으로 탐색
하는 새로운 기법을 제안하고자 한다. 제안하는 기법은 다수의 분할점과 그에 상응하는 k개의 최근
접 객체 집합들을 결과로 추출하며, POI들 간에는 순서가 없다.  분석을 통해 제안한 기법에 기존 

기법에 비해 우수함을 보인다.

ABSTRACT

Recently, continuous k-nearest neighbor query(CkNN) which is defined as a query to find the 

nearest points of interest to all the points on a given path is widely used in the LBS(Location Based 

Service) and ITS(Intelligent Transportation System) applications. It is necessary to acquire results quickly 

in the above applications and be applicable to spatial network databases.

This paper proposes a new method to search nearest POIs(Point Of Interest) for moving query 

objects on the spatial networks. The method produces a set of split points and their corresponding 

k-POIs as results. There is no order between the POIs. The analysis show that the proposed method 

outperforms the existing methods.

키워드

CkNN, 공간 네트워크, 분할점, LBS

Ⅰ. 서  론

최근 위치기반서비스(Location Based Service)

와 ITS(Intelligent Transportation System)등의 응
용 서비스가 활성화되면서 최근접 객체(Nearest 

Neighbor) 검색 등에 대한 관심이 고조되고 있다. 

지금까지 다양한 유형의 최근접 객체 검색에 대
한 연구가 진행되었지만, 공간 네트워크 경로를 

진행 중인 질의점과 고정객체에 대한 연속 kNN
질의는 많은 응용분야에서 사용되고 있으며, LBS

와 ITS의 주요 연산이다. 이러한 연산들은 많은 
수의 질의점과 POI 객체가 관련되어 있으며, 빠
른 질의처리를 요구한다. 그러나 지금까지의 연구
는 연속kNN 질의 처리를 위해 각 단계마다 거리 
및 방향 계산을 요구하는 기법으로 실시간 질의 
응답 시간을 제공하기 어렵다. 
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따라서 이 논문에서는 무순위 연속 k 최근접 
객체 검색 기법을 제안하고자 한다. 제안하는 기
법은 공간 네트워크의 각 노드별로 최근접 객체
들을 저장하며, 이동 경로에 대해 kNN이 변경되
는 지점인 분할점을 간단한 계산에 의해 추출한
다. 또한 무순위 객체를 검출하므로 보다 적은 수
의 분할점을 생성하며, 거리와 방향계산을 하지 
않아 수행 시간을 단축할 수 있다. 

이 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2 장에서는 
정규최근접 객체 검색, 연속 최근접 객체 검색, 

이동체 연속 최근접 객체검색 기법에 대한 관련
연구를 살펴보고 제 3장에서는 이 논문에서 제안
하는 무순위 연속 k 최근접 객체 기법에 대해 자
세히 설명하고, 기존 연구와 비교 분석 결과도 제
시하며, 제 4장에 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련연구

과거에는 하나의 질의점과 고정 객체 사이의 
전통적인 kNN에 대한 연구가 활발히 진행되었지
만, 최근에는 질의점이 이동 중인 연속 kNN에 
대한 연구 및 이동 중인 POI 객체에 대한 최근접 
객체의 모니터링에 관한 연구[4]도 있으며, 유클
리디언(Euclidean) 거리보다 공간 네트워크 기반 
거리[3]를 활용한 최근접 객체에 대한 연구가 진
행 중이다.

일반적인 k 최근접 객체 검색 기법은 인덱스
[5,7]를 사용하는 기법이 많이 연구되어 왔다. 관
련 연구 [5]에서는 R-tree를 사용하여 최근접 객체
를 검색하는 기법을 제안하였다. 그러나 이 연구
는 깊이 우선 탐색에 의해 불필요하게 많은 디스
크 탐색이 요구된다. 그리고 유클리디언 거리를 
기초로 제안된 기법으로서 공간 네트워크에 적용
하기 어렵다.

그리고 계산 시간의 단축을 위해 사전에 미리 
계산된 정보를 활용하는 연구[1,2]가 진행되었어
며, 질의마다 보로노이(Voronoi) 다이어그램을 이
용하여 1개의 최근접 객체와 인접 보로노이 다각
형 정보를 저장하고, 최근접 객체 탐색 시 영역을 
확장하는 기법을 관련연구 [2]에서 제시하였다. 

최근 이동 객체의 연구와 더불어 연속 k 최근
접 객체 검색에 관한 연구도 활발하다. 관련연구 
[8]에서는 연속 k 최근접 객체 검색 모델을 처음
으로 제안하였으며, 관련연구 [6]에서는 시간기반 
질의 개념을 도입하였다. 이 기법 또한 점진적인 
결과 집합을 추출한다. 그러나 이들 CkNN기법 
또한 유클리디언 거리를 기반으로 수행된다. 

관련 연구 [9]는 도로 네트워크 기반 cNN 기
법을 제시하였으며, 관련 연구 [3]은 도로 네트워
크 기반 CkNN을 제시하였다. 이 연구에서는 질
의 경로 상에서 kNN객체가 변하는 분할점을 추
출하는 기법을 제시하였다. 그러나 거리 및 방향
을 조사하는 횟수가 과도하게 많으며, 각 단계마
다 증가노드와 감소노드를 재계산해야 하는 단점

이 있다.

본 논문에서는 도로 네트워크 기반으로 각 k개 
객체간의 무순위 CkNN 탐색 기법을 제시하고자 
하며, 증가 및 감소 노드 분할법을 통해 분할점을 
효과적으로 추출하는 기법을 제안하고자 한다.

Ⅲ. 무순위 연속 kNN 탐색 기법

무순위 연속 k 최근접 객체 탐색 질의는 사용
자가 주어진 경로로 이동 중일 때 연속적인 k개
의 최근접 객체를 탐색하는 것으로 정의한다. 그
림 1은 이 질의의 예를 든 것이다. 이동 객체(예, 

자동차)가 경로 A, B, C, D를 주행 중이며, 이동 
중인 각 시점마다 해당 3개의 최근거리 식당(r1, 

……. r8)을 무순위로 검색하는 질의이다. 이 질의
의 결과는 구간과 해당 kNN의 집합으로 구성된
다. 이 때 kNN이 변하는 분할점을 추출함으로써 
구간을 설정할 수 있다.

그림 1. 도로 네트워크와 POI 객체

그러므로 무순위 연속 kNN 탐색 질의는 주행 
중인 경로 상에 분할점을 효율적으로 탐색하는 
문제로 귀결된다. 또한 현재까지의 대부분의 연구
가 유클리디언 거리를 기반으로 kNN을 검색하는 
반면, 본 논문에서는 공간네트워크상의 kNN 검
색 기법을 제안하고자 한다. 제안하는 기법은 사
전에 검색된 각 노드의 최근접 객체 정보만을 이
용한다. 또한, 기존 연구[3]의 점진적인 구간 추출
작업에 비해 제안한 기법은 일괄작업으로 진행된
다. 그리고 일괄작업시 Dijkstra 알고리즘과 같은 
최단 경로 검색 과정이 배제되는 효율적인 분할
점 추출 기법이다.

3.1절에서는 무순위 연속 kNN 탐색 질의를 위
한 도로 네트워크의 자료 구조에 대해 설명하며, 

3,2절에서는 이 논문에서 제안한 무순위 연속 
kNN 탐색 기법에 대해 자세히 기술한다. 향후, 

이 논문에서는 무순위 연속 kNN 탐색 기법을 
CkNN_NO(Continuous k Nearest Neighbor_No 

Order)로 명명한다. 

3.1 CkNN_NO를 위한 자료 구조
제안하는 기법은 공간 네트워크를 기반으로 주

어진 질의 경로에 대해 최근접 POI 객체를 탐색
한다. 공간 네트워크는 노드테이블, 링크 테이블, 

POI 테이블로 구성된다.  노드 테이블은 ID, 노드
에 연결된 링크 ID, 노드에 인접해 있는 n개의 
POI ID 및 노드에서의 거리 정보를 가지고 있다. 
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링크 테이블은 ID, 시작 노드와 끝노드 및 링크
의 길이정보를 포함하고 있다. POI 테이블은 ID, 
POI가 놓여있는 링크 ID 및 시작 노드에서의 위
치 정보를 저장한다. 

3.2 CkNN_NO 처리 단계
이 기법은 3단계로 구성된다. 1단계는 각 노드

에 인접해 있는 n개의 POI 객체를 구하는 것으로
서 사전계산에 의해 테이블에 저장된다. 이 때 
Dijkstra 알고리즘에 의해 노드와 POI간의 거리를 
구하여 가장 가까운 n개의 POI를 선택한다. 2단
계는 두개의 노드에 연결된 2k개의 POI에 대해 
증가객체와 감소객체를 구별한다. 3단계는 분할점
을 추출한다. 

(1) 증가객체와 감소객체의 구분
두개의 노드사이에 존재하는 분할점을 구하기 

위해 두 노드에 속해있는 최근접 POI객체 O를 
증가객체와 감소객체로 구분한다. S와 E노드는 
각각 출발점과 종료점이고 링크의 길이를 L이라 
할 때 다음의 다섯 가지 사항으로 구분한다.

① S에 있고 E에는 없는 POI 객체는 항상 증가
객체로 분류한다.

② S에 없고 E에만 존재하는 POI 객체는 항상 
감소객체로 분류한다.

③ 두 노드에 모두 있고 Dist(S,O) = L + 

Dist(E,O)이면 항상 감소객체로 분류한다.

④ 두 노드에 모두 있고 Dist(S,O) + L = 

Dist(E,O)이면 항상 증가객체로 분류한다.

⑤ 그 이외의 경우에는 [Dist(E,O) + L – 
Dist(S,O)] / 2 가 증가객체에서 감소객체로의 
전환점이 된다.

구해진 증가 및 감소 리스트를 오름차순으로 
정렬한다.

(2) 분할점이 존재하는 범위
분할점이 존재하는 최소점과 최대점은 아래와 

같이 정의할 수 있다.

 

- 최소점A = [min(dec list)–max(inc list)] / 2

- 최대점B = [max(dec list)–min(inc list)] / 2

이때 A값이 L보다 크면 분할점 없이 kNN은 E
의 kNN이며 경로상의 다음 링크로 전진할 수 있
다. 그리고 B값이 음수이면 분할점 없이 kNN은 
S의 kNN이며 다음 링크로 전진할 수 있다. 따라
서 제안한 UBA기법[3]과 같은 효과가 있으면서도 
간단한 수식으로 계산된다.

(3) 분할점 및 kNN의 추출
분할점의 추출은 아래와 같은 6단계를 거친다. 

① 초기 증가 리스트와 감소 리스트를 kNN 후보
집합으로 정의하고 2원 합병 과정을 통해 거
리의 오름차순으로 k개의 최근접 객체리스트 
kNN를 구한다. 이 때 같은 거리값을 갖는 증

가 객체와 감소객체가 있을 경우 감소 객체를 
kNN에 포함시키는 것으로 한다. 이는 이동 
객체의 방향성을 고려한 것이다.

② kNN에 포함되는 감소 리스트의 객체는 그 리
스트에서 제외한다(규칙1).

③ kNN에서 빠진 증가 리스트의 객체는 kNN 
후보집합과 그 리스트에서 제외한다(규칙2).

④ 분할점{SPi = [min(dec list) – max(inc list)] 
/ 2}를 구한다. 이 때 분할점 계산에 참여한 
증가객체는 kNN 후보집합에서 제외되고, 감
소객체는 kNN 후보집합에 포함시킨다.

⑤ kNN 후보집합으로부터 kNN을 구한다.

⑥ 2, 3, 4, 5의 과정을 더 이상의 감소 리스트가 
존재하거나 없거나 분할점이 최대점 B보다 클 
때까지 반복한다. 

분할점 및 5NN 추출 과정을 예를 들어 설명하
고자 한다. 그림 2는 사용자의 경로중 하나의 링
크를 나타낸 것이다. 
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그림 2. 5NN위한 네트워크와 POI

단계1의 결과로서 S노드의 5NN{(O1,3), (O5,4), 

(O2,5), (O7,5), (O4,6)}과 E노드의 5NN{(O2,2), 

(O8,3), (O6,4), (O9,6), (O1,6)}이 사전에 저장된다. 

이 때 각 쌍은  POI ID와 거리이다.

그리고 전술한 기법에 의한 증가리스트와 감소
리스트를 각각 {(O1,3), (O5,4), (O2,5), (O4,6)}과 
{(O7,5), (O8,6), (O6,7), (O9,9)}이다.

처리단계에 의해 분할점 및 5NN 추출과정에서 
초기 5NN은 {(O1,3), (O5,4), (O2,5), (O7,5), (O8,6)}

이다.

초기 5NN이 정해지면 (규칙1)에 의해  O7, O8

이 새로운 kNN 후보집합에 추가되며, 감소 리스
트에서 제외된다. 그리고 (규칙2)에 의해 증가 리
스트에 있던 O4는 리스트에서 제거되며, kNN 후
보 집합에서도 제거된다. 그리고 kNN 후보집합
으로부터 5개의 kNN을 구한다. 표 1은 새로운 
증감리스트를 나타낸 것이다.

표 1. 2단계 증가리스트와 감소리스트 상태

Inc List Dec List

POI  ID Dist POI  ID Dist

1 3 6 7

5 4 9 9

2 5
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다음 과정은 {SPi = [min(dec list) –max(inc 

list)] / 2}에 의해 SP1이 1( = [7-5]/2)이 되며, 

SP2가 2.5( = [9-4]/2)가 된다.

3.3 성능 비교 분석
여기서는 기존의 CkNN의 연구인 IE&UBA 방

식[3]과 CkNN_NO를 비교 분석하고자 한다. 그
림 1의 도로 네트워크를 기준으로 IE&UBA 방식
은 표 2와 같이 6개의 분할점이 발생하며, 각 분
할점마다 분할점으로부터 각 객체간의 거리 및 
방향을 계산해야 한다. 또한 후보 집합에 대한 새
로운 정렬이 필요하다. 그러나 CkNN_NO 기법은 
무순위 최근접 객체를 구하는 것으로서 2개의 분
할점(1, 3)이 생성되며, 분할점으로부터 각 객체간
의 거리 및 방향 계산이 불필요한 장점이 있다. 

또한 2원 합병기법으로 한번 정렬된 후보 집합에 
대한 부분정렬만이 필요하다.

표 2. IE 방식에 의한 각 단계별 분할점 생성

그리고 전술한 UBA 기법은 첫 분할점 이후에 
분할점 계산 생략 조건이 발생해도 IE 계산법에 
의해 알고리즘이 진행되지만, 본 논문에서 제안한 
기법은 분할점이 링크의 길이보다 크면 그 링크
의 이후 경로에 대해 분할점 계산이 생략되므로 
UBA가 검지하지 못하는 것도 처리할 수 있는 장
점이 있다. 

Ⅴ. 결  론

이 논문에서는 도로 네트워크 데이터베이스에
서 이동 중인 객체의 경로와 정적 객체들 간의 
네트워크 거리를 기반으로 무순위 k 최근접 객체
를 효율적으로 검출하기 위한 기법인 CkNN_NO
를 제시하였다. 제안한 기법은 도로네트워크의 각 
노드에서 k개의 최근접 객체를 사전에 계산하여 
저장하며, 주어진 경로에 대해 kNN이 변경되는 
지점인 분할점을 간단한 계산에 의해 추출하는 
효율적인 방법이다. 

이 기법은 무순위 객체를 검출하므로 보다 적
은 분할점을 생성하며, 알고리즘수행 도중에는 거
리와 방향계산을 하지 않아 수행 시간을 단축할 
수 있는 장점이 있으며, 하나의 링크에 대해 분할
점이 링크의 길이보다 크면, 언제든지 추가 분할
점 계산이 생략될 수 있어 보다 효율적인 기법이
다.
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