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 요약

최근 위치 측정 기술과 모바일 기기들의 발달과 함께 위치 기반 서비스가 중요하게 연구되고 있다. 위치

기반서비스를 제공하기 위해 많은 연구자들이 맵리듀스를 활용한 다양한 질의 처리 기법을 제안하였다. 

그 중에 하나가 맵리듀스를 활용한 리버스 k-최근접 질의 처리 기법이다. 하지만 기존 기법들은 연속 리버

스 k-최근접 질의 처리를 수행하기 위해 많은 처리 비용이 요구된다. 본 논문에서는 맵리듀스를 활용한 

효율적인 연속 리버스 k-최근접 질의 처리 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 60도 가지치기 기법을 이용

한다. 제안하는 기법은 60도 가지치기 기법을 활용하여 모니터링 영역을 생성하고 모니터링을 수행하여 

결과 업데이트을 수행하기 때문에 효율적으로 결과 업데이트를 수행한다. 또한, 본 논문에서는 제안하는 

기법의 우수성을 보이기 위해 기존 기법과의 성능평가를 수행한다. 

■ 중심어 :∣맵리듀스∣리버스 k-최근접 질의∣연속 질의처리∣위치기반서비스∣빅데이터∣

Abstract

With the development of location aware technologies and mobile devices, location-based 

services have been studied. To provide location-based services, many researchers proposed 

methods for processing various query types with Mapreduce(MR). One of the proposed methods, 

is a Reverse k-nearest neighbor(RkNN) query processing method with MR. However, the 

existing methods spend too much cost to process the continuous RkNN query. In this paper, we 

propose an efficient continuous RkNN query processing method with MR to resolve the 

problems of the existing methods. The proposed method uses the 60-degree-pruning method. 

The proposed method does not need to reprocess the query for continuous query processing 

because the proposed method draws and monitors the monitoring area including the candidate 

objects of a RkNN query. In order to show the superiority of the proposed method, we compare 

it with the query processing performance of the existing method.
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I. 서 론

최근 위치 측정 기술과 모바일 기기들의 발달과 함께 

위치 기반 서비스(Location-based Services : LBS)가 

중요하게 연구되고 있다[1][2]. 위치기반서비스를 제공

하기 위해 점 질의, 범위 질의[3][4], k-최근접

(k-Nearest Neighbor : kNN) 질의[5][6], 스카이라인 

질의[7][8], Top-k 질의[9][10]와 같은 다양한 질의 처

리 기법들이 연구되었다. 그 중에서도 k-최근접 질의는 

위치기반서비스에서 가장 중요하게 연구되는 질의이

다. k-최근접 질의는 질의로부터 가장 가까운 k개의 대

상 객체들 검색하는 질의이다.

k-최근접 질의를 응용한 질의의 하나로 리버스 k-최

근접(Reverse kNN : RkNN) 질의 처리가 연구되었다

[11][12]. 리버스 k-최근접 질의 처리는 질의를 내리는 

객체를 k-최근접한 결과로 인식하는 대상 객체를 검색

하는 질의이다. 예를 들어 사용자가 택시를 검색하기 

위해 위치기반서비스를 이용할 때, 사용자는 다양한 질

의를 활용할 수 있다. k-최근접 질의를 이용할 경우, 사

용자는 “나의 위치로부터 가깝게 위치한 택시”를 검색 

결과로 수신할 수 있다. 하지만 사용자가 이용하고자 

하는 택시를 가깝게 생각하는 다른 사용자가 있어서, 

먼저 그 택시를 이용하게 되면 사용자는 그 택시를 이

용할 수 없게 된다. 하지만 리버스 k-최근접 질의를 이

용하여 “나를 가깝게 위치한다고 생각하는 택시”를 선

택하면 그 택시는 다른 사용자보다 나를 우선적으로 고

려하고 있기 때문에 다른 사용자들로 인해 택시를 이용

하지 못하는 상황이 발생하지 않을 것이다. 따라서 이

러한 서비스를 제공하기 위하여 리버스 k-최근접 질의 

처리가 필요하다.

최근 빅 데이터 처리가 중요하게 연구되면서 대규모

의 데이터의 병렬 처리를 지원하기 위한 오픈 소스 프

로젝트인 하둡(Hadoop)이 많이 연구되고 있다[13][14]. 

하둡은 대규모의 데이터를 분산 저장하고 관리하기 위

한 플랫폼인 하둡파일시스템(Hadoop Distribute File 

System : HDFS)[13]와 대규모의 데이터를 분산 병렬 

처리하기 위한 플랫폼인 맵리듀스(MapReduce : 

MR)[14]로 이루어져있다. 최근 빅 데이터 환경에서 맵

리듀스를 활용한 많은 질의 처리 기법들이 연구되었다

[15][16]. 그 중의 하나로 빅 데이터 환경에서 리버스 k-

최근접 질의 처리 기법이 연구되었다[17-20]. 하지만 

기존 기법들은 연속 질의 처리를 고려하지 않았기 때문

에 질의 결과 업데이트를 수행하는데 많은 비용이 발생

한다.

본 논문에서는 맵리듀스를 활용한 효율적인 연속 리

버스 k-최근접 질의 처리 기법을 제안한다. 제안하는 

기법은 전통적인 리버스 k-최근접 질의 처리 기법 중의 

하나인 60도 가지치기 기법[21]을 이용한다. 제안하는 

기법은 60도 가지치기 기법을 활용하여 모니터링 영역

을 생성하고 모니터링을 수행하여 결과 업데이트을 수

행하기 때문에 효율적으로 결과 업데이트를 수행한다. 

제안하는 처리 기법은 총 3단계로 이루어져있다. 1단계

는 지역적 처리 단계(Local processing phase)이고, 2단

계는 전역적 처리 단계(Global processing phase)이다. 

마지막 3단계는 연속 질의 처리 단계(Continuous query 

processing phase)이다. 1단계와 2단계를 통해 제안하

는 기법은 최초의 리버스 k-최근접 질의 처리 결과를 

도출하며, 3단계를 통해 리버스 k-최근접 질의 처리 결

과의 업데이트를 수행하여 결과를 항상 최신으로 유지

한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이전에 연

구된 맵리듀스를 활용한 리버스 k-최근접 질의 처리 기

법을 분석한다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 맵리

듀스를 활용한 효율적인 연속 리버스 k-최근접 질의 처

리 기법을 소개한다. 4장에서는 제안하는 기법의 우수

성을 확인하기 위해, 기존 기법과의 성능평가를 수행한

다. 5장에서는 결론과 향후연구를 기술하고 논문을 마

친다.

II. 관련 연구 

최근 맵리듀스를 활용한 리버스 k-최근접 질의를 처

리하기 위한 방법이 연구되었다. 대표적인 연구들로는 

보로노이 기반 알고리즘[17]과 이등분선 기반 알고리즘

(Lazy-MRRkNN)[18]이 있다. [그림 1]은 기존 기법들
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의 특징을 보여준다.

그림 1. 기존 기법 비교

A. Akdogan et al.(2010)이 제안한 보로노이 기반 알

고리즘[17]은 리버스 k-최근접 질의 처리를 위하여 보

로노이 다이어그램(Voronoi Diagram)을 이용한다. [그

림 2]는 보로노이 기반 알고리즘을 보여준다. 보로노이 

다이어그램이란 [그림 2]처럼 각 객체들 사이에 위치 

관계를 이등분선으로 정리하여 연결한 것이다. 보로노

이 다이어그램을 통해 q1과 같은 질의가 내려졌을 때 

q1에서 가장 가까이 위치한 객체는 p1이라는 것을 손

쉽게 확인할 수 있다. 보로노이 기반 알고리즘은 맵리

듀스에서 데이터를 각 노드에 매핑할 때, 보로노이 다

이어그램을 이용하여 데이터를 나누어 저장하여 k-최

근접 질의와 리버스 k-최근접 질의를 효율적으로 처리

할 수 있다. 보로노이 기반 알고리즘은 데이터가 수정

되지 않는 환경에서는 보로노이 다이어그램을 지속적

으로 활용할 수 있기 때문에 훌륭한 질의 처리 성능을 

보인다. 하지만 데이터 추가 등의 변경이 발생했을 때, 

보로노이 다이어그램을 다시 구축하여야하기 때문에 

연속 질의 처리에 효율적이지 못하다는 단점을 가진다.

 

그림 2. 보로노이 기반 알고리즘

C. Ji et al.(2013)이 제안한 이등분선 기반 알고리즘

[18]은 리버스 k-최근접 질의 처리를 위하여 이등분선

의 성질을 이용한다. [그림 3]은 이등분선 기반 알고리

즘을 보여준다. 보로노이 기반 알고리즘은 보로노이 다

이어그램을 구축하기 위하여 모든 객체들의 위치 관계

를 정리하여 연결하는데 비해, 이등분선 기반 알고리즘

은 질의가 내려졌을 때, 질의와 p1, p3, p4와 같은 주변 

객체들과의 관계만을 [그림 3]과 같이 구축한다. 이등분

선 기반 알고리즘은 맵리듀스에서 데이터를 각 노드에 

매핑할 때, 이등분선에 의해 만들어진 영역들을 기준으

로 데이터를 나누어 저장하여 리버스 k-최근접 질의를 

효율적으로 처리할 수 있다. 이등분선 기반 알고리즘은 

보로노이 기반 알고리즘과는 달리 전처리를 위하여 소

비하는 비용이 존재하지 않는다는 장점이 존재한다. 하

지만 이등분선 기반 알고리즘 역시 데이터 추가 등의 

변경이 발생했을 때, 이등분선을 재사용하기 힘들기 때

문에 연속 질의 처리에 효율적이지 못하다는 단점을 가

진다. 

 

그림 3. 이등분선 기반 알고리즘 

III. 제안하는 기법

1. 전체적인 처리 절차
최근 빅 데이터 환경에서 리버스 k-최근접 질의 처리 

기법이 연구되었다. 하지만 기존 기법들은 연속 질의 

처리를 고려하지 않았기 때문에 연속 리버스 k-최근접 

질의 처리를 수행하기 위해 보로노이 다이어그램이나 

이등분선을 재구성하기 때문에 많은 처리 비용이 요구

된다. 따라서 본 논문에서는 맵리듀스를 활용한 효율적

인 연속 리버스 k-최근접 질의 처리 기법을 제안한다. 

제안하는 기법은 전통적인 리버스 k-최근접 질의 처리 
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기법 중의 하나인 60도 가지치기 기법을 이용한다. [그

림 4]는 60도 가지치기 기법을 보여준다. 60도 가지치기 

기법은 질의를 기준으로 주변 영역을 60도씩 6개의 영

역으로 분할하여 각 영역마다 가장 질의에 가깝게 위치

한 객체를 후보 객체로 선정한다. 후보 객체를 제외한 

나머지 객체들은 가지치기한다. 그 이유는 후보 객체를 

제외한 나머지 객체들의 k-최근접 질의 처리를 수행하

면 나머지 객체들은 반드시 질의 객체보다 각 영역의 

후보 객체를 가깝게 위치하는 것으로 인식하기 때문이

다. 따라서 이렇게 남은 후보 객체들에 대하여 최종 검

증을 수행하여 최종적인 k-최근접 질의 결과를 도출한

다. 제안하는 기법은 60도 가지치기 기법을 이용하기 

때문에 항상 후보 객체를 일정하게 유지할 수 있고 이

를 이용하여 효율적으로 연속 질의 처리를 수행할 수 

있다.

그림 4. 60도 가지치기 기법 

제안하는 처리 기법은 총 3단계로 이루어져있다. 1단

계는 지역적 처리 단계(Local processing phase)이고, 2

단계는 전역적 처리 단계(Global processing phase)이

다. 마지막 3단계는 연속 질의 처리 단계(Continuous 

query processing phase)이다. 1단계와 2단계를 통해 

제안하는 기법은 최초의 리버스 k-최근접 질의 처리 결

과를 도출하며, 3단계를 통해 리버스 k-최근접 질의 처

리 결과의 업데이트를 수행하여 결과를 항상 최신으로 

유지한다.

2. 지역적 처리 단계(Local processing phase)
지역적 처리 단계는 각 노드가 자신에게 매핑된 정보

들을 가지고 영역을 나누고 가지치기를 수행하여 각 노

드가 리버스 k–최근접 질의를 수행하는 단계이다. [그

림 5]는 본 논문에서 제안하는 기법의 지역적 처리 단

계를 보여준다. 최초 지역적 처리 단계에서 각 객체는 

무작위로 각 노드에 매핑된다. 맵 작업을 수행하는 매

퍼(Mapper)는 자신에게 입력된 객체들의 위치 정보를 

이용하여, 새로운 key와 value를 계산한다. key는 각 객

체가 소속될 영역(Section)을 의미한다. value는 각 객

체와 질의 객체 사이의 거리를 의미한다. Sort/Shuffle 

단계에서 객체들은 key에 의해 정렬 및 분류된다. 리듀

스 작업을 수행하는 리듀서(Reducer)는 정렬 및 분류된 

데이터들을 대상으로 최종 후보 객체 선정을 위한 병합

(Merge)을 수행한다. 모든 단계에서 각 노드는 60도 가

지치기 기법을 이용하여 각 영역에서 질의 객체에 가장 

가깝게 위치한 후보 객체를 제외한 나머지 객체들의 가

지치기를 수행한다.

그림 5. 지역적 처리 단계

3. 전역적 처리 단계(Global processing phase)
전역적 처리 단계는 지역적 처리 단계에서 도출된 각 

노드의 리버스 k-최근접 질의 결과를 병합하여 최초의 

리버스 k-최근접 질의 결과를 도출하는 단계이다. [그
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림 6]은 본 논문에서 제안하는 기법의 전역적 처리 단

계를 보여준다. 최초 전역적 처리 단계에서 각 객체는 

key에 따라 각 노드에 매핑된다. 매퍼는 자신에게 입력

된 객체들에 대해 최종적으로 가지치기를 수행하고 같

은 영역에 존재하는 객체들과 후보 객체사이의 검증을 

수행한다. 마지막으로 리듀서는 다른 영역에 존재하는 

객체들과 남은 후보 객체들 사이의 최종 검증 과정을 

수행하여 전역적인 리버스 k-최근접 질의 처리 결과를 

도출한다.

그림 6. 전역적 처리 단계

4. 연속 질의 처리 단계(Continuous query 
processing phase)

연속 질의 처리 단계는 최초의 리버스 k-최근접 질의 

처리가 수행되고 난 뒤에 데이터의 추가 등 결과를 업

데이트 할 필요가 있을 때, 업데이트를 수행하여 결과

를 최신으로 유지하는 단계이다. [그림 7]은 본 논문에

서 제안하는 기법의 연속 질의 처리 단계를 보여준다. 

연속 k-최근접 질의 처리 수행을 위해 제안하는 기법은 

[그림 7]과 같이 모니터링 영역(Monitoring Region)을 

생성한다. 모니터링 영역은 p1, p5와 같은 각 영역의 후

보 객체들을 이용하여 생성한다. 각 노드는 모니터링 

영역을 기준으로 모니터링을 수행하고 데이터 추가 등

으로 인해 결과에 변화가 생겼을 때 결과를 업데이트하

여 항상 최신의 결과를 유지한다. 기존 기법은 연속 질

의 처리를 위해서 질의 처리의 모든 과정을 재수행하는 

것과 달리, 제안하는 기법은 전역적 처리 단계만을 수

행하여 효율적으로 연속 리버스 k-최근접 질의를 처리

할 수 있다.

한 번의 질의 처리를 수행하는데 소모되는 비용을 

(Costlocal + Costglobal)로 표현한다면, 기존 기법은 n 시

간만큼 연속 질의 처리를 수행했을 경우, n * (Costlocal 

+ Costglobal)의 비용이 소모된다. 하지만 제안하는 기법

은 Costlocal + (n * Costglobal)의 비용이 소모된다. 즉, 제

안하는 기법이 기존 기법보다 (n-1) * Costlocal만큼 우

수한 성능을 나타낸다.

그림 7. 연속 질의 처리 단계 

IV. 성능평가 

1. 성능평가 환경
본 논문에서는 제안하는 기법의 우수성을 보이기 위

해 기존 기법[16]과의 성능평가를 수행했다. [그림 8]은 

성능평가 환경을 보여준다. 성능평가는 CentOS 운영체

제, 3.0GHz CPU, 그리고 2GB 메인 메모리 환경에서 실

시했다. 제안하는 기법의 성능평가를 위해, 본 논문에서
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는 각 기법을 이용하여 리버스 k-최근접 질의 처리를 

수행하는 과정에서 발생한 객체 접근 횟수를 측정했다. 

객체의 개수는 1K개, 위치는 모두 무작위 값으로 생성

하였으며 공간은 1,024 x 1,024으로 세팅했다.

그림 8. 성능평가 환경

2. 성능평가 결과
[그림 9]는 리버스 k-최근접 질의 수행에 따른 객체 

접근 횟수를 보여준다. 성능 평가 결과, 기존 기법이 제

안하는 기법보다 우수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 

있다. 객체 접근 횟수는 가지치기 성능과 후보 객체들

의 최종 검증과정에 가장 영향을 많이 받는다. 제안하

는 기법은 후보 객체 개수가 항상 6개로 동일하게 나타

나는 반면 기존 기법은 제안하는 기법보다 후보 객체의 

개수가 적게 나타난다. [그림 10]은 리버스 k-최근접 질

의 수행에 따른 기존 기법의 후보 객체 개수를 보여준

다. 기존 기법은 상대적으로 적은 후보 객체 개수를 보

이기 때문에 상대적으로 최종 검증을 위한 범위 질의가 

감소하여 보다 좋은 성능을 보인다. 그럼에도 불구하고 

기존 기법이 제안하는 기법보다 항상 좋은 성능만을 보

이지 않고 성능이 비슷하게 나타나는 이유는 이등분선

을 그리기 위하여 k-최근접 질의를 수행하며, 이때 객

체 접근이 발생하기 때문이다. 

[그림 11]은 연속 리버스 k-최근접 질의 수행에 따른 

누적 객체 접근 횟수를 보여준다. 성능 평가 결과, 제안

하는 기법이 기존 기법보다 우수한 성능을 보이는 것을 

확인 할 수 있다. [그림 9]와 같이 최초의 리버스 k-최

근접 질의 처리에서 기존 기법이 우수한 성능을 보이는 

것으로 나타나지만, 연속 질의 처리에서 기존 기법은 

연속 질의 처리를 위해 질의를 재수행하여 많은 수의 

객체 접근 횟수를 보이는 것을 확인할 수 있다. 하지만 

제안하는 기법은 최초의 리버스 k-최근접 질의 처리에

서는 기존 기법보다 다소 성능이 떨어지지만 연속 질의 

처리에서는 보다 적은 객체 접근으로 리버스 k-최근접 

질의를 처리하는 것을 확인할 수 있다. 제안하는 기법

이 연속 질의 처리 성능에서 약 34% 우수한 성능을 보

이는 것으로 나타났다.

그림 9. RkNN 질의 수행에 따른 객체 접근 횟수

그림 10. RkNN 질의 수행에 따른 후보 객체 개수 

그림 11. 연속 RkNN 질의 수행에 따른 객체 접근 횟수
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V. 결론

본 논문에서는 맵리듀스를 활용한 효율적인 연속 리

버스 k-최근접 질의 처리 기법을 제안했다. 제안하는 

기법은 전통적인 리버스 k-최근접 질의 처리 기법 중의 

하나인 60도 가지치기 기법을 이용한다. 제안하는 기법

은 60도 가지치기 기법을 활용하여 모니터링 영역을 생

성하고 모니터링을 수행하여 결과 업데이트를 수행하

기 때문에 효율적으로 결과 업데이트를 수행한다. 제안

하는 기법을 통해 기존의 기법으로는 제한적이었던 연

속 질의 처리가 요구되는 위치기반서비스의 제공이 가

능하다. 성능평가 결과 제안하는 기법이 연속 질의 처

리 성능에서 약 34% 우수한 성능을 보이는 것으로 나

타났다. 추후 연구로는 질의 객체가 움직이는 환경에서 

맵리듀스를 활용한 리버스 k-최근접 질의 처리 기법과 

맵리듀스 환경에서 다양한 질의 처리 기법을 연구하겠

다.
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                     Postdoc

▪2008년 3월 ～ 2011년 2월 : 가인정보기술 연구소 연

구원

▪2011년 3월 ∼ 현재 : 충북대학교 전자정보대학 정보

통신공학부 초빙부교수

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 자료저장시스템, 

이동객체 데이터베이스, RFID 및 센서네트워크, 모

바일 P2P 네트워크

유 재 수(Jaesoo Yoo)                   종신회원  
▪1989년 2월 : 전북대학교 컴퓨터

공학과(공학사)

▪1991년 2월 : 한국과학기술원 전

산학과(공학석사)

▪1995년 2월 : 한국과학기술원 전

산학과(공학박사)

▪1995년 3월 ～ 1996년 8월 : 목포대학교 전산통계학

과 전임강사

▪1996년 8월 ～ 현재 : 충북대학교 전자정보대학 교수

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, XML, 멀티미디

어 데이터베이스, 분산 객체 컴퓨팅, 빅 데이터 등


