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[Abstract]

While most research focuses on the k-nearest neighbors (kNN) queries in the database community, an 

important type of proximity queries called k-farthest neighbors (kFN) queries has not received much 

attention. This paper addresses the problem of finding the k-farthest neighbors in road networks. Given 

a positive integer k, a query object q, and a set of data points P, a kFN query returns k data objects 

farthest from the query object q. Little attention has been paid to processing kFN queries in road 

networks. The challenge of processing kFN queries in road networks is reducing the number of network 

distance computations, which is the most prominent difference between a road network and a Euclidean 

space. In this study, we propose an efficient algorithm called FANS for k-FArthest Neighbor Search in 

road networks. We present a shared computation strategy to avoid redundant computation of the 

distances between a query object and data objects. We also present effective pruning techniques based 

on the maximum distance from a query object to data segments. Finally, we demonstrate the efficiency 

and scalability of our proposed solution with extensive experiments using real-world roadmaps.

▸Key words: k-Farthest neighbor query, Road network, Minimum distance, Maximum distance

[요  약]

본 연구에서는 도로 네트워크에서 k-최원접 이웃 검색을 위한 효율적인 FANS(k-FArthest Neighbor 

Search) 알고리즘을 제안한다. 양의 정수 k, 질의 객체 q, 일련의 데이터 객체 집합 P가 주어지면, k-최원접 

이웃 질의는 질의 객체 q에서 가장 멀리 있는 k개의 데이터 객체를 찾는다. 데이터베이스 분야에서 

대부분의 연구는 k-최근접 이웃 질의에 중점을 두고 있어서, k-최원접 이웃 질의라는 중요한 근접 질의 

유형은 별다른 관심을 받지 못했다. 이 논문에서는 도로 네트워크에서 가장 멀리 있는 이웃을 찾는 

문제를 다룬다. 도로 네트워크에서 k-최원접 이웃 질의를 처리하는 연구는 거의 없었다. 도로 네트워크에서 

k-최원접 이웃 질의를 처리해야 하는 문제는 최단 경로 거리를 계산하는 횟수를 줄이는 것인데, 이는 

도로 네트워크와 유클리드 공간의 질의 처리에서 가장 중요한 차이다. 질의 객체와 데이터 객체 사이의 

최단 경로 거리에 대한 중복 계산을 줄이기 위하여 공유 계산 전략을 사용한다. 질의 객체에서 데이터 

세그먼트까지 최대 거리를 기반으로 효과적으로 후보군을 제거하는 방법은 제시한다. 마지막으로 실제 

도로 지도를 사용한 광범위한 실험을 통해 제시된 방법의 효율성과 확장성을 보여준다.

▸주제어: k-최원접 이웃 검색, 도로 네트워크, 최소 거리, 최대 거리
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I. Introduction

본 논문에서는 도로 네트워크에서 k-최원접 이웃 질의

를 효율적으로 검색하는 방법을 제시한다. k-최원접 이웃 

검색은 k-최근접 이웃 검색과 논리적으로 반대가 되는 연

산이다[1―6]. 사람이나 자동차와 같은 운송수단은 도로 

위를 움직이는데, 기존 연구들은 최단 경로 거리 대신에, 

직선거리를 이용하여 공간 질의 처리에 집중하고 있다. 직

선거리를 사용하는 기존 방법들은 최단 경로 거리를 사용

하는 공간 질의 처리 문제를 해결할 수 없다. 본 연구에서

는 도로 네트워크에서의 최단 경로 거리를 기반으로 k-최

원접 이웃 질의 문제를 다룬다. k-최원접 이웃 질의 문제

는 계산 기하학, 인공 지능, 패턴 인식 및 정보 검색과 같

은 많은 실세계 문제와 관련되어 있다. 예를 들어, 최원접 

이웃 질의는 질의 객체 �를 중심으로 모든 데이터 객체를 

포함하는 원의 최소 반지름을 구하는데 사용될 수 있다. 

또는 특공대 팀이 임무를 수행할 때, 팀장은 자신을 중심

으로 모든 팀원이 1km 거리 안에서 임무를 수행하기를 원

한다고 가정하자. 만약 k-최원접 이웃 질의를 사용하면, 

팀장은 팀원들의 위치를 계속 확인하며 가장 멀리 떨어져 

있는 팀원에게 멀리 이동하지 않도록 주의하면서 임무를 

수행할 수 있다.

Fig. 1. Difference between kNN and kFN Queries

그림 1과 같이 정수 k  2, 질의 객체 �, 그리고 데이터 

객체 집합   이 주어져 있다고 가정하자. 

k-최근접 이웃 질의는 질의 객체 �에서 가장 가까운 두 개의 

데이터 객체 �1과 �2를 찾는다. 반면에, k-최원접 이웃 질의

는 질의 객체 �에서 가장 먼 곳에 있는 두 개의 데이터 객체 

�4과 �5를 찾는다. 현재까지 도로 네트워크에서 움직이는 데

이터 객체를 고려한 k-최원접 이웃 질의를 효율적으로 계산

하는 방법에 관한 연구는 수행되지 않았다. 도로 네트워크에

서 k-최원접 이웃 질의를 처리하기 위한 간단한 방법은 질의 

객체 �에서 각각의 데이터 객체까지 최단 경로 거리를 계산

한 후에, 이들 중에서 가장 멀리 떨어진 k개의 데이터 객체를 

찾는 것이다. 이 방법은 �에서 가장 먼 곳에 있는 k개의 데이

터 객체를 찾기 위하여, �에서 최단 경로 거리를 기반으로 

모든 데이터 객체를 정렬하는 연산이 필요하다. 이 방법은 

간단하지만 불필요한 최단 경로 거리 계산을 요구하기 때문

에 매우 비효율적이고, 데이터 객체들이 많은 경우에 사용할 

수가 없다. k-최원접 이웃 검색 방법은 k-최근접 이웃 검색 

방법과 원칙적으로 추구하는 목적이 다르다. 따라서, 본 연구

에서는 도로 네트워크에서 효율적인 k-최원접 이웃 검색

(k-FArthest Neighbor Search)을 위한 FANS 알고리즘을 

제안한다. FANS 알고리즘은 인접한 데이터 객체들을 그룹

화하고, 질의 객체 �에서 각 그룹까지의 최대 거리를 계산하

여 불필요한 후보 데이터 객체들을 빠르게 제거함으로써, 불

필요한 최단 경로 거리 계산을 줄일 수 있다. 본 논문에서는 

질의 객체와 데이터 객체들이 도로를 따라서 자유롭게 움직

인다고 가정하기 때문에, 질의 객체와 데이터 객체에 대한 

사전 거리 계산 방식을 허용하지 않는다. 다음은 본 논문의 

성과를 요약한 것이다.

• 본 논문에서는 도로 네트워크에서 k-최원접 이웃 검

색(k-Farthest Neighbor Search)을 위한 효율적인 

FANS 알고리즘을 제안한다. 

• 인접한 데이터 객체들을 그룹화해서 처리하는 공유 연

산 방식을 사용하여, 정답이 될 수 없는 데이터 객체

에 대한 최단 경로 거리 계산을 허용하지 않는다. 또

한, 질의 객체에서 데이터 그룹까지 최대 거리를 계산

하고, 정답이 될 수 없는 데이터 객체들을 빠르게 제

거하는 방법을 제시한다.

• FANS 알고리즘의 효율성을 검증하기 위하여 실제 지

도 데이터를 사용해서 다양한 조건에서 비교 실험을 

수행한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 

조사한다. 3장에서는 사전지식을 소개하고 k-최원접 이웃 

질의를 정의한다. 4장에서는 데이터 객체를 그룹화하는 방법

과 최소 거리와 최대 거리 계산 방법을 설명한다. 5장에서는 

도로 네트워크에서 k-최원접 이웃 질의를 효율적으로 처리

하기 위한 FANS 알고리즘을 제안한다. 6장에서는 기존 알고

리즘과 FANS 알고리즘을 다양한 조건에서 비교 실험한 결

과를 보여준다. 7장에서는 본 논문의 결론을 제시한다.

II. Related Works

1. k-nearest neighbor queries

도로 네트워크에서의 k-최근접 이웃 질의는 광범위하게 

연구되었다. Papadias et al.은 IER(Incremental 
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Euclidean Restriction) 기법과 INE(Incremental 

Network Expansion) 기법을 개발했다[7]. IER 기법은 도

로 네트워크에서 두 지점 사이의 최단 경로 거리는 직선거

리보다 작지 않다는 원리를 활용하였다. INE 기법은 질의 

위치에서 Dijkstra 알고리즘과 유사한 방식으로 네트워크 

확장을 수행하고, 데이터 객체를 발견하는 순서에 따라 조

사한다. Shahabi et al.은 기존의 유클리드 기반 알고리즘

을 사용하여 가장 가까운 객체를 근사적으로 검색하기 위

해 도로 네트워크를 제약이 없는 고차원의 유클리드 공간

으로 변환하는 내장 기법을 개발하였다[8]. Kolahdouzan 

and Shahabi는 도로 네트워크에 있는 데이터 객체를 중

심으로 네트워크 보로노이 다각형(Network Voronoi 

Polygons, NVP)을 만들기 위하여, 1차 네트워크 보로노

이 다이어그램을 사용한다[9]. 이 방식은 도로 네트워크에 

있는 데이터 객체에 대한 검색 문제를 유클리드 공간에 있

는 데이터 객체 문제로 변환하고, NVP를 색인하였다. 여

기에서 NVP를 미리 계산하여 온라인 네트워크 거리 연산

을 최소화한다. Huang et al.은 k-최근접 이웃 질의 검색 

문제를 해결하기 위하여, 모든 데이터 객체들을 주요한 정

점들과 연결하여 질의 처리를 수행하는 섬(Island) 접근 

방법을 사용하였다[10]. Samet et al.은 특정 간선을 포함

하는 최단 경로를 가진 모든 정점을 빠르게 탐색하기 위하

여 해당 간선에 이름을 부여하는 거리 탐색(Distance 

Browsing, DisBrw)방법을 제안했다[11]. DisBrw 기법은 

두 객체 간의 최단 경로를 찾기 위하여, 최단 경로 쿼드 트

리(shortest-path quadtree)를 탐색하며, 간선의 이름을 

사용하여 불필요한 간선들을 탐색하지 않는다.

Lee et al.은 움직이는 공간 질의 객체를 위하여 ROAD 

시스템을 개발했다[12]. ROAD 시스템은 상호 연결된 지

역의 서브 네트워크를 계층화하여 거대한 도로 네트워크

를 구성하며, 각각의 서브 네트워크는 네트워크 탐색 가속

화와 신속한 객체 검색을 위해 최단 경로와 객체 추상화 

정보를 추가한다. Zhong et al.은 R-tree[13]의 개념을 

활용하여, 도로 네트워크에서 사용할 수 있는 높이 균형 

색인 방법으로 G-tree를 개발했다[14]. G-tree는 그래프 

분할을 사용하여 주어진 도로 네트워크를 재귀적으로 분

할하고, 분할된 그래프 계층을 사용하여 최단 경로 거리를 

빠르게 계산한다. Abeywickrama et al.은 도로 네트워크

에서 최단 경로 거리 계산과 k-최근접 이웃 질의 처리 알

고리즘들에 대한 비교 실험 평가를 수행하였다[15]. 실험 

결과에서는 G-tree[14]가 INE[7], DisBrw[11], ROAD[12]

보다 우수한 성능을 보여주었다. 최근접 이웃 검색과 최원

접 이웃 검색은 찾고자 하는 데이터 객체의 조건이 달라

서, 최근접 이웃 검색을 위한 기법들은 최원접 이웃 검색 

문제 해결에 사용할 수 없다. 즉, 최근접 이웃 검색은 질의 

객체에서 가장 가까운 데이터 객체를 찾는 것이고, 최원접 

이웃 검색은 질의 객체에서 가장 먼 곳에 있는 데이터 객

체를 찾는 것이다.

2. k-farthest neighbor queries

유클리드 공간에서 최원접 이웃 검색을 이용한 공간 질

의 처리에 관한 많은 연구가 수행되었다. Curtin et al.은 

유클리드 공간에 분포한 데이터를 사용하여 후보 객체 집

합을 선택하는 근사적인 k-최원접 이웃 검색 알고리즘과 

최원접 이웃 검색 문제의 난이도를 평가하기 위한 정보 이

론 엔트로피 방법을 개발했다[1]. 또한, 최근에는 유클리드 

공간과 도로 네트워크에서 집합적 k-최원접 이웃 질의 문

제를 연구했다[6, 16]. 객체 집합 P와 질의 집합 Q가 주어

졌을 때, 집합적 k-최원접 이웃 질의는 Q의 모든 질의 지

점까지의 거리의 합이 가장 크게 되는 데이터 객체들을 집

합 P에서 검색한다. 역 최원접 이웃 질의 또한 유클리드 

공간과 도로 네트워크에서 연구되었다. Yao et al.은 유클

리드 공간에서 역 최원접 이웃 질의 문제를 처음으로 연구

했다[2]. 역 최원접 이웃 검색을 효율적으로 처리하기 위하

여 R-tree[13]를 사용한 점진적 최원접 셀과 convex hull

을 사용한 최원접 셀 알고리즘을 제안했다. Wang et al.

은 유클리드 공간에서 임의의 k 값에 대한 역 k-최원접 

이웃 질의 처리 방법을 개발했다[17]. Xu et al.은 랜드마

크와 분할 기법을 사용하여 도로 네트워크에서 일원적

(monochromatic) 역최원접 이웃 질의와 이원적

(bichromatic) 역최원접 이웃 질의에 대한 효율적인 알고

리즘을 개발했다[3]. 유클리드 공간의 최원접 이웃 질의 처

리에 사용되는 기법들(예: R-tree와 convex hull)은 최단 

경로 거리를 사용하는 도로 네트워크의 최원접 이웃 질의

에 쉽게 적용할 수 없다. 

본 논문에서 제안된 방법은 다음과 같은 이유로 기존 연

구와 차별성을 가진다. 첫째, 본 연구는 도로 네트워크에서 

k-최원접 이웃 질의를 효율적으로 처리하기 위한 첫 번째 

시도이다. 둘째, 본 연구에서는 질의 객체와 데이터 객체가 

자유롭게 도로 네트워크를 따라서 움직인다고 가정하기 때

문에, 질의 객체와 데이터 객체 사이의 사전 거리 계산 방

법을 사용하지 않는다. 셋째, 제안된 알고리즘은 기존의 최

단 경로 거리 계산 방법[12, 14, 18]을 사용하여 쉽게 구현

할 수 있다. 이것은 실무에서 매우 유용한 특성이다.
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III. Preliminaries

정의 1. (k-최원접 이웃 질의) 양수 정수 k, 질의 객체 �, 

그리고 데이터 객체 집합 P가 주어졌을 때, k-최원접 이웃 

질의는 P에 속하는 데이터 객체들에서 질의 객체 q로부터 

가장 먼 곳에 있는 k개의 데이터 객체들의 집합 를 찾는다. 

정의 2. (도로 네트워크) 도로 네트워크는 가중치가 있

는 비방향성 그래프  〈〉로 나타낸다. 이때, �

는 정점 집합, �는 간선 집합, �는 거리 행렬을 나타낸다. 

간선은 이동 시간과 같은 네트워크 거리를 의미하고, 음수

가 아닌 가중치를 갖는다.

정의 3. (교차 정점, 중간 정점, 말단 정점) 정점들은 차수에 

따라 세 가지 분류한다. 정점의 차수가 3보다 크거나 같으면, 

교차 정점(intersection vertex)이라고 한다. 정점의 차수가 

2이면, 중간 정점(intermediate vertex)이라고 한다. 정점의 

차수가 1이면, 말단 정점(terminal vertex)이라고 한다.

정의 4. (정점 시퀀스, 데이터 세그먼트) 정점 시퀀스 

 ⋯ 는 두 정점 과 을 연결하는 경로이다. 여

기에서, 과 은 교차 정점이거나 말단 정점이다. 나머

지 다른 정점들 ⋯은 중간 정점이다. 정점 시퀀

스의 길이는 정점 시퀀스에 있는 모든 간선들의 가중치들

의 합이 된다. 본 논문에서 정점 시퀀스에 있는 데이터 객

체들을 연결한 선분을 데이터 세그먼트라고 부른다. 

Symbol Definition

k Number of requested FNs

q Query point

Pk
Set of k data points farthest from a query 

point q




 Length of the shortest path connecting 

two points p1 and p2 in the road network





Length of the segment connecting two 

points p1 and p2, such that both p1 and p2

are located in the same vertex sequence

  ⋯

Vertex sequence where  and  are not 

intermediate vertices and the other 

vertices,  
⋯   , are intermediate 

vertices

   ⋯ 

Data segment that consists of data points 


  

⋯ in a vertex sequence

�������()
Minimum distance from a query point q to 

a data segment 

�������()
Maximum distance from a query point q

to a data segment 

Table 1. Symbols and Their Meanings

본 논문에서 사용되는 기호들에 대하여 표 1에서 설명

한다. 그림 2는 도로 네트워크의 데이터 객체 �1과 �2 사이

의 최단 경로 거리와 세그먼트 길이의 차이를 설명한다. 

간선의 숫자는 인접한 지점 간의 거리를 의미한다(예: 

 ). �1에서 �2까지 최단 경로는 →→→

이며, �1에서 �2까지 거리는  이다. 정점 시퀀

스 에서 �1과 �2를 연결하는 데이터 세그먼트는 

이며, 이 데이터 세그먼트의 길이는  

이다. 데이터 객체 �1과 �2가 같은 정점 시퀀스에 위치할 

때만, 데이터 세그먼트 길이 을 정의할 수 있다.

Fig. 2. Example where 


   and 


  

IV. Processing kFN queries in Road 

Networks

1. Grouping adjacent data objects

그림 3은 도로 네트워크에서 k-최원접 이웃 질의 처리

를 위한 예제이다. 본 논문에서는 이 예제를 사용하여 설

명한다. 그림 3에는 에서 까지 총 8개의 데이터 객체

가 있다. 데이터 객체 집합   가 주어졌을 

때, 질의 객체 �에서 가장 멀리 있는 2개 데이터 객체를 

찾는 k-최원접 이웃 질의(k  2)를 다룬다.

Fig. 3. Example of a kFN Query in a Road Network

그림 4는 정점 시퀀스에서 데이터 객체를 그룹화하는 

예를 보여준다. 정점 시퀀스 에 위치한 4개 데이터 

객체들 은 데이터 세그먼트 로 그룹화되

고, 정점 시퀀스 에 위치한 2개 데이터 객체들 

은 데이터 세그먼트 로 그룹화된다. 정점 시퀀스 

에 위치한 두 객체 은 데이터 세그먼트 로 그
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룹화된다. 결과적으로, 데이터 객체 집합  {}

는 데이터 세그먼트 집합 {


 }로 변환

된다.

Fig. 4. Grouping Adjacent Data Objects

2. Computation of the distance from a query 

object to a data segment 

질의 객체 q에서 데이터 세그먼트 까지 최소 거리와 

최대 거리를 계산하는 방법을 알아보자. 질의 객체 q에서 

데이터 세그먼트 까지 최소 거리와 최대 거리는 각각 

�������()와 �������()로 표기한다. �������

()와 �������()를 수학적으로 정의하면 다음과 

같다. �������() = ���{ ∈}, �������

() = ���{ ∈}이다. �������()을 

계산하는 방법은 다음과 같다. 만일 질의 객체 q가 데이터 

세그먼트 에 속한다면, 질의 객체 q에서 데이터 세그

먼트 까지 최소 거리는 �������() = 0이다. 질의 

객체 q가 데이터 세그먼트 에 속하지 않는다면, 최소 

거리는 �������() = ���{}이다. 

요약하면, �������()는 다음과 같이 계산된다.

질의 객체 �에서 데이터 세그먼트 까지 최대 거리를 

계산하는 방법은 까지 최소 거리를 계산하는 방법보다 

어렵다. �������()을 계산하는 방법은 다음과 같다. 

먼저, �에서 데이터 객체 �까지 거리 을 계산한

다. 만일 질의 객체 �에서 데이터 세그먼트에 있는 한 점 

∈까지 경로가 →→라면, �에서 �까지 거리는 

   이다. 비슷한 방법으로, �

에서 �까지 경로가 →→라면, �에서 �까지 거리는 

   이다. 만일 질의 객체 �가 

데이터 세그먼트 에 속한다면, �에서 �까지 거리는 

  이다. 가 �에서 �까지 최단 

경로 거리를 의미하기 때문에, 는 다음과 같이 계

산된다.

(a)  ≤ 
 ≤ (b)  ≤

 ≤ 

(c)  ≤
 ≤

Fig. 5. Computation of the minimum and maximum 

distances from � to  ,  , and 

그림 5는 질의 객체 q에서 3개 데이터 세그먼트 




까지 최소 거리와 최대 거리를 계산하는 

방법을 보여준다. 그림에서 1점 쇄선은 q에서 데이터 세그

먼트에 속하는 지점까지 최단 경로가 아닌 경로의 길이를 

나타낸다. 그림 5(a)에서 보이는 것처럼, ����  , 

����  이기 때문에, q에서 까지 최소 거리

와 최대 거리는 �������  , �������

  가 된다. 비슷한 방법으로, 그림 5(b)에서 

보이는 것처럼, q에서 까지 최소 거리와 최대 거리는 

�������  , �������  이다. 마지막으

로, 그림 5(c)에서 보이는 것처럼, q에서 까지 최소 거

리와 최대 거리는 �������  , �������

  이다. q에서 까지 최소 거리가 �������

  인 이유는 q가 데이터 세그먼트 에 포함되

기 때문이다. 표 2는 질의 객체 q에서 데이터 세그먼트 




까지 최소 거리와 최대 거리 계산 결과

를 요약한 것이다.
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Algorithm 1: FANS
Input: q : a query point, k : number of requested FNs, P : set of data points
Output: : set of data points farthest from q
1 //step 1: it groups adjacent data points in a vertex sequence 
2  ←group_data_points(P) // adjacent data points in a vertex sequence are grouped into a data segment 

3 //step 2: it computes �������( ) and �������( ) for each data segment  in 

4 for each data segment ∈
 do

5 compute �������( ) and �������( )
6 // step 3: it sorts data segments by a decreasing order of their maximum distance to q
7  ← sort_by_dec_order( )
8 // step 4: it explores sorted data segments sequentially to find data points farthest from q
9  ←∅ //  keeps a set of k data points farthest from q so far
10 �������� ←  // prundist keeps the distance from q to the kth farthest data point so far
11 for each data segment ∈

 do

12 if �������( ) < �������� then
13 go to line 19 // the remaining data segments can be safely ignored according to Corollary 1
14 else // it indicates that �������( )≥��������

15 for each data point ∈ do

16 if ����() > dist( ) then // it checks whether a data point p in  is farther from q than 

17  ← ∪ 
18 �������� ← ����

 //  is the kth farthest data point to q among candidate data points in 

19 return  //  is returned if �������( ) is less than prundist or all data segments in  are explored 

 �������( ) �������( )

 �������
  

� � � � � � �


  

 �������
   �������

  

 �������
   �������

  

Table 2. �������( ) and �������( ) for ∈


3. Sorting data segments based on their 

maximum distance to query object

그림 6은 {


 }에 속하는 데이터 세그먼

트들을 정렬하는 방법을 설명한다. 그림 6에서 에 속하는 

데이터 세그먼트를 q까지 최대 거리의 내림차순으로  , 

, 
 순서로 정렬하였다. 구체적으로,  , 

, 
까지 최대 거리는 각각 �������  , 

�������  , �������  이다. 만일 최

대 거리가 같은 데이터 세그먼트가 2개 이상 있는 경우에, 

q까지 최소 거리를 기준으로 내림차순으로 다시 정렬한다.

Fig. 6. Search order of data segments in  based 

on their maximum distance to �

V. Farthest neighbors search algorithm 

for road networks

1. FANS algorithm

FANS 알고리즘은 4단계로 구성된다. 1단계에서는 정점 

시퀀스에 있는 인접한 데이터 객체들을 데이터 세그먼트

로 그룹화한다(1―2줄). 2단계에서는 q에서 각 데이터 세

그먼트까지의 최소 거리와 최대 거리를 계산한다(3―5줄). 

3단계에서는 모든 데이터 세그먼트를 q까지의 최대 거리

를 기준으로 내림차순 정렬한다(6―7줄). 4단계에서는 정

렬된 데이터 세그먼트를 차례로 조사하면서, q에서 가장 

멀리 떨어진 k개의 객체를 찾는다(8―18줄). 4장에서 1단

계부터 3단계까지 설명했기 때문에, 5장에서는 4단

계를 자세하게 설명한다.

질의 객체 q까지 최대 거리가 가장 큰 데이터 세그먼트

부터 탐색을 시작한다. 따라서, q까지 최대 거리가 가장 

큰 데이터 세그먼트를 가장 먼저 조사하고, q까지의 최대 

거리가 가장 작은 데이터 세그먼트를 가장 나중에 조사한

다. 변수 ��������는 q에서 k번째 최원접 후보 객체까지 

거리를 저장하며, 0으로 초기화한다. ��������는 FANS 

알고리즘의 종료 여부를 결정하기 위한 임계값으로 사용

한다(12줄). 만일 ��������의 값이 현재 처리 중인 질의 객

체 q에서 데이터 세그먼트 까지 최대 거리보다 크다

면, 알고리즘을 종료하고 결과 집합  를 반환한다. 그렇

지 않다면, 에 있는 데이터 객체 p가 k번째 최원접 후

보 객체 보다 q에서 먼 곳에 있는지 검사한다. 만일 
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���� < ����가 성립하면, 결과 집합 에서 

를 제거하고, p를 새롭게 추가한다. 즉, 

←∪  이다. 결과 집합 의 원소의 개수

가 k보다 작다면 ( ), q에서 까지 거리는 

  로 정해진다. �������()가 ��������보다 

작거나(12―13줄), 에 속하는 모든 데이터 세그먼트를 

조사했다면(11줄), FANS 알고리즘은 결과 집합 를 반

환하고 종료한다. 따름정리 1은 종료 조건(�������

< ��������)을 만족하면, 남은 데이터 세그먼트들은 조사

할 필요가 없다는 것을 의미한다.

따름정리 1. 종료 조건(�������() < ��������)을 만

족하면, 에 포함된 데이터 객체 p는 q의 결과 집합 

에 속하지 못한다. ��������는 q에서 현재 k번째 최원접 후

보 객체 까지 거리를 의미한다. 에 속하는 데이터 세

그먼트는 q까지 최대 거리를 기준으로 내림차순으로 정렬

되어 있고, 현재 처리중인 데이터 세그먼트에서 q까지 최대 

거리가 ��������보다 작다면, 나머지 데이터 세그먼트에 

속하는 데이터 객체들은 결과 집합에 포함되지 않는다.

2. Processing an example kFN query using 

the FANS algorithm

그림 3의 k-최원접 이웃 질의 예제를 사용하여 FANS 알

고리즘으로 2개의 최원접 데이터 객체를 찾는 과정을 설명한

다. FANS 알고리즘의 1단계부터 3단계 과정을 진행하여, 

� = 2,  {}, 
 {


 }가 주어져 

있다. 그리고, 표 2에서 보이는 것처럼, q에서 의 데이터 

세그먼트까지 최대 거리는 �������  , �������

  , �������  이기 때문에  , 

, 
순서로 데이터 세그먼트를 조사한다. 

FANS 알고리즘은 먼저 q까지의 최대 거리가 가장 큰 

데이터 세그먼트 을 탐색한다. 결과 집합 와 임계값

인 ��������는 각각  ←∅, ←으로 초기화한

다. 현재 결과 집합과 임계값은 각각   ∅, 

  이다. 데이터 세그먼트 의 최대 거리와 

임계값이 �������  ,   으로 알고리

즘의 종료 조건(�������( ) < prundist)을 만족하지 

않는다. 결과 집합 에 추가할 데이터 객체를 찾기 위해 

데이터 세그먼트 에 포함된 데이터 객체 , 에서 q

까지 거리를 각각 계산한다. ����  , ����  

이고, 데이터 객체 , 는 결과 집합 에 추가된다. 결

과 집합 와 임계값 prundist은 다음과 같이 갱신된다. 

 {〈〉〈〉},     .

같은 방식으로, 데이터 세그먼트 을 탐색한다. 

이때, 결과 집합과 임계값은 각각  {〈〉〈〉}, 

  이다. 데이터 세그먼트 의 최대 거리

와 임계값이 �������  ,   이므로, 

알고리즘 종료 조건(�������( ) < prundist)을 만

족하지 않는다. 결과 집합 에 추가할 데이터 객체를 찾

기 위해 데이터 세그먼트 에 포함된 데이터 객체 

, , , 에서 q까지 거리를 각각 계산한다. 여기서 

  ,   ,   , 

  가 되어서, 이 결과 집합 에 추가되고, 

은 에서 제거된다. 결과 집합 와 임계값 prundist

은 다음과 같이 갱신된다.  {〈〉〈〉}, 

    . 편의상 과 에서 q까지의 거

리가 8로 같지만 무작위로 을 선택한다.

마지막으로, 데이터 세그먼트 을 탐색한다. 이때, 

결과 집합과 임계값은 각각  {〈〉〈〉}, 

  이다. 데이터 세그먼트 의 최대 거리와 

임계값이 �������  ,   이므로, 알고

리즘 종료 조건(�������( ) < prundist)을 만족한다. 

FANS 알고리즘은 k-최원접 이웃 질의 결과 

{〈〉〈〉}를 질의 객체 q에게 알려주고 종료한다. 

VI. Performance study

1. Experimental settings

Name Vertices Edges Vertex sequences

SJ 18,263 23,874 20,040

NA 175,813 179,179 12,416

SF 174,956 223,001 192,276

Table 3. Real-World Roadmaps 

본 연구에서는 인터넷에서 얻을 수 있는 3개의 실제 도

로 지도를 사용하여 비교 실험을 진행하였다[18]. 표 3은 

실험에 사용된 도로 지도에 대한 간단한 설명을 제공한다. 

SJ 지도 데이터는 캘리포니아 샌 호아킨 지역(San 

Joaquin)의 도시 거리를 저장한다. NA 지도 데이터는 북

미지역(North America)의 고속 도로를 저장한다. 마지막

으로, SF 지도 데이터는 캘리포니아 샌프란시스코 지역
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(San Francisco)의 도시 거리를 저장한다. 실험에서 사용

하는 인자들의 조건은 표 4에 정리하였다. 편의상 데이터 

공간의 각 차원은 단위 길이 [0,1]에 독립적으로 정규화하

였다. 각 실험에서 표 4에 표시된 범위 내에서 한 개의 인

자의 값을 변경하면서, 질의 처리 시간을 측정하였다.

Parameter Range

Number of FNs (k) 1, 4, 8, 16, 32

Number of data points () 1, 3, 5, 7, 10 × 

Distribution of data points Centroid, Uniform 

Roadmap SJ, NA, SF

Table 4. Experimental Parameter Settings 

데이터 객체들의 위치는 균등 분포와 비균등 분포를 따

른다. 데이터 객체들의 비균등 분포는 정규분포를 활용하

여 생성한다. 구체적으로, 5개의 중심점의 위치를 무작위

로 선택한다. 데이터 객체들은 5개의 중심점을 기준으로 

각각 정규분포를 따른다. 중심점이 정규분포의 평균이 되

고, 데이터 공간의 측면 길이의 1%가 표준편차가 된다. 

FANS 알고리즘의 성능을 비교 분석하기 위하여, 

Baseline 알고리즘을 사용한다. Baseline 알고리즘은 질의 

객체에서 모든 데이터 객체까지 거리를 각각 계산하고, 가장 

멀리 있는 k개의 데이터 객체를 선택한다. 두 방법 모두 

Microsoft Visual Studio 2019에서 C++ 컴파일러를 사용

하여 구현했고, 유사한 작업에서는 공통 모듈을 사용했다. 

비교 실험은 Windows 10 운영체제, 4.2 GHz 프로세서와 

32 GB 메모리가 설치된 컴퓨터에서 수행되었다. 질의 사용

자들에게 빠른 질의 처리를 보장하기 위해서, 색인 구조는 

주기억 장치에 존재해야 한다. 이러한 가정은 최근 연구(예: 

[15, 19])에서 많이 채택되었고, 온라인 지도 서비스와 상용 

위치기반서비스에 필수적이다. 우리는 무작위로 선택된 50

개의 질의 객체에 대하여 k-최원접 이웃 탐색 질의를 수행하

고, 질의 처리 시간의 평균을 측정하였다. 마지막으로, 도로 

네트워크에서 두 지점 사이의 거리를 빠르게 계산하기 위하

여, TNR(Transit Node Routing)[20] 방법을 사용하였다. 

본 연구에서는 질의 객체와 데이터 객체들이 자유롭게 도로

를 따라서 이동할 수 있다고 가정하기 때문에, 데이터 객체들

에 대한 미리 계산된 색인 기법을 사용하지 않는다.

2. Experimental results

그림 7은 SJ 지도 데이터를 사용하여, FANS 알고리즘과 

Baseline 알고리즘의 질의 처리 시간을 측정한 결과를 보여준

다. 그림 7(a)는 데이터 객체들이 비균등 분포할 때, 최원접 

객체들의 개수(k)를 1부터 32까지 변경한 경우와 데이터 객체

들의 개수()를 1,000부터 10,000까지 변경한 경우에 대하

여 각각 두 알고리즘의 질의 처리 시간을 비교하였다. Baseline 

알고리즘은 k개의 최원접 객체를 찾기 위하여, 질의 객체 

q에서 모든 데이터 객체까지 거리를 계산하고, 그 중에서 

가장 멀리 떨어진 k개의 데이터 객체를 찾기 때문에, k값의 

변화가 Baseline 알고리즘의 질의 처리 시간에 크게 영향을 

주지 않는다. FANS 알고리즘은 데이터 객체들을 그룹화하고, 

질의 객체로부터 데이터 세그먼트까지 최소 거리와 최대 거리

를 계산한다. 그 이후에 질의 객체로부터 멀리 떨어져 있는 

데이터 세그먼트부터 순차적으로 조사하여. 불필요한 거리 

계산이 많이 줄었기 때문에, FANS 알고리즘의 질의 처리 

시간은 Baseline 알고리즘보다 12.5배 짧았다. 그림 7(a)의 

오른쪽 도표는 데이터 객체들의 개수()를 1,000부터 

10,000까지 변경하면서 질의 처리 시간을 비교하였다. 도로 

네트워크에서 질의 처리 시간은 거리 측정 횟수에 비례하고, 

두 지점 사이의 거리 측정 시간은 두 지점의 위치에 따라 

달라질 수 있기 때문에 데이터 객체들의 분포가 질의 처리 

시간에 많은 영향을 준다. 데이터 객체들의 개수가 작은 경우에

도 질의 객체의 위치에 따라서 질의 처리 시간이 오래 걸리는 

경우가 발생한다. 구체적으로, =7,000에서의 질의 처리 

시간이 =10,000에서의 질의 처리 시간보다 오래 걸린다. 

FANS 알고리즘은 모든 경우에서 Baseline 알고리즘보다 우

수한 성능을 보여주었다. 평균적으로, FANS 알고리즘의 질의 

처리 시간은 Baseline 알고리즘보다 6.1배 짧았다.

k |P|

(a) Centroid distribution

k |P|

(b) Uniform distribution

Fig. 7. Comparison of query processing time for 

roadmap SJ

그림 7(b)는 데이터 객체들이 균등 분포할 때, 최원접 객체

들의 개수(k)와 데이터 객체들의 개수()를 변경하면서 

질의 처리 시간을 비교하였다. 데이터 객체들이 균등 분포하

는 경우에, FANS 알고리즘과 Baseline 알고리즘은 차이가 

비균등 분포하는 경우보다 질의 처리 시간의 차이가 크지 

않았다. 이유는 데이터 객체들이 균등 분포하는 경우에는 데
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이터 객체들의 그룹화가 잘되지 않아서 FANS 알고리즘이 

성능이 좋지 않았다. 그럼에도 불구하고, FANS 알고리즘의 

질의 처리 시간은 Baseline 알고리즘보다 1.4배 짧았다.

k |P|

(a) Centroid distribution

k |P|

(b) Uniform distribution

Fig. 8. Comparison of query processing time for 

roadmap NA

그림 8은 NA 지도 데이터를 사용하여, FANS 알고리즘과 

Baseline 알고리즘의 질의 처리 시간을 측정한 결과를 보여

준다. 그림 8(a)는 데이터 객체들이 비균등 분포할 때, 최원접 

객체들의 개수(k)와 데이터 객체들의 개수()를 변경하면

서 질의 처리 시간을 비교하였다. 최원접 객체들의 개수 k를 

변경하면서 실험한 경우에, FANS 알고리즘의 질의 처리 시

간은 Baseline 알고리즘보다 평균적으로 60배 짧았다. 이것

은 데이터 객체들을 그룹화해서 처리하는 방법이 매우 효율

적임을 분명하게 보여준다. 데이터 객체들의 개수 를 변

경하면서 실험한 경우에, FANS 알고리즘의 질의 처리 시간

은 Baseline 알고리즘보다 평균적으로 26.3배 짧았다. 그림 

8(b)는 데이터 객체들이 균등 분포할 때, 최원접 객체들의 

개수(k)와 데이터 객체들의 개수()를 변경하면서 질의 

처리 시간을 비교하였다. 모든 경우에서 FANS 알고리즘은 

Baseline 알고리즘보다 우수한 성능을 보여주었다.

k |P|

(a) Centroid distribution

k |P|

(b) Uniform distribution

Fig. 9. Comparison of query processing time for 

roadmap SF

그림 9는 SF 지도 데이터를 사용하여, FANS 알고리즘

과 Baseline 알고리즘의 질의 처리 시간을 측정한 결과를 

보여준다. 그림 9(a)는 데이터 객체들이 비균등 분포할 때, 

최원접 객체들의 개수(k)와 데이터 객체들의 개수()를 

변경하면서 질의 처리 시간을 비교하였다. 데이터 객체들

이 비균등 분포할 때, 데이터 객체들의 그룹화가 잘되기 

때문에, 공유 실행 방법의 효과가 매우 크다. 결과적으로, 

FANS 알고리즘이 Baseline 알고리즘보다 우수한 성능을 

보여주었다. 그림 9(a)의 왼쪽 도표에서 보는 것처럼, 최원

접 객체들의 개수 k값을 변경하면서 실험한 경우에, 

FANS 알고리즘의 질의 처리 시간은 Baseline 알고리즘보

다 평균적으로 32배 짧았다. 그림 9(a)의 오른쪽 도표에서 

보는 것처럼, 데이터 객체들의 개수 를 변경하면서 실

험한 경우에, FANS 알고리즘의 질의 처리 시간은 

Baseline 알고리즘보다 평균적으로 9.2배 짧았다. 또한, 

데이터 객체들의 개수가 증가할수록, FANS 알고리즘과 

Baseline 알고리즘의 성능 차이는 빠르게 증가하였다. 그

림 9(b)는 데이터 객체들이 균등 분포할 때, 최원접 객체

들의 개수(k)와 데이터 객체들의 개수()를 변경하면서 

질의 처리 시간을 비교하였다. 데이터 객체들이 균등 분포

할 때, FANS 알고리즘과 Baseline 알고리즘이 매우 비슷

한 성능을 보여주었다. SF 지도 데이터가 복잡하고, 데이

터 객체들이 균등 분포하기 때문에, 데이터 객체들의 그룹

화가 잘되지 않는다. 결과적으로, FANS 알고리즘은 

Baseline 알고리즘과 비슷한 성능을 보여주었다.

VII. Conclusions

일반적으로 사람이나 자동차와 같은 운송수단은 주어진 

경로를 따라서 이동한다[3, 7, 21]. 그러므로, 유클리드 거

리를 사용한 기존 공간 질의 처리 방법들은 도로 네트워크

에서의 공간 검색 문제를 해결하는 데 어려움이 있다. 도

로 네트워크에서 k-최원접 이웃 검색 문제는 네트워크 거

리 계산 횟수를 효율적으로 줄이는 것이 중요하다. 본 논

문에서는 도로 네트워크에서 k-최원접 이웃 검색을 위한 

FANS 알고리즘을 제안했다. FANS 알고리즘은 질의 객체

와 데이터 객체 간의 불필요한 거리 계산을 줄이기 위하

여, 인접한 데이터 객체들을 그룹화하고 질의 객체에서 데

이터 세그먼트까지 최대 거리를 기반으로 효율적인 가지

치기 기법을 제시한다. 잘 알려진 최단 경로 거리 계산 알

고리즘을 사용하여 FANS 알고리즘을 쉽게 구현할 수 있

다. 마지막으로, 실제 지도 데이터를 사용한 다양한 조건
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에서 실험을 수행하여 FANS 알고리즘의 우수성을 입증했

다. 실험 결과를 요약하면, 데이터 객체들이 비균등 분포

하는 경우에 FANS 알고리즘은 기존 방법보다 평균적으로 

24.5배 이상 우수한 성능을 보여주었다.
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