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Abstract

Pathfinding for pedestrians provided by various navigation programs is based on a shortest path 

search algorithm. There is no big difference in their guide results, which makes the path quality 

more important. Multiple criteria should be included in the search cost to calculate the path quality, 

which is called a multi-criteria pathfinding. In this paper we propose a user adaptive pathfinding 

algorithm in which the cost function for a multi-criteria pathfinding is defined as a weighted sum of 

multiple criteria and the weights are learned automatically by Perceptron learning. Weight learning is 

implemented in two ways: short-term weight learning that reflects weight changes in real time as the 

user moves and long-term weight learning that updates the weights by the average value of the 

entire path after completing the movement. We use the weight update method with momentum for 

long-term weight learning, so that learning speed is improved and the learned weight can be 

stabilized. The proposed method is implemented as an app and is applied to various movement 

situations. The results show that customized pathfinding based on user preference can be obtained.

▸Keyword: Path searching algorithm, Multi-criteria pathfinding, Perceptron learning, Customized pathfinding

I. Introduction

수많은 내비게이션 장치들과 포털 사이트가 제공하는 길찾

기 기능은 각기 이용하는 데이터에 따라 품질의 차이가 있긴 

하지만 기본적으로는 최단 경로 탐색 알고리즘에 기반하고 있

다. 여기서 ‘최단’은 물리적으로 가장 짧다는 것만을 의미하지

는 않고 시간이나 그 밖에 여러 종류의 비용이 기준이 될 수 있

어 이를 다기준 길찾기(multi-criteria pathfinding)라고 하며 

여러 기준들을 탐색 알고리즘의 비용함수로 정의하고 최소화하

는 방향으로 경로를 탐색한다. 예를 들어 차량용 경로안내의 경

우 물리적인 거리와 시간이외에 도로의 종류, 통행료, 회전 여

부 등이 길찾기에 고려되며 도보용 길안내의 경우에는 계단 존

재 여부, 도로의 종류 여부 등이 길찾기에 고려된다. 이와 같은 

요소들은 우선순위 방식이나 가중 점수를 부여하는 방식으로 

프로그램되어 길찾기 결과에 반영되지만 사용하고 있는 사람의 

특성에 따라 요소의 반영을 자동으로 조정하는 길찾기 프로그

램은 아직 상용화되지 않고 있다. 본 논문에서는 GPS 시스템에

서 사용자의 선호도를 자동으로 학습하여 같은 제품의 길찾기 

프로그램이라도 사용하는 사람에 따라 다른 길을 안내하게 되

는 사용자 맞춤형 길찾기 알고리즘을 소개한다.

본 논문에서는 다기준 길찾기를 위한 비용함수를 여러 가지 

기준들(criteria)의 가중치합으로 정의한다. 이와 같이 하면 가

중치의 크기로 요소들의 중요도를 표현해 낼 수 있으며 단층 

신경망회로에서 도출된 퍼셉트론 학습이라는 잘 정립된 이론으

로 가중치를 학습할 수 있다는 장점이 있다. 학습이 탐색에 통

합되어 동작하므로 기준을 평가하기 위해 많은 조건문을 거쳐
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야하는 별도의 과정이 필요하지 않을 뿐 아니라 새로운 기준을 

용이하게 추가할 수 있는 확장성을 제공한다.

탐색 알고리즘의 결과 경로를 관찰된 출력으로, 사용자가 실

제 택한 경로가 목표 출력으로 설정하고, 이 두 출력이 다르면 

가중치 학습이 일어나도록 한다. 가중치 학습은 단기

(short-term)와 장기(long-term)의 두 가지 방식으로 구현한

다. 단기 가중치 학습은 사용자가 실제 이동하는 중에 일어나는 

모든 탐색 오차에 대해 가중치 갱신을 하고 실시간으로 경로 탐

색에 반영하는 것이며 장기 가중치 학습은 이동이 종료된 후에 

전체 경로에 대한 평균값으로 가중치를 갱신하는 것이다. 실제 

사용자 프로파일에는 장기 가중치 학습 결과만 반영하는데 사용

자의 특정 선택에 대해 민감하게 가중치를 갱신하는 것은 바람

직하지 않기 때문에 본 논문에서는 모멘텀을 이용한 가중치 갱

신 방법 [1]을 이용할 것을 제안한다. 제안한 방법은 [2]에서 

제시한 가이드라인에 따라 사용자의 안전과 도로의 특성을 포함

한 보행자용 길찾기 앱으로 구현되어 서울시에서 제공한 동작구 

CCTV 위치 정보[3]와 티맵[4]에서 제공한 도로 정보 및 좌표 

정보를 가공하여 서로 다른 선호도를 갖는 사용자들에 대해 테

스트하며 효율적으로 사용자에게 적응됨을 보인다.

본 논문의 구성은 2장에서는 내비게이션 길찾기와 다기준 

길찾기에 대한 연구 동향을 살펴보고 3장에서는 다기준 길찾기 

문제를 정의하고 가중치 학습을 위한 수정된 퍼셉트론 학습에 

의한 가중치 갱신 방법을 소개한다. 4장에서는 구현된 앱을 소

개하고 에뮬레이터를 통해 제안된 알고리즘을 적용한 결과를 

제시하며 5장에서 향후 과제에 대한 제안과 함께 맺는다.

II. Related works

GPS 시스템은 맵과 길찾기 알고리즘의 두 가지 구성요소로 

이루어진다. GPS기반 길찾기에서 맵을 다루는 방법은 노드와 

링크로 이루어진 방향성 있는 그래프이다. 이 경우, 기존의 로

봇 경로계획이나 게임에서의 길찾기 등과의 가장 큰 차이점은 

광범위한 스케일과 조밀한 세그먼트로 인해 엄청난 수의 노드

를 다루기 때문에 많은 문헌들이 이를 효과적으로 해결하는데 

초점을 맞추고 있다. [5]와 [6]에서는 최단 경로 알고리즘을 

가장 빠르게 돌리기 위한 데이터 구조 및 실행 절차를 비교 제

시하였다. [7]에서는 내비게이션 길찾기의 특성이 맞게 광역 

수준에서 좁은길까지 계층적 길찾기를 통해 문제의 복잡도를 

줄이고 동적인 환경에도 효율적으로 대응할 수 있는 방법을 제

안하였으며 많은 노드수를 다루는 네트워크의 라우팅 알고리즘

을 응용하여 적용하는 방식을 제안하기도 하였다 [8]. [9]에서

는 전처리 과정을 통해 경로를 미리 계산하고 저장하여 실시간 

탐색없이 빠르게 길찾기 안내를 하는 방법을 제안하였다. 

GPS 길찾기의 또 하나의 주된 연구 분야는 비용함수를 다양하는 

다기준 길찾기(multi-criteria pathfinding) 방법으로 추천 경로의 

품질을 높이는데 관한 연구이다. [10]에서는 A* 알고리즘이나 

다익스트라 알고리즘을 이용하여 공사장 두 지점 사이의 경로를 

탐색하는데 기존의 최단 경로이외에 안전(safety) 최적화, 가시성

(visibility) 최적화 등의 기준을 충족할 수 있는 방법을 수학적으로 

제시하였으나 사용에 따라 적응적으로 변하지 않는다. [11]에서는 

본 연구에서 제안하려는 방법과 가장 근접한 접근 방식을 보여 

준다. 사용자는 툴박스를 이용하여 선호도를 입력하게 되어 있으며 

이를 기반으로 생성된 가상의 경로에 대해 사용자의 피드백을 받고 

뉴로 퍼지 모델 방식으로 분류 기준을 정하게 된다. 본 논문에서는 

사용자의 명백한 피드백이 없이도 실행중에 학습이 일어날 수 있으

며 학습에 앞서 미리 경로들을 분류할 필요성도 없다는 장점이 

있다. [12]와 [13]은 보행자 길찾기 문제를 다루었다. [12]에서는 

보행자의 특성을 커버하기 위해 도로가 아닌 오픈 공간에 대한 

분석을 통해 그래프를 확대하는 방법을 제시하였으며 [13]에서는 

동적으로 경로를 선택하는 방법을 제시였으나 실시간 학습 방법을 

제시하지는 않았다.

III. Design of Multi-Criteria

Path-Finding Algorithm

기존의 길찾기 문제에 경로의 품질을 결정하는 기준들을 추가하

고 각 기준에 대한 가중치를 할당하여 다기준 길찾기 문제를 정의하

고 사용자 맞춤형 길찾기를 위해 가중치 튜닝 알고리즘을 소개한다.

3.1 Definition of Multi-Criteria Pathfinding Problem

그림 1과 같이 방향 그래프로 표현된 맵에서 다기준 길찾기 

문제는 다음과 같이 정의된다.

     →    ⋯    ≥ 

Fig. 1. Directed Graph 

  ,   
 ≤ ≤,   

 ≤≤

  는 방향 그래프, 은 노드 집합,  ⊆ ×는 

링크 집합이다.

는 기준(criteria)의 집합이다.   라고 할 때, 


∋  ⋯ 는 번째 링크의 비용을 정의하는 벡터이

다. 길찾기의 가장 기본인 거리 기준은 적은 값일수록 좋은 값이므

로 다른 모든 기준들도 이에 맞추어 스케일과 함께 정규화시킨다.
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는 에 해당하는 가중치 벡터이므로  이다.

는 경로 탐색에 사용되는 비용함수로    

으로 정의되며 여기서 은 시작 노드에서 노드 까지 실제 

소요된 비용을 말하며 은 노드 부터 목표 노드까지의 추

정치이다. 은 A* 알고리즘의 허용성(admissibility)을 유

지하기 위해 노드 부터 목표 노드까지의 직선거리를 사용하

고 은 여러 기준들을 포함하여 다음과 같이 정의한다. 

링크의 비용함수   →
 를 정의하면   

       ∙ ⋯ ∙   이

고,   
  



이 된다.

와 는 각각 시작노드와 목표노드를 나타낸다.

    ⋯      ≥  는 결과 경로를 나타낸다. 

3.2 Weight Tuning by Perceptron Learning

단기 가중치 학습은 사용자가 실제 이동하는 중에 실시간으로 

학습되어 경로 탐색에 반영된 후에 리셋되며, 장기 가중치 학습

은 이동이 종료된 후에 사용자 프로파일에 반영할 가중치 학습으

로, 전체 경로에 대한 평균값으로 가중치를 갱신하는 것이다. 

3.2.1 Short-term Weight Learning 

사용자가 실제 이동을 시작할 때에는 현재의 가중치로 계산

된 이동 루트     ⋯     ≥  가 제공되고 

제안된 루트를 벗어나면 가중치 학습이 일어나며 알고리즘은 

그림 2와 같다.

input:     ⋯   

  ;
while (t) {
   if  ≡ then halt;
       ;
   ←edge taken by the user;
   if  ≠ then // planned path≠ user 
path
   {

←updateWeight ;
←successor of ;

←       ;
  ;
continue;

    }
    else {  
    ;

continue;
    }
}

Fig. 2. Weight Learning Algorithm

updateWeight 는 계산된 출력값과 목표값의 차

이를 최소화시키는 단층 퍼셉트론의 학습 규칙으로 계산한다. 

                 (1)

바람직한 노드를 의미하는 가 현재 계산된 와 같지 않

을 때만 가중치 수정이 이루어지기 때문에 식 (1)은 바람직한 

노드의 기준 함수 값은 낮추고 관찰된 노드들의 기준 함수 값

은 높이는 방향으로 가중치가 수정됨을 의미한다. 선행 노드까

지는 값이 같았다는 의미이므로 번째 링크의 기준 벡터

만으로 가중치를 갱신하면 된다. 는 학습 속도를 나타내는 인

자이다. 가 크면 가중치의 변화가 크게 일어나 학습 중단 조

건을 만족하지 못하는 경우가 발생하고 너무 작으면 가중치의 

변화가 너무 더딘 단점이 있는데 학습을 위한 적절한 는 실험

적으로 정하도록 한다.

3.2.2 Long-term Weight Learning

사용자의 이동 경로를   ⋯ 라 하고 현재의 가

중치로 탐색한 경로를   ⋯ 라고 할 때, 장기 가중

치 학습에서는 두 경로를 구성하는 모든 링크들의 기준

(criteria)의 합계를 델타 규칙에 적용한다 (식 (2)). 는 앞 절

에서 설명한 바와 같이 학습 속도를 나타내는 인자이며, 

은 현재 가중치로 탐색한 경로의 링크 수, 

 은 사용자 이동 경로의 링크 수이다.  

  



 

  



  
  







    (2)

    ≤  ≤          (3)

                           (4)

식 (3)과 (4)는 모멘텀()을 델타 규칙에 반영하는 식이다. 

모멘텀의 원래 의미는 물체가 한 방향으로 지속적으로 변동하

려는 경향인데 델타 규칙에서는 과거의 가중치 갱신값들을 추

가로 더해 가중치 벡터값이 바로 바뀌지 않고 어느 정도 일정 

방향을 유지하면서 변하도록 하는 것을 의미한다 [14]. 모멘텀

이 가중치 학습에 도움이 되는 이유는 사용자의 한 번의 선택

에 따라 즉각 반응하게 되면 가중치의 진동(oscillation)이 심해

져 수렴하는 속도가 늦어지게 되는데 모멘텀의 추가로 학습의 

안정성이 나아지기 때문이다. 는 모멘텀 반영 인자인데  값

을 초기에는 작은 값으로 설정, 즉 모멘텀의 비중을 작게 하여 

학습이 빠르게 일어나도록 하고 학습이 어느 정도 진행된 후에

는 크게 하여 사용자가 여러 번 다른 선택을 해야 가중치가 바

뀌도록 안정성을 제공하고자 한다.

IV. Multi-Criteria Path-Finding App

and Simulation Results

경로의 거리뿐만 아니라 도로의 종류 및 안전성을 고려하는 

다기준 보행자 앱을 구현하고 다양한 선호도의 사용자들에 의

해 직접 테스트된 후, 앱의 결과가 어떻게 달라지는가를 안드로
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이드 에뮬레이터로 실험한다.

4.1 Multi-criteria Pedestrian Pathfinding App

이동 거리와 안전성, 도로의 종류를 고려한 보행자 길찾기 

앱을 안드로이드 기반으로 제작하였다. 경로 탐색 알고리즘과 

가중치 학습 알고리즘은 자바 프로그래밍 언어로 작성하여 다

른 리소스들과 함께 패키지로 통합하였다. 사용한 리소스들을 

정리하면 다음과 같다.

● T-map: 지도, 도로와 노드 정보

● 서울시 오픈 데이터: CCTV 위치 정보

● 다음 오픈 API: 목적지 주소 검색

노드 정보와 CCTV 위치 정보는 위도와 경도 쌍으로 제공되었

으며 도로 정보는 도로의 종류를 간소화시켜 0~3까지의 값을 갖

는 연결 그래프로 제공되었다. 앱의 기능은 크게 두 가지이다.

1. 사용자가 목적지를 입력하면 현재 위치로부터 목적지까지

의 현재의 가중치로 탐색한 경로를 화면에 붉은 선으로 표시한

다. 그 밖의 기준 관련 정보들도 각기 다양한 방법으로 화면상

에 제공한다. 예를 들어 CCTV는 각 해당하는 위치에 카메라 

아이콘으로 표시되고 도로에 대한 정보는 지도에서 직접 확인

할 수 있다. (그림 3)

2. 사용자는 경로와 기타 정보를 참고하여 이동하는데 선택한 

경로가 제안한 경로와 다른 경우에는 가중치 학습을 수행하고 새

로운 가중치로 경로를 재탐색하여 결과를 화면에 표시한다. 

Fig. 3. Pathfinding App for 

Pedestrians Providing the Route and 

CCTV Locations

경로 탐색 알고리즘은 A* 알고리즘으로 구현하였으며 세 가

지 기준을 이용하는 링크의 비용함수는 식 (5)와 같다. 

       ∙  ∙  ∙ (5)

, , 는 각각 거리, 도로 등급, 위험도를 나타내며 

    으로 계산되고 는 도로가 넓을수록 작은 

값을 갖도록, 은 CCTV가 도로상에 어떻게 배치되었는가에 

따라 위험할수록 높은 값을 갖도록 설정하였으며 노드 간의 거

리를 나타내는 의 평균값의 스케일에 맞추어 다른 기준의 범

위를 정하고 정규화하였다. , , 는 각각 거리, 도로 등

급, 위험도에 대한 가중치이며 초기 가중치는 (1.0, 0, 0)으로 

하여 기존의 최단 거리 길찾기 결과와 동일하도록 하였다. 가중

치 학습이 일어난 후에는 ∥∥(norm)로 나누어 가 –

1~+1 사이의 값을 갖도록 정규화하였다.

4.2 Simulation Results

그림 4는 사용자가 앱에서 제안한 경로와 다른 길을 택하여 

이동할 때 가중치 학습을 통해 사용자의 선호도를 파악하여 경

로를 재탐색한 결과를 보여준다. 이때의 가중치 학습은 식 (1)

의 단기 가중치 학습이다. 앱에서 제안한 경로가 목표까지의 최

단 경로인 반면 사용자는 넓은 길을 선택한 것을 알 수 있다. 

그림 4에서 점선은 길찾기 앱에서 제안한 경로이고 실선으로 

표시된 경로는 출발이후, 사용자의 선택이 제안한 경로와 다름

을 감지하고 가중치 학습 후에 재탐색한 결과이다. 그림 4(a)의 

값이 그림 4(b)의 보다 큰 경우인데 사용자가 선택한 길의 

특성이 가중치에 얼마나 빠르게 반영되는가의 차이를 보여준

다. 그림 4(a)가 (b)에 비해서 사용자의 선호도가 재탐색 결과

에 빠르게 반영됨을 알 수 있다. 그러므로 사용자의 선호도를 

실시간으로 신속히 반영하기 위해 학습 속도를 나타내는 단기 

가중치 학습 인자는 장기 가중치 학습에 비해 크게 설정하였는

데 본 논문에서 제안한 가중치 학습 방법의 핵심은 실제 이동 

중에 일어나는 단기 가중치 학습 결과는 리셋하고 이동이 완료

된 후에 모멘텀을 이용하여 가중치를 갱신하는 것이므로 큰 

값 사용함으로서 초래될 수 있는 문제점은 발생하지 않았다.

(a) (b)

Fig. 4. Re-searching results with different  values : 

( of (a)) > ( of (b))
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그림 5와 표 1은 모멘텀을 사용한 장기 가중치 학습의 두 가

지 장점을 각각 보여준다. 직관적인 비교를 위해 기준 중에 2가

지 특성만을 고려하여 사용자가 자신의 선호도와 일치하는 선

택을 하는 실험의 결과이다. 그림 5(a)는 모멘텀을 사용하지 않

고 가중치를 학습한 결과이고 같은 시나리오를 모멘텀을 사용

하여 반복한 결과가 그림 5(b)이다. 모멘텀을 이용한 경우(그림 

5(b))에 그림 5(a)의 경우에 비해 가중치 값의 역전도 빨리 일

어나고 빨리 안정화되어 빠른 학습이 가능함을 알 수 있다.

(a) Learning Results without Momentum

(b) Learning Results with Momentum

Fig. 5. Graphs of Weight Changes

사용자가 경로를 선택하는데 있어서 경우에 따라서는 선호

도와 다른 경로로 이동하는 경우도 있다. 경로 선택이 선호도와 

무관하게 랜덤하게 이루어지는 극단적인 케이스에는 가중치가 

수렴하지 못하고 그림 6과 같이 진동한다. 이런 경우에는 전 단

계까지의 학습 결과를 반영하는 모멘텀이 큰 진동을 피할 수 

있게 하여 학습된 가중치가 안정되도록 해준다. 표 1은 장기 가

중치 학습에서 모멘텀의 반영 비율인 의 값에 따른 가중치의 

진동폭의 변화를 보여준다. 모멘텀을 사용하지 않은 경우에는 

 값과 무관하므로 가중치 변화량(ΔW1) 일정하지만 모멘텀을 

사용하는 경우에는 값이 커짐에 따라 변화량(ΔW2)이 적어짐

을 확인할 수 있다. 값의 효과를 극대화하기 위해서는 학습 

초기에는 작은 값을 이용하고 학습이 안정됨에 따라 커지도

록 설정하는 것이 효과적임을 보여준다.

Fig. 6. Weight Changes due to Random Path Selection

β

Average ΔW
Ratio

(ΔW2/ΔW1) 
w/o momentum

ΔW1

with momentum

ΔW2

0.05 0.33 0.317 0.961

0.1 0.33 0.305 0.924

0.15 0.33 0.294 0.891

0.2 0.33 0.28 0.848

0.25 0.33 0.275 0.833

0.3 0.33 0.267 0.809

0.35 0.33 0.259 0.785

Table 1. Average Weight Changes with Different β

Ⅴ. Conclusions

본 논문에서는 다기준 길찾기에서 사용자의 선호도를 자동

으로 학습하여 같은 제품의 길찾기 프로그램이라도 사용하는 

사람에 따라 다른 길을 안내하는 사용자 맞춤형 길찾기 앱을 

개발하였다. 대부분의 내비게이션 길찾기 안내 결과는 큰 차이

가 없어진 현 상황에서 차별화를 위해서는 경로의 질이 문제가 

될 것으로 보여 본 논문이 추구하는 바가 의미가 있다고 할 것

이다. 본 논문의 실험에서는 3가지의 판단 기준을 사용하였지

만 일반성을 잃지 않고 여러 가지 기준의 추가가 가능하다. 또

한 보행자용 길찾기로 소개했으나 같은 원리를 전체 내비게이

션 길찾기에 확장 적용할 수 있을 것이다.

향후에는 A* 탐색의 성능 향상을 위해 허용성(admissibility)

을 잃지 않는 범위에서 정보량이 많은 휴리스틱을 고안하는 연

구와 많은 기준 정보들을 효율적으로 저장하고 검색(retrieve)

하는 방법에 대한 연구를 수행이 필요하다.
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