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障碍空间中基于 Voronoi图的 k最近邻查询 

张丽平 经海东 李 松 崔环字 

(哈尔滨理工大学计算机科学与技术学院 哈尔滨 150080) 

摘 要 为了提升障碍空间中k最近邻查询的效率，研究了障碍空间中基于Voronoi图的 k最近邻查询方法，提 出了 

在障碍空间基于Voronoi图的 kNN-Obs算法。该算法采用了两个过程：过滤过程和精炼过程。过滤过程主要是利用 

Voronoi图的过滤功能，较大程度地减少了被查询点的个数。精炼过程主要根据障碍距离和邻接生成点对候选集内 

对象进行第二次筛选。进一步给 出了处理新增加点的 ADDkNN—Obs算法和处理删除点的 DENkNN—Obs算法。实 

验表明该算法在处理障碍空间中的 k最近邻问题时具有优势。 
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k Nearest Neighbor Query Based on Voronoi Diagram for Obstructed Spaces 
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Abstract In order to enhance the efficiency of k nearest neighbor in obstructed spaces，k nearest neighbor query method 

based on Voronoi diagram in obstructed spaces was studied，and kNN-Obs algorithm based on Voronoi diagram in ob— 

structed spaces was proposed．This algorithm adopts tWO processes：filtration and refinement．Filtration mainly uses the 

filter function of Voronoi diagram and largely reduces the number of query points．Refinement mainly screens objects 

within the candidate set according to barrier distance and Voronoi neighbor．And further ADDkNN—Obs algorithm for 

newly-added points and DENkNN—Obs algorithm for deleted points were given．The experiment shows that the algo— 

rithm has advantages in dealing with the k nearest neighbor problem in obstructed spaces． 
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1 引言 

Voronoi图是计算几何领域 中的一个重要分支，Voronoi 

图的一些重要性质如近邻性质、最大空圆性质、控制范围性质 

等，使其在实际生产和科学研究领域受到了较多的关注。针 

对复杂的数据集，Voronoi图在查找最近点、求最大空圆、求 

个点的凸包、求最小树等问题方面具有重要作用。此外， 

Voronoi图与其对偶图 Delaunay三角剖分已被广泛地应用到 

几何形体重构、空间数据聚类、空间数据挖掘、图像处理、移动 

通信、模式识别、机器人运动规划、方 向关系分析等领域口]。 

在 GIS、卫星定位与遥感领域 ，Voronoi图可表达空间数据信 

息中的侧向邻近关系，并兼具矢量和连续铺盖数据模型的基 

本特点，可以很好地管理空间数据，因此成为 GIS等领域近 

年的研究热点之一l2 J。 

随着移动设备和无线网络的广泛应用，移动对象的动态 

查询迅速发展。其中，最近邻查询成为空间数据库中的研究 

重点。最近邻查询的研究中大部分都是关于 kNN查询以及 

连续 kNN查询的算法[4-7]。国内在空间与时空对象最近邻查 

询处理技术方面的研究工作也取得了较为丰硕的成果 。张丽 

平等人提出了Voronoi图的构建与受限区域内的最近邻查询 

方法[8 ；袁培森、沙朝锋等人研究了一种基于学习的高维数据 

近似最近邻查询算法_9 ；卢炎生等人提出了一种改进的基 

于 BF的 NN算法口。。；李松等人提出了动态受限区域内的单 

纯型连续近邻链查询方法l】 。 

但是以上算法都是基于理想的欧氏空间的。在障碍空间 

中，kNN查询能获取在障碍距离上 k个距离查询点 q最近的 

空间数据点。Gao等人 通过有效地分割对象行进的路径 ， 

提出了障碍空间内连续 kNN查询优化方法，该算法的优点是 

查询速度较快，但是随着数据点的增加其查询的准确性会降 

低。Sarana Nutanong等_1。]利用增量算法来处理障碍空间的 

最近邻问题 ，该算法的准确性高，但是在海量数据查询方面尚 

需进一步提升。Gao等-14_提出了一种基于 R-tree的障碍空 

间反最近邻(RNN)查询处理方法，该方法不需要预计算，通 

过引入边界区域的概念对查询结果进行高效 的剪枝。 等 
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人_1 ]提出了一种安全的基于区域的方法来进行空间移动的 

kNN查询 ，该方法在一些情况下计算量较大。Wang等人[1 ] 

提出了移动对象的持续可见k近邻查询。 

为了进一步提升查询性能，提出了一种改进的障碍空间 

中基于 Voronoi图的 kNN算法，主要是利用 Voronoi图做预 

计算。解决方案包含两个过程：过滤过程和精炼过程。在过 

滤过程中会生成一个候选集合，在该集合中包含了所有的下 

一 个可能的查询结果。而精炼过程的主要工作是利用障碍距 

离和邻接生成点对候选集合进行剪枝操作。 

2 基本定义 

定义 1(Voronoi图_3]) 给定一组数据点的集合 Q一 

{P 一，P } R。，其 中 2< n< 。。，当 i≠J时，P ≠ 。 

Voronoi区域 由以下公式给出：Ⅷ (A)一{qld(q，P )≤d(q， 

PJ))。d(q，P )为 q与 P 之间的最小距离。P 称为 Voronoi 

生成点，由 P 所决定 的 Voronoi区域 VH(A)称为 Voronoi 

多边形，Voronoi多边形的棱记为 VL(P )。由 (H)一{Ⅲ  

(P )，⋯，州 (P )}所定义的图形被称为 Voronoi图。与Ⅷ  

(P )共享相同的棱的 Voronoi多边形被称为 Ⅲ ( )的邻接 

格，它们的生成点被称为q 的一级邻接生成点，简记为 LJG 

(P )。依次可定义多级邻接生成点。图 1展示 了部分 

Voronoi图。 

图 1 Voronoi图 

性质 1[胡 如果点 q在 Voronoi多边形 Ⅷ ( )中，则 q 

到生成点 P 的距离小于 q到其他生成点的距离。 

性质2E3] 2个相邻Voronoi多边形公共边上任一点到 

这 2个多边形的生成点的距离相等。 

性质 3_3] Voronoi图的每个 Voronoi多边形平均有 6 

条边，即每个生成点平均有 6个邻接生成点 。 

定义 2(障碍物) 在本文中，空间内的障碍物被抽象为 

线段形状，且障碍物不相交于数据点。为了便于研究 ，每个邻 

接格中只存在一个障碍物。 

定义3(障碍距离_1 ]) 在有障碍物的空间中，欧氏距离 

记为 ，若两点P和q之间无障碍物，则障碍距离即两点问 

的欧氏距离，即 (夕，q)一 ( ，q)；若 P和 q之间有障碍 

物 ，则障碍距离为这两点绕过障碍物的最短距离 ，即 

( ，q)一rain{ (q，Ok1)+ (Ok1，p2)， (q， 2)+ 

( 2，p2)) 

定义4(最近邻查询_2]) 假设有一 n维空间的点集S和 

一 个查询点q，最近邻查询就是找出子集 NN(q，S)：NN(q， 

S)一{pESl V sES：d(q， )≤d(q，s)}。 

定义 5(k最近邻查询_2]) 给定 n维空间中的一个点集 

S以及一个查询点 q，则 q的k最近邻查询的定义可以描述 

为：kNN(q)一{Pl，Pa，⋯， )，其中 P ∈S且 i一1，2，⋯，k， 

则对于Vp∈S且P~kNN(q)，有D(q，P )≤D(q，夕)。 

3 障碍空间中基于 Voronoi图的 kNN查询 

3．1 过滤过程 

该过程主要是生成下一个可能的kNN候选集合。在计 

算这个候选集合时，需要用到邻接生成点。之后把查询点到 

生成点个数小于或等于k的对象加入候选集合，则kNN的查 

询结果是在候选集合中。性质 1证明了这个结论。 

性质 4 只有查询点 q到生成点个数小于或等于k的那 

些生成点才能放人候选集合中。 

证明：假设 count(q， )为查询点 q到对象 P需要经过的 

最少的生成点个数。当志一1时，即查询点 q的 1NN，而那些 

能成为 q的 1NN的数据点 P一定是q的邻接生成点，即点 P 

满足count(q， )≤ 1；当 志>1时，假设 count(q，P )≤_z，0≤ 

z≤愚，那么 count(q，Pk+1)≤愚+1。又由 Voronoi图的定义可 

知，P + 是 ∈{P “，P }的一个邻接生成点。因此，可以 

得到count(q，Pk+1)≤max(count(q，Px))+1≤ +1，性质 4得 

证 ，证毕。 

根据性 质 4得 到算法 1，算法 1首先初 始化 3个 队列 

Computedist、Accessed和 CandidateSet，分别用于存放将要计 

算的数据点及其到查询点的距离 、已被访问的节点和候选集 

合。由VN(q)求出查询点 q的邻接生成点集合，计算这些生 

成点到q点的障碍距离，将这些生成点放人 Computedist队 

列中。然后从 Computedist队列 中取出一个元素 i，若它到 q 

点经过的数据点个数不大于k，则将它加入到候选集合 Can— 

didateSet中。然后求出i的生成点集合，若这些生成点没有 

被访问过，则将其记住，放人 Computedist和 Accessed队列 

中。最后返回候选集合。 

算法 1 filter(P，q，忌) 

输入：查询点 q，查询对象集 P，kNN查询的 k值 

输出：候选集合 CandidateSet 

begin 

1．Computedist=D，Accessed=D，CandidateSet=D；／／初始化 3个队 

列 

2．while P inVN(q)do 

3． add(P ，1)into Computedist；／／将 P 及其到查询点 q的距离加 

入Computedist中 

4． add P into Accessed；／／标记 P 被访问过 

5．endwhile 

6．while not
—

empty(Computedist)do 

7． Pop an element i；／／从队列中取出元素 i 

8． if count(q，i)≤k then／／N断 q到点 i经过的数据点个数是否大 

于 k 

add(i，d(q，i))into CandidateSet；／／小于等于 k，将 i及其到达 

查询点 q的距离放人 CandidateSet中 

while p in VN(i)do 

if not
—

Visited(p )then／／~ll果 p 没被访问 

count(q，px )=count(q，i)+1；／／count(q，i)N 1 

endif 

add(count(q，px )，px )into Computedist；／／将查询点 q及 

其到达pxI的最少数据点个数加入Computedist中 

add P into Accessed；／／标记 px 被访问 

end while 

endif 

else continue； 
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19．end while 

2O．return CandidateSet；／／返回候选集合 

end 

3．2 精炼过程 

在过滤过程完成之后，得到了一个候选集合 ，在精炼过程 

中要对该集合进行剪枝操作。利用性质 2、性质 3对候选集 

合内的对象进行精炼，对不符合条件的对象进行剪枝。 

性质 5 查询点q与对象P之间经过若干对象如P ，连 

接 P与 P ，若无障碍物，则 count(q，p)增加 1。如果 count(q， 

夕)≥愚，则对象 P被剪枝。 

证明：查询点 q与对象 P 之间若没有障碍物，则说 明查 

询点g到对象P 的欧氏距离一定比到对象P的欧氏距离近， 

若q到P之间存在障碍物，那么查询点g到P 的障碍距离也 
一 定 比到 P的近。当 志一1时，这样的 P 就有可能是 q的 

1NN，而 口一定不是 P的 1NN；当 ≠1时，只要 P 不小于是， 

那么查询点 q的 kNN一定不包括 P，即 count(p，q)≥是时，P 
一 定不是候选集里的对象，证毕 。 

根据性质5得到算法 2，算法 2首先查看候选集中的每 
一 个对象 P与其查询点 q，若 P与它经过的对象之间有意个 

以上无障碍物的对象，则 P被剪枝。对于候选集中的每个对 

象 P，以查询点 q为圆心，以l ql为半径做 圆，若在此候选集 

中的对象 e也在这个圆内，判断 与e之间是否存在障碍物， 

若对于一个 P，有多于 k个障碍物，则 P就从候选集合 中移 

除。 

算法 2 prune
～

by
_

obs(CandidateSet，q，O，尼) 

输入：候选集合 CandidateSet，查询点 q，障碍物集O，kNN查询的k值 

输出：筛选后的候选集合 CandidateSet 

begin 

1．while P in CandidateSet do 

2． make
— Circle(q，d(q，p))；／／以点 P为圆心、以 d(q，p)为半径做圆 

round(q) 

3． while e in round(q)nCandidateSet do／／e同时在 round(q)内和 

候选集合中 

4． if not
— obstacle(p，e)then／／p和 e之间没有障碍物 

5． count++；／／计数器加 1 

6． end if 

7． else continue： 

8． endwhile 

9． if count~k then／／计数器大于等于k 

10． Remove P from CandidateSet；／／将对象 P从候选集合中移 

除 

1l_ end if 

12． else continue； 

13．end while 

14．return CandidateSet；／／返回候选集合 

end 

性质6 若候选集合中点 P的邻接生成点都被剪枝了， 

则点 P也被剪枝。 

证明：假设点P在候选集合中，且点 P的邻接生成点都 

被剪枝。由Voronoi图的性质知，q到P一定经过P的邻接 

生成点，而count(q，p)≥愚，从而得到count(q，p)>t-愚+1≥ ， 

由性质 5知P被剪枝，证毕。 

根据性质 6得到算法 3，算法 3设置了一个变量来标记 

对象是否需要被剪枝。若候选集合中任意对象 P的全部邻 
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接生成点都被剪枝了，则对象 P也被剪枝。 

算法 3 prune_by_neigh(CandidateSet，q) 

输入：候选集合 CandidateSet，查询点 q 

输出：新的候选集合 CandidateSet 

begin 

1．flag=0； 

2．while P in CandidateSet do 

3． while eE VN(p)do 

4． if eE CandidateSet then 

5． flag= 1； 

6． end if 

7． else continue： 

8． endwhile 

9． if flag= 0 then 

10． remove P from CandidateSet；／／从候选集合 CandidateSet中 

移除 P 

1l| end if 

12． else continue； 

13．end while 

14．return CandidateSet； 

end 

3．3 障碍空间中基于 Voronoi的 kNN算法描述 

下面介绍在障碍空间中，给出查询点 q、数据点集 P、障 

碍物集 0的 kNN查询。 

算法4首先根据空间的数据点和障碍物画出 Voronoi 

图。然后开始进行过滤过程，在过滤过程中只取那些到查询 

点q经过的数据点个数不大于k的数据点放人候选集合。接 

下来是精炼过程，在精炼过程中查看候选集中的点 P与它到 

q之前的所有点之间的距离，若有不少于 个点无障碍物 ，则 

这样的点 就可以从候选集合中取出，若候选集合中存在点 

，它的所有邻接生成点都被移出候选集，则此点 P也被移 

出候选集。最后对候选集合中的每个对象P计算它的第k个 

近邻点P ，若查询点q到P的障碍距离d(p，q)< (p，P )， 

则 q的 kNN里没有 P，因此从候选集 中移除 P。返回最终结 

果 。 

算法 4 kNN—Obs(q，k，P，0) 

输入：查询点 q，数据集 P，障碍物集合 O，kNN查询的 k值 

输出：点 q的 kNN的结果集合 

begin 

1． DrawVoronoi(P，0)；／／生成 Voronoi图 

2． while P in CandidateSet do 

3． call filter(P，q，k)；／／调用算法 1 

4_ call prune
—

by
— obs(p，q，O，k)；／／调用算法 2 

5． call prune
—

by
— neigh(p，q)；／／调用算法 3 

6． while each P in CandidateSet do 

7． if d(p，q)>d(p，Pk)then／／Pk是 q的 k个最近邻 

8． remove P from CandidateSet；／／从候选集合 CandidateSet中 

移除 P 

9． end if 

10． end while 

11． end while 

12．return CandidateSet； 

end 

3．4 障碍空间中新增点对 kNN的影响 

若数据集 P增加数据点，那么给定查询点的 kNN将会 



受到一定的影响。为了方便研究，给出了处理数据集一次增 

加一个数据点的方法。当增加多个数据点时，可根据需要对 

Voronoi图进行局部重构。若新增加的点在根据算法所画的 

圆内，重新调用算法 4，若不在，则返回原有的查询结果。算 

法 5是新增点对障碍空间中 kNN查询的影响算法。 

算法 5首先将新增加的点加入到数据集 P 中，然后建立 

3个空队列kNN[m]、NewkNN[n]和 Dist[o]分别用于存储 

查询点的查询结果、查询点新的 k最近邻点和查询点与 k最 

近邻点的障碍距离。接下来调用kNN-Obs算法，将所得到的 

k最近邻点加入到kNN[m]队列中。然后计算q到忌NN[ ] 

队列内的任意 的最短障碍距离，将 q F-0 P 的最短障碍距 

离加入Dist[o]队列中。以q为圆心、d(q， )为半径做圆。 

如果新增点 W位于某一个或某几个圆内，重新调用 kNN-Obs 

算法，将 k最近邻点存储于 NewkNN[ ]中，然后返 回 

NewkNN[n]。否则返回原来的kNN[m]。 

算法 5 ADDkNN-Obs(q，k，P，0，训) 

输入：查询点q，kNN查询的k值，数据集 P，障碍物集合 0，新增点 w 

输出：点 q的新的 kNN 

begin 

1．P 一add w into P；／／将新增加的点 w加人到数据集 P中得到新的 

数据集 P 

2．kNN[m]=O，NewkNN[n]=D；Dist[o]一D；／／初始化 3个队列 

3．call kNN-Obs(q，k，P，0)；／／调用 kNN—Obs算法得到 q的 kNN为 

Pl，P2’⋯ 'Pk 

4．add P1，P2，⋯，Pkinto kNN[m]；／／将 P1，P2，⋯，Pk加入到 kNN[m] 

队列中 

5．d(p ，q)一d(p ，b )+d(b：，q)；／／计算 kNN[m]队列中任意的 P 

与 q之间的障碍距离，其中 b 是 P 与 q之间的点 

6．add d(p ，q)into Dis(o]；／／将 P 加入到 Dist[o]队列 

7_make
— Circle(q，d(q，P ))；／／以点 q为圆心，d(q，P )为半径做圆 

round(q) 

8．if wff round(q)then 

9． call kNN-Obs(q，k，P ，())；／／重新调用 kNN—Obs算法得到 q的 

新的kNN为 P1，P2，⋯，pk 

10． add P1，P2，⋯，Pk into NewkNN[n]；／／将 Pl，P2，⋯，Pk加入到 

NewkNN[n]队列中 

1 1． return NewkNN[n]；／／返回NewkNN[n] 

12．endif 

13．else return kNN[m]；／／如果新增加点 w不在圆内，返回kNN[m] 

end 

3．5 障碍空间中删除点对 kNN的影响 

若从数据集 P中删除数据点 ，则对查询点的 kNN有一 

定的影响，若删除点在结果的集合中，则重新调用 kNN—Obs 

算法；若不在，则返回原来的结果。根据以上的分析可得到解 

决删除点后对障碍空间中kNN的影响问题的算法。算法 6 

是删除点后对障碍空间中kNN查询的影响算法。 

算法 6首先在数据集 P中删除任意点得到数据集 P ，然 

后建立两个空队列kNN[m]和 NewkNN[n]分别用于存储查 

询点的查询结果和查询 点新 的 k最近邻点。接下来调用 

kNN-Obs算法，将所得到的k最近邻点加入kNN[ ]队列 

中。如果删除点位于kNN[m]中，重新调用 kNN-Obs算法， 

将k最近邻点存储于NewkNN[n]中，返回NewkNN[n]；否 

则，返回原来的kNN[m]。 

算法 6 DENkNN-Obs(q，k，P，0，矗) 

输入：查询点 q，数据集 P，障碍物集合 0，kNN查询的 k值，删除点 d 

(d∈P) 

输出：查询点 q新的 kNN 

begin 

1．P 一remove d from P；／／数据集 P中删除 d得到数据集 P 

2．kNN[m]=O，NewkNN[n]=O；／／初始化两个队列 

3．call kNN-Obs(q，k，P，0)；／／调用 kNN-Obs算法得到点 q的 kNN 

为 Pl，P2，⋯，pk 

4．add P1，P2，⋯，P；into kNN[m]；／／将 Pl，P2，⋯，P，加入到 kNN[-m] 

队列中 

5．if dEkNN[m]then 

6． call kNN-Obs(q，k，P ，0)；／／重新调用 kNN—Obs算法得到新的 

kNN 

7． add P1，P2，⋯，Pk into NewkNN[n]；／／将 P1，P2，⋯，Pk加入到 

NewkNN[n]队列中 

8． return NewkNN[n]；／／返回NewkNN[n] 

9．endif 

10．else return kNN[m]；／／3~n果删除点不在结果集合中，返回 kNN 

LmJ 

end 

4 实验与分析 

本节将所提 出的 kNN_0bs算法 、ADDkNN-Obs算法、 

DENkNN-Obs算法与文献[13]中的算法(PostPruning算法) 

进行了比较分析，为便于比较，对实验算法细节进行了局部调 

整。每次实验的结果为执行 100次的平均效果。实验运行环 

境为：2．OGHz CPU、4GB内存、Windows 7操作系统。测试 

数据集 P、障碍集0和查询点q是由数据生成器产生的随机 

分布的空间数据，其中数据集是点数据构成的，障碍集是由线 

段构成的。 

首先是 k值的影响。图2和图3分别给出了k值的变化 

对 CPU时间和磁盘 I／O代价的影响。实验将P的数据量设 

为 20000个，0的数据量设为 10000个。 

图 2 k值对CPU运行时间的影响 

图3 值对磁盘 I／O代价的影响 

由图2给出了k值的变化对 CPU时间的影响。k值从 1 

变化到2O的过程中，CPU时间随着尼值的增大而逐渐变大。 

kNN-Obs算法需要构造 Voronoi图，所以当k较小时，CPU 

时间比PostPruning算法长，但随着 最值的增加，kNN-Obs算 
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法的优势就逐渐显现出来。 

图 3给出了 k值的变化对磁盘 I／0代价的影响。两种算 

法的磁盘 I／0都是随着 是的增加而增加。这是因为k值越 

大 ，需要访问的数据点越多 ，磁盘 I／O代价越大。但是 由于 

kNN-Obs算法只访问候选集中的数据点，因此在～些情况 

下 ，其磁盘 I／O代价相对会小。 

其次是障碍物个数的影响，图4和图5分别给出了障碍 

物个数的变化对 CPU时间和磁盘 I／O代价的影响。实验将 

P的数据量设为 30000个 ，k值设为 10。 

善 
己 
0 

图 4 障碍物的个数对于 cPU时间的影响 

L5 20 25 

障碍物曲个数(1 ) 

图 5 障碍物个数对磁盘I／0代价的影响 

由图 4可知，障碍物较少时，kNN-Obs算法的优势并不 

明显，但是随着障碍物个数的增加 ，kNN-Obs算法的优势才 

显现出来。因为障碍物的个数越多，需要计算的障碍距离越 

多，CPU时间越长。而计算障碍距离要比计算欧氏距离用 的 

时间更多，PostPruning算法需要计算一些数据点的障碍距 

离，这 比kNN-Obs算法计算的障碍距离要多，所 以kNN-Obs 

算法在一些情况下略好于PostPruning算法。 

图 5给出了不同数量的障碍物对磁盘 I／O代价的影响。 

随着障碍物个数的增加，两种方法的I／O代价都随之增加，但 

是 kNN-Obs算法由于有过滤过程和精炼过程，有效地减少了 

障碍物的访问数量 ，因此磁盘 I／O代价在一些情况下比 Post— 

Pruning算法的代价小。 

最后，评价 ADDkNN—Obs算法和 DENkN 0bs算法的 

性能。实验将 k取 2O，P的数据量取 10000个。每次实验都 

是随机添加或删除一点。 

表 1显示了在数据集合中加入任意点后的ADDkNN- 

Obs算法与对比算法在计算 kNN结果时的性能对比，执行时 

间是取 100次测试的平均值。对比数据可以发现 ADDkNN- 

Obs算法处理在数据集中增加点后的k最近邻查询时优于 

PostPruning算法。 

表 1 ADDkNN—Obs与PostPruning性能对比 

表 2显示在数据集合中删除点后的DENkNN-Obs算法 

与对比算法计算kNN结果时的性能对比，执行时间同样是取 
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100次测试的平均值。由数据分析可知，DENkNN—Obs算法 

在处理数据集中删除点后的 忌最近邻查询时优于 Post—Pr 

ning算法。 

表 2 DENkNN-Obs与PostPruning性能对比 

结束语 随着无线通信技术、全球定位系统、地理信息系 

统以及移动计算等现代化技术的迅速发展，基于位置的服务 

(Location-Based-Service，LBS)得到广泛的应用。而 kNN是 

LBS中最常用的查询类型，具有广泛的应用前景。本文分析 

了现有 kNN查询方法存在的不足，在此基础上对基于障碍空 

间的 kNN查询方法进行了研究。现实生活中的大多数查询 

请求都不是在理想的欧氏空间中，并且现有算法随着数据点 

的增加其查询的时间会增加较大。为了有效处理障碍空间中 

的kNN问题，本文提出基于 Voronoi图的 kNN-Obs算法，解 

决方案包含两个过程：过滤过程和精炼过程。在过滤过程中 

得到一个候选结果的集合，而精炼过程的主要工作是对候选 

结果的集合进行进一步的剪枝。实验 证明在一定情况下 ， 

kNN-Obs算法提高了障碍空间下的 kNN查询效率。未来的 

研究重点主要集 中在以下两点： 

1．基于 Voronoi图的不确定拓扑关系和不确定反向最近 

邻查询方法。 

2．路网中基于 Voronoi图的 NN方法及几种变体结构 。 
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