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一 种新的道路网络连续查询处理方法 
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摘 要 基于道路网络的连续 k近邻查询是移动对象数据库领域的研究重点和热点。提 出了一种新的道路 网络有向 

图模型，通过引入有向网络空间度量，利用基于内存的格网索引和线性链表结构来对移动对象当前位置和道路网络有 

向图模型进行存储和管理；基于有向距离度量提出了单向网络扩展(DNE)算法，以减少连续 k近邻查询的网络扩展搜 

索代价。实验结果表明，DNE算法性能优于现有的连续 k近邻查询处理算法。 
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Abstract CKNN (Cbntinu0us l Nearest Neighb0r)queries in mad net、vorks have recentIy received many attenti0ns in 

moving objects databases．In this paper，we presented a n0vel mad netw0rks directiona1 graph model and use mem0ry_ 

resident grid ceIl structure and linear list structures t0 store the moving objects and road network directioml modeL By 

intmducing directioml netw．0rk distance measurement we pmposed the directiorLal network expanSion(DNE)algOrithm 

to reduce the netw_ork searching c0st of CKNN queries pr0cessing．EXperimental results show that the DNE algorithm 

Outperfom s e)dsting aIg0rithIns． 
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1 引言 

随着 3G无线通信与 GPS空间定位等相关技术的发展， 

以及众多具有定位功能的无线手持和车载设备的大量普及， 

出现了一种基于位置的信息服务，称为位置服务(LocatioI卜 

based Ser、，ice)，其目前得到了越来越多的关注。位置服务在 

交通调度管理、救援服务、战场指挥等领域有着广泛的应用前 

景-1]。尤其是在城市道路网络环境下，许多新型应用，如路边 

协助、交通导航、位置感知广告服务等，由于切合用户的实际 

需求，从而引起了人们的广泛兴趣。 

基于道路网络的空间查询处理技术近年来得到了国内外 

学者的广泛关注。Papadias等人[2]于 2o03年首先提出了集 

成网络(net、v0rk)和欧几何(Euclidean)信息的空间网络查询 

处理框架 ，采用网络扩展(net、Ilr0rk expansion)技术对道路网 

络边按照到查询点距离的大小进行访问排序。Kolahd0uzan 

等人[。]基于 Vbr0n0i图提出了VN。技术，将预计算的静态空 

间对象vD图与R树索引一并进行存储，通过查找 vD图即 

可计算出最近邻对象，从而避免了在线计算代价，其缺点是只 

能处理连续单近邻查询，无法扩展到连续 k近邻查询。Cho 

等人[4]针对已知查询点运动轨迹的连续 k近邻查询，基于Di— 

jkstra算法提出了 UNIC0NS技术，通过将预计算的 k近邻 

对象链表存储在最短路径节点中来处理道路网络中的连续 k 

近邻查询，在处理密集网络(dense netw0rk)中的查询时表现 

出了较好的性能。 

针对基于欧几何空间距离的连续 k近邻查询，国内外学 

者进行了卓有成效的研究。Ch0n等人[5]于 2O03年首先提出 

了基于格网索引的瞬态范围和 k近邻查询处理算法。M0k— 

bel等人[6]引入安全区域(safe reg n)概念，提出了 sINA框 

架，以处理大量并发的连续查询。Yu等人[7]提出了层次网格 

移动对象索引和查询索引，以改善连续 k近邻查询处理性能。 

)【iong等人[ ]提出的SEA_CNN算法通过引入搜索区域和共 

享查询执行的思想来处理连续 k近邻查询的更新操作，具有 

良好的可伸缩性。M0rtifies等人 ]提出的CPM算法则使用 

概念空间划分技术来提高查询更新时的空间搜索性能。 

针对基于道路网络的连续k近邻查询，目前研究成果比 

较少，其中具有代表性的工作包括 Mourat s等人[1o]于 2OO6 

年提出的能够处理任意移动对象和查询点运动的连续 k近邻 

查询处理 IMA／GMA算法，其思想是利用基于内存的P 

四叉树对网络边进行索引，并利用边表(edge table)来存放移 

动对象的当前位置信息；wang等人[“]提出了MOVNet框架 

和处理机制，利用基于磁盘的道路网络 R树结构和基于内存 

的移动对象当前位置格网索引结构，来进行连续 k近邻查询 
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和范围查询处理。国内陈继东等人[】 ]利用元胞 自动机预测 

模型对基于道路网络的预测查询时空索引技术进行了研究。 

本文主要研究基于道路网络的连续 k近邻查询处理技 

术，利用基于内存的格网索引来对移动对象当前位置进行存 

储和管理；提出了一种新的道路网络有向图模型，并利用线性 

链表结构对道路网络进行描述和存储；通过引入有向距离网 

络空间度量，提出了连续 k近邻查询单向网络扩展(DNE)算 

法 。 

2 问题描述与道路网络模型 

实际道路网络中，当两个不同的移动对象 o 和 02运行 

在同一个道路边上时，现有的有向图模型将两个移动对象的 

网络距离定义为两者之间的欧几何距离。但实际上，由于道 

路网络中移动对象除了在双向交叉点处可以改变运动方向 

外，在道路中只能单向运动 ，因此若移动对象 o 和 02运动方 

向相反，则两者之间的距离并非两者之间的欧几何距离。另 

外，在实际应用中，移动对象 o 到 oz之间的距离和移动对象 

oz到 o 之间的距离是不等的。 

图 1所示为实际道路网络 ，其中移动对象 o 到 D 在单 

向行驶道路边 。 s上运动，那么 0z若要追上 o。，则必须在前 

交叉路口n8走道路边 ，l8 m ，l2，7l2n3，而 o1则可以沿着当前 

道路边 。 s直接追上 D2。在这种情况下，o 到 02的距离和 

02到 o 的距离是不一样的。类似地，移动对象 os到 m在双 

向行驶道路边 z s上相离运动，那么D3若要追上U4，则必须 

在前交叉路口n 走道路边 n n。；而 o 若要追上 os，则必须在 

前交叉路口 走道路边 n 。在这种情况下，03到 D4的距 

离和 0 到 0s的距离也是不同的。 

目前 国内外的研究工作 中 。并没 有针对 上述情况 进行 详 

细研究。在本文中将实际道路网络中的双向道路边转换为两 

条有向边，并将组成一个道路边的多个路段也转换为不同的 

有向边，来构造有向图模型。图 2所示为图 1中实际道路网 

络映射在内存中的受限有向图模型。其中道路边 z s映射 

为 n 和 sn 两个有向边，道路边 zm 的多个路段被映射 

为 z 的多个有向边 。 

图 1 实际道路网络 图2 有向图道路模型 

定义 1 一个(道路)网络可 以表示为有 向带权 图 G一 

( ，E)，其中V是顶点(如交叉点、终点等)的集合，E是边(路 

段)的集合，且 E V× 。 

定义2 在(道路)网络G：(V，E)中，每条边e( ， )∈ 

E，表示该边由顶点 和 连接，分别是该边的起始点和终 

止点。每条边 P都赋有权值，表示为函数 w：E—R ，其 中 

R 为正的实数集合。 

用M来表示在道路网络边(路段)上进行运动的移动对 

象(包括行人、车辆等)集合，道路网络中的移动对象 o∈M 当 

前位置表示为 zoc(o)一(z， )。查询 口是M 中的移动对象在 

任何时刻发出的基于当前位置的空间查询。本文主要研究瞬 

态 k近邻查询(如“查找距离我当前位置最近的警车”等)，以 
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道路网络距离为空间度量。如非特指，在本文中道路网络与 

网络是同义词，距离即表示网络距离。 

定义 3 两个移动对象之间的距离函数在 ￡时刻的值表 

示为 f(o1，02)： 0 (D1)×zD (02)一R+。d 5 (0l'02)表示 

￡时刻在网络度量空间中D 到 02的最短路径长度。出于简 

单考虑，使用 (D ，o2)表示当前时刻两个对象之间的距离。 

由于网络边是单向的，因此通常有性质d (01，o2)≠ (02， 

01)。 

定义 4 移动对象 。在 f时刻到网络边的距离定义为 

d s￡ (0，e)：zDc( )×z0 (0)一R 。 (0，P)表示 时刻在 

网络距离度量空间中。到边e、顶点 的最短路径长度。出 

于简单考虑，使用 s￡(0，e)表示当前时刻移动对象 。到边 e 

的距离。 

定义5 在有向带权图G中，移动对象 D 到 02之间的有 

向距离度量定义为 ￡时刻的移动对象 o 到 o。的最短路径长 
— — — +  

度 s (0l，02)。 
— — — + ———+  

通常 (ol，02)≠d s￡(oz，o1)，利用有向距离度量，算法 

利用 kstra的最短路径搜索思想，从查询所在网络边开始， 

依次扩展搜索该边终止顶点所连接的网络边，直至找到 k近 

邻对象为止。 

3 索引结构 

本文中，移动对象的位置以周期性的抽样方式来近似表 

示。具体来讲，用户在 ￡ 时刻发出的空间查询基于网络中移 

动对象集合在上一抽样时刻岛时的位置进行计算，有 岛≤￡ ， 

f 一岛<△￡，其中△￡是移动对象位置的抽样时间间隔，查询结 

果在 内有效 每隔 时间 移动对象就会将 当前位 置 移 

动对象标识发送到服务器端 ，其中移动对象标识唯一表示一 

个移动对象。当服务器获得移动对象位置时，通过计算可得 

到其落在网络边上。 

本文利用基于内存的线性结构来存储有向图模型。具体 

来说，分为 3个数据结构：1)用于存放有向图模型中顶点信息 

的线性链表结构，其形式为元组集合{< 阳 ， ， )}， 

其中 为该顶点的唯一标识， 和 分别表示该顶 

点的二维空间坐标 ；2)用于描述有向图模型拓扑信息的边表 

结构，其元组形式为‘ r￡czId，edgeId、，ed Id2，⋯ ，其中 

踞 唯一标识有向图模型中的顶点， 表示由该顶 

点出发的所有连接边标识；3)存放所有道路边的线性数组结 

构边表，形式为( ，切， ，砌>，其中 ed 表示边的唯 

一 标识， 和 表示该边的起始点和终止点 ，叫表示该边的 

权值。在本文中权值定义为该边的长度。 

针对道路网络上进行运动的移动对象，我们采用基于内 

存的格网索引进行存储和管理。那么，当移动对象的位置或 

速度发生变化时，根据移动对象的标识查找移动对象所在的 

记录并进行更新。由于移动对象运动在道路网络上，为了将 

移动对象位置信息与道路网络边进行关联，对格网索弓I结构 

进行扩展 ，将格网单元索引结构形式定义为(g dId，o ec— 

tld ，objectId2⋯，edgeIdl，edgeld2，⋯ ，其 中，gridld表j泰 

格网单元，o Id表示该格网单元中所包含的移动对象标 

识， d 表示该格网单元覆盖范围内包含的网络边标识。 

那么，利用格网索引，可以将移动对象关联到相对应的道路网 



络边上。 

4 单向网络扩展(DNE)查询处理算法 

基于有向距离网络度量，借鉴扩展树技术搜索思想，本节 

详细给出了连续k近邻查询处理 DNE算法。 

算法思想如下：在周期性的更新时刻，对于新提交的连续 

k近邻查询，算法首先查找查询点位置所在的网格，搜索所有 

与该网格相交的网络边 ；判断查询点落在的网络边上，搜索该 

网络边上所有的移动对象，若存在惫个移动对象位置落在查 

询位置之前，则可直接返回结果；否则依次扩展查找与该边终 

止点相邻的网络边，搜索边上的移动对象，直至查找到 k近邻 

对象为止。 

算法 1 单向网络扩展(DNE)算法 

～gorithm 1 Directional Network Expansi0n Query(g) 

1．Initialize the empty heap H ；set q．七NN．d 盯一。o 

2．Get the grid that c0ntains q，search aIl edges in the gird 

3．Get edge Pthat c0ntains q，1et bethe root of tree 

4．Insert the m best objects in e into s“ ；Update NN． 

5．1fm>矗，then retum the矗NN objects 

6．Else search the edges that∞nnect ．删d；en-heap aIl the edges 

into H acc0rding its distance fr0m 口 

7．Get矗best objects fr0m fmnt nodes in H，Update 矗．NN． 
— — — ●’ 

8．W hile next node in H has key (n，q)<鼋．惫NⅣ． 

9． De_heap 

lO． F0r each object 0 in ，Cl0mpute the distance between D and q 
— — +  

． ． di (q，0) 

11．Update q． s ， 惫NN． 盯 and t P 

12．If the heap H 一 ，then retum 

算法 1描述了连续 k近邻查询的初始结果计算过程。首 

先，第 1到 4行 ，算法根据查询当前位置获得其所在的格网单 

元，依次查找该单元中的网络边 ，并从而得到查询所在的道路 

网络边，将该边加入到堆栈中去；算法从堆栈中获取第一个网 

络边，遍历该边上的所有移动对象。若移动对象位置在当前 

查询点位置之前，则将其加入到初始结果集中，并判断边上满 

足上述条件的移动对象是否有 志个；若有 ，算法第 5行则返回 

初始结果集。否则，算法第 6行搜索与该边终止点相连的邻 

接边，将各边按照权值大小压入堆栈，具有最小权值的边放在 

最上边，同时将已访问过的节点弹出栈顶。算法第 7到 l2 

行，从栈顶开始继续搜索网络边，找到愚个候选移动对象并计 

算当前的k近邻距离后，算法将该边弹出栈，继续访问栈中的 

候选网络边，判断查询 g到该边的有向网络距离是否大于 k 

近邻距离；若是，则将该边弹出栈，否则查找当前边中的移动对 

象。若存在移动对象 。满足查询 q到 。的有向网络距离小于 

当前的k近邻距离，则用移动对象 。换候选移动对象集合中的 

k近邻对象，并更新 k近邻距离。依次类推，直至堆栈为空为 

I 。 

5 实验与性能分析 

5．1 实验内容与设置 

本文使用基于道路网络的移动对象产生器m 来模拟生 

成移动对象数据集 和查询集合。产生器输入为德国城市 

0ldenburg的道路图，共有 61O5个道路节点和 7035条道路 

边；输出为在道路网络上运动的移动对象集合，共包含 1O0k 

个移动对象。移动对象用点坐标来表示 ，在起始时刻每个移 

动对象选择一个距离其最近的道路节点为目的地进行运动。 

移动对象速度大小分为慢、中、快 3种，以慢速度进行运动的 

移动对象在一个时间单元内所移动的距离为整个空间区域长 

度的 1／25o0，中速度、快速度大小分别为慢速度的 5倍和 25 

倍。移动对象到达目的地后，会重新随机选择一个新目的地 

和速度大小进行运动。在实验中将时间单元大小设置为 1s。 

连续k近邻查询产生方式与移动对象数据集产生方式相 

同，查询近邻个数分别取志一1，5，10，15，20，25。实验系统采 

用C++代码实现，运行环境为 Pentium4 3GHz的双核 

CPU、512MB内存 、wind0ws XP操作系统。 

5．2 实验结果与分析 

图 3(a)所示为固定 点一l0时，移动对象数据规模的变化 

对查询处理性能的影响。从图中可以看出，DNE算法查询处 

理性能随着移动对象数据规模的增大呈线性变化，且优于 

IMA算法和MNDR算法查询处理性能。这是由于 MNDR 

算法将有向图模型存储在磁盘上，处理查询时利用范围查询 

获得有效的有向图区域，然后在基于内存的有向图中进行搜 

索，需要额外的磁盘访问时间；1MA算法利用PMR四叉树对 

移动对象进行索引，搜索性能稍逊于本文采用的哈希索引。 

图3(b)所示为固定移动对象数据规模为5Ok时，查询近邻个 

数对查询处理性能的影响。从图中可 以看出，砒  算法、 

MNDR算法和DNE算法的查询处理代价随着忌数量的增大 

而呈线性增加，DNE算法表现出了良好的性能。 
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图3 DNE算法查询性能分析 ’ 

结束语 本文主要研究基于道路网络的连续 k近邻查询 

处理技术，提出了一种新的道路网络有向图模型，用于处理基 

于有向距离度量的连续 k近邻查询，利用基于内存的格网索 

引来对移动对象当前位置进行存储和管理；提出了一种新的 

道路网络有向图模型，并利用线性链表结构对道路网络进行 

描述和存储；通过引入有向距离网络空间度量，提出了连续k 

近邻查询单向网络扩展( 厄)算法。本文对道路网络下的 

连续 k近邻查询进行了研究。未来工作包括多用户连续 k近 

邻查询的并发处理技术。另外，传统欧几何空间下的诸多查 

询类型在道路网络环境下都有相对应的应用，比如组近邻查 

询、逆近邻查询等等，都是将来需要深入研究的课题。 
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现 K．Means算法的 K个初始质心的方法。 

当先验知识不完全能够发现的初始质心的个数 r小于K 

的情况下，提出了搜索其余的K—r个初始质心的算法 MS 

KMeans和 SMS KMeans。 

在复杂结构数据集上，验证了所提算法的可行性。最终 

的实验结果表明基于高阶逻辑知识表示方式的半监督方法与 

基于属性一值语言的方法具有可比性。 

基于类型化的高阶逻辑作为复杂结构数据的知识表达方 

式是一个比较新的研究领域，国内外学术界对这一领域的研 

究并不多见。随着机器学习与知识发现在复杂结构领域应用 

深度和广度的拓展，如在计算生物学、医学、病毒营销、反恐、语 

义web、社会网络分析、普适计算等领域的应用，我们相信基于 

高阶逻辑的复杂结构数据学习必将有着广阔的发展前景。 

针对复杂结构数据的半监督聚类，下一步工作的方向包 

括： 

1)进一步从理论上证明、分析我们的实验结果 。 

2)借鉴一阶逻辑的知识表达方式下计算实例之间距离时 

谓词加权的思想，改进基于高阶逻辑的知识表达方式下实例 

之间的距离计算方法。 

3)探索基于高阶逻辑复杂结构数据的基于测度的半监督 

聚类方法。 
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