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摘　要　近年来,基于位置服务的技术迅猛发展,产生了海量的路网轨迹数据.而路径范围查询作为一种路网轨迹查询类型,

是支持其他查询类型的基础.为了实现对海量路网轨迹数据的高效索引,同时提供精确的路径范围查询服务,提出了一种基于

道格拉斯Ｇ普克算法的学习型索引结构(DouglasＧPeukerBasedLearnedIndexStructure,DPLI).首先将轨迹数据分为多个轨迹

段,然后取轨迹段中的点作为轨迹数据的表征,利用映射函数将其映射为一维映射值序列,而后根据键值数量将其划分为多个

数据分片.在分片内将首尾数据组成一条线段,然后计算其余数据点距离线段的拟合误差,将超过误差阈值的数据点作为新的

线段端点,递归分割原有的直线段,直到所有数据点的拟合误差小于阈值,从而拟合分段线性函数.采用多个路网数据和轨迹

数据进行了充分的实验,实验结果表明:与传统索引方法相比,DPLI具有更快的构建效率和磁盘访问效率;与学习索引方法相

比,DPLI保持了构建效率的优势,并且达到了１００％查询召回率.

关键词:位置服务;路网轨迹;学习型索引;范围查询;道格拉斯Ｇ普克算法
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Abstract　Inrecentyears,thetechnologyoflocationＧbasedserviceshasdevelopedrapidly,whichhasproducedalargeamountof

roadnetworktrajectorydata．Asatypeofroadnetworktrajectoryquery,pathrangequeryisthebasistosupportotherquery
types．ThispaperproposesaDouglasＧPeukerbasedlearnedindexstructure(DPLI)basedonDouglasＧPurkeralgorithm,inorder

toefficientlyindexmassiveroadnetworktrajectorydataandprovideaccuratepathrangequeryservice．Firstly,thetrajectorydata

isdividedintomultipletrajectorysegments,thenthemidpointofthetrajectorysegmentistakenastherepresentationofthetraＧ

jectorydata,andthemappingfunctionisusedtomapthesequenceofoneＧdimensionalmappingvalues,andthenthetrajectorydaＧ

taisdividedintomultipledatafragmentsaccordingtothenumberofkeyvalues．Inthefragment,thefirstandlastdataareformed

intoalinesegment,andthenthefittingerrorofthedistancelinesegmentoftheremainingdatapointsiscalculated．Thedata

pointsexceedingtheerrorthresholdaretakenasthenewlinesegmentendpoints,andtheoriginallinesegmentisrecursivelydiＧ

videduntilthefittingerrorofalldatapointsislessthanthethreshold,soastofitthepiecewiselinearfunction．Theresultsshow

thatcomparedwiththetraditionalindexmethods,DPLIhasfasterconstructionefficiencyanddiskaccessefficiency．Comparedto

learningindexingmethods,DPLImaintainstheadvantageofbuildefficiencyandachievesa１００％queryrecallrate．
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１　引言

由于移动设备、蜂窝通信网络和定位设备的广泛使用,路
网轨迹数据规模呈现爆炸式增长[１].通过查询路网轨迹数据

并分析其中所蕴含的分布模式,研究人员可以捕捉和理解路

网交通状况和人类流动模式[２].多年来,人们已经研究许多

类型的查询,如路径范围查询[２]、距离范围查询、k近邻查

询[３Ｇ４]以及天际线查询等.本文主要专注于路径范围查询.路

径范围查询由空间和时间范围组成,空间范围是路网中一条连

续的路径,查询返回数据库中与该路径相交的所有轨迹[２].



过去的几十年里,人们设计了许多传统多维索引结构来

索引路网轨迹数据[５],主要分为３类:数据驱动型索引[５Ｇ６]、空

间驱动型索引[７Ｇ８]和映射型索引[９Ｇ１１].其通常依赖于树、网格

或散列结构来检索数据.但是,随着数据规模的增大,索引本

身的复杂程度也会增大,这将影响查询的效率[１２].例如,树

型结构的索引,当数据量增大时,树的高度也会增加,导致搜

索路径变长,查询性能降低.

近年来,研究人员提出了学习索引.该类方法使用机器

学习模型 代 替 传 统 索 引,以 减 小 存 储 开 销 并 加 速 查 询 过

程[１３Ｇ１５].其通过机器学习模型来学习数据的分布模式,以此

来建立查询键与存储位置之间的映射函数,从而实现对数据

的高效索引[１６Ｇ１８].针对多维数据,提出了许多学习索引方法,

主要分为两类.一类为拟合布局式,如SageDB[１９]、Z阶模型

(ZＧorderModel,ZM)[２０]、递归空间模型索引(RecursiveSpaＧ

tialModelIndex,RSMI)[２１]以及多维学习(MultiＧdimensional

Learned,ML)[２２]等.该类方法的原理是利用模型来拟合数

据的分布模式,预测数据在排序数组中的位置,并在误差范围

内查找数据.另一类为生成布局式,该类方法将数据按照特

定分布放置在磁盘上,当新数据到来时按照原有的分布进行

数据的放置和删除.如文献[１１]提出的空间数据学习索引结

构(LearnedIndexStructureforSpatialData,LISA),首先将

多维数据映射为一维数据,然后将一维数据分为多个数据分

片,对每个数据分片拟合分段线性模型,以确定数据的存储位

置.在数据更新方面,其根据已学习的分布进行数据的插入

和删除.

然而,目前的学习索引仍存在不足,主要有两点:１)模型

拟合运算量大,训练效率低;２)模型预测准确率较低,存在查

询召回率的问题.此外,直接应用先前的方法,无法实现路网

轨迹的路径范围查询,原因是索引不包含路网信息.此外,若

轨迹数据点采样稀疏,还可能会引发查询召回率的问题.

为解决上述挑战,本文提出了一种基于道格拉斯Ｇ普克算

法的 学 习 索 引 结 构 (DouglasＧPeukerBasedLearnedIndex

Structure,DPLI),其基本框架分为３个模块:数据预处理、分

片预测模型以及本地模型.数据预处理模块对路网数据构建

posＧt平面,然后将轨迹划分为多个轨迹段,将其中的点作为

最小的数据存储单元,映射至posＧt平面上,然后通过映射函

数将中点映射为一维映射值,再对其排序和分组.对每组映

射值按照固定分片大小取分割点后输入模型.分片预测模型

模块采用分片预测模型 DPSP来预测数据所在的分片位置,

以实现高效训练和精确查询,从而解决训练效率和查询召回

率的问题.最后,本地模型模块为分片构建本地模型,以管理

分片内的磁盘页分配.本文与文献[１１]的框架相似,其主要

区别在于添加了数据预处理模块,以及提出了新的分段线性

模型训练方法.

本文的主要贡献有以下４点:

１)提出了一种基于道格拉斯Ｇ普克算法的分片预测模型

DPSP,解决了之前方法训练效率低、误差不可控的问题.进

而提出了针对路网轨迹数据的学习索引结构 DPLI,用于路网

轨迹数据的高效索引并支持路径范围查询.

２)分析了 DPSP模型的参数对预测准确率的影响,同时

分析了预测准确率与模型参数之间的量化关系.

３)针对路网轨迹数据设计新的数据预处理方案,即将路

网信息嵌入到数据结构中,并将多维数据转化为一维映射值,

实现了数据的高效存储.

４)在多个数据集上进行了大量实验,结果表明所提方法

能很好地支持路径范围查询,同时具备查询召回率高、训练效

率高以及空间占用小的优势.

２　相关工作

根据数据放置方式和模型选择之间的相互关系,可以将

学习索引分为两类:拟合布局式和生成布局式.

２．１　拟合布局式学习索引

拟合布局式将数据按照一定的顺序放置到存储器中,然

后根据数据在排序数组中的位置来训练存储器地址模型.

SageDB[１９]是一个包含学习多维索引的学习数据库系统,其中

的数据点被依次排序,并沿着维度序列划分为大小相等的单

元格,然后按照点所在的单元排序,并学习函数来预测这些点

的次序.Z阶模型(ZＧorderModel,ZM)[２０]通过 Z阶曲线对

空间数据应用 多 阶 段 模 型 索 引 (MultiＧstage ModelIndex,

MMI).它建立了一个阶段模型,每个阶段包含一个或多个

人工神经网络或线性模型.文献[２１]提出了递归空间模型索

引(RecursiveSpatialModelIndex,RSMI)来处理点数据.它

引入秩序空间来建立点的排序,并将点分组成块来学习存储

地址 模 型.文 献 [２２]提 出 的 多 维 学 习 (MultiＧdimensional

Learned,ML)索引对空间样本进行划分,并将其转换为相对

于其最近参考点的一维距离值.文献[２３]将空间插值函数作

为学习索引来支持对空间数据的范围查询和kNN 查询.特

别地,它对空间数据进行采样以构建自适应网格,并使用样本

数据作为输入来拟合空间插值函数.给定空间搜索键,利用

拟合的空间插值函数预测其近似位置,然后进行局部二分查

找,找到目标键.

２．２　生成布局式学习索引

生成布局式为近年来提出的学习索引新范式.其原理是

将数据按照固定的模式存储在磁盘上,然后通过模型学习其

特定的分布模式,从而实现数据索引.文献[１１]提出了空间

数据的学习索引结构(LearnedIndexStructureforSpatialDaＧ

ta,LISA),首次提出从生成存储分布的角度训练学习模型的

一般性框架.其方法是,沿一系列轴将空间划分为多个网格

单元,并对单元进行编号.然后,LISA 根据单元格的边界构

造部分单调函数,将数据从多维空间映射到一维空间.接着

将映射值分组,每组映射值对应一个分段线性函数,包含多个

数据分片(shard).之后使用分片预测函数SP来学习映射值

和分片编号之间的映射关系,最后使用本地模型(LocalModＧ

el,LM)来管理分片中数据的页面分配.

３　基础概念和基本框架

本章首先介绍问题的形式化定义,预处理过程以及轨迹

数据的数据结构,然后介绍方法的基本框架.

３．１　基础概念

定义１(有向路网)　有向路网G 是一个有向无环图,由

７３１缪祝青,等:基于道格拉斯Ｇ普克算法的路网轨迹学习索引结构



一个道路交叉口集合J和有向路段集合S 组成,记为G＝(J,

S)．其中的每个有向路段s∈S,为一个三元组(sid,js,je),其

中sid表示路段编号,js表示路段的起始交叉口,je表示路段

的终点交叉口.

定义２(相对位置)　相对位置是有向路网中的某个地理

平面坐标点的一维映射值,为浮点数,记为pos,其整数部分

表示所在路段的编号,小数部分表示该坐标点距离路段起点

的相对距离.例如,pos＝３．８,表示该移动对象位于３号路

段,到路段起点的距离是该路段总长度的０．８倍.

定义３(轨迹)　一条轨迹是一个按时间顺序排列的 GPS
点序列,记为Tp＝{p１,p２,􀆺,pn},其中 GPS点为一个三元

组,记为pi＝(loni,lati,ti),其中(loni,lati)表示(经度,纬

度),ti表示时间戳;相邻两个点pi,pi＋１之间的时间戳之差为

采样率.

定义４(轨迹段)　轨迹段是轨迹的一段子轨迹,记为

tu＝(ridi,pi
st,pi

ed),其中ridi表示轨迹编号;pi
st,pi

ed表示移动

对象的起点时空坐标和终点时空坐标;pi
st＝(loni

st,lati
st,ti

st),

其中(loni
st,lati

st)表示(经度,纬度),ti
start代表移动对象进入路

段起点的时间戳,类似可定义pi
ed＝(loni

ed,lati
ed,ti

ed).

定义５(数据分片)　 数据分片是定义在[a,b)⊆ [０,

＋∞)上的映射函数 M 的前象,记为S＝M－１([a,b)).

３．２　基本框架

图１给出了 DPLI学习索引方法的基本框架,总共包含

两个部分:索引构建和路径范围查询.

１)索引构建:如图１上半部分所示,首先将原始轨迹数据

进行预处理,将其转换为映射值序列,然后将映射值序列按照

数据分片大小,利用道格拉斯Ｇ普克算法,拟合多个分段线性

函数,组成分片预测模型,最后结合磁盘页信息,建立本地模

型,完成索引的构建.

２)路径范围查询:如图１下半部分所示,输入查询边界

后,结合映射函数,将数据映射为一维映射值,得出查询覆盖

的映射值范围,然后通过分片预测模型 DPSP来预测对应的

分片,最后调用分片所对应的本地模型来进行磁盘搜索,从而

获得查询结果.

图１　DPLI方法的基本框架

Fig．１　FrameworkofDPLI

４　数据预处理

数据预处理包括４个部分:１)构建posＧt平面构建;２)映
射轨迹至posＧt平面;３)平面网格划分;４)映射数据并排序.

４．１　posＧt平面构建

首先采用文献[２]中的方法,对路网数据构建posＧt平面.

定义５(posＧt平面)　posＧt平面是一个二维平面时空坐

标系,其横轴为相对位置pos,纵轴为时间t.

构建方法为:１)按次序为路段编号;２)根据最大的路段编

号确定横轴上界;３)根据数据集的最大时间戳确定纵轴坐标

上界.

４．２　轨迹映射

构建posＧt平面后,使用文献[２４]中的方法进行地图匹

配,将原始轨迹映射到路网上.然后将轨迹中的轨迹点坐标

映射至posＧt平面中,从而获得路网轨迹数据.

在实际场景中,由于设备老化、环境干扰等因素,轨迹点

之间的采样间隔可能会很大.如果直接将轨迹点作为数据存

储,则很有可能影响到范围查询的精确度.如图２所示,虽然

查询边界与轨迹相交,但是由于轨迹点a,b之间的时间跨度

大于查询的时间跨度,查询边界不覆盖任何轨迹点,因此查询

失败.

图２　查询精确度问题示例

Fig．２　Exampleofqueryaccuracyproblem
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为了避免上述情况,不直接将轨迹点作为最小数据单元

存储;而是切分轨迹,以获得轨迹段tu.如果一条轨迹跨越了

多个路段,则将其按照道路交叉口进行切分,以确保每个轨迹

段tu与一条路段s相对应.然后将轨迹段的中点作为最小

数据单元,排序后存储在磁盘上.例如,给定轨迹段tu＝
(rid,p１,p２),其中p１和p２为起点、终点的时空坐标,取tu中

点tumid＝(rid,pmid
１ ,pmid

２ ),其中pmid
１ ＝p１

２
,pmid

２ ＝p２

２
.

最终存储数据为三维数据点(rid,posmid,tmid),其中rid
表示轨迹编号或是移动对象编号,posmid表示轨迹单元的长度

中点,tmid表示轨迹单元的时间中点.模型通过二维数据点

(posmid,tmid)来学习数据的分布模式.查询时,先扩大查询边

界(详见第５章),然后再筛选其中的数据,从而解决查询召回

率的问题.如图３所示,经过上述操作后,只需判断扩大后的

查询边界是否包含轨迹段中点,就可以确定查询结果.

图３　取中点后的查询示例

Fig．３　Queryexampleafterthemidpointistaken

４．３　平面网格划分

轨迹映射完成后,需对 posＧt平面划分网格.采用固定

长度的划分策略,对于二维数据点的单个维度xi(i＝１,２),按

照长度Li将其划分为Ti个部分.使用Θi＝[θ(i)
１ ,􀆺,θ(i)

Ti
]

(|θ(i)
j －θ(i)

j＋１|＝Li,１≤j＜Ti)来表示单个维度xi上的分割点

序列.将整个平面V 表示为一系列相邻网格的集合,记为

V＝ ∪
T０×T１－１

n＝０
Cn,其中Cn＝[θ(０)

j０
,θ(０)

j０＋１)×[θ(１)
j１

,θ(１)
j１＋１)表示二维平

面网格,n＝j０×T１＋j１表示总网格数.

由于本文中数据是按照固定分组长度Li划分的,因此不

存储每个维度的分割点序列Θi,而是通过函数计算来获取数

据的网格编号.假设待映射数据点为(posi,ti),两个维度上

的分组长度为L０和L１,则网格编号i的计算式如下:

i＝(posi/L０ －１)􀅰C＋ti/L１ －１

其中,C＝ T
L１

表示t维度的网格总数,T 表示总的时间长度.

４．４　映射与排序

将二维数据点(posmid,tmid)通过映射函数 M 转换为一维

数据.映射函数 M 需满足以下条件:

M(xi∈V)＜M(xj∈V)

i＜j,xi∈Ci,xj∈Cj

其中,Ck＝[θ(０)
j０

,θ(０)
j０＋１)×[θ(１)

j１
,θ(１)

j１＋１)表示一个二维网格单元.

M 的函数表达式如下:

M(x)＝i＋μ(Hi)
μ(Ci)

其中,Hi＝[θ(０)
j０

,x０)×[θ(１)
j１

,x１),μ(􀅰)表示在R２上的勒贝格

度量(LebesgueMeasure)[２５].如此设计可保证 M 单调递增,

从而方便分段线性模型的拟合.数据映射完成后按递增顺序

排列,存储在磁盘上.

５　分片预测模型DPSP

５．１　模型构建算法

道格拉斯Ｇ普克算法[２６]是一种将曲线近似表示为一系列

点,并减少点的数量的算法.受此启发,本文提出基于道格拉

斯Ｇ普克 算 法 的 分 片 预 测 模 型 (DouglasＧPeukerAlgorithm

BasedShardPredictionModel,DPSP),以训练高效且误差可

控的分片预测模型.算法的基本流程如下:

１)将数据按一定次序排序;

２)将首尾两点连线,形成直线段,求出其余各点到该直线

段的距离;

３)选取距离最大者与距离阈值相比较,若大于阈值,则离

该直线距离最大的点保留,否则将直线按该点分为两段;

４)对曲线分成的两部分分别重复第２步和第３步操作,

直到无点可舍去.

图４给出了道格拉斯Ｇ普克算法的一般流程.如图４(a)

所示,首先计算１,２,３点到线段的距离,然后选择距离最大的

点作为分割点,将原来的直线分为两段,如图４(b)所示.重

复以上操作,如图４(c)所示,最终获得分段线性函数,如图

４(d)所示.由此可以看出,相比于最优化方法,使用道格拉

斯Ｇ普克算法拟合可以避免复杂的矩阵运算,且不需要人为确

定函数分段数量.此外,还可以有效地保证分段线性函数中的

每个数据点的误差小于特定的阈值,从而使得预测误差可控.

(a) (b)

(c) (d)

图４　道格拉斯Ｇ普克算法示例

Fig．４　IllustrationofDouglasＧPeukeralgorithm

５．２　训练方法

接下来介绍具体的模型训练方法.假设第i(i＝０,１,􀆺)

个一维映射值分组 Mi＝[m１,􀆺,mn]包含n个映射值,分片

中的最大数据量为V,将 Mi按照分片大小切割,获得 D 个
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分片,D＝ n
V

.选取每个分片的最大映射值作为分割点,组

成模型输入序列 X＝[mi１
,mi２

,􀆺,miD
],模型输出则为对应

的分片编号序列Y＝[i１,i２,􀆺,iD].DPSP模型预测过程的

形式化表示为:

DPSP(x)＝g(x)＋D􀅰i
其中,g(􀅰)表示道格拉斯Ｇ普克算法所预测出的分片编号.

对每个映射值分组Mi训练分段线性模型Fi.在训练时,

记录最大预测误差Ei.在预测时,对模型预测出的分片号进

行向上取整,得出最后的分片编号,因此分片编号为Si＝ Fi

(mi),其中mi为待查询数据点的一维映射值.然后根据最

大预测误差扩大分片搜索范围至[max(０,Si－Ei),min(Si＋
Ei,Smax)],其中Smax表示最大分片编号.将上述范围内的数

据分片读入内存中进行查找,从而找到相应数据.

５．３　模型参数分析

本节分析道格拉斯Ｇ普克算法的阈值参数对于 DPSP预

测准确率的影响.首先介绍相关定义,然后分析阈值与预测

准确率之间的关系.预测准确率指所有预测样本中预测准确

的样本占比,其计算式为P＝n/v,其中n表示预测准确的样

本数量,v表示总的样本数量.

定义６(上部点与下部点)　在一个函数段 f,输入到分

段线性 模 型 中 的 数 据 点,记 为 mi,其 二 维 坐 标 为 (mi,

f(mi)).若f(mi)＜i,则称 mi为上部点;若f(mi)＞i,则称

mi为下部点.

如图５所示,在函数段中有p１－p４４个数据点.其中,p１

和p４为上部点,p２和p３为下部点.每一个上部点或下部点,都
存在查询未命中的风险,原因是采用向上取整计算分片编号,

对于一个上部点,其右邻域范围内的映射值的分片预测将出

错,而下部点的左邻域范围内的映射值将会预测错误.例如,

下部点p２ 坐 标 为 (m２,２),p３ 坐 标 为 (m３,３),给 定 映 射 值

mi∈(m２,m３],其 正 确 的 预 测 值Si ＝３.然 而,若mi ∈
(f(３)－１,m３],则预测值Si＝ f(mi)＝４,造成预测误差.因

为当mi＞f(３)－１时,f(mi) ＞３.若搜索键落在上述区域

中,则会导致预测错误,影响查询准确性.为此引入误差度量

的概念,以分析预测准确率的影响因素.

定义７(误差度量)　指在一个一维实数区间 [mi,mi＋N ]

中,预测错误的数据的映射值区间长度.若查询数据落在该

区间中,则会预测错误.每个上分界点或下分界点均存在一

个误差度量,记为l.

如图６所示,对于函数段 f,有 ４个数据点pk,pi,pj,

pk＋N(k＜i＜j＜k＋N).其中,上部点pi和下部点pj的坐标分

别为(mi,i)和(mj,j),根据定义,pi的误差度量li＝f(i)－１－

mi,pj的误差度量lj＝mj－f(j)－１.

接下来分析参数与预测准确率的关系.首先,根据问题

定义可以得出预测准确率P 的计算式:

P＝１－σ,σ∈[０,１] (１)

其中,σ表示预测错误的概率.接下来通过分析参数σ来分析

P 的取值范围.为了简化计算,假设搜索键的分布服从均匀

分布,则可以定义预测错误率σ的计算式为:

σ＝ １
mi＋N －mi

∑
K１∪K２

li (２)

其中,K１表示上部点集合,K２表示下部点集合.

由定义７可以得出第i个数据点mi的误差度量li的计

算式:

li＝

i－B
A －mi,i∈K１

mi－i－B
A

,i∈K２

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

根据问题的定义可知,映射值mi相对于函数段f 的预测

误差Li＝|i－f(mi)|,将其展开,可得:

Li＝
i－A􀅰mi－B,i∈K１

A􀅰mi＋B－i,i∈K２
{ (４)

将式(２)乘以系数 A,可得:

A􀅰li＝
i－B－A􀅰mi,i∈K１

A􀅰mi－i＋B,i∈K２
{ (５)

观察式(４)和式(５),可得:

li＝１
A

􀅰Li＜１
A

􀅰L,i∈K１∪K２ (６)

由式(６)可得预测错误率σ的取值范围为:

０≤σ＝ １
A􀅰(mi＋N －mi)∑

K１∪K２

Li (７)

由于Li＜L,因此可得:

０≤σ＜ S
A􀅰(mi＋N －mi)L

(８)

其中,S表示K１∪K２中的元素总数.

进一步,将端点坐标带入f的表达式,可将A 展开为 N/

(mi＋N －mi),带入式(８)可得:

０≤σ＜S
NL (９)

根据式(９)可得模型预测准确率P 的取值范围为:

１－S
NL＜P≤１ (１０)

从式(１０)可以看出,P 与函数段f 中包含的数据总数N、

上下部点总数S以及模型误差阈值L 均有关系.在此基础

上,根据问题背景可知 S＜N,即 S/N＜１,故可以进一步

推出:

１－L＜P≤１ (１１)

从式(１１)可以看出,预测准确率 P 有一个明确的下界

１－L.其中,阈值参数L与查询命中率呈负相关,即L越大,

命中率P 越小.这说明误差阈值参数越小,模型的预测准确

率越高.

图５　上部点和下部点示例

Fig．５　Illustrationofupperpointsandlowerpoints
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图６　误差度量示例

Fig．６　Illustrationoferrormetric

６　本地模型

本地模型(LocalModel,LM)的作用是对数据分片进行

磁盘页面管理,每个数据分片都对应一个本地模型LM.

LM 中主要保存两个序列:１)磁盘页号序列,记为PA;

２)映射值分界点序列,记为 PM.PA 记录了所有在分片S
中的页面号,PM 记录了每个页面的边界映射值.假设Ii＝
(k０,􀆺,kn－１)表示落在分片 Si中的n 个数据点,且按照映射

值有序排列,Ω 表示磁盘页面大小.如果n≤Ω,则说明Ii可

以存储在同一个磁盘页中.只需将页号存储到 LMi．PA 中,

并且将LMi．PM 设置为空即可.如果n＞Ω,则需要将Ii沿

映射值进行分组,使得每组映射值存储在同一个页面上.此

种情况需要将页面的页号存储到 LMi．PA 中,并将每组的边

界映射值存储到LMi．PM 中.

本地模型 LM 还提供两个搜索函数,即lbound函数和

ubound函数.lbound函数的功能是搜索映射值的上边界页

号,表达式如下:

LM．lbound(m)＝j
其中,LM．PM[j－１]＜m≤LM．PM[j].

ubound函数的功能是搜索映射值的下边界页号,表达式

如下:

LM．ubound(m)＝j
其中,LM．PM[j－１]≤m＜LM．PM[j].

当LM．PM 为空时,LM．lbound(m)和LM．ubound(m)

均返回０.当LM．PM 长度为j(j＞０),mmax＝LM．PM[j－

１],且m＞mmax时,LM．lbound(m)＝j－１;而当 m≥mmax时,

LM．ubound(m)＝j－１.

DPSP模型的参数在训练完成后不再改变,而 LMi．PA
和LMi．PM 的参数会根据分片Si中的数据更新情况进行动

态调整.具体来说,若有新数据插入索引,则首先更新边界映

射值序列 PM.然后,判断当前本地模型中页面是否满,若满

则更新磁盘页号序列 PA;若有数据删除,则首先更新边界映

射值序列 PM,然后判断当前本地模型中页面是否小于页面

大小,若小于则合并相邻页面.

建立索引的完整算法如算法１所示.首先将所有数据映

射为一维映射值,得到映射值序列,该过程的时间复杂度为 O
(L１＋L２).然后,按照分片大小对映射值序列进行划分,之

后对数据分片构建 DPSP模型,并生成分片序列S,该过程的

时间复杂度为 O(|S|log|S|).第３－２０行遍历分片序列S,

对每个分片构建本地模型,分为两步:获取分界点序列和获取

磁盘页号序列,该过程的时间复杂度为 O(|S|×V),其中V
表示每个数据分片中超出整数页的数据个数,V 小于磁盘存

储数据量上限.最后,返回 DPSP模型以及本地模型 LM
序列.因此,总的时间复杂度为 O(L１＋L２＋|S|log|S|＋
|S|×V).

算法１　索引构建算法

输入:轨迹数据集 D,pos分组数量 L１,t分组数量 L２,页面大小 Ω
输出:分段预测模型 DPSP,本地模型序列LMs

１．根据L１,L２和映射式,计算所有数据的映射值,将其保存在数组中;

２．构建 DPSP模型,生成分片序列S;

３．foreachs∈ Sdo

４．　 根据页面大小 Ω 划分分片,获 取 分 界 点 序 列 Ii＝ (k０,􀆺,

kn－１);

５．　　初始化本地模型 LMi,将 LMi．PA和 LMi．PM 设置为空;

６．　 ifn≤Ωthen

７．　　分配新的磁盘页P,并将Ii存储于P;

８．　　 将P的页号存储于LMi．PA;

９．　 endif

１０．　else

１１．　　W← n
Ω

,Δ← n
W

;

１２．　　forj←１toL１－１do

１３．　　　分配新的磁盘页P;

１４．　　　将I(j)
i ＝(k(i－１)×Δ,􀆺,ki×(Δ－１))存储于P中;

１５．　　　　将P的页号存储于LMi．PA;

１６．　　　　将mi×Δ存储于LMi．PM;

１７．　　endfor

１８．　　将LMi加入LMs中;

１９．　endelse

２０．endfor

２１．returnDPSP,LMs．

７　数据更新

本章介绍了 DPLI的数据更新操作,包括数据的插入操

作和删除操作.

７．１　 插入操作

给定一个待插入数据k,插入操作的流程为:首先计算数

据k的一维映射值mk,然后将mk输入到预测模型 DPSP中,

计算对应的分片编号sk,之后根据编号访问相应的本地模型

LMi,从而找到目标插入页P.判断P 是否已满,若不满,则
直接插入;若满,则分配新的页面P′,将P 中的数据和数据k
进行排序,然后依次存储到 P 和P′中.具体过程如算法２
所示.

算法２　插入算法

输入:待插入数据k

１．根据L１,L２和映射式,计算数据k的映射值mk;

２．sk←DPSP(mk);/∗计算分片编号 ∗/

３．ifLMi．PA 为空then

４．　 分配新的页面P,并将k存储于P中;

５．　 将P的地址加入到LMi．PA中;

６．else

７．　 u←LMi．ubound(mk);
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８．　 获取页号LMi．PA[u]所对应的页面P;

９．　 ifP未满then

１０．　　将k插入到P中;

１１．　else

１２．　　将P中所有数据和k组成序列L;

１３．　　将序列中的数据按照映射值大小排序;

１４．　　将P中的数据清空,并将L中前一半的数据存储在P中;

１５．　　分配新的磁盘页 P′,将L中剩余数据存储在 P′中;

１６．　　将 P′的页号加入 LMi．PA中;

１７．　　计算 P中边界数据的映射值 m′;

１８．　　将 m′插入到 LMi．PM 中.

７．２　删除操作

删除操作和插入操作类似,给定一个待删除数据k,删
除操作的流程为:首先计算数据的一维映射值mk,然后计

算对应的分片编号sk＝DPSP(mk),之后根据编 号sk访 问

相应的本地模型序列LMi.遍历序列LMi．PA,查找k所

在的页面 P,然 后 删 除 对 应 的 数 据.若 删 除 后 页 面 P 为

空,则释放P.特别地,若经过多次删除后,两个相邻页面

之间的数据总量少于一定阈值,则进行页面合并操作,将
两个页面合并为一个页面,并修改本地模型序列.具体过

程如算法３所示.

算法３　删除算法

输入:待删除数据k

１．根据L１,L２和映射式,计算数据k的映射值mk;

２．sk←DPSP(mk);/∗计算分片编号 ∗/

３．pid←－１,T←LMi．PA．size();

４．forj←ltoudo

５．　 获取页号LMi．PA[j]所对应的页面P;

６．　 ifP包含 kthen

７．　　 删除k,pid←j;

８．　　 ifP为空then

９．　　　 释放P,清空LMi．PA[j];

１０．　　　ifLMi．PM．size()＞０then

１１．　　　　j′← min(LMi．PM．size()－１,max(０,j－１));

１２．　　　　删除LMi．PM 中的第j′个元素;

１３．　　　return;

１４．l←－１;

１５．ifpid≥０且 T＞１then

１６．　　ifpid≠０then

１７．　　　ifLMi．PA[pid－１]＋LMi．PA[pid]≤Ω:

１８．　　　l←pid－１;

１９．　　ifpid≠T－１then

２０．　　　ifLMi．PA[pid]＋LMi．PA[pid＋１]≤Ω:

２１．　　　　l←pid;

２２．ifl≥０then

２３．　　获取 LMi．PA[l]和 LMi．PA[l＋１]所对应的页面 P０和 P１;

２４．　　将 P１中的所有元素加入到 P０中;

２５．　　释放 P１并删除 LMi．PA[l＋１]中的元素.

８　路径范围查询

路径范围查询 Q＝(PR,TR),其中PR 表示待查询的连

续路段序列,PR＝(s１,s２,s３,􀆺,sn),s１和sn表示查询的首尾路

段的一部分,而si(i＝２,３,􀆺,n－１)则表示中间路段.结合

２．２节,将PR 表示为PR＝[pos１,pos２],其中pos１和 pos２表

示查询的首尾路段的范围.TR 则表示时间戳范围,形式上,

TR＝[t１,t２],其中t１为起始时间戳,t２为终止时间戳.综上,

查询Q输入一个时空范围 (PR,TR),返回在该范围内的所

有子轨迹段编号.

具体查询流程为,首先将 Q 的空间范围PR＝[pos１,

pos２ ] 扩 大 至 [max pos１ ,pos１－ h
２􀅰l( ) , min

pos２＋ h
２􀅰l

,pos２( )],其中h表示该位置所在路段中最长

的轨迹单元长度,l表示所在路段的长度.同理,将TR 扩大

范围为 t１－w
２

,t２＋w
２[ ] ,其中 w 表示对应的位置路段中轨

迹单元的最大时间戳范围.然后找出与该查询框相交的网

格,按照网格对其进行分割,分解为多个小型的范围查询q,

每个小型范围查询q只与一个网格相交,Q＝∪
N

j＝０
qj,其中qj＝

[posj０
,tj０

)×[posj１
,tj１

)⊆Cij
,N 表示小范围查询的数量.

结合２．２节,当分组数量 L０,L１以及Q 很大时,N 可能也会

很大.这种情况下,将连续的查询框进行合并.

接下来,计算所有小型查询框qj＝[l,u](j＝０,１,２,􀆺,

N)的上下边界的一维映射值,分别记为 m(j)
l ,m(j)

u .然后将其

带入分段线性函数中,获取其分片编号k(j)
l ,k(j)

u ,按照最大误

差E扩大查询范围,最后调用相应的本地模型,查找对应的

磁盘块,读取块中的数据.

路径范围查询算法如算法４所示.第１－３行将查询框

Q扩大,并按照相交的网格对其进行分解,合并相邻的网格,

获得次级查询框序列qr.由于分解和合并可以通过递归方

式实现,因此该过程的时间复杂度为 O(L１logL２).第４－１７
行对每个次级查询框进行查询,并更新本地模型 LM 的磁盘

页号序列,该过程的时间复杂度为 O(N×V),其中V 表示

LM．PA 的平均长度.第１８－２０行搜索磁盘块,将数据加入

查询结果中,该过程的时间复杂度为 O(P),其中P 表示查询

到的所有磁盘页个数.因此,总的时间复杂度为 O(L１logL２＋
N×V＋P).

算法４　路径范围查询

输入:查询框 Q
输出:位于查询范围内的查询键 R

１．将 Q按照两个维度分别扩大,得到Q′;

２．将 Q′按照网格进行分解,获得小型查询框序列qr＝∪
N

j＝０
qj;

３．初始化集合PageAddrs;

４．forj←０toNdo

５．　 m(j)
l ←M(lj０ ,lj１),m(j)u ←M(uj０ ,uj１);

６．　 k(j)
l ←DPSP(m(j)

l ),k(j)
u ←DPSP(m(j)

u );

７．　 l←LMk(j)
l

(m(j)
l );

８．　 fori←ltoLMk(j)
l

．PA．size()－１do

９．　　 PageAddrs．add(LMk(j)
l

．PA[i]);/∗更新磁盘页号序列 ∗/

１０．　endfor

１１．　fors← k(j)l ＋１tok(j)u －１do

１２．　　PageAddrs．addall(LMs．PA);

１３．　endfor

１４．　u← LMk(j)
l

．ubound(m(j)u );
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１５．　fort←０toudo

１６．　　PageAddrs．add(LMk(j)
u

．PA[t]);

１７．　endfor

１８．foreachP∈PageAddrsdo

１９．　将所有落入查询框Q′的数据加入到 R;

２０．endfor

２１．returnR．

１)https://github．com/hjyresearch２２８/mdm

９　实验及分析

采用真实数据集和模拟数据集对 DPLI的构建效率、查

询效率、查询精确度以及召回率进行了全面的实验.所有实

验均 在 一 台 内 存 为 １６GB、处 理 器 为 ３．４GHz的 Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ３７７０、操作系统为 Ubuntu１６．０４的机器上进行１).

９．１　实验数据集

本文采用两个轨迹数据集和两个路网数据集来测试本文

方法的性能.

１)模拟轨迹数据集sim:由多模态交通仿真软件SUMO
模拟得出.相邻轨迹点采样间隔设置为１s,模拟时间设置为

６０４８００s.每４３２００s生成一个流量低峰和一个流量高峰,平
均高低峰车流量比例为３:１.最终获得轨迹数据总数１０００００
条,GPS采样点总数为１７４８３０２４１,磁盘占用量为１８．３GB.

２)成都出租车轨迹数据集chd:该数据集包含中国成都

市从２０１４Ｇ０８Ｇ０３到２０１４Ｇ０８Ｇ３０总计２８天的出租车轨迹数

据,总共包含１０９９７６５条轨迹数据,４８７１９５８９５个 GPS采样

点.相邻轨迹点采样率为３s,磁盘占用量为２７．８GB.

３)北京市路网数据:从 OSM 中下载的北京市矩形区域

内的路网数据,经度范围为[１１６．０５,１１６．６３３],纬度范围为

[３９．８１７,４０．０８３],共有３６３０３条边,８３４３５个顶点,磁盘占用

量为１６．３MB.

４)成都市路网数据:从 OSM 中下载的成都市矩形区域

内路网数据,经度范围为[１０３．６５３,１０４．５１２],纬度范围为

[３０．３２４,３０．９５８],共有６８８９６条边,１７８１７７个顶点,磁盘占

用量为１１MB.

对于每个数据集,根据时间维度将其划分为１０个周期,

每个周期作为一个实验数据子集.在查询方面,对每个数据

子集都生成１００个范围查询以测试模型的性能.为了能全面

地测试索引在不同选择下的查询表现,将生成的范围查询分

为４类,查询面积分别占总数据面积的１/１０００００,１/２５０００,

１/１２５００,１/６２５００,其中每一类包含２５个查询.

９．２　衡量标准

本文主要研究基于磁盘存储的索引结构,因此主要比较

不同方法的磁盘I/O效率、索引空间大小、构建时间以及索引

的准确率和召回率.

９．３　对比方法

本文比较以下索引结构,包含传统的基于树结构的索引

以及学习型索引.

１)RＧtree[５]是一种传统的树形索引结构,支持２维以上

的多维数据索引.

２)R∗Ｇtree[６]不同于RＧtree,R∗Ｇtree将数据区域递归划分,

并将不同数据区域进行整合,相比RＧtree有更高的查询表现.

３)TＧPARINET[２]是一种检索路网内轨迹的分区索引.
其底层是 PARINET索引,它基于图划分和一组 B＋树的组

合来索引历史轨迹.

４)LISA[１１]为空间数据的学习索引结构,由映射模型、分
片预测函数和本地模型组成.

５)RSMI[２０]为递归空间模型索引,其建立二维空间点的

排序,然后使用递归模型索引来处理空间数据索引问题.

６)SPRIG＋＋[２３]利用空间插值函数来支持空间数据的

范围和kNN查询.其对空间数据进行采样以构建自适应网

格,并使用样本数据作为输入来拟合空间插值函数.给定空

间搜索键,利用拟合的空间插值函数预测一个近似位置,然后

进行局部二值搜索寻找样本.
其中,RＧtree,R∗Ｇtree和 TＧPARINET 为传统索引;LIＧ

SA,RSMI和SPRIG＋＋为最先进的多维学习型索引.在对

比方法的参数设置方面,根据现有的工作来配置对比方法的

最优参数,其中 LISA 的参数设置分别为T＝２４０,U＝１０００,

δ＝１００,分别表示维度网格数、线性模型个数和模型分段数.

RMI的参数设置为 N＝５００００,表示模型预测的最大点数.

SPRIG＋＋的参数设置为 m＝n＝２００,分别表示每个维度的

分组数量.DPLI参数设置为分组长度R０＝R１＝１００,每个分

组的分片数量w＝５００,默认误差阈值L＝０．３.为了保证比

较的公平性,所有的轨迹数据都按照文献[２４]中的方法匹配

到路网上;每条轨迹按照２．２节的方法转换为posＧt数据;所
有的轨迹数据以及索引数据都是以文件形式存储在磁盘上

的,磁盘页面大小设置为４kB.索引结构和查询数据各设置

了１MB大小的主存缓冲区.

９．４　实验结果

９．４．１　阈值对预测准确率的影响验证

首先验证模型阈值参数对预测准确率的影响.在４．３节

中,通过参数分析,推导出模型的阈值参数对于查询召回率呈

现负相关,并进一步计算出具体的召回率下界(详见４．３节中

的式(１１)).本节主要验证所提的结论的有效性.具体实验

方法为,选择不同的模型误差阈值来训练模型,然后测试其在

不同参数阈值条件下的预测准确率,并与４．３节中的式(１１)
进行对比,以验证分析是否准确.

从图７中可以看出,在chd数据集和sim 数据集上,随着

阈值L的增加,查询的召回率出现了下降趋势,并且其召回

率的数值均超过了估计值,数量关系符合式(１１)预期,说明

４．３节的分析能够准确反映实际查询时的一般情况.

图７　参数对召回率影响的对比

Fig．７　Comparisonoftheimpactofparameteronrecallrate
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９．４．２　索引大小对比

比较不同方法在sim和chd两个数据集上的空间占用大

小,结果如图８所示.可以看出,RSMI的空间占用最高,其

原因是,RSMI利用神经网络来拟合数据分布,模型参数占用

了大部分的索引空间.相比之下,DPLI的空间占用最小,原

因是 DPLI使用了基于网格的多维索引框架,并且采用函数

映射的方式来定位网格,无须保存网格边界参数,因此具有较

低的空间占用.

图８　索引大小对比

Fig．８　Comparisonofindexsize

９．４．３　索引构建时间比较

图９展示了不同索引的构建时间.结果表明,在sim 和

chd数据集上,DPLI的构建时间都远短于传统索引R树、R∗ 树

和TＧPARINET以及学习型索引 LISA,RSMI和SPRIG＋＋.

这是因为 DPLI只需计算每个数据点到直线段的距离,通过

递归来完成线性分段函数的构建,不需要执行树的插入算法,

也不需要进行复杂的矩阵运算,所以构建时间较其他方法短

很多.而传统的树型索引结构需要对树进行插入操作,该操

作在数据量较大时,消耗时间较长.RSMI采用神经网络模

型,构建耗时最长.SPRIG＋＋需先进行分区,然后进行拟

合,其中分区过程耗时较长.LISA则需要对分段线性函数进

行最小二乘优化,涉及多次矩阵运算,较为耗时.

图９　索引构建时间对比

Fig．９　Comparisonofindexbuildingtime

９．４．４　查询时间效率对比

在查询时间效率方面,本文索引均是存储在磁盘上的,磁

盘的访问时间在总体查询响应时间中占比最大,往往直接决

定了查询时间效率的高低,因此通过磁盘的平均I/O 次数来

比较查询的时间效率,结果如图１０所示.可以看出,RSMI
的磁盘I/O次数最大,原因是其使用分区的方式对数据分布

进行预测,分区不具有连续性,因此降低了访问效率.TＧ

PARINET的I/O效率也较低,其将路段进行了图分区,导致

在面对连续路径查询时,相邻路段有可能处于不同的图分

区中,从而导致较低的访问效率.而 DPLI的查询效率优

于SPRIG＋ ＋,对 比 LISA 稍 低,其 原 因 主 要 在 于,对 于

SPRIG＋＋来说,DPLI使用了数据分片的数据结构,使得数

据网格划分更加精细;而对比LISA,DPLI需要在最后扩大查

询的范围,以确保查询正确,因此效率稍低.

图１０　磁盘平均I/O对比

Fig．１０　ComparisonofaveragediskI/Ocount

９．４．５　查询精确度对比

精确度指,在范围查询时搜索到的数据结果中,符合条件

的数据个数占总数据个数的百分比.精确度是用于评价索引

查询的准确率的重要指标之一,精确度越高则说明查询的准

确率越高.由于传统索引在范围查询时是精确查找,因此不

进行比较.这里仅比较 DPLI,LISA,RSMI和SPRIG＋＋这

几种学习索引方法的查询精确度.由表１可知,上述方法均

达到了１００％的查询精确度.

表１　查询精确度对比

Table１　Comparisonofqueryprecisionrate
(％)

方法 chd sim
LISA １００ １００
RSMI １００ １００

SPRIG＋＋ １００ １００
DPLI １００ １００

９．４．６　查询召回率对比

召回率指,在范围查询时搜索到的符合条件的数据量占

范围实际覆盖的数据量的百分比.召回率是用于评价索引查

询的准确率的重要指标之一,召回率越高则说明查询的准确

率越高.由于传统索引在范围查询时是精确查找,因此不进

行比较.这里仅比较 DPLI,LISA,RSMI和SPRIG＋＋这几

种学习索引方法的查询召回率.由表２可知,DPLI实现了

１００％的查询召回率,说明其在数据查询方面具有很高的精确

度;SPRIG＋＋同样实现了１００％的查询召回率,这是因为其

在查询后添加了筛选操作,以确保查询的数据正确;而 LISA
和 RSMI均未达到１００％的召回率,原因是其机器学习模型

存在预测误差.

表２　查询召回率对比

Table２　Comparisonofqueryrecallrate
(％)

方法 chd sim
LISA ７７．２ ９２．１
RSMI ９２．８ ９７．３

SPRIG＋＋ １００ １００
DPLI １００ １００

结束语　本文提出了一个基于道格拉斯Ｇ普克算法的学

习索引结构 DPLI,能够实现海量轨迹数据的高效查询.具体
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来说,该方法包含数据预处理、分段预测模型以及本地模型３
个模块,能够实现路径范围查询,且模型训练效率高,预测误

差可控.此外,分析了阈值参数与预测准确率之间的量化关

系.实验结果表明,所提方法数据定位快速,查找效率高;函
数拟合无需复杂的运算,预测误差有理论上的保证,具有较高

的效率和准确性.在未来的工作中,将进一步研究如何与其

他方法整合;同时考虑将本文方法与分布式数据库系统结合,

更进一步地提升查询效率.
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