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摘　要　自动驾驶轨迹数据具有重要的研究与应用价值,其存储与查询技术得到了广泛的研究与关注.然而,现有轨迹数据管

理方案主要针对一般轨迹数据设计,无法支持高频采样的自动驾驶轨迹数据的高效写入,且动态环境下高昂的索引维护开销使

其难以满足动态更新与实时查询的需求.针对自动驾驶场景下高采样频率、高实时性的轨迹数据如何实现高频写入、动态更

新、实时查询的问题,提出一种面向高效查询的自动驾驶轨迹数据聚类存储方案 Truster.该方法设计了编码器和嵌入器,为原

始轨迹生成空间感知键并提取特征向量;设计了基于日志结构合并树的存储结构 CLSM 树,以实现相似轨迹的集中存储;设计

了 LCC合并策略,在有序字符串表进行合并的同时,利用基于局部敏感哈希的分桶方法进行快速聚类;设计了轨迹查询算法,
利用多粒度缓存和分桶映射快速筛选搜索空间.Truster不仅支持高频写入,还能适应动态工作负载的索引维护,且查询效率

更高.在真实自动驾驶轨迹数据集 Argoverse上进行的对比实验表明,与现有方法相比,Truster在写入操作上取得了２０％~
２００％的加速,在查询操作上取得了２０％~１００％的加速.
关键词:轨迹数据;轨迹存储;轨迹查询;日志结构合并树;局部敏感哈希
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Truster:EfficientQueryＧorientedClusteredStorageSolutionforAutonomousVehicleTrajectory
Data
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Abstract　Autonomousvehicletrajectorydataholdssignificantresearchandpracticalvalue,attractingextensiveattentiontoits
storageandqueryingtechnologies．However,existingtrajectorydatamanagementsolutionsareprimarilydesignedforgeneral
trajectorydataandexhibitnotablelimitationsinefficientlywritingautonomousdrivingtrajectorydatawithhighsamplingfreＧ
quency．Additionally,thehighcostofindexmaintenanceindynamicenvironmentsmakesitchallengingtomeetthedemandsof
dynamicupdatesandrealＧtimequeries．ToaddressthechallengesofachievinghighＧfrequencywrites,dynamicupdates,andrealＧ
timequeriesforhighＧsamplingＧrateandhighＧrealＧtimetrajectorydatainautonomousdrivingscenarios,thispaperproposesTrusＧ
ter,anefficientqueryＧorientedclusteredstoragesolutionforautonomousvehicletrajectorydata．Thismethodincludesthedesign
ofanencoderandembeddertogeneratepositionＧawarekeysforrawtrajectoriesandextractfeaturevectors;astoragestructure
basedonaLogＧStructuredMergetree(LSMＧtree)calledtheCLSMＧtreetoachieveclusteredstorageofsimilartrajectories;anLCC
compactionstrategythatleverageslocalityＧsensitivehashing(LSH)forrapidclusteringduringthecompactionofSortedＧString
Tables(SSTables);andatrajectoryqueryalgorithmthatusesmultiＧgranularitycacheandbucketmappingtoquicklynarrowdown
thesearchspace．TrusternotonlysupportshighＧfrequencywritesbutalsomaintainsindexadaptabilitytodynamicworkloads
whileofferingenhancedqueryefficiency．ComparativeexperimentsontherealＧworldautonomousvehicletrajectorydatasetArgoＧ
versedemonstratethatTrusterachievesa２０％to２００％improvementinwriteperformanceanda２０％to１００％improvementin
queryperformancecomparedtoexistingmethods．
Keywords　Trajectorydata,Trajectorystorage,Trajectoryquery,LSMＧtree,LSH

　

１　引言

自动驾驶技术的快速发展推动了边缘设备数量的飞速增

长[１].据分析,在未来几年,数十亿移动设备将产生以泽字节

(ZB)为单位的轨迹数据[２].存储和分析这些轨迹数据可以

获得丰富的信息,用于路径规划和安全评估等[３].例如,通过

分析车辆在复杂交叉路口的轨迹数据,自动驾驶系统可以识

别出潜在的危险区域和高风险行为,以此优化路径规划和



碰撞检测算法.

区别于普通轨迹,自动驾驶轨迹数据具有３个关键特征.

１)与普通轨迹数据相比,自动驾驶轨迹数据具有更高的采样

频率.通常每秒收集数十个样本,例如自动驾驶轨迹数据集

Argoverse[４]和 NuScenes[５]的采样频率为１０Hz.因此,轨迹

写入操作必须足够灵活,避免阻塞其他操作.２)由于自动驾

驶实时决策对时间非常敏感,因此轨迹查询需要在短时间内

快速响应.３)自动驾驶轨迹数据是由移动设备或嵌入式设备

收集的,这意味着CPU 和存储资源受到限制,因此要保持尽

量少的资源占用.

目前轨迹存储与索引技术得到广泛研究[６Ｇ１３],但它们因

为一些原因不适用于自动驾驶的轨迹数据管理.１)在存储层

面,一些轨迹管理方案[６Ｇ７]使用基于 B树的存储引擎,而 B树

采用原地更新(InＧplaceUpdate)策略,更新开销较大,不适用

于高采样频率的自动驾驶轨迹数据.２)在索引层面,一些轨

迹索引[７Ｇ１１]在处理静态数据集时性能优秀,但难以应对动态

变化的工作环境.例如,AsterixDB等[７Ｇ９]使用 R树作为空间

索引,而在面对高频更新的自动驾驶轨迹数据时,R树需要重

新计算最小外接矩形,并执行节点合并或分裂操作以调整树

结构,消耗大量时间.再例如,Torch[１０]首先需要对轨迹进行

地图匹配(MapMatching),再基于此建立空间索引,而这个

过程时间复杂度较高.３)在空间属性层面,空间属性作为轨

迹数据的一项重要特征,在轨迹查询中,尤其是近邻查询和相

似性查询中,能够用于快速过滤搜索空间,显著提升查询效

率.而调研的所有轨迹管理方案[６Ｇ１３]在存储轨迹时普遍忽略

了轨迹的空间特性.例如,在分段存储方案[１２]中,为了提升

系统的可拓展性,采用存储与索引分离的设计架构,仅在其构

建的空间索引中体现轨迹间的空间相关性.

针对自动驾驶轨迹数据的特征和现有轨迹数据管理方案

的不足,本文设计并实现了一种更利于高效查询的自动驾驶

轨迹 数 据 聚 类 存 储 方 案———Truster(TrajectoryClustered

Storage).Truster的核心设计思路如下:

１)设计了CLSM 树(ClusterLSMＧtree)作为底层存储结

构.一方面,为了适应自动驾驶轨迹数据的高采样频率,

CLSM 树基于写入性能优秀的日志结构合并树(LogＧstrucＧ

turedMergeTree,LSMＧtree[１４])进行改造,它保留了 LSM 树

的异地更新(OutＧofＧplaceUpdate)、批量加载(BulkLoading)

的特性,充分发挥了磁盘高效顺序写的特性,提供卓越的写入

性能.另一方面,为了充分利用轨迹的空间特性,该结构为轨

迹生成空间感知键(PositionＧawareKey),并在 CLSM 树内部

按键的大小顺序排列数据,从而确保逻辑上相邻的轨迹在物

理存储上也相邻.

２)设计了LCC(LSHＧbasedClusteringwhileCompaction)

合并策略.为了更充分地利用轨迹之间的相关性,在 CLSM
树的每次刷盘(Flush)和合并(Compaction)过程中,Truster
会基于轨迹的特征向量进行一次基于局部敏感哈希(LocaliＧ

tyＧSensitiveHashing,LSH[１５Ｇ１６])的快速聚类分桶,并将聚类

结果作 为 固 定 单 元 持 久 化 存 储 于 有 序 字 符 串 表 (SortedＧ

StringTable,SSTable[１７])中.这种轨迹聚类存储的方式通过

将相似的轨迹存储在一起,不仅有利于轨迹数据的压缩,还能

通过快速过滤搜索空间,加速轨迹查询.

与现有轨迹数据管理方案相比,本文的核心贡献如下:

１)首次提出了针对自动驾驶场景下轨迹数据存储的系统

解决方案,充分考虑了自动驾驶轨迹数据的高频更新和高实

时性等特点.

２)创新性地利用轨迹的空间相关性优化轨迹存储,利用

局部性原理加速轨迹查询.

３)结合LSM 树的设计思想,提出了一种适用于动态工作

负载的高效空间索引方法,能够在数据频繁更新的情况下实

现更低的索引开销与更高的查询性能.

２　预备知识与相关工作

２．１　轨迹相关概念与定义

定义１(轨迹点)　一个轨迹点P＝{x,y,t,info}包含时

间戳t及其在坐标系中的位置(x,y),以及其他属于该点的额

外信息info.

定义２(轨迹)　一条轨迹T＝{P１,P２,􀆺,Pn,info}是指

一系列按照时间戳顺序排列的轨迹点的集合,以及其他属于

该轨迹的额外信息info.

定义３(范围查询)　给定一个轨迹集 D＝{T１,T２,􀆺,

Tn}以及一个查询窗口Qr＝{x１＜x＜x２,y１＜y＜y２,t１＜t＜

t２},范围查询将返回Ds,并且满足:Ds⊆D;∀T∈Ds,∃Pi∈

T,Pi∈Qr.

定义４(k近邻查询(kNN))　给定一个轨迹集 D＝{T１,

T２,􀆺,Tn}以及一个查询轨迹Tq,k近邻查询将返回Ds,并且满

足:Ds⊆D;|Ds|＝k;∀Ti∈Ds,∀Tj∈D－Ds,d(Ti,Tq)≤

d(Tj,Tq),其中d(􀅰,􀅰)为计算两个轨迹之间距离的函数.

若将d(􀅰,􀅰)替换为计算两个轨迹相似度的函数,则近邻查

询升级为相似度查询.

２．２　Z型曲线

Z型曲线(ZＧorderCurve)是一种空间填充曲线,它能够

将多维数据映射为一维,同时保持数据点的局部性.例如,对

于一个坐标点(x,y),通过交错其坐标值的二进制得到对应

的z值.通过这种方式,具有相似z值的坐标点在地理空间

上往往也相邻.

在执行范围查询时,Z型曲线通过将多维的查询窗口

{x１＜x＜x２,y１＜y＜y２,t１＜t＜t２}映射为一维z值范围(z１,

z２)∪(z３,z４)∪􀆺∪(zn－１,zn),从而实现高效的范围查询.

２．３　LSM树

LSM 树因其优秀的写性能,被广泛应用于现代高性能数

据库存 储 系 统 中,如 LevelDB,BigTable[１７]和 RocksDB 等.

LSM 树的核心思想是采用异地更新(OutＧofＧPlaceUpdate)和

仅追加(AppendＧOnly)策略,将所有操作(包括插入、更新和

删除)都转化为顺序写入,而不是直接覆盖旧记录.相比随机

I/O,这种方式充分发挥了磁盘顺序I/O 的优势,显著提高了

写入性能.

图１展示了LSM 树的基本架构,包括一个内存组件L０和

一系列磁盘组件L１－Ln.LSM 树在L０层的跳表(SkipＧList)

中积累 并 排 序 持 续 写 入 数 据,这 一 组 件 被 称 为 内 存 表

(MemTable).当内存表达到容量上限时,它会转化为不可变
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内存表,并 触 发 刷 盘 (Flush)操 作,将 其 转 换 为L１ 层 的

SSTable.随着L１层中SSTable的数量的不断增加并达到容

量上限,系统会触发合并(Compaction)操作,将这些SSTable
合并到L２层.该过程持续进行,直至到达Ln层.

图１　LSM 树结构图

Fig．１　StructureofLSMＧtree

由于采用异地更新策略,LSM 树中可能会同时存储同一

数据的多个版本.因此,在 LSM 树上进行查询时,通常需要

遍历多个层级的组件.此外,随着SSTable的逐渐累积,查询

时需要检索的SSTable数量也不断增加,导致查询性能不断

下降.因此,提高LSM 树的查询性能成为一个研究热点.一

些研究分别将B＋树、R树和 RUM 树 LSM 化(LSMＧify),提

出了bLSM[１８],LSM R树[７]和 LSM RUM 树[８],以应对高频

更新的数据.然而,二级索引的空间占用问题不可忽视,在最

坏的情况下,二级索引大小可能达到原始数据的数倍[１９].因

此,如何设计一种轻量高效的方式来加速 LSM 树上的查询,

成为当前面临的一项重大挑战.

２．４　LSH

LSH 是一种用于解决高维空间近似k近邻问题的技术.

其核心思想是通过多个哈希函数将数据点映射到哈希桶中,

使得在高维空间中相近的数据点以较高概率落入相同的哈希

桶.这一方法可以在保证查询准确性的同时,实现亚线性时

间复杂度的近似k近邻查询.

面对静态数据集时,LSH 展现出优异的性能.然 而,

LSH 由于以下原因不适用于动态环境下:１)随着数据不断更

新,数据分布不断改变,原有的哈希桶划分可能会变得不再适

用,导致索引需要频繁重建,这一过程复杂且耗时;２)LSH 的

性能高度依赖于参数的设置(如哈希桶的大小),但对于动态

工作负载,固定的参数无法有效适应动态数据的变化.

３　整体设计

图２展示了Truster的整体框架,该系统由以下３个模块

组成.

１)预处理模块.如图２(a)所示,该模块利用编码器(EnＧ
coder)为输入的每条轨迹T 生成其空间感知键k 和序列化后

的值v,并通过嵌入器(Embedder)提取其特征向量f,得到一

个三元组(k,v,f),并传递给CLSM 树进行存储.

２)CLSM 树.如图２(b)所示,三元组(k,v,f)首先在

CLSM 树的内存表中进行排序.随着内存表中三元组的积

累,当其容量达到上限时,CLSM 树会执行 LCC刷盘,生成一

个磁盘 上 的 SSTable,并 将 分 桶 映 射 信 息 持 久 化 存 储 在

SSTable的桶块(BucketsBlock)中.此后,磁盘上SSTable的

维护都通过如图２(d)所示的LCC合并策略完成.

３)查询模块.如图２(c)所示,Truster设计了多粒度缓存

和相应的查询算法来加速查询.具体地,元数据块缓存CM 通

过减少磁盘I/O加速键值对查询,而 LSH 缓存CL和树缓存

CT通过快速缩小搜索空间加速范围查询和k近邻查询.

图２　Truster框架图

Fig．２　FrameworkofTruster

４　轨迹预处理模块

４．１　轨迹编码

CLSM 树的内存表根据键的顺序对数据进行排序.为充

分利用这种排序机制,Truster设计了一个轨迹编码器,用于

生成空间感知键.该键包含轨迹的基本位置信息,使轨迹在

CLSM 树中实现初步排序和分类,为后续聚类分桶奠定基础.

定义５(轨迹编码)　给定一条轨迹T,轨迹编码指将T映

射成一个键值对(k,v)的过程,其中k为每条轨迹唯一的空间

感知键,v封装了T 的完整信息.具体而言,k＝Z(x０,y０)＋

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



r０,其中Z(􀅰,􀅰)表示Z型曲线映射函数,而x０,y０,r０分别表

示T 的最小外接圆(MinimumBoundingBox,MBB)的圆心坐

标和半径.

４．２　轨迹嵌入

为便于后续LCC合并中对轨迹的快速聚类,Truster设

计了轨迹嵌入器,用于从轨迹T 中提取相关信息并生成特征

向量f.

定义６(轨迹嵌入)　给定一条轨迹 T,轨迹嵌入指将 T
映射成一个低维特征向量f＝(f０,f１,􀆺,fn)的过程,该向量

能够保留T 的关键信息.具体地,从以下３个方面提取f:

１)地理位置信息.包含轨迹T 的起始坐标、终点坐标以

及 MBB圆心坐标.这些特征提供了轨迹的地理分布与覆盖

范围.

２)几何形态信息.包含轨迹T 的长度、MBB半径以及轨

迹的空间紧凑性(凸包面积).这些特征揭示了轨迹的整体形

状与几何特征.

３)动态运动信息.包含轨迹点的数量与密度,以及最大/

最小速度和方向变化次数.这些特征有助于揭示轨迹的动态

行为与运动模式.

当然,这些特征指标并非绝对的,不同维度的指标在自动

驾驶领域的不同上层任务中发挥着不同的作用.在实际应用

中,应根据具体任务的需求调整特征维度的选择和权重.例

如:在进行路径优化时,地理位置信息和几何形态信息更为关

键;在进行风险评估或碰撞检测时,动态运动信息则更加

重要.

定义７(标准化)　给定一个特征向量f＝(f０,f１,􀆺,

fn),标准化指将f映射成f′＝(f０′,f１′,􀆺,fn′)的过程,其中

fi′＝fi－μ
σ

,i∈[０,n],μ和σ分别表示fi的均值和标准差.

在生成f＝(f０,f１,􀆺,f９)后对其进行标准化,以避免单

一分量fi(i∈[１,９])对f的整体表示产生过大影响.该过程

通过减去每个特征的均值并除以其标准差,使得每个fi(i∈
[１,９])均被缩放至均值为０、标准差为１的范围内.

５　CLSM 树

５．１　CLSM树结构

如图２(b)所示,CLSM 树是一个内外存混合存储结构,

它主要包含以下两个组件.

１)内存表.内存表是内存上的数据组织格式,由跳表

(SkipList)实现.当轨迹T 被转换为三元组(k,v,f)后,将被

暂存在内存表中并按照键的大小进行排序.当内存表的大小

达到设定阈值时,将触发LCC刷盘操作将内存表中的数据写

入磁盘.

２)SSTable.SSTable是磁盘上的数据组织格式,分布在

从L１到Ln的不同层级.每个SSTable均由刷盘或合并操作生

成.如图２(d)所示,Truster的 SSTable与常规 LSM 树的

SSTable相比,增加了一个桶块,用于记录 LCC合并过程中

哈希分桶的映射信息.

５．２　LCC策略

在 Truster的设计中,为了加速轨迹查询,Truster将相

似的轨迹集中存储,即在轨迹存储过程中实现类似轨迹聚类

的效果.然而,轨迹聚类是一个计算密集型的过程.为避免

对持续写入操作的影响,Truster提出了 LCC策略.具体而

言,它从以下３个方面进行了优化.

１)基于LSH 的快速聚类.传统轨迹聚类算法的时间复

杂度为 O(n２),计算开销较大.为了提高聚类效率,Truster
将轨迹T 映射为低维特征向量f,并进一步利用LSH 方法将

其映射到相应的桶中,从而将轨迹聚类的时间复杂度降低至

O(nB),其中B为桶数量.

２)聚类合并同步执行.合并的过程涉及在后台线程中进

行的数据解码和排序.Truster对合并算法进行了改造,使其

在执行合并的同时,能够同步完成轨迹聚类与空间索引的构

建.通过将 聚 类 过 程 嵌 入 合 并 中,Truster能 够 将 静 态 的

LSH 方法应用于动态工作环境中,从而在面对频繁更新的自

动驾驶轨迹数据时仍然维持高效的查询响应速度.

３)合并选择策略.传统的合并选择策略通常考虑键的重

叠程度和当前层级的容量占用比等因素.在此基础上,TrusＧ
ter设计了一种更适用于LCC策略的合并选择策略.该策略

旨在将不均匀分桶的SSTable加入合并过程,减少不均匀的

SSTable,从而提升LSH 的准确性和高效性.

５．２．１　基于 LSH 的快速聚类

基于LSH 的快速轨迹聚类的具体流程如算法１所示.

首先,根据轨迹规模和桶容量β动态调整分桶数量(第４行).

随后,通过Superbit方法[２０]生成随机超平面矩阵(第５行).

接着,将特征向量f正交投影到其补空间中,得到轨迹的特征

签名,并将其映射得到相应的桶编号(第７行).被映射至相

同桶的轨迹被视为同一簇,并记录在桶集合B 中(第８行).

聚类完成后,遍历所有桶以检查是否存在分桶不均的情况,对
于此类桶,构建KD树并记录到T 中,以避免查询过程中冗余

的相似性计算(第９－１２行).

算法１　基于LSH 的快速聚类

输入:轨迹特征向量集F,桶容量β
输出:LSH 分桶映射B,LSH 矩阵 M,树映射 T

１．B＝{};

２．T＝{};

３．d＝|F．dimensions|;//f的维度

４．n＝|F|
β

;//分桶数量

５．M＝initLSH(d,n,β);//生成互相垂直的随机超平面,组成LSH矩阵

６．Foreachf∈Fdo:

７．　　 bid＝LSH(f,M);

８．　　 B．get(bid)．add(f);

９．Foreach‹bid,cluster›∈Bdo:

１０．　　If|cluster|＞βthen:

１１．　　　kdTree＝buildKD(cluster);

１２．　　　T．put(bid,kdTree);

１３．ReturnB,M,T．

５．２．２　聚类合并同步执行

在２．４节中提到,在动态环境下,LSH 索引稳定性较低,

可能导致桶内轨迹的失配,从而需要花费大量开销频繁重建

索引.为解决这一问题,Truster将 LSH 索引的生成过程与

CLSM 树的合并过程相结合,即实现了LSH 的LSM 化,使聚

类和合并能够同步执行.在此过程中,通过 CLSM 树提供的
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动态合并机制,使LSH 索引在自动驾驶轨迹数据不断更新的

动态环境中能够自适应地进行调整,从而克服静态LSH 索引

的局限.

聚类合并同步执行算法的具体流程如算法２所示.首先

在目标层级Li生成一个空的SSTablej(第１行);对参与合并

的所有SSTable,采用归并的思想,每次取其中最小的键对应

的键值对(第３－４行),将数据解码并计算出特征向量f(第５
行);得到所有特征向量后,执行基于 LSH 的快速轨迹聚类

(第８行);接着,更新缓存(第９－１２行);最后,检查此次合并

的结果是否触发级联合并(第１３行).此算法着重展示如何

将聚类嵌入合并过程同步执行,因此屏蔽了大量细节.例如,

第７行往新 SSTable中添加键值对时,涉及数据块、过滤器

块、索引块的维护;第１２行描述的SSTable整体刷盘,在实际

执行时采用的是逐块写满刷盘策略,包括桶块在内的元数据

块将按照固定顺序进行刷盘.

算法２　聚类合并同步执行

输入:SSTable集合S,目标层级Li,桶容量β,缓存 C＝{元缓存CM,

LSH 缓存CL,树缓存CT}

输出:新生成的SSTablesst

１．‹j,sst›＝initSST(Li);

２．F＝{};

３．while|S．data|＞０do:

４．　 ‹k,v,f›＝S．popMin();

５．　 f＝embed(v);

６．　 F．add(f);

７．　 sst．add(k,v);

８．B,M,T＝LSHBasedClustering(F,β);

９．CM．update(j,sst);

１０．CL．update(j,‹B,M›);

１１．CT．update(j,T);

１２．sst．flush();

１３．检查是否触发递归合并;

１４．Returnsst．

５．２．３　合并选择策略

合并是LSM 树的一种数据维护机制,旨在将多个小型

SSTable合并为更大的SSTable,从而减少SSTable之间的重

叠,减少查询过程中需要扫描的SSTable数量,从而提高查询

性能.在CLSM 树中,不均匀的分桶会严重影响查询性能.

因此,Truster对CLSM 树中的合并选择算法进行了改进,具
体流程见算法３.该算法包含两个核心步骤.第一步是确定

进行合并的层级Lt(第１－１１行).该过程通过计算每个层级

的分数来完成,分数最大的被选定为Lt.分数的计算依据两

项因 素:第 一 项 为 该 层 的 总 数 据 规 模,对 于L１,体 现 为

SSTable的数量(第４行),对于其他层级,则体现为该层总大

小与其总容量的比值(第６行);第二项为该层中不均匀分桶

的数量(第７行).算法的第二步是选择需要合并的SSTable
集合S.如果参与合并的是L１,则直接将L１的所有SSTable
加入待考虑集合(第１３行),否则找到Lt中不均匀桶最多的

SSTable加入待考虑集合(第１５－１６行).随后,将Lt和Lt＋１

的所有SSTable划分为两部分S和S′(第１７行),算法会持续

挑选S＇中的的SSTable加入S,直至Lt和Lt＋１的所有SSTable
被划分为两个完全不重叠部分(第１８－２２行).

算法３　合并选择

输入:CLSM 树的所有层级 L＝{L１,L２,􀆺,Ln},分数权重w１,w２,触

发合并的分数阈值θ
输出:目标层级Lt,SSTable集合S
//第一步:寻找目标层级Lt

１．M＝{};//记录每个层级的分数

２．ForeachLi∈Ldo:

３．　 Ifi＝＝１then:

４．　　 sc１＝Li中SSTable的数量
４

;

５．　 else:

６．　 　sc１＝Li中SSTable大小之和
Li容量

;

７．　　 sc２＝Li中不均匀桶的数量
Li中桶总数

;

８．　　 M．put(Li,sc１∗w１＋sc２∗w２);

９．　　 ‹Lt,scmax›＝M．getMax();

１０．　Ifscmax＜θthen:

１１．　　Return－１,Ø;

//第二步:寻找SSTable集合S

１２．IfLt＝＝L１then:

１３．　S．addAll(L１);

１４．else:

１５．　sst０＝Lt中不均匀桶最多的SSTable;

１６．　S．add(sst０);

１７．　S′＝Lt∪Lt＋１－S;

１８．　WhilehasOverlap(S,S′)do:

１９．　　Foreachsst∈S′do:

２０．　　　IfhasOverlap(S,sst)then:

２１．　　　　S．add(sst);

２２．　　　　S′．remove(sst);

２３．ReturnLt,S．

６　搜索模块

６．１　多粒度缓存

性质１　在LSM 树中的查询操作总是从L０层开始,逐层

向Ln层推进,直至找到目标键.

推论１　在LSM 树中,SSTable所在的层级越高,其被访

问的频率越大.

性质２　在单个SSTable中的查找操作总是始于其元数

据块,而元数据块在整个SSTable中仅占极小的一部分.

基于上述性质和推论,Truster设计了多粒度缓存策略,

它将L１－L３的部分内容缓存在内存中,以优化查询性能.具

体地,该缓存结构包括以下３个部分.

１)元数 据 块 缓 存CM.元 数 据 块 缓 存 用 于 缓 存 每 个

SSTable的尾部、过滤器块和索引块.CM 能够在后续访问同

一个SSTable时,避免从磁盘中重复读取与构建SSTable,从
而极大地提升查询效率.

２)LSH 缓存CL.LSH 缓存用于缓存每个 SSTable的

LSH 矩阵及分桶映射信息.在进行轨迹查询时,以k近邻查

询为例,需要利用在LCC过程中生成的随机超平面对查询轨

迹Tq进行投影,从而定位到与Tq相似度最高的桶中,然后取

出桶内的轨迹进行进一步的比较.因此,CL能够在轨迹查询

时避免重新读取磁盘构建LSH 矩阵和分桶映射.
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３)树缓存CT.树缓存用于缓存每个不均匀桶的 KD树.

在进行轨迹查询时,Truster通过 LSH 映射快速定位到相应

的分桶,从而有效缩小搜索空间.然而,当定位到的分桶较大

时,就无法达到筛选搜索空间的效果.因此,Truster针对每

个不均匀分桶构建了 KD 树,以加速不均匀分桶内的轨迹

查询.

６．２　查询算法

Truster的查询算法的核心在于利用分桶进行搜索空间

的快速筛选.算法４以k近邻查询为例,详细描述了这一过

程.该算法分为两步:第一步利用分桶快速缩小搜索空间(第

２－２３行);第二步在候选空间中进行精确计算以寻找与查询

轨迹Tq相似度最高的k条轨迹(第２４－２９行).

首先提取查询轨迹Tq的特征向量f(第２行).对于每个

层级中的每个SSTable,从LSH 缓存CL中获取对应的分桶映

射信息B和LSH 矩阵 M(第８行),并利用 M 将f 映射成相

应的桶编号bid(第９行).如果bid对应的是一个不均匀分桶,

则利用树缓存CT获取其 KD树(第１３行),并执行 KD树上的

查询(第１４行),否则将bid中的所有轨迹加入候选集中(第１６
行).在CLSM 树的扫描完成一遍以后,如果候选集中轨迹

的数量仍小于k(第５行),则通过调整桶号偏移量ε来将相邻

分桶的轨迹纳入候选集.具体地,设定一个初始值为０的桶

号偏移ε(第３行),并在每次循环后自增(第２４行),从而在下

一次循环中获取相邻的桶(第１０－１１行).该循环会持续进

行,直到候选集S中的元素个数达到k个(第５行).

随后,初始化一个容量为k的自定义优先队列P(第２５
行),该队列根据查询需求定义的相似度计算函数进行内部排

序.通过将候选键集合S 中的所有轨迹依次插入该优先队

列进行筛选(第２６－２９行),最终保留的相似度最高的k条轨

迹即为查询的最终结果.

算法４　k近邻查询

输入:k,查询轨迹Tq,CLSM 树的所有层级 L＝{L１,L２,􀆺,Ln},缓存

C＝{CM,CL,CT}

输出:目标轨迹集合 R

１．R＝{};

//第一步:从桶中挑选足够的候选轨迹

２．f＝embed(Tq);

３．ε＝０;//桶号偏移

４．S＝{};//候选轨迹的键集合

５．While|S|＜kdo:

６．　 ForeachLi∈Ldo:

７．　　 Foreachsst∈Lido:

８．　　　 ‹B,M›＝CL．get(sst);

９．　　　 bid＝LSH(f,M);

１０．　　　bid１＝bid－ε;

１１．　　　bid２＝bid＋ε;

１２．　　　Ifbid１∈CTthen:

１３．　　　　kd＝CT．get(bid１);

１４．　　　　S′＝kd．get(f,k);

１５．　　　else:

１６．　　　　S′＝B．get(bid１);

１７．　　　　S．addAll(S′);

１８．　　　Ifbid２∈CTthen:

１９．　　　　kd＝CT．get(bid２);

２０．　　　　S′＝kd．get(f,k);

２１．　　　else:

２２．　　　　S′＝B．get(bid２)

２３．　　　　S．addAll(S′);

２４．　　　　ε＋＋;

//第二步:在候选轨迹中进行精确筛选

２５．P＝{};//容量为k的优先级队列

２６．Foreachkey∈Sdo:

２７．　value＝lookup(key);

２８．　T＝deserialize(value);

２９．　P．add(T);

３０．　R←P;

３１．ReturnR．

７　实验设计

７．１　实验设置

本实验采用 Argoverse１运动预测数据集[４].Argoverse１
是 ArgoAI发布的首个开源自动驾驶数据集,专为自动驾驶

汽车的３D跟踪、运动预测和其他感知任务的训练与测试设

计.该数据集包含高精度地图、３D追踪和运动预测３部分数

据.本实验采用其中的运动预测数据集,该部分数据包含自

动驾驶车辆在匹兹堡和迈阿密两座城市中采集的轨迹数据,

覆盖迈阿密 ２０４公里和匹兹堡 ８６公里的车道网络,包含

３２４５５７个车辆轨迹场景,总持续时长超过３２０小时.每个场

景持续５秒,采样频率为１０Hz,包含每个被跟踪对象的２D
鸟瞰质心.平均每条轨迹对应５０个点.

本实验将 Truster与两种最先 进 的 系 统 进 行 对 比,即

Spatialite和 Dragon[９].其中,Spatialite是 SQLite的时空拓

展版本,它使用基于 B∗ 树的存储结构和基于 R树的空间索

引;Dragon是一个基于Spark的计算分析引擎,由于其并不

提供外部存储功能,因此实验中使用 RocksDB作为其存储引

擎来支持数据持久化.实验采用的数据规模如表１所列.实

验中各项参数的设置如表２所列,其中加下划线的参数值为

默认设置.

表１　数据规模

Table１　Datasize

轨迹数量/条 轨迹点数量/个 原始数据大小/MB
１０３ ３１６５ ０．３
１００２ ２２９０７ ２．２
１０００７ ２２７６８７ ２２．４
１００００４ ２２７０７２５ ２２２．９

表２　参数设置

Table２　Parametersettings

参数名 值

采用的轨迹条数|D| １０２,１０３,１０４,１０５

近邻查询参数k １,１０,５０,１００
范围查询窗口宽度d/米 １,１０,５０,１００

桶容量β １０,２０,３０,４０

运行环境为:本实验运行在 Nexus５ 的 Android１２．０

GooglePlay模拟器上.该模拟器配置了１．５GB的 RAM 和

基于x８６_６４架构的 QualcommSnapdragon８００CPU.此外,

实验使用 AndroidGradle３．５．４和 Gradle７．４进行配置.
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７．２　存储性能

７．２．１　插入速度

图３展示了 Truster和两个对比基准分别插入不同规模

轨迹所需的时间.从图中可见,Truster的写入性能优于其

他基 准 系 统.具体地,Truster的写入时间比 Spatialite快

４０％~５０％,这主要得益于其CLSM 树比B树更高效的写入

性能.与同样基于LSM 树的 Dragon相比,Truster的加载速

度依然提升了近１０％,这一优势主要源于 Truster在构建空

间索引时比 Dragon的 R树更快.

图３　不同轨迹条数|D|的写入耗时

Fig．３　Insertiontimewithdifferent|D|

７．２．２　内外存占用

图４与图５分别展示了加载不同规模轨迹时各系统的内

存与外存占用情况.

图４　不同轨迹条数|D|的内存占用

Fig．４　Memorycostwithdifferent|D|

图５　不同轨迹条数|D|的外存占用

Fig．５　Storagecostwithdifferent|D|

从图中可见,在内外存占用方面,Truster优于 Dragon,

但相较于Spatialite略显不足.具体而言,在内存占用方面,

由于 Truster设计了多粒度缓存以提升查询效率,因此其内

存占用略高属于合理情况;而Spatialite采用延迟加载技术,

仅在需要时加载必要的部分,内存占用保持相对稳定.在外

存占用方面,Spatialite作为关系型数据库,通过预定义表结

构实现了更为紧凑的编码方式,优化了外存利用效率.

７．２．３　索引开销

图６展示了在加载不同规模数据时各系统空间索引的

构建耗时.从图中可见,Truster在索引构建时间上明显优于

Spatialite和 Dragon,实现了近１０倍的加速.

图６　不同轨迹条数|D|的索引构建时间

Fig．６　Indexconstructiontimewithdifferent|D|

７．３　查询性能

７．３．１　范围查询

图７和图８分别展示了在不同轨迹规模|D|和不同窗口

宽度d下,各系统执行范围查询的平均查询时延.从图中可

见,Truster的范围查询时延始终优于其他基准系统.在图７
中,随着|D|的增大,Truster范围查询的延迟随之上升.这

是|D|的增大导致SSTable的数量、层级和大小的增加,从而

在查询时需要更多时间进行不同层级间结果的合并.图８
中,在d较小时,Truster的性能优势更显著.这是因为此时

查询窗口更为精确,结合空间感知键的设计,目标轨迹往往集

中于极少数SSTable中,从而显著缩短了不同层级间结果合

并的耗时.

图７　不同轨迹条数|D|下的范围查询时延

Fig．７　Latencyofrangequerywithdifferent|D|

图８　不同窗口大小d下的范围查询时延

Fig．８　Latencyofrangequerywithdifferentd

７．３．２　k近邻查询

图９和图１０分别展示了在不同轨迹规模|D|和不同k
下,各系统执行k近邻查询的平均查询时延.从图中可见,

Truster的k近邻查询性能比较稳定,不随着|D|的增加而显

著变化,且受k的影响较小.在图９中,当|D|较小时,TrusＧ

ter的k近邻查询时延略逊于Spatialite.这是因为Truster在

查询过程中不可避免地需要执行至少k次轨迹解码和相似度

８６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



排序操作.然而,随着|D|的增大,Truster能够快速筛除大

量无关的搜索空间,从而展示出更明显的性能优势.图１０
中,当k增大时,k近邻查询时延略微增大.这是由于当k超

过单个桶的容量时,需要合并多个桶中的数据并进行相似度

排序,从而增加查询延迟.

图９　不同轨迹条数|D|下的k近邻查询时延

Fig．９　LatencyofkNNquerywithdifferent|D|

图１０　不同k下的k近邻查询时延

Fig．１０　LatencyofkNNquerywithdifferentk

７．３．３　复合查询

复合查询指一次查询中含有多个查询条件,这是实际应

用场景中极为常见的查询类型.图１１展示了在不同轨迹规

模|D|下,各系统执行复合查询的平均查询时延.由图可知,

Truster的复合查询时延始终优于其他基准系统.

图１１　不同轨迹条数|D|下的复合查询时延

Fig．１１　Latencyofcompositequerywithdifferent|D|

７．３．４　参数调优

为了验证树缓存CT的有效性,在箱型图１２中展示了启

用与禁用CT时k近邻查询时延的分布情况.从图中可见,在

启动CT时,k近邻查询时延的分布更集中,性能更平稳;而在

不启用CT且β较大时,k近邻查询时延出现显著波动,在最坏

的情况下,查询时延甚至可能超过最佳性能的１０倍.这是由

于不均匀的大桶在相似度排序时需要消耗大量时间.相较之

下,启用CT为数据密集的大桶构建KD树,能够显著提高最坏

情况下的查询性能.

图１２　不同桶大小β下的k近邻查询时延

Fig．１２　LatencyofkNNquerywithdifferentβ

为了在索引构建成本与查询时延之间进行权衡,在图１２
与图１３中分别展示了不同桶大小β下k 近邻查询的时延和

索引构建的时间与内存开销.从图中可见,将β设定为２０可

以在获得较高查询性能的同时,维持较低的索引开销.

图１３　不同桶大小β下的索引开销

Fig．１３　Indexoverheadwithdifferentβ

７．４　消融实验

为了验证 Truster各模块的独立作用,本节通过消融实

验对各模块的影响进行综合评估.实验结果如图１４所示,从
中可以得出以下结论:１)启用缓存虽然会牺牲一定的内存空

间,但能获得更快的写入速度与大幅提升的查询速度;２)启用

空间感知键与LCC策略虽然会牺牲一定的写入速度与内存

空间,但能获得查询速度的大幅提升.

禁用CM后,虽然内存占用有所减少,但查询时延显著增

加.这是因为在CLSM 树中,所有查询总是从高层的元数据

块开始.当禁用CM后,每次查询都必须重新从磁盘上加载对

应的元数据块,这显著增加了磁盘I/O开销.

同理,CL缓存了 LSH 映射矩阵和分桶信息,CT缓存了不

均匀分桶的 KD树.禁用这些模块在一定程度上可以减小内

存占用,但每次查询仍需从磁盘加载相关数据,而磁盘访问的

代价较高,导致查询时延成倍增加.

此外,禁用缓存一定程度上会造成写入耗时的增加.这

是因为写入过程包含SSTable的合并过程,而这个过程涉及

数据的解码与重排序.当不启用缓存时,每次都需要重新从

磁盘加载相应的数据才能继续正常访问 SSTable,从而增加

了写入的延迟.
禁用空间感知键在一定程度上会降低查询性能.这是因

为失去了 空 间 感 知 键 对 空 间 的 初 步 划 分 后,轨 迹 在 整 个

CLSM 树中的分布将更加分散,所以LCC策略在轨迹筛选时

的效果减弱.

禁用 LCC策略,即不进行 LSH 映射分桶,将显著增加

k近邻查询的时延.这是因为此时k近邻查询需要遍历整

个数据 集 以 找 到 和 查 询 轨 迹 最 相 似 的k 条 轨 迹.而 在

LCC策略下,通过分桶可以快速定位到目标桶或者其相邻
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分桶中,从而有效筛选查询空间.

图１４　禁用不同模块对 Truster性能的影响

Fig．１４　ImpactofmoduleremovalonTruster’sperformance

结束语　本文提出了一种面向自动驾驶轨迹数据的存储

方案 Truster,旨在通过聚类存储提高查询效率.具体地,

Truster设计了CLSM 树和 LCC合并策略,通过将相似的轨

迹集中存储,从而快速过滤搜索空间,加速轨迹查询.在真实

自动驾驶轨迹数据集上的实验结果表明,Truster的写入速

度、查询时延和索引开销均优于基准系统.
未来,将优化 Truster的内存占用,并应用轨迹压缩技术

以降低外存消耗,使 Truster更加适用于资源受限的自动驾

驶场景.
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