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摘　要: 移动对象连续 k 近邻 (CKNN)查询是指给定一个连续移动的对象集合, 对于任意一个 k 近邻查询 q, 实时

计算查询 q 的 k 近邻并在查询有效时间内对查询结果进行实时更新. 现实生活中, 交通出行、社交网络、电子商

务等领域许多基于位置的应用服务都涉及移动对象连续 k 近邻查询这一基础问题. 已有研究工作解决连续 k 近邻

查询问题时, 大多需要通过多次迭代确定一个包含 k 近邻的查询范围, 而每次迭代需要根据移动对象的位置计算

当前查询范围内移动对象的数量, 整个迭代过程的计算代价占查询代价的很大部分. 为此, 提出了一种基于网络索

引和混合高斯函数移动对象分布密度的双重索引结构 (grid GMM index, GGI), 并设计了移动对象连续 k 近邻增量

查询算法 (incremental search for continuous k nearest neighbors, IS-CKNN). GGI索引结构的底层采用网格索引对海

量移动对象进行维护, 上层构建混合高斯模型模拟移动对象在二维空间中的分布. 对于给定的 k 近邻查询 q, IS-CKNN
算法能够基于混合高斯模型直接确定一个包含 q 的 k 近邻的查询区域, 减少了已有算法求解该区域的多次迭代过

程; 当移动对象和查询 q 位置发生变化时, 进一步提出一种高效的增量查询策略, 能够最大限度地利用已有查询结

果减少当前查询的计算量. 最后, 在滴滴成都网约车数据集以及两个模拟数据集上进行大量实验, 充分验证了算法

的性能.
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Abstract:  For  a  given  set  of  moving  objects,  continuous  k-nearest  neighbor  (CKNN)  query  q  over  moving  objects  is  to  quickly  identify
and  monitor  the  k-nearest  objects  as  objects  and  the  query  point  evolve.  In  real  life,  many  location-based  applications  in  transportation,
social  network,  e-commerce,  and  other  fields  involve  the  basic  problem  of  processing  CKNN  queries  over  moving  objects.  Most  of
existing  work  processing  CKNN  queries  usually  needs  to  determine  a  query  range  containing  k-nearest  neighbors  through  multiple
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iterations,  while  each  iteration  has  to  identify  the  number  of  objects  in  the  current  query  range,  and  which  dominates  the  query  cost.  In
order  to  address  this  issue,  this  study  proposes  a  dual  index  called  GGI  that  consists  of  a  grid  index  and  a  Gaussian  mixture  function  to
simulate  the  varying  distribution  of  objects.  The  bottom  layer  of  GGI  employs  a  grid  index  to  maintain  moving  objects,  and  the  upper
layer  constructs  Gaussian  mixture  model  to  simulate  the  distribution  of  moving  objects  in  two-dimensional  space.  Based  on  GGI,  an
incremental  search  algorithm  called  IS-CKNN  to  process  CKNN  queries.  This  algorithm  directly  determines  a  query  region  that  at  least
contains  k  neighbors  of  q  based  on  Gaussian  mixture  model,  which  greatly  reduces  the  number  of  iterations.  When  the  objects  and  query
point  evolve,  an  efficient  incremental  query  strategy  is  further  proposed,  which  can  maximize  the  use  of  existing  query  results  and  reduce
the  calculation  of  the  current  query.  Finally,  extensive  experiments  are  carried  out  on  one  real  dataset  and  two  synthetic  datasets  to
confirm the superiority of the proposed proposal.
Key words:  moving object; continuous k-nearest neighbor query (CKNN); incremental search algorithm
 

移动对象连续 k 近邻查询是指在二维空间给定一个移动对象集合和查询点 q, 随着移动对象和查询点位置不

断变化, 实时计算并更新查询 q 的 k 近邻. 近年来, 随着无线网络和移动终端迅猛发展, 生活中人、车等对象随着

位置频繁变化不断产生大量位置数据, 催生出许多基于位置的应用服务, 如基于用户位置的兴趣点推荐、地图搜

索、路线导航等. 在这些应用服务中, 面向二维空间大规模移动对象的连续 k 近邻查询是一个基本问题. 例如, 社
交软件 (如“微信”)中每个用户的位置经常变化, 那么为移动用户查找“附近的人”则可以抽象为移动对象的连续 k
近邻查询问题. 在出行服务中, 打车软件为行驶的出租车寻找附近乘客, 也可以抽象成移动对象的连续 k 近邻查询.

本文的 k 近邻查询问题中, 查询点和移动对象连续移动, 且移动方向和速度不做任何限制. 为此, 本文所采取

的语义是基于 ti 时刻的数据快照计算 q 的 k 近邻查询结果, 且该结果在 ti+1 (ti+1=ti+∆t)时刻是有效的, ∆t 表示算

法查询时间. 该语义中, 为保证查询结果时效性, 应尽可能减少∆t, 故本文采用基于内存的索引结构和查询算法.
近年来, 移动对象连续 k 近邻查询问题被国内外学者广泛研究, 已有的研究工作在解决连续 k 近邻查询问题

时, 大多采用迭代思想确定查询区域, 每次迭代要计算查询区域内移动对象个数. 该过程中, 判断与查询区域有部

分重叠区域的索引单元内移动对象是否被查询区域覆盖是一个较为耗时的操作, 该时间复杂度为 O(n), n 为需要

判断的移动对象数量. 在树型索引结构中, 移动对象被最小边界矩形 (minimum bounding rectangle, MBR)包裹, 计
算查询区域内的移动对象数量包括两个部分: (1) MBR被查询区域完全覆盖, MBR内所有移动对象都属于查询区

域. (2) MBR部分区域被查询区域覆盖, 需要检查MBR中每个移动对象是否属于查询区域. 该检查过程需要比较

每个移动对象位置和查询区域范围, 移动对象数量越多, 计算时间越大. 例如在图 1(a) 中为了确定查询 q 查询区

域 (图中阴影部分)中移动对象数量, 需要检查 R1, R2 中所有移动对象来确定 R1, R2 内的每个移动对象是否位于查

询区域内. 此外, 基于网格索引的算法也存在该问题. 对于被查询区域部分覆盖的网格, 需要检查网格内每个移动

对象, 来确定该对象是否属于查询区域. 如图 1(b)中需要检查网格 C5, C7, C9, C10, C11, C12 来确定网格内的移动对

象是否位于查询区域内.
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图 1　查询范围示意图
 

针对上述问题, 我们通过混合高斯模型模拟移动对象分布, 在模型上对查询区域积分获得移动对象落入该区

域的概率, 该概率乘以移动对象总量就可以较为准确的获得查询区域内的移动对象数量, 进而确定查询范围. 此过

程中, 时间代价主要为计算积分的时间, 该时间与移动对象个数无关, 时间复杂度为 O(1), 因此我们的方法计算时

间更短, 比现有方法更优, 在后续实验中也验证了这一点. 具体而言, 本文采用网格索引和混合高斯函数对海量移

动对象建立双层索引 (grid GMM index, GGI), 利用上层索引混合高斯函数快速计算一个较为准确的查询区域, 然
后基于底层网格索引在该区域内精确查找查询点的 k 近邻. 在双层索引基础上, 本文提出一种面向大规模移动对
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象连续 k 近邻查询的增量查询算法 (incremental search for continuous k nearest neighbors, IS-CKNN). 在 IS-CKNN
算法中, 根据上层混合高斯模型快速估算某查询区域落入移动对象的概率, 以此概率乘以移动对象总量, 近似获得

该区域移动对象数量, 从而为查询 q 快速确定候选查询区域, 该区域在很大程度上包含了查询 q 的 k 近邻. 然后在

网格索引中精确查找 k 近邻.
本文的主要贡献可归结为以下几点.
● 提出一种模拟二维空间大规模移动对象动态分布的混合高斯模型. 基于该模型, 本文通过对某个区域进行

积分操作就能够快速估算移动对象落入该区域的概率, 进而获得区域内的移动对象数量, 对于候选查询区域的快

速计算极为重要.
● 提出一种基于网格索引和混合高斯函数的双层索引结构, 提出了连续 k 近邻增量查询算法, 能够充分利用

最近一次查询的中间结果, 实现对查询结果的实时增量更新.
k● 在多个真实和仿真数据集上对算法性能进行充分验证, 实验结果表明, 本文所设计的移动对象连续   近邻

增量查询算法的性能较已有算法有显著提高.

 1   相关工作

移动对象查询主要问题是提高查询效率, 核心问题在于移动对象索引技术和移动对象查询处理算法. 移动对

象的索引一直是研究热点, 早年有学者提出 R-Tree索引结构, 将空间内的对象根据所在区域进行分组, 任意一组

对象用覆盖这组对象的最小矩形表示, 一个最小矩形 (MBR)代表树中的一个节点, 该索引能对多维空间数据进行

有效查询, 但是 R-Tree节点之间存在重叠, 导致查询效率有所降低. 所以, 众多学者对 R-Tree索引结构进行改进,
提出多种 R-Tree的变体索引结构, 如 R*-Tree、TPR-Tree等. Zheng等人 [1]在 TPR-Tree基础上引入多时间版本概

念, 解决移动对象全时态查询问题.
虽然上述方法都改进了 R-Tree 结构, 但在面临判断被查询范围覆盖的索引单元内移动对象是否属于查询范

围的问题, 并没有给出解决方案.
Zhong等人 [2]设计了 G-Tree索引, 将路网递归划分为子网络并建立树结构, 加入距离矩阵快速计算节点之间

的最短路径. Shen等人 [3]提出一种 V-Tree方法, 与 G-Tree类似, 通过 V-Tree与节点维护的距离矩阵加速最短路

径距离的计算. Zheng等人 [4]提出一种 PM树索引结构, 开发出一个可调节置信区间保证结果正确.

k

除了树型索引外, 泰森多边形索引结构也是解决多维空间查询问题的常见索引结构. 泰森多边形索引结构在

对象集合中选取对象作为基准点, 每个基准点对应一个区域, 区域中任意一个对象与该基准点的距离小于该对象

到其他基准点的距离, 由此形成的区域就是泰森多边形. Nutanong等人 [5]基于泰森多边形索引结构划分空间, 定义

泰森多边形中的一组对象为安全区域, 对安全区域进行增量拓展, 利用已有结果实现连续   近邻查询. Hu 等人 [6]

利用泰森多边形解决 k 近邻问题时, 先找到查询所在区域的控制点 p 作为最近邻, 然后依此寻找 k 近邻. Zhu 等

人 [7]提出一种基于网格的泰森多边形索引 VO-Grid, 并设计一种剪枝策略过滤和减少冗余对象的访问. 倪巍伟等

人 [8]基于泰森多边形与 R*提出一种隐私保护的分段式近邻查询处理策略.
基于泰森多边形的索引结构虽然不存在此类问题, 但是这种索引结构维护代价巨大, 并不能很好的应对位置

持续发生变化的移动对 k 近邻查询.
除了上述索引类型外, 基于空间网格的索引结构近年来也成为研究热点. Šidlauskas等人 [9]提出了均匀网格索

引 P-Grid, 将空间区域划分成完全相等的网格, 移动对象根据自身坐标归于不同单元网格, 每个单元网格指向存储

移动对象信息的数据列表. Kumar等人 [10]在 P-Grid索引基础上, 集成 Hibert曲线解决多维数据查询问题. Xu等人 [11]

考虑速度信息对查询的影响, 提出双空间网格索引结构. Yang等人 [12]提出水桶 PR四叉树索引, 能快速确定搜索

范围. Yi 等人 [13]提出一种以网格中心建立候选 k 近邻查询目标的算法. Li 等人 [14]设计了一种允许控制精度和速

度的算法, 自适应数据密度变化, 支持动态更新数据集.
除了上述空间网格索引, 众多研究人员基于网格索引又提出若干种连续 k 近邻查询算法 [15,16], 这些方法在应

对欧式距离下的查询非常有效. Yu等人 [15]提出 YPK-CNN算法, 由查询点位置向外扩展式地查询 k 近邻, 以查询
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点为中心, 查询点到第 k 个近邻的距离为半径画圆, 利用圆形区域确定查询的 k 近邻. Mouratidis 等人 [16]提出的

CPM算法与 YPK-CNN算法类似, 不同的是 CPM引入一种特殊的网格划分方式, 改进算法的查询效率.
Hua等人 [17]讨论了基于欧式距离与基于路网距离最近邻查询的不同以及基于路网距离是否比基于欧式距离

的结果更可靠的问题. Nutanong等人 [18]对近几年基于欧式空间的研究进行总结.

k

Miao等人 [19]提出一种具有方向约束的新型空间数据查询. Lee等人 [20]提出一种新的算法, 其核心思想是预先

找到每个静态对象的 k 近邻, 利用距离查询点 q 最近的对象的 k 近邻查找 q 的 k 近邻. 刘佳 [21]针对路网环境提出

一种多源最近邻的查询方法. Cheema等人 [22]提出安全区域的概念, 当查询与移动对象不离开自身安全区域, 即可

快速计算. Li等人 [23]针对安全区域计算代价高的问题提出安全组概念, 如果 k 近邻比安全组的对象距离查询更近,
则它们是有效的. Zheng等人 [24]在研究 k 近邻查询时, 考虑用户偏好, 关键字等信息. Wang等人 [25]通过隐式地学

习用户偏好, 减小结果集的规模. Li等人 [26]基于 GLAD开发一个基于网格的面向被占用移动对象的索引结构进行

可接近的   近邻查询, 并提出面向冲突的查询问题. Lee等人 [27]在面对大数据下的查询时, 基于 GeoHash提出一种

轻量级分层索引, 可以很好用于现有系统, 并根据编码前缀过滤并查询相近空间对象. 鲍金玲等人 [28]与冯钧等

人 [29]全面分析并比较了路网环境下的最近邻查询技术, 对相关技术进行总结.
现有的一些研究工作中, 在判断与查询区域有部分重叠区域的索引单元内移动对象是否被查询区域覆盖时,

仍然需要遍历索引单元内的每个移动对象. 一些学者通过预计算的方式建立候选查询集, 避免了查询时的计算消

耗, 但在预计算时, 遍历过程仍然存在, 因此计算成本减少的并不多.

 2   双层索引结构 (GGI)

双层索引结构是由两层索引构成, 下层索引是网格索引, 每个网格记录该网格内所有移动对象. 上层索引是由

所有移动对象聚类形成的混合高斯模型, 模型由多个单高斯模型组成, 能够近似模拟移动对象的分布情况.

 2.1   构建网格索引结构

对于给定总数为 Np 的移动对象集合 P, IS-CKNN算法采用网格索引结构 (grid-index)对其建立索引. Grid-index
将整个平面区域划分成若干相同大小的网格, 任意网格 gl 维护一个移动对象列表 OLl, OLl 记录 gl 中所有移动对

象并实时更新. 由于网格索引中移动对象更新过程较为简单, 且相关工作已有介绍, 本文不再详细讨论.

 2.2   混合高斯模型数学表示

混合高斯模型 (Gaussian mixture model, GMM)是由多个单高斯模型 (single Gaussian model, SGM)合成, 每个

单高斯模型对应移动对象的一个聚类, 所有单高斯概率密度函数的加权和就是混合高斯概率密度函数. 本文使用

符号及其含义如表 1所示.
  

表 1    符号及含义 
符号 符号含义 符号 符号含义

P 移动对象集合 RRq q的查询范围

Np 集合P中的移动对象个数 p RRq范围内落入移动对象的概率

oi 第i个移动对象 r RRq范围半径

q 查询q ∆r RRq半径增量

 

利用单高斯模型:

N(oi;µ;σ) =
exp
[
−1

2
(oi −µ)Tσ−1(oi −µ)

]
√

(2π)d |σ|
(1)

对移动对象进行聚类时, 基本思想是由每个单高斯模型计算任意一个对象属于该聚类的概率, 然后选取概率

最大的聚类, 并将该对象添加到该类. 其中 μ 为聚类中心, σ 为聚类协方差. 由此构造单高斯模型, 计算各个聚类的
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权值 φ. 设某一移动对象属于聚类 Cj, 那么, 单高斯模型可以改为:

N(oi;C j) =
exp
[
−1

2
(oi −µ)Tσ−1(oi −µ)

]
√

(2π)d |σ|
(2)

所以混合高斯模型 (包含 m 个单高斯模型)为:

G(oi) =
∑m

j=1
φ j ×N(oi;C j) (3)

 2.3   构建混合高斯模型

对移动对象集合构建混合高斯模型, 即该集合的概率密度函数, 并且集合中所有移动对象均为独立同分布. 集
合中任意一个移动对象落入任意区域的概率就是混合高斯模型在该区域上的积分. 将移动对象落入查询区域的概

率乘以移动对象总数, 可以近似获得该区域内移动对象的数量, 如果该区域内的移动对象数量满足查询要求, 则该

区域作为候选查询区域, 遍历区域内的移动对象, 从中找到最终的 k 近邻. 因此, 对移动对象集合进行聚类, 构建混

合高斯模型, 是为了通过积分快速获得某一区域内的移动对象数量.
IS-CKNN算法首先采用 K-means算法对所有移动对象进行初始聚类, 聚类时选择的是移动对象在某一时刻

的快照, 并且已知移动对象的位置信息. 得到每个聚类的均值 μ 和协方差 σ 作为单高斯模型初始参数, 构建混合高

斯模型, 使用 EM算法修正参数更新混合高斯模型. 然而, 移动对象位置持续变化, 将影响每个单高斯模型的均值

μ 和协方差 σ, 同时也会影响每个单高斯模型在混合高斯模型中的权值 φ, 到达新时刻时, 移动对象分布可能已经

不符合已有的混合高斯模型. 因此, IS-CKNN算法采用 EM极大似然估计算法对均值 μ、协方差 σ 和权值 φ 进行

实时更新.
采用 EM算法更新参数时, 首先计算各个对象在各个聚类内的概率密度, 假设每个聚类中所有对象集合表示

为 Sj, |Sj|为聚类中对象的数目, 那么每个对象 oi 在各个聚类 Cj 内的概率密度的似然函数为:

βi j =
φ jN(oi;µ j;σ j)∑m

j=1
φ jN(oi;µ j;σ j)

(4)

φ′j µ′j σ′j更新权值   、均值   、协方差   :

φ′j =

∑Np

i=1
βi j

Np
(5)

µ′j =

∑Np

i=1
βi joi

Np
(6)

σ′j =

∑Np

i=1
βi j(oi −µ′j)(oi −µ′j)T∑Np

i=1
βi j

(7)

N′(oi;µ′j;σ
′
j)−N(oi;µ j;σ j) = ε

φ′j

G(oi) =
∑m

j=1
φ′j ×N′(oi;C j)

不断地迭代以上步骤, 直到满足   , 即两次迭代的结果差值小于给定阈值 ε 则终止

迭代, 通常取 ε=10−5, 由此获得的单高斯模型 N'(oi;Cj) 与实际分布较为近似. 利用更新后的权值   和 N'(oi;Cj) 和

 , 可得与整个区域移动对象分布非常近似的混合高斯模型概率密度函数.

k 3   增量   近邻查询算法 (IS-CKNN)

k+λ ⩽ p×Np ⩽ k+2λ

k+λ ⩽ p×Np ⩽

k+2λ

基于 GGI 双层索引结构, 我们提出一种增量查询算法 (IS-CKNN). 给定一个 k 近邻查询, 首先划定一个查询

区域, 在混合高斯模型上对该区域进行积分, 获得区域内落入移动对象的概率, 将此概率乘以移动对象总数, 进而

获得区域内移动对象个数, 迭代此过程直到满足终止条件   , 其中 p 为区域内落入移动对象的

概率, Np 为移动对象总个数, p×Np 为区域内移动对象个数, λ 为允许的误差范围. 定义终止条件为 

 是为了尽可能保证候选查询区域内的移动对象数量大于 k, 同时避免候选查询区域内的移动对象数量过多,
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导致计算 k 近邻的时间代价增大. 此时, 查询区域为最终查询区域, 保存该区域并在底层网格索引中准确查询 q
的 k 近邻. 当查询对象发生移动后, 采用增量查询方式, 以上次初始查询的最终查询区域作为此次增量查询的候选

查询区域, 重新计算查询区域内移动对象数量, 进而确定查询对象的 k 近邻.

 3.1   确定查询范围

给定一个查询 q, 首先需要确定查询 q 的查询范围. 传统的方法中, 在迭代扩大查询范围时, 对被查询范围完

全覆盖的网格, 可以直接得到网格内移动对象的数量, 而对于被查询范围部分覆盖的网格, 则需要对网格内所有移

动对象进行遍历, 判断每一个移动对象是否位于查询范围内. 当查询范围扩大时, 每次新加入的被查询范围部分覆

盖的网格都需要进行遍历操作. 这一过程的时间代价是相当大的并且受网格内移动对象数量的影响. 如果网格内

存在大量移动对象, 则会浪费大量计算资源.
在 IS-CKNN算法中, 对移动对象集合建立混合高斯模型, 获得概率密度函数, 一个移动对象落入任意区域的

概率就是概率密度函数在该区域的积分. 因此, 基于混合高斯模型对任意区域积分, 可以获得一个移动对象落入该

区域的概率, 以此概率乘以移动对象总数就可以获得该区域内移动对象个数, 进而依据移动对象个数是否满足要

求确定查询区域. 当改变查询区域时, 只需要在新的查询区域下进行积分, 就可以获得移动对象落入新查询区域的

概率, 进而获得新查询区域内移动对象个数. 采用这种方法确定查询区域的时间是常数级的, 并且不受网格内移动

对象数量的影响.
如图 2 所示, 对于查询 q, 当查询范围内的移动对象数量大于 10 个时查询范围满足查询要求. 传统方式在计

算初始查询区域 RR1 内的移动对象个数时, RR1 完全覆盖 C10 网格, 因此 C10 网格不需要遍历, 而 C5, C6, C7, C9,
C13, C14, C15 网格均需要遍历包含的移动对象来判断是否位于查询范围 RR1 内. 因为 RR1 查询范围内的移动对象

不满足 10个, 扩大查询范围到 RR2, 此时 RR2 完全覆盖 C6, C10, C11 网格, 因此这 3个网格不需要遍历, 而 C2, C3,
C5, C7, C8, C9, C12, C13, C14, C15, C16 网格仍然需要对网格包含的移动对象进行遍历, 确定移动对象是否位于查询

范围 RR2 内. 我们采用的方式只需要在 RR1 范围内对混合高斯模型求积分, 得到移动对象落入 RR1 范围内的概率,
再乘以移动对象总数获得 RR1 范围内的移动对象个数. 当查询范围改变为 RR2 时, 也只需要计算 RR2 范围内混合

高斯模型的积分, 然后乘以移动对象总数, 就能获得 RR2 范围内的移动对象个数.

  

q

RR
1

RR
2

C1 C2 C3 C4

C5 C6 C7 C8

C9 C10 C11 C12

C13 C14 C15 C16

图 2　计算查询范围示意图
 

 3.2   IS-CKNN 算法初始查询

k+λ ⩽ p×Np ⩽ k+2λ

k+λ ⩽ p×Np ⩽ k+2λ

基于上述思路构造出反映数据变化并且能够实时更新的混合高斯模型. 在混合高斯模型中给定一个区域, 该
区间内混合高斯模型的函数曲面与 XOY 面形成的曲顶圆柱体积 (如图 3) 近似等于混合高斯模型在该区域的积

分, 即移动对象落入该区域的概率, 将此概率乘以移动对象总数进而获得区域内移动对象数量, 确定查询区域. IS-CKNN
算法首先对查询 q 随机选择一个查询区域 RRq, 在该查询区域 RRq 内求积分, 结果记为 p, 那么可得区域 RRq 内移

动对象数目约为 p×Np. 如果   成立, 则 RRq 即为查询 q 的最终查询区域, 否则调整区域 RRq, 直

到   成立, 获得查询 q 的最终查询区域.

算法 1给出了 IS-CKNN算法伪代码描述, 其中 oi 表示一个移动对象的位置信息.
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算法 1. IS-CKNN算法.

G(oi) =
∑m

j=1
φ j ×N(oi;C j)输入: Np, q, k, RRq 的半径为 r, N(oi; Cj),    ;

输出: 查询 q 的 k 近邻.

1. 根据 N(oi;Cj)计算 q 在各个单高斯模型的概率, 其中最大的概率即为 q 所在的聚类 Cj;
/*确定查询点为中心, 半径 r 范围内的移动对象个数*/
2. 根据 Get-Integration算法计算区域 RRq 内落入移动对象的概率为 p;
3. 计算区域 RRq 内移动对象的数目 p×Np, RRq 的半径为 r;
/*RRq 区域内的移动对象个数是否满足阈值要求, 若不满足则调整半径范围重新计算查询范围内移动对象个数*/

k+λ ⩽ p×Np ⩽ k+2λ4. WHILE((   )== false)

5. 　r = r ± ∆r;
6. 　根据 Get-Integration算法计算区域 RRq 内落入移动对象的概率为 p;
7. 　计算区域 RRq 内移动对象数目 p×Np;
8. 　RRq=π×r2;
9. END WHILE
10. 基于 RRq 计算 q 的最终查询区域 FSq;
11. 在最终查询区域 FSq 找出查询 q 的 k 近邻.

  

图 3　近似求积分示意图
 

在 IS-CKNN算法中, 首先基于所有移动对象建立混合高斯模型, 然后使用 Get-Integration算法计算以查询点

为中心, 给定半径 r 范围内的积分也就是移动对象落入该区域的概率, 以此概率乘以移动对象总数近似获得该范

围内的移动对象数量, 若移动对象数量满足一定阈值, 则该区域作为查询的最终查询区域, 查找 k 近邻, 否则, 修改

半径 r, 使用 Get-Integration算法直到获得合适的查询区域.
在积分算法中, 将区域划分为 n 个小区域, 分别对 n 个区域进行近似体积计算并求和, 获得区域内落入移动对

象的概率 p. n 的取值会影响积分算法的性能, 我们在实验部分将对 n 的取值对算法性能的影响进行测试.
具体而言, 首先选取范围 RRq 边上的 n 个点, 分别将查询点与其中两个相邻点组成一个小区域, 将 RRq 分成

n 个区域, 在每一个区域内选择查询点与两个顶点, 顶点为区域切分点, 利用混合高斯模型计算两个切分点与查询

点的函数值并选出最大值与最小值, 在计算几何体体积时, 分为上下两个部分, 下部为圆柱体体积, 选择区域所有

顶点中最小的函数值计算圆柱体的体积. 对于上半部分体积, 因为划分为 n 个小块区域, 分别计算各个区域的体积

并求和得到上半部分体积. 在 IS-CKNN算法中, λ 决定了 while循环次数和 Get-Integration算法的积分区间, 从而

影响查询时间和查询准确率, ∆r 决定积分渐变幅度, 也将影响积分的计算结果. 因此, λ 和∆r 是 IS-CKNN算法中

与查询结果相关的重要参数, 本文将在实验部分对其进行充分测试.
当 q 的最终查询区域 FSq 得到后, 在网格索引上 IS-CKNN算法将计算并比较 FSq 区域内移动对象与 q 的距

离, 从而得到 q 的 k 近邻.
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定理 1. IS-CKNN算法初次查询的时间代价为 u×Tg+v×Tc+v×logk×Tf.
证明: 假设初始查询区域在迭代 u 次后, 区域内的移动数量到达 v 个时满足阈值要求, 令一次迭代求积分的时

间代价为 Tg, 则该步骤的时间代价为 u×Tg. 下一步, 需从查询区域内的 v 个移动对象找到距离查询点最近的 k 个

移动对象. 首先, 令计算某个移动对象到查询点距离的时间代价为 Tc, 则计算 v 个移动对象找到查询点的距离所需

时间代价为 v×Tc. 然后, 采用堆排序从 v 个移动对象中找出 k 个最近的移动对象, 令堆的大小为 k, 单个移动对象

在堆中调整一次的时间为 T f, 则该步骤的时间代价为 v×logk×T f. 因此, 初次查询的时间代价为 u×Tg+v×Tc+
v×logk×Tf.

算法 2. Get-Integration算法.

输入: q, RRq 的半径为 r;
输出: p.

/*将区域 RRq 等分为扇形小区域, 通过近似计算小区域的体积获得 RRq 区域的体积*/
1. 选取区域 RRq 边上 n 个点;
2. 将区域 RRq 分为 n 个区域;
/*分别计算区域等分点的函数值*/
3. FOR(t = 1 ; t ≤ n ; t++)
4. 　ft=N(oi;Cj) × φj;
5. END FOR
/*将 RRq 区域的体积 (以该区域为底的几何体为曲顶圆柱体)划分为上下两部分分别计算*/
/*计算底部圆柱体的体积 V1*/

V1 = π× r2 ×min( ft)6.    ;

/*近似计算上部曲顶几何体体积 V2*/
7. FOR (t = 1; t ≤ n ; t++)

ftRRqt
/*上部曲顶几何体体积将被划分 n 个区域, 分别计算各区域体积,    为区域顶点函数值*/

VS t =
1
n
× 1

3
×π× r2 ×

[
max( ftRRqt

)−min( ftRRqt
)
]

8.　    ;

9. 　V2= V2+ VSt;
10. END FOR
11. p = V1 + V2.

 3.3   IS-CKNN 算法增量查询

k+λ ⩽ p×Np ⩽ k+2λ

当查询对象移动后, 由于我们已经保存上一时刻初始查询的最终查询区域, 所以此次增量查询的候选查询区

域 FS'就是初始查询的查询区域 FS, 因为在增量查询时, 虽然查询点和移动对象都发生了移动, 但它们的位置变化

后, 仍然保持混合高斯模型的分布情况, 因此查询区域内的移动对象数量几乎是不变的, 所以可以将前一时刻初始

查询的最终查询区域作为增量查询的候选查询区域. 以查询 q 移动后位置 q'为圆心, 在模型上计算 FS'区域内落入

移动对象的概率, 乘以移动对象总量近似获得区域内移动对象数量, 若满足   , 则在该区域内

查询 k 近邻, 否则修改查询范围直到区域内移动对象数量满足要求, 然后查询 k 近邻.
以图 4为例, 图 4(a)为 T1 时刻查询 q 查询范围内的移动对象位置分布情况, 在图 4中查询范围内包含 o1, o2,

o3, o4, o5 这 5个移动对象, 这里 k=3, λ=2, 当到达 T2 时刻时, 此时查询区域内的移动对象数量仍满足查询要求, 因
此不需要修改查询范围. 图中所有移动对象包括查询点都发生移动, 原 T1 时刻的 o2, o5 在 T2 时刻已经离开查询范

围, 因此它们被移除候选队列, 而 o6, o7, o8 此时进入查询范围, 将它们加入候选队列, o1 仍然位于查询范围内, 只
需要更新它到查询点的距离即可. 然后在范围内的所有移动对象中找出查询 q 的 k 近邻. 
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图 4　增量查询示意图
 

定理 2. IS-CKNN算法增量查询的时间代价为 e×Tg+v×Tc+v×logk×Tf.
证明: 与初次查询的时间代价类似, 增量查询的时间代价可表示为计算候选查询区域的时间代价 e×Tg, 以及

从候选查询区域中计算 k 近邻的时间代价 v×Tc+v×logk×Tf. 由于增量查询算法利用初始查询的最终查询区域作为

增量查询的候选查询区域, 因为移动对象在两次查询过程中仍然符合混合高斯模型的分布情况, 查询区域包含的

移动对象数量几乎不变, 所以在增量查询中迭代次数 e 远小于初次查询中的迭代次数 u, 这使得增量查询的时间

代价小于初始查询的时间代价.

 4   实　验

本文实验采用配置为 Inter(R) Core(TM) i5-4210U 1.7 GHz CPU, 8 GB内存和 512 GB硬盘的 Dell笔记本一

台. 实验数据集采用以下 3个数据集.
● 成都某日滴滴出行订单数据集 (Didi dataset), 该数据集由订单中汽车行驶路线的经纬度数据组成, 数据集中

包含 20 000个移动对象.
● 基于高斯分布生成的模拟数据集 (Gauss dataset, GS), 数据集由 3个不同单高斯模型加权组成. 3个高斯模

型中心点分别为: (4.77, 7.20), (5.31, 2.73), (1.81, 3.95), 方差 (4.951, 0.01; 0.01, 1.93), (5.277, −0.024; −0.024, 2.372),
(0.782, 0.198; 0.198, 4.21).

● 基于泊松分布生成的数据集 (Poisson dataset, PS), 期望与方差均设置为 5.
我们将算法与 Yu等人 [15]提出的 YPK-CNN算法和 Yi等人 [13]提出的 BP-CNN算法比较, YPK-CNN算法查

询时, 首先确定一个矩形范围, 该范围包含 k 个移动对象, 然后以查询点到第 k 个近邻的距离作为半径画圆, 以该

圆保证 k 近邻的真实性, 最后在区域内查询 k 近邻. BP-CNN 算法为每个网格保存网格中心点的 K (K>k) 个最近

邻, 网格中心的 k 近邻作为候选移动对象, 然后在候选移动对象中查询 k 近邻, 位于边界附近的查询将比较相邻网

格的候选移动对象来确定它的 k 近邻.
下文中, Np 表示移动对象的数量, |Q|为查询个数, ov 表示移动对象的移动速度, qv 表示查询点的移动速度, r

表示初始查询后的候选半径, λ 为候选查询 k 值误差值, k 为查询近邻个数. 查询点和移动对象的移动方向都是随

机的. 整个查询范围被表示为 10×10的区域. 实验图中参数 Np=20000 (Didi dataset), |Q|=10, qv=0.0001, ov=0.0001,
∆r=r×0.5, k=10, λ=2.

本文实验中, 每组实验进行 10次测试, 取 10次测试的平均值作为最终实验结果.

 4.1   IS-CKNN 算法时间性能测试

该部分对 IS-CKNN算法的时间性能进行测试, 图 5给出了算法在不同数据集构建高斯模型的时间. 在 3种不

同数据集中, 高斯模型构建时间均在 2 s以内, 其中两种数据集构建时间在 1 s以内, 因为在高斯模拟数据集和滴

滴数据集中的数据是符合高斯分布, 因此在这两种数据集中构建高斯模型的时间都较少, 而在泊松分布的数据集

中, 因分布情况略有不同导致构建模型较慢. 图 6比较了 IS-CKNN算法初次查询时间与增量查询时间, 由图中可

以看出, 采用增量查询方式, 时间消耗远小于不使用增量查询的方式. 在实际应用中, 初次查询往往只执行一次, 增
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k

量查询的使用频率更高, 因此下面实验均是采用增量查询方法. 图 7展示了在 3种数据集下, 当发生位置变化的移

动对象数量由 10% 逐渐增至 100% 的过程中, 高斯模型维护时间的变化. 由图中可以看到在滴滴数据集中, 维护

时间从 0.2 s增长至 0.59 s, 维护时间最短. 其次为高斯模拟数据集, 最次为泊松分布数据集, 由 1.21 s增至 1.25 s,
对于 3种分布的数据集, 索引结构的维护代价均在可接受范围内. 图 8是移动对象数量对查询时间的影响, 在泊松

数据集下, 移动对象数量增多会导致查询时间明显上升, 而在其他数据集中变化不大. 图 9比较了移动对象数量不

断增多的情况下, 3种方法的查询时间, IS-CKNN算法的查询时间更短. 图 10是在滴滴数据集下测试 k 对查询时

间的影响. 图 11展示了我们在模拟高斯数据集中比较了 IS-CKNN算法, YPK-CNN算法, BP-KNN算法在   值个

数逐渐增大的过程中查询时间的变化, 在 k 值变化过程中 IS-CKNN算法较优且保持一个较低的查询时间, 因为在

计算查询范围时我们采用增量计算方法, 能够较快获得一个较为准确的查询区域, 减少了每次查询都要迭代计算

查询区域的次数. 并在计算查询区域内移动对象数量时, 我们通过积分计算移动对象落入查询区域的概率, 而不是

遍历检查每个移动对象.

k图 12展示泊松分布数据集下   值对查询时间的影响. 图 12中, IS-CKNN算法查询时间略微高于其他数据集,
原因是在泊松分布数据集中移动对象数量较少, 需要多次迭代获得合适的查询区域. 图 13 展示了 λ 对 IS-CKNN
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算法查询时间的影响, λ 增大查询区域也随之增大, 计算查询区域的迭代次数增加. 表 2 比较了 IS-CKNN 算法与

YPK-CNN 算法在滴滴数据集, 高斯分布模拟数据集与泊松分布数据集下计算查询区域内移动对象个数的时间,
其中 IS-CKNN 算法时间为使用积分计算移动对象落入查询区域的概率乘以移动对象总量,

进而获得查询区域内移动对象数量的时间, 数据空间范围为 10×10范围, 查询范围是以查询点为中心, 0.025
半径范围内的圆形区域. 在 3组数据集中, IS-CKNN算法的计算时间明显优于 YPK-CNN算法的计算时间. 在图 14
中展示了不同规模的高斯模拟数据集下, 算法的查询时间. 5个数据集分别包含 10万、20万、30万、40万和 50
万个移动对象并且将查询请求设置为 100个, 当移动对象数量增多时, 算法时间也在增多, 但是增长缓慢, 这是因

为虽然移动对象数量增加对查询时间有一定影响, 但是本文所提出的方法能够快速确定候选查询区域, 受移动对

象数量增长的影响较小. 图 15展示了不同查询数量下查询时间的变化, 随着查询数量的增大, 查询时间也明显增

大, 这是因为本文提出的方法为集中式算法, 对多个查询进行串行处理, 所以受查询数量的影响非常明显, 但是当

查询数量大于 1 000时, IS-CKNN算法查询时间明显小于其他方法.

表 2    计算区域内移动对象数量的时间 (ms)
 

算法 Didi Gauss Poisson
IS-CKNN 1.1 1.44 2.13
YPK-CNN 6.41 8.25 6

注: 数据空间范围为10×10范围, 查询范围为以查询点为中心,
0.025半径范围的圆形区域
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 4.2   IS-CKNN 算法计算指定查询区域内移动对象数量准确率的测试

该节我们对 IS-CKNN算法的计算指定查询区域内移动对象数量的准确率 (A)(以下简称“准确率 (A)”)进行测

试, 其中公式 (8)给出准确率 (A)的定义.

A(v,w) =


1− |v−w|

w
×100%, |v−w| ⩽ w

1− w
|v−w| ×100%, |v−w| > w

(8)

其中, v 为 IS-CKNN算法计算所得查询范围内移动对象的数量, w 为查询范围内实际存在的移动对象数量.

k+λ ⩽ p×Np ⩽ k+2λ

由于准确率 (A)与 Get-Integration算法具有紧密联系, 而 Get-Integration算法的参数 n 又对指定区域的积分计

算时间和准确率 (A)有重要影响, 因此, 我们对这一影响进行了充分测试, 实验结果如图 16与图 17所示. 图 16中,
当 n 值不断增大时, Get-Integration算法求积分的时间也不断增大, 当 n>256时, 求积分时间显著上升; 图 17中, 随
着 n 值增大, 准确率 (A)也逐渐上升. 当 n>256时, 准确率 (A)并未随 n 值增大而有明显变化. 如图 18所示, 我们在

滴滴数据集上测试了 k 值对准确率 (A) 的影响, 实验结果显示准确率 (A) 随 k 值变化发生无规律波动且集中在

86%附近, 表明 k 值对准确率 (A)的影响并不十分明显. 图 19所示, 准确率 (A)随着 λ 增大而下降, 这是因为在计

算指定查询区域内移动对象数量时, 需满足   , λ 增大导致误差增大, 使得准确率 (A) 下降. 同
时, Get-Integration算法的迭代次数也随着 λ 值得增大而逐渐减少, 这是因为 λ 增大导致误差增大, 计算结果落入

误差范围内的可能性更大, 导致迭代次数减少. 图 20展示了 k 值对积分迭代次数的影响, k 值增大会导致积分区域

增大, 从而导致积分计算迭代次数增加. 图 21中, 我们测试了查询数量准确率 (A)的影响. 实验结果表明查询数量

对准确率 (A) 的影响并不明显, 验证了该算法的稳定性. 图 22 中展示了∆r 对算法查询时间与准确率 (A) 的影响,
当∆r 增大时, 积分算法的迭代渐变范围也会增大, 减少迭代次数使得查询时间降低, 但同时∆r 增大会导致每次渐

变幅度增大, 积分结果误差增大从而使准确率 (A)出现下滑. 该参数在算法中影响极大, ∆r 参数调整会影响每次积

分的范围, 积分的准确性则会影响估算查询区域及区域内移动对象数量的准确性, 进而影响算法准确性.
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 4.3   实验结果分析

在实验中, IS-CKNN 算法查询时间要小于 YPK-CNN 算法, 因为我们在进行查询时, 通过前一次查询的最终

查询范围作为下一次查询的积分范围, 并对积分范围增量变化, 避免了每次查询都需要重新计算查询范围的问题,
并且在计算查询范围内移动对象个数时, 通过积分进行计算, 避免了对部分覆盖网格中每个移动对象的检查. 在计

算准确率 (A)上本文提出的方法要优于 BP-KNN算法, 原因是 BP-KNN算法是以网格中心点的 k 近邻作为候选 k
近邻对象, 查询时, 从候选对象中查询 k 近邻对象. 当查询目标靠近网格中心时, 候选 k 近邻对象与准确 k 近邻对

象重合率较高, 查询准确率较高, 相反越远离网格中心, 查询准确率则会下降, 当移动对象位于网格边缘时, 通常会

将相邻网格的移动对象也加入候选近邻中, 准确率又会提升. 此外网格划分越小, 算法查询越准确. 我们的算法通

过积分来获得区域内移动对象数量, 因此积分是否准确就决定了准确率 (A)的高低, 算法中∆r 和 λ 参数会影响到

求积区域的大小进而影响积分的准确性. 积分时划分区域的个数也是影响积分准确性的重要因素.

 5   总　结

多年来, 移动对象 k 近邻查询问题作为许多基于位置服务的一个基本问题被国内外学者广泛研究. 本文研究

了面向大规模移动对象连续 k 近邻查询问题, 提出了基于混合高斯模型的移动对象 k 近邻增量查询算法 (IS-CKNN).
该算法首先提出了基于网格索引和混合高斯模型的双层索引结构, 通过混合高斯模型模拟全局区域的移动对象分

布的概率密度函数, 基于该函数对指定查询区域求积分就可以快速得到该区域内的移动对象数量, 能够有效减少

确定候选查询区域的迭代扩展次数, 从而降低了查询的响应时间. 最后通过大量实验, 对本文中算法的性能进行了

验证.

k

后续研究中, 将继续探讨如何提高查询区域内移动对象数目估计算法的准确率, 并进一步提高查询速度. 探讨

在其他数据分布情况下的相关方法或其他方法的使用, 并考虑将该类方法应用于基于路网的移动对象连续   近邻

查询问题.
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