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摘 要： 随着无线通讯应用的持续增长和定位技术的发展，如何有效率的应答大量移动对象的查询请求以及基

于位置的服务（ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓＬＢＳ）变得越来越重要，ｋＮＮ查询是其中的重要服务功能．本文提出了一种解决动
态网络中静态对象 ｋＮＮ查询算法，该算法先将网络以目标对象为中心进行网络划分，通过定位原始对象在网络上的
位置来计算位置相关查询．同时还分析了算法的复杂性，给出了实验比较．
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１ 引言

随着无线通讯的持续增长和定位技术的发展，如何

有效率的应答大量移动对象的查询请求以及基于位置

的服务（ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓＬＢＳ）变得越来越重要．而
ｋＮＮ查询是其中使用最广泛的方法之一［１］．
大多数在空间数据库中的研究只考虑 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ空

间［２～４］，因此在进行距离相关的查询时（例如：ｋＮＮ查
询）使用Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离．但是在某些情况下，对象的位
置和移动受到网络的约束，例如：公路、铁路、河流等等．
在这些情况下，对象之间的距离使用网络距离比 Ｅｕ
ｃｌｉｄｅａｎ距离更符合需求．由于对象的位置表现为受约束
空间数据，需要空间网络数据库（ＳｐａｔｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＤａｔａｂａｓ
ｅｓＳＮＤＢ）的支持．每一个传统的空间数据查询方法在
ＳＮＤＢ中都有相对应的方法［５］．

在Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ空间进行 ｋＮＮ查询的方法都要执行
多次距离计算，而且假定这些距离计算能够快速执行．
但是对于网络空间来说这个假定并不成立，所以在网络

空间中直接采用Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ空间中的方法效率会很低．
最近的研究针对网络空间中的 ｋＮＮ查询提出了

一些方法．Ｐａｐａｄｉａｓ等人［５］提出了两种方法分别叫做 Ｉｎ
ｃｒｅｍｅｎｔａｌＥｕｃｌｉｄｅａｎＲｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ（ＩＥＲ）和 ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＮｅｔｗｏｒｋ
Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ（ＩＮＥ），ＩＮＥ方法的性能明显好于 ＩＥＲ．ＩＮＥ方
法扩展网络边的方式和 Ｄｉｊｋｓｔｒａ方法类似．ＩＮＥ方法的
主要缺点在于顶点扩展方法，当一个顶点需要扩展的时

候，不仅仅是在每个相邻边中检索下一个最近的对象，

而是要检索每个相邻边中的所有对象．这样需要对 Ｒ
树做一次检索，而且即使边中没有目标对象这样的检索

还是要进行．
Ｋｏｌａｈｄｏｕｚａｎ和 Ｓｈａｈａｂｉ［６］认为上面的方法当目标对

象在网络上分布不是很密集的情况下，查询效率会很

低．他们提出了一个方法 Ｖｏｒｏｎｏｉｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ（ＶＮ３），
该方法把一个大的网络划分成几个小的 Ｖｏｒｏｎｏｉ区域，
预先计算区域内部以及跨区域之间的距离，实验分析表

明ＶＮ３方法优于 ＩＮＥ方法．但是随着 ｋ值的增加，计算
的代价逐渐增大，这是因为有很多路线会穿越 Ｖｏｒｏｎｏｉ
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区域．对于稀疏的数据集，Ｖｏｒｏｎｏｉ区域的数目比较少，
但是每个区域内部结构复杂，边界顶点也比较多，这样

导致计算复杂．另一方面，对于密集的数据集，Ｖｏｒｏｎｏｉ
区域的数目比较多，这样导致可选择的对象也增多，在

进行判断的时候增加了复杂性．
Ｈｕａｎｇ等人［７］提出了一种 Ｉｓｌａｎｄｓ方法，该方法预先

计算并存储了一定距离范围内原始对象和目标对象之

间的距离．这个距离范围是 Ｉｓｌａｎｄｓ的范围．该方法结合
了预先计算方法和网络扩展方法的优点．

Ｃｈｏ和Ｃｈｕｎｇ［８］提出了提出了一种和 Ｉｓｌａｎｄｓ方法类
似的方法，与 Ｉｓｌａｎｄｓ方法不同的是该方法预先计算部
分原始对象和目标对象之间的距离，这部分对象叫做

ｃｏｎｄｅｎｓｉｎｇ对象．另一个不同在于不是计算一定范围内
的目标对象，而是一定个数的目标对象．

Ａｌｍｅｉｄａ和Ｇｕｔｉｎｇ［９］提出了一种增量 ｋＮＮ方法．该
方法提出了一种索引的存贮结构来支持高效的执行

Ｄｉｊｋｓｔｒａ方法．Ｇｏｒａｗｓｋｉ和 Ｇｅｂｃｚｙｋ［１０］提出了一种 Ｇｏｒｄｅｒ
方法．该方法能减少在 ｋＮＮ中数据排序、连接调度和
距离计算的时间．

上述方法对网络空间中的 ｋＮＮ查询提出了多种
解决方式，但是这些方法中都假设网络是静止的，并没

有对网络是动态的情况做出分析．
我们基于 Ｋｏｌａｈｄｏｕｚａｎ和 Ｓｈａｈａｂｉ［６］的算法，提出了

一种在动态网络空间中的位置相关查询算法，该方法

是基于空间网络划分以及部分网络空间预计算．根据
空间网络划分图ＮＳＰ（ｎｅｔｗｏｒｋｓｐａｃｅｄｉａｇｒａｍ）我们能够立
即得到距离原始对象最近的目标对象．我们介绍了 ＮＳＰ
的一些性质，这些性质能够证明下一个距离原始对象

近的目标对象是已经找到的目标对象的相邻对象．而
后，我们提出了一种方法来计算原始对象与候选对象

之间的网络距离，该方法用到了网络空间预计算的数

据．最后我们提出了了如何处理网络空间更新算法．

２ 网络空间中的划分（ＮＳＤ）

网络子空间划分图是基于网络空间的子空间划分

图，对象的位置受限于网络空间，对象之间的距离定义

为网络距离而不是 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离．在网络模型化的过
程将网络模型化为一个单向有权重的图．Ｇ（Ｎ，Ｌ），
Ｎ＝｛ｐ１，…，ｐｎ，ｐｎ＋１，…，ｐｏ｝，前 ｎ个顶点为目标对象，
也就是子空间的中心顶点，Ｌ＝｛ｌ１，…，ｌｋ｝为边，定义点
ｐ通过边到点ｐｉ的距离ｄｎ（ｐ，ｐｉ）为 ｐ和ｐｉ之间的最短
网络距离．对于所有 ｊ∈Ｉｎ＼｛ｉ｝，我们定义：

Ｄｏｍ（ｐｉ，ｐｊ）＝｛ｐ｜ｐ∈∪
ｋ

ｏ＝１
ｌｏ，ｄｎ（ｐ，ｐｉ）≤ｄｎ（ｐ，ｐｊ）｝

ｂ（ｐｉ，ｐｊ）＝｛ｐ｜ｐ∈∪
ｋ

ｏ＝１
ｌｏ，ｄｎ（ｐ，ｐｉ）＝ｄｎ（ｐ，ｐｊ）｝

数据集 Ｄｏｍ（ｐｉ，ｐｊ）定义为 ｐｉ对ｐｊ的控制区域，在

该区域中所有的顶点以及边距离 ｐｉ都要比距离ｐｊ近．
数据集 ｂ（ｐｉ，ｐｊ）定义为 ｐｉ，ｐｊ之间的边界，在上面的顶
点边于 ｐｉ，ｐｊ的距离一样．

ＮＳＰ（ｐｉ）＝ ∩
ｊ∈Ｉｎ＼｛ｉ｝

Ｄｏｍ（ｐｉ，ｐｊ）

ＮＳＤ（Ｐ）＝｛ＮＳＰ（ｐ１），…，ＮＳＰ（ｐｎ）｝
ＮＳＰ（ｐｉ）定义为在网络空间中距离 ｐｉ比距离其他

中心顶点都要更近的顶点与边的集合，与上一小节中

ＳＰ（ｐｉ）的定义类似，除了子空间的边以外该定义是相
互独立完全穷尽的．

图１是 ＮＳＤ的一个例子，图 １（ａ）是原始图，其中
ｐ１，ｐ２，ｐ３是中心顶点，ｐ４～ｐ１６是空间网络的顶点，图１
（ｂ）是划分后的图．由于是单向图，边只能是全部属于
一个子空间，或者是两个子空间的边界边．该例子还显
示了如何连接边界点以形成划分图．

３ 基于网络划分的距离查询算法

在本节中我们基于Ｋｏｌａｈｄｏｕｚａｎ和 Ｓｈａｈａｂｉ［６］的算法
提出了一种在动态网络空间中计算移动对象之间的距

离的算法．该算法基于空间网络的划分以及子空间的
距离索引．首先我们根据子空间划分的性质可以直接
得到距离最近的目标对象，其次子空间的相邻空间可

以得到下一个目标对象的候选对象（ｆｉｌｔｅｒ），最后根据距
离索引我们可以得到原始对象与候选对象之间的距

离，根据距离我们就可以得到下一个目标对象（ｒｅｆｉｎｅ
ｍｅｎｔ）．Ｆｉｌｔｅｒ／ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ过程交替循环进行：在每一次循
环，首先要生成一组新的候选对象，然后计算原始对象

到候选对象的距离，得到下一个距离最近的目标对象．
这样 Ｆｉｌｔｅｒ／ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ过程进行 ｋ次就可以得到距离原
始对象ｑ最近的ｋ个目标对象．我们的算法运行有以下
几个前提：

作为ｆｉｌｔｅｒ阶段的主要组成部分，目标对象的网络
划分图需要事先计算好并存储下来，不同目标对象的

网络划分图需要单独计算．
在第一次Ｆｉｌｔｅｒ阶段，距离 ｑ最近的目标对象可以

通过定位包含ｑ的ＮＳＰ．该过程可以使用 ＮＳＰ的索引来
加速．

Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ阶段需要预先计算好每个 ＮＳＰ边界之
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间的距离．这些预计算的距离用于计算穿过 ＮＳＰ的网
络距离．
３．１ ｆｉｌｔｅｒ阶段

我们提出的获得原始对象的候选对象的方法是基

于第３节中提出的前两个前提．它需要提前计算好的
ＮＳＤ以及ＮＳＰ的索引结构．我们首先介绍两条性质，这
两条性质能把ｆｉｌｔｅｒ阶段的搜索空间限制在相邻子空间．

性质１ 对于任何在子空间 Ｖ（ｐｉ）的点，它的第二
近的中心顶点是 ｐｉ的相邻顶点．

证明：该性质可以通过反证法证明．考虑图１（ｂ）中
ｑ的最近的中心顶点是ｐ４（ｑ在Ｖ（ｐ４）中）．现在假定 ｑ
的第二近中心顶点是ｐ３不属于 ｐ４的相邻顶点，这就要
求 ｑ和ｐ３之间的最短路线 Ｌ（ｑ，ｐ３）穿过至少一个 Ｖ
（ｐ４）的相邻子空间（Ｌ（ｑ，ｐ３）在图１（ｂ）中通过点 ｂ１和
ｂ２穿过 Ｖ（ｐ４））．通过子空间的定义我们知道 ｄｎ（ｂ２，
ｐ３）＝ｄｎ（ｂ２，ｐ２），我们可以得出 ｄｎ（ｂ１，ｂ２）＋ｄｎ（ｂ２，ｐ３）

≥ｄｎ（ｂ１，ｐ２），则 ｄｎ（ｑ，ｐ３）≥ｄｎ（ｑ，ｐ２）．这与我们的假
设矛盾．

性质２ 如果 Ｇ＝｛ｇ１，…，ｇｋ｝∈Ｐ是在Ｖ（ｇ１）中的
ｑ的前ｋ个最近的中心顶点，则 ｇｋ是｛Ｇ＼ｇｋ｝的相邻顶
点．该性质由性质１得出．

证明：该性质的证明于性质１类似．我们知道 ｑ到
ｇｋ的最短路线（Ｌ（ｑ，ｇｋ）必然穿过 Ｖ（ｇｋ）的一条边例
如：Ｅｋ．假设 Ｌ（ｑ，ｇｋ）在点 ｂｋ穿过Ｅｋ，而 Ｅｋ是Ｖ（ｇｋ）于
Ｖ（ｘ）的公共边．通过反证法来证明本性质，需要 ｘ不属
于｛Ｇ＼ｇｋ｝，而 Ｌ（ｑ，ｇｋ）必然要穿过 Ｖ（ｘ）的至少另外
一条边上的点 ｂｘ．与性质１类似我们可以得到 ｄｎ（ｂｘ，
ｂｋ）＋ｄｎ（ｂｋ，ｇｋ）≥ｄｎ（ｂｘ，ｘ），则 ｘ比ｇｋ距离ｑ要近，ｘ∈
｛Ｇ＼ｇｋ｝，与我们的假设矛盾．

使用我们在图２中的ＮＳＤ，我们能很容易的描述我
们的 ｆｉｌｔｅｒ方法，使用该方法来得到候选对象集 Ｃ．对于
ｑ的最近的中心顶点，根据 ＮＶＰ的定义我们可以得到
是 Ｐ１，因为 Ｖ（Ｐ１）包含了 ｑ．根据性质１我们知道 ｑ的
第二近的中心顶点是Ｐ１的相邻顶点，Ｃ＝｛Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４
Ｐ５，Ｐ６｝．在ＮＳＤ的生成过程中，ＮＳＰ的相邻顶点已经生
成了．我们将相邻信息存储在查找表中，这样查找 ＮＳＰ

的相邻顶点就不需要任何空间操作．在这个阶段我们

需要进行ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ来计算 ｑ到所有在Ｃ中的中心顶点
的距离．根据距离来得到第二近的中心顶点．让我们假
设第二近的中心顶点是 Ｐ３，根据性质２第三近的顶点
一定是｛Ｐ１，Ｐ３｝的相邻顶点，Ｃ＝｛Ｐ２，Ｐ４Ｐ５，Ｐ６，Ｐ１０，
Ｐ１１，Ｐ１２｝．
３．２ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ阶段

我们在３．１节中讨论过，当候选顶点集 Ｃ更新后，ｑ
到 Ｃ中所有顶点的距离需要计算来得到下一个最近顶
点，在本节中我们讨论如何得到 ｑ到 Ｃ中顶点的距离．

根据ＮＳＤ的定义，所有能连接ＮＳＰ中的对象和ＮＳＰ
外的对象的路线一定通过子空间的边界点，我们定义

ＢｏＰ（ｅ）为 ｅ的边界点．在 ＮＳＰ的生成过程中，边界点之
间的的距离以及边界点于中心顶点之间的距离已经计

算好并存入查询表中．如果我们的能得到外部对象到
子空间边界点的距离，就能够得到对象到子空间中心

顶点的距离．
在图３中，Ｎ＝｛ｐ１，…，ｐ１４｝是 ＮＳＤ的中心顶点，也

就是路网的目标对象，其中只有 ＮＳＰ（Ｐ１）的网络进行
了具体描述．再该图中 Ｂ＝｛ｂ１，…，ｂ４０｝是 ＮＳＰ的边界
点．假设我们要计算 ｑ和Ｐ９的距离，ＮＳＰ（Ｐ９）的边界点
是 ｂ３４，ｂ３５，ｂ３６，则 ｄｎ（ｑ，Ｐ９）＝ｍｉｎ（ｄｎ（ｑ，ｂ３４）＋ｄｎ（ｂ３４，
Ｐ９），ｄｎ（ｑ，ｂ３５）＋ｄｎ（ｂ３５，Ｐ９），ｄｎ（ｑ，ｂ３６）＋ｄｎ（ｂ３６，Ｐ９））

下面我们要计算 ｑ到ｂ３４，ｂ３５，ｂ３６的距离．根据上面
描述，ｑ只能通过｛ｂ１，…，ｂ８｝与｛ｂ３４，…，ｂ３６｝相连，则 ｄｎ
（ｑ，ｂ３４）＝ｍｉｎ（ｄｎ（ｑ，ｂ１）＋ｄｎ（ｂ１，ｂ３４），…，ｄｎ（ｑ，ｂ８）＋
ｄｎ（ｂ８，ｂ３４））
综上所述，得到 ｑ到Ｐ９的距离或者说 ｑ到Ｃ中所

有顶点的距离需要

边界点距离计算：

计算 ｑ到ＢｏＰ（ＮＳＰ（ｑ））的距离
边界点到边界点的距离计算：

计算 ＢｏＰ（ＮＳＰ（ｑ））到候选顶点 ｇ的边界点之间的
距离

３．２．１ 边界点距离计算

该算法利用了第３节中的前提３，边界点与所有内
部顶点之间的距离已经预先计算．以图 ３中的 ＮＳＰ为
例，（ｂ１，…，ｂ８）相互之间的距离以及与 Ｐ１，（ｎ１，ｎ２，ｎ３）
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之间的距离已经进行了预计算．
该算法的好处是可以显著的提高性能，因为它不

需要进行复杂的算法运算也不需要获取大量的位置数

据用于距离计算．ｑ到ＢｏＰ（ＮＳＰ（ｑ））的距离通过检索
查询表就可以获得，该算法的缺点是需要一个离线的

进程来预计算以及存储网络距离．
３．２．２ 边界点到边界点计算

为了计算 ＢｏＰ（ＮＳＰ（ｑ））到了任意中心顶点的边界
点的距离，我们先预计算每个 ＮＳＰ边界点之间的距离
（第３节中的前提３）．例如在图４中，我们预计算｛ｂ１，
…，ｂ８｝之间的网络距离，同时也计算｛ｂ１，ｂ２，ｂ１４，…，
ｂ１９｝之间的网络距离．由于每个边界点至少属于 ２个

ＮＳＰ，例如 ｂ１属于 ＮＳＰ（Ｐ１）和 ＮＳＰ（Ｐ３），那么 ｂ１到两个
子空间边界点的距离都要计算．由于每个 ＮＳＰ的边界
点之间的距离都进行了的预计算，我们可以利用来计

算任意２个ＮＳＰ边界点之间的距离．另外该方法的空间
与时间复杂度都比较低，这是因为预计算只是计算边

界点之间的距离，而在现实场景中边界点是计算远远

少于内部顶点的，同时每个ＮＳＰ是独立计算的．
计算 ＢｏＰ（ＮＳＰ（ｑ））到 ＢｏＰ（ＮＳＰ（ｇ））之间的距离

的第一步是检索 ｑ到ｇ的最短路线会通过那些ＮＳＰ，下
面的性质可以通过３．１的性质１、２得出．

性质３ 在空间划分图中，如果（ｇ１，ｇ２）是两个距
离 ｑ最近的中心顶点，则从 ｑ到ｇ２的最短路线只能通
过｛Ｖ（ｇ１），Ｖ（ｇ２）｝，且穿过 Ｖ（ｇ１）和 Ｖ（ｇ２）的公共边．

证明：该性质通过反证法来证明．如果 ｑ到ｇ２的最
短路线通过子空间 Ｖ（ｇｋ），ｇｋ不属于｛ｇ１，ｇ２｝，那么在 Ｖ
（ｇｋ）中的最短路线距离 ｇｋ比ｇ２要近，则 ｑ距离ｇｋ比ｇ２
近，这与我们的假设矛盾．距离来说，在图１（ｂ）中，假定
（Ｐ１，Ｐ２）是 ｑ最近的两个中心顶点，假定 ｑ到Ｐ２的最
短路线是 Ｌ＝〈ｑ，ｂ３，ｂ４，Ｐ２〉，该路线通过 ｂ３，ｂ４穿过
ＮＳＰ（Ｐ１），在路段〈ｂ３，ｂ４〉中的任意点距离 Ｐ１都比距离
Ｐ２近，这说明 Ｐ１是一个比 Ｐ２距离 ｑ要近的中心顶点，
这与我们的假设矛盾．这说明在 ＶＳＤ中，从 ｑ到Ｐ２的
的最短路线只能穿过 Ｖ（Ｐ１）和 Ｖ（Ｐ２）的公共边．

性质４ 在空间划分图中，如果（ｇ１，…，ｇｋ）是一组
ｑ的前ｋ个最近中心顶点，则 ｑ的ｇｋ的最短路线只能
通过｛Ｖ（ｇ１），…，Ｖ（ｇｋ）｝，且一定穿过｛Ｖ（ｇ１），…，Ｖ
（ｇｋ）｝的公共边．

证明：该性质是性质３的泛化，证明与性质３类似．
性质５ 在空间划分图中，如果从 ｑ到ｇｋ的最短路

线通过 ＮＳＰ（ｇｉ）则 ｇｉ比ｇｋ距离ｑ更近．
证明：根据性质４我们可以得到 ｑ到ｇｋ最短路线

只能通过｛Ｖ（ｇ１），…，Ｖ（ｇｋ－１）｝，也就是 ｇｉ一定是｛Ｖ
（ｇ１），…，Ｖ（ｇｋ－１）｝中的一个，所以 ｇｉ比ｇｋ距离ｑ更近．

下面我们用图４中的空间划分图来说描述我们的
方法如何得到 ｑ到ＢｏＰ（ＮＳＰ（ＣＧ））的距离，其中 ＣＧ是
ｑ的下一个最近顶点的候选顶点．如图所示，ｑ的最近
的中心顶点是Ｐ１，因为 ＮＳＰ（Ｐ１）包含 ｑ．根据性质３，ｑ
到第二近的中心顶点Ｐｉ的最短路线一定穿过ＮＳＰ（Ｐ１）
和 ＮＳＰ（Ｐｉ）的公共边，为了得到 ｑ的第二近中心顶点，
我们首先计算 ｑ到（Ｐ２，…，Ｐ６）的临时最短路线 ｄｍｔｎ．

ｄｍｔｎ（ｑ，Ｐ２）＝ｄｎ（ｑ，ｂ８）＋ｄｎ（ｂ８，Ｐ２）
…

ｄｍｔｎ（ｑ，Ｐ６）＝ｍｉｎ｛ｄｎ（ｑ，ｂ６）＋ｄｎ（ｂ６，Ｐ６），
ｄｎ（ｑ，ｂ７）＋ｄｎ（ｂ７，Ｐ６）｝

理论上说，ｑ到Ｐｉ的临时最短距离ｄｍｔｎ（ｑ，Ｐｉ）是 ｑ
到Ｐｉ的路线中距离最短的，且该路线只能通过可能成
为 ｑ的最近中心顶点的ＮＳＰ．我们注意到上面所有的临
时最短路线计算公式中的项，不是已经经过预计算就

是能够使用我们的方法得到．ｄｍｔｎ最下的中心顶点作为
ｑ的第二近的中心顶点，而断过 Ｐｉ是ｑ的下一个最近
的中心顶点时ｄｍｔｎ（ｑ，Ｐｉ）＝ｄｎ（ｑ，Ｐｉ）．我们假定 Ｐ２是
距离 ｑ第二近的中心顶点，则第三近顶点 Ｐｉ∈（Ｐ３，Ｐ４，
Ｐ５，Ｐ６，Ｐ７，Ｐ８，Ｐ１０），ｑ到Ｐｉ的最短路线一定通过｛ＢｏＰ
（｛ＮＳＰ（Ｐ１）∪ＮＳＰ（Ｐ２）｝）∩ＢｏＰ（ＮＳＰ（Ｐｉ））｝

例如：从 ｑ到Ｐ６的路线只能通过 ｂ６，ｂ７，ｂ９：
ｄｍｔｎ（ｑ，Ｐ６）＝ｍｉｎ｛ｄｎ（ｑ，ｂ６）＋ｄｎ（ｂ６，Ｐ６），ｄｎ（ｑ，ｂ７）＋

ｄｎ（ｂ７，Ｐ６），ｄｎ（ｑ，ｂ８）＋ｄｎ（ｂ８，ｂ９）＋ｄｎ（ｂ９，Ｐ６）｝
从 ｑ到ｂ９的实际最短路线可能通过（ｂ１，ｂ１５），但在

这个阶段，只有 Ｐ１和 Ｐ２作为 ｑ的最近的中心顶点，根
据性质４，ＳＰ（ｑ，Ｐ６）如果要通过 ｂ９那么一定要通过
ｂ８．换句话说，现阶段 ｑ到ｂ９的路线唯一的可能是通过
ｂ８．该路线的长度用来计算 ｄｍｔｎ（ｑ，Ｐ６）．我们的方法将
计算 ｑ到ＢｏＰ（ＮＳＰ（ＣＧ））实际网络距离转换成只用计
算可能最小距离．如果我们假定 Ｐ３是第三近的中心顶
点，则根据性质４，ｑ到ｂ９的临时最短路线还需要计算
（ｂ１，ｂ２）和（ｂ１４，ｂ１５）．然后进行循环计算就可以得到 ｑ
到所有中心顶点的距离．
３．３ 索引更新

对于动态图来说，当图变化时与原始图相关的距

离索引有可能会失效，我们需要对索引进行更新，当图

只是局部变化时，我们并不需要更新整个索引．
当图变化时主要有两种情况，顶点变化、边变化．

顶点变化又有增加顶点和删除顶点两种情况．边变化
有增加边、删除边、边权重增加、边权重减少４种情况．

增加顶点、删除顶点、增加边、删除边这４种情况在
实际交通网络中相当于道路的开通与封闭出现的频率

比较慢，是以天为单位的，我们索引算法的建立时间可

以满足．边权重增加、边权重减少这２种情况实际交通
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网络中出现的频率比较快，是以小时为单位的．
下面对这６种情况做具体分析：
增加边、删除边是边权重增加、边权重减少的极端

情况可以归于后２类讨论；删除顶点相当于连接到该顶
点的边全部删除，这样也可以归于边权重增加讨论；新

增顶点分为２种情况，新增顶点在原图的边上、新增顶
点不在原图的边上．对于这２中情况都可以分为２个阶
段，第一阶段新增顶点，在这个阶段对于原有距离索引

没有影响．第二阶段新增到该顶点的边，这个阶段又可
以归于边权重减少讨论．

这样我们就将图变化的情况都归于边权重增加、边

权重减少这２种情况．下面我们具体分析这２种情况：
首先是边权重增加．在建立距离索引的时候，实际

上是已每个顶点为起点，建立图的生成树．当边权重增
加时，增加权重的边如果不属于某点生成树的一部分，

那么该点的索引不受影响．如果属于生成树的一部分，
则该生成树需要从该边前的顶先重新计算．

当边权重增加减少时，无论该边是否在生成树上

都需要从该边前的顶先重新计算．如果该边不在生成
树上，当重新计算时如果没有影响下一点的计算则生

成树不需做变化．具体算法如下：

算法１ 索引更新算法

① 判断图变化类型，权重增加转到９，权重减少转到２

② Ｆｏｒｉ＝１ｔｏ顶点上限

③ 检索边的前一个顶点在生成树的位置

④ 在该位置重新计算

⑤ 是否影响下一点计算，是则７，否则６

⑥ 该边是否在生成树上，是则７，否则８

⑦ 继续计算完成

⑧ Ｎｅｘｔ

⑨ 结束

⑩ Ｆｏｒｉ＝１ｔｏ顶点上限

瑏瑡 该边是否在生成树上，是则１２，否则１３

瑏瑢 继续计算完成

瑏瑣 Ｎｅｘｔ

瑏瑤 结束

４ ｋＮＮ查询算法

初始时间为 ｔ０，原始移动对象为 ｐ０，共有 ｎ个目标
移动对象，分别为 ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ，Δｔ时间后ｋＮＮ算法得
出在 ｎ个目标移动对象中距离原始移动对象ｐ０最近的
ｋ个对象
算法首先对存放目标对象以及原始对象到目标对

象距离的队列进行初始化．然后通过索引得到距离原
始对象最近的目标对象，并将该对象放入队列．接下来
通过检索队列中所有对象的相邻对象，得到候选目标

对象．计算原始对象与候选目标对象之间的距离得到

下一个最近的目标对象．重复以上过程直到得到 ｋ个
目标对象．

算法２ ｋＮＮ算法：
输入：原始移动对象 ｐ０、Δｔ
输出：ｋ个目标移动对象
（１） 根据原始对象所在子网得到最近的目标对象，将目标

对象放入队列 ｑ１
（２） 根据队列中所有目标对象得到侯选对象（ｆｉｌｔｅｒ）
（３） 得到下一个目标对象 ｐｉ，并将其放入队列 ｑ１．如果队列

中的目标对象达到 ｋ个则进入 ４，否则进入 ２（ｒｅｆｉｎｅ
ｍｅｎｔ）

（４） 队列中的目标对象为查询结果

５ 算法复杂性分析

假设有网络有 ｍ条边，ｎ个顶点，则 ｆｉｌｔｅｒ阶段２－
３步需要（ｌｏｇ２ｍ）次计算 ．过滤算法总共需要 ｎ（ｌｏｇ２ｍ）
次计算，则复杂性为 Ｏ（ｎｌｏｇ２ｍ）．

假设有网络有 ｋ个目标对象，则 １步需要（ｌｏｇ２ｋ）
次计算 ．则 ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ阶段２－３步的复杂性为 Ｏ（ｎ），
则精炼算法的复杂性为 Ｏ（ｎ）．

ｋＮＮ算法的复杂性为 Ｏ（ｎｌｏｇ２ｍ），如果采用 Ｄｉｊｋ
ｓｔｒａ算法直接计算复杂性为 Ｏ（ｎ３）

６ 实验分析

６．１ 实验数据集

为了进行实验我们的数据为随机生成的图．生成
规则如下：

（１）每个顶点最多有５个最少有１个直接连接的顶
点，其中各有 １％的顶点有 １个或 ５个直接连接的顶
点，５％的顶点有 ３个直接连接的顶点，其余 ９３％的顶
点有４个直接连接的顶点．

（２）每条边的权重从１到１０，其中各有１％的边权
重为１或１０，各有５％的边权重为２或９，各有８％的边
权重为３或８，各有１５％的边权重为４或７，各有２１％的
边权重为５或６．

随机生成图，３０００个顶点，图对包含不同数量的移
动对象进行查询，每个图分别对包含１０００、２０００、３０００、
５０００、８０００个移动对象进行查询．
６．２ 实验查询

在进行查询的时候我们对每个包含不同移动对象

的图分别做１组查询，查询离原始对象 ｐ０最近的５个
目标移动对象，也就是 ｋ值分别为５，每组查询１００次．
我们的度量标准是平均每次查询需要的时间．
６．３ 实验结果

实验结果如下：

从图４我们得出以下几点分析：首先可以明显的看
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出在当查询的目标对象数量变化时，采用距离索引的

算法都比直接使用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法以及 ＩＮＥ的效果要好．
第二在图４中，随着包含的移动对象的增加距离索引的
算法的效率保持稳定，ＩＮＥ算法效率有所下降，而 Ｄｉｊｋ
ｓｔｒａ算法的效率在快速下降，即使包含移动对象较少
时，距离索引的算法的效率也是更高．最后随着图顶点
的增加，三种算法的效率都下降，但是距离索引的算法

的效率比 Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法和 ＩＮＥ算法的效率要更高，即使
图顶点较少时，距离索引的算法的效率也是更高．

７ 小结

在本节中我们提出了一种在动态网络空间中的位

置相关查询算法，该方法是基于空间网络划分以及部

分网络空间预计算．根据空间网络划分 ＮＳＰ我们能够
立即得到距离原始对象最近的目标对象．我们介绍了
ＮＳＰ的一些性质，这些性质能够证明下一个距离原始对
象近的目标对象是已经找到的目标对象的相邻对象．
而后，我们提出了一种方法来计算原始对象与候选对

象之间的网络距离，该方法用到了网络空间预计算的

数据．最后我们提出了动态网络的索引更新算法．
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