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道路网中针对多目标决策的兴趣点高效查询算法

李松,杨晓龙,靳海鹏,张丽平

(哈尔滨理工大学计算机科学与技术学院,150080,哈尔滨)

摘要:为了解决道路网中利用多目标决策技术进行兴趣点推荐和高效位置查询的问题,针对由于数

据规模增加产生大量近似数据,导致传统多目标决策技术在道路网环境下查询效率和可用性方面较

低的问题,提出了一种道路网广义近似Skyline查询算法。首先基于兴趣点的维度相似性和道路网近

似性构建近似集和独立点,并根据兴趣点特性设计相应的剪枝策略;随后,通过近似集和独立点重构

数据集,根据剪枝策略过滤掉当查询位置移动时对查询结果无影响的兴趣点,并构建AA-R*-Tree索

引以提升查询效率;最后,根据兴趣点的近似性提出一种广义近似聚集支配算法,通过选取代表点代

替近似集进行Skyline计算,减少冗余运算并优化查询结果,最终得到满足兴趣点近似整合有序的

Skyline结果集。实验结果表明:所提近似查询算法在大规模数据集和大量相似数据条件下表现出较

好的效率与可行性;与Higher-Gsky、MG-EGsky和GSSK-A算法相比,所提算法在数据规模、查询范

围及路段数增加时的平均效率提升约14%,能够为道路网用户提供更快速有效的决策支持。
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EfficientQueryAlgorithmofPointsofInterestforMulti-Objective
Decision-MakinginRoadNetwork
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Abstract:Toaddresstheissueofpoint-of-interest(POI)recommendationandefficientlocation
queriesinroadnetworksusingmulti-objectivedecision-makingtechniques,andtoovercomethe
problemoflowqueryefficiencyandusabilityoftraditionalmulti-objectivedecision-makingtechniquesin
roadnetworkenvironmentsduetothelargeamountofapproximatedatageneratedbyincreasing
datascales,ageneralizedapproximateskylinequery(GAA-SQ)algorithmforroadnetworksis
proposed.ApproximatesetsandindependentpointsareconstructedbasedonPOIdimensional
similarityandroadnetworkproximity,andpruningstrategiestailoredtoPOIcharacteristicsare
designed.Thedatasetisthenreconstructedusingapproximatesetsandindependentpoints.
Basedonpruningstrategies,POIsthatdonotaffectqueryresultswhenthequerylocation
changesarefilteredout,andanAA-R*-Treeindexisbuilttoenhancequeryefficiency.Finally,
ageneralizedapproximateaggregationdominationalgorithmisproposedbasedonthesimilarityof
POI.ByselectingrepresentativepointstosubstitutefortheapproximatesetinSkylinecomputation,
redundantcalculationsarereducedandqueryresultsareoptimized.Ultimately,aSkylineresultset
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isobtainedthatsatisfiestheapproximateandintegratedorderingofPOI.Theoreticalanalysisand
experimentalresultsindicatethathighefficiencyandfeasibilityareexhibitedbytheproposed
algorithmforlarge-scaledatasetswithsubstantiallysimilardata.ComparedwiththeHigher-Gsky,
MG-EGsky,andGSSK-Aalgorithms,theproposedalgorithmachievesanaverageefficiencyimprovementof
approximately14%asdatasize,queryrange,androadsegmentsincrease,providingfasterand
moreeffectivedecisionsupportforroadnetworkusers.
Keywords:roadnetwork;Skylinequery;multi-objectivedecision;approximatequery;pointof

interestrecommendation

  在道路网信息处理系统中,兴趣点查询是实现

地图导航和位置服务的重要基础,其主要目标是通

过精准高效的查询机制,帮助用户快速找到与需求

相关的地点,例如餐馆、加油站、医院、景点等,为用

户提供便捷的出行和生活服务。然而,由于不同人

群的自身情况各异,需求的差异性多样性不断增大,
多目标决策技术在兴趣点查询中的重要性也不断提

升。在兴趣点查询中引入多目标决策技术可以更全

面地优化系统表现、提升个性化和用户体验,使得兴

趣点查询不仅能提供更精准的查询结果,还能在多

维度上更好地服务用户。Skyline查询[1]作为多目

标决策中的重要技术有助于提高多目标决策的效

率。例如,在路网兴趣点查询中,用户不仅关心位置

的相关性,还会考虑其他因素(如距离、价格、评分

等)。Skyline查询用于获取数据集合中在不同维度

上的最优点,广泛应用于决策支持、兴趣点选取、推
荐系统等领域。

近些年,道路网环境下的Skyline查询是热点

问题之一,Deng等[2]首次将Skyline查询引入到道

路网环境中。Bai等[3]提出一种改进的基于位置的

道路 网 Skyline查 询,指 在 快 速 计 算 路 网 下 的

Skyline查询。Cai等[4]提出了一种速度和方向感知

的Skyline查询方法,通过考虑用户的移动速度和

方向来为用户提供Skyline查询区域。Li等[5]致力

于找到一组天际线凝聚群,其中每个群体在社会凝

聚力和空间凝聚力方面都不能被任何其他群体支

配。Attique等[6]基于空间、文本和社会相关性对数

据对象进行排序,在道路网Skyline查询问题中引

入了地理社交。Liu等[7]提出了一种基于Skyline
Cube的FHL索引,利用从低维路径推导高维路径

的方法,高效解决了灵活多约束最短路径场景中的

查询问题。郝晋瑶等人[8]提出一种大规模路网图下

关键词覆盖最优路径查询算法KORL,通过路网图

划分、近似支配剪枝等策略高效地搜索近似最优解。
随着Skyline查询的不断发展,衍生出许多致

力于适配用户需求的变种问题,朱睿等[9]提出高速

流环境下近似连续k代表Skyline查询算法,给定

滑动窗口和连续查询监听窗口中的数据,查询返回

窗口中组合支配面积最大的k个对象。Yuan等[10]

和Bai等[11]解决了不完整数据下的Skyline查询问

题,在多维不完全数据中高效和准确的返回结果。
李松等[12]提出了一种基于范围的障碍空间连续

Skyline查询算法,用于解决由于查询者位置的移动

和空间障碍物的位置变化导致传统多目标决策技术

的查询效率较低的问题。Liu等[13]介绍了a-FHL方

法,旨在避免昂贵的天际线路径搜索并加快天际线

路径索引的计算。Wang等[14]和Zhang等[15]针对

Skyline查询中存在的隐私泄露问题,提出了保护用

户位置隐私和查询结果集隐私的方法。Wang等[16]

进一步提出了一种基于位置的高效 Skyline查询

SecSky,目的是在保护数据集隐私的同时降低计算

开销。
现实中随着物联网与互联网协调发展,Skyline

查询结果集规模缺乏有效控制,难以提供有效决策

支持,因此控制Skyline结果集规模也是值得注意

的问题。白梅等[17]提出一种基于最大覆盖的代表

Skyline查询,选取k个最具代表性的Skyline查询

元组,并通过贪心算法提高效率,但是没有考虑路网

空间环境。李松等[18-19]融合道路网和 K 支配的概

念提出了路网K 支配Skyline查询,从用户角度出

发精炼Skyline结果集并且提高查询效率,但是没

有考虑数据点间的关系以及数据点的路网分布。

Wang等[20]提出了一种名为TGPE的有效算法,用
以快速计算大规模数据库的前k个 G-Skyline组。

Nadouri等[21]提出通过使群体Skyline支配更为严

格,使得一些群体保持不可比性,从而扩展群体

Skyline,但是扩展后的结果集很难符合用户期望。
Vlachou等[22]提出一种真正平衡多个标准的决定

性Skyline查询,寻找Skyline结果集中尽可能好的

数据对象,但是存在效率低的问题。Xia等[23]提出

一种ε-Skyline查询方法对Skyline结果集进行增大

或减 小 并 反 映 用 户 偏 好,当ε 为 正 或 为 负 时,
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ε-Skyline可以小于或大于传统Skyline。当ε=0
时,ε-Skyline即是传统Skyline,该方法没有考虑路

网环境且全部数据进行运算存在效率问题。Yin
等[24]通过选择一个对象代表附近相似的对象,避免

用户重复扫描相似对象。该对象可以来自数据集或

结果集,但是数据集的方法存在效率问题,而结果集

的方法可用性相对较低。
随着数据规模的增长,传统路网Skyline查询

的效率和可用性显著降低。一方面,数据量的增加

导致大量路网距离运算,降低了查询效率;另一方

面,大量近似数据使得结果集难以支持多准则决策,
用户难以从大量数据中快速选择,同时还可能遗漏

与Skyline点仅有微小差异但符合用户兴趣的数据

点。现有路网Skyline查询较少关注兴趣点的空间

分布及维度相似性。例如,路网上的兴趣点在价格、
评分等方面可能差异极小,但传统算法容易忽略这

些细微但重要的差异。用户在到达某个兴趣点后,
通常会便利地访问周边兴趣点,因此,通过近似兴趣

点的查询,可以帮助用户快速切换选择,更好地满足

需求,同时提高结果集的可解释性和实用性。
传统的近似Skyline查询通常直接对Skyline

结果集或对数据集进行近似处理,不能将扩展的兴

趣点进行整合,并且没有从兴趣点出发考虑兴趣点

之间的近似关系。此外,传统控制Skyline结果集

规模的查询算法未考虑到在道路网环境下的距离维

度,也未考虑到兴趣点在道路网络环境中的空间分

布。因此,本文基于兴趣点的空间分布以及兴趣点

之间的近似关系提出一种道路网广义近似Skyline
查询算法。

1 基本定义

道路网广义近似Skyline查询是路网Skyline
查询的变体问题,涉及兴趣点集P、道路网、路网近

似范围和属性近似范围。本文设定数据集P 具有k
个维度,其中第k维为路网空间属性维度,假定一组

k-1个非空间属性阈值Λ={λ1,λ2,…,λk-1}。其

中λi(1≤i≤k-1)为数据点集P 的第i个非空间属

性阈值,假定ε为第k 维路网空间属性维度阈值其

相关的主要定义如下。
定义1 非空间属性支配[25]设p1,p2 为数据集P
中的两个兴趣点,对于任意的i,1≤i≤k-1使得p1
(i)≤p2(i)且满足p1(j)<p2(j)(∃j,1≤j≤k-1)
则称p2 非空间支配p1,记作p2 ≺

k-1
p1。

定义2 道路网支配 给定道路网环境下查询点q以

及兴趣点p1 和p2,用d(q,p1)表示q与p1 之间的

路网距离,若满足2个条件其中1个时:
(1)p2≺

k-1
p1,且满足d(q,p1)≤d(q,p2);

(2)p1(i)=p2(i)(∀i,1≤i≤k-1),且d(q,

p1)<d(q,p2);
则称p2 道路网支配p1,记作p2≺p1。
定义3 兴趣点非空间相似给定兴趣点p1 和p2 以

及设定的一组非空间属性阈值 Λ={λ1,λ2,…,
λk-1},若满足|p1(i)-p2(i)|≤λi(∀i,1≤i≤k-

1)则称兴趣点p1 和p2 非空间相似,记作p1p2􀮨。
定义4 兴趣点道路网近似 给定道路网环境下兴趣

点p1 和p2,d(p1,p2)为p1 和p2 之间的路网距离,
当且仅当满足下面两个条件时,称p1 和p2 道路网

近似,记作p1p2􀮨:

(1)兴趣点p1 和p2 非空间相似,即p1p2􀮨;
(2)d(p1,p2)≤ε,兴趣点p1 和p2 在道路网环

中的路网距离小于等于距离阈值ε。
定义5 近似集与独立点 近似集由彼此非空间相似

的点组成,并且对于∀p∈C,∃p'∈C,存在p1p2􀮨,近
似集视作一个整体数据对象不可分割;那些不存在

于任何近似集的兴趣点称为独立点,记作p̂。
定义6 位置最佳点存在p∈C,位置最佳点p满足

min(max(d(p,pi))),pi∈C,p≠pi,pi 为近似集C
中任意与p 不相同的点,位置最佳点是近似集中距

离最远兴趣点最近的兴趣点。近似集中兴趣点共享

同一距离维度值,该距离维度值由位置最佳点的路

网维度值确定。
定义7 近似数据打分函数记作

F(pi)=ψi ∑
r

j=1
ψj
􀭵ωi∏

k-1

j=1

(pi(j)/λj)ζj

pi(j)≠0;λj≠0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:ψi 为近似集内第i个兴趣点的历史访客数量;

r为近似集中兴趣点数量;r为近似集整体历史访客

数量;k-1为非空间属性数;pi(j)为第i个兴趣点

在第j 个属性上的取值;λj 为非空间第j 个属性维

度上的阈值;ζj 为第j属性的属性优劣值,当第j属

性上取值越大优势越大时,ζj 取值为1,反之ζj 取值

为-1;􀭵ωi 为用户评价指标,近似集中分数最高的点

被称为近似集的代表点。
定义8 广义近似聚集支配 给定道路网中两个数据

对象o1 和o2(数据对象可以是近似集或者独立点),
若o1 广义近似聚集支配o2,记作o1 ≺≺o2。

(1)给定兴趣点p̂1 和p̂2 是数据集O 中的两个
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独立点,若满足p̂1 ≺̂p2,则有p̂1 ≺≺̂p2;反之若满

足p̂2≺̂p1,则有p̂2 ≺≺̂p1;
(2)给定独立点p̂和近似集C 是数据集O 中的

两个数据对象,兴趣点pi 是近似集C 的代表点,若
满足pi≺̂p,则有C≺≺̂p;反之,若满足p̂≺pi,则有

p̂≺≺C;
(3)给定近似集C和近似集C'是数据集O 中的

两个数据对象,兴趣点pi 和pj 分别是近似集C 和

近似集C'的代表点,若满足pi≺pj,则有C≺≺C';
反之,若满足pj≺pi,则有C'≺≺C。
定义9 道路网广义近似Skyline查询 给定一个查

询点q和一个k 维兴趣点集P,以及道路网路段集

合R。预先对兴趣点集P 进行道路网近似计算形

成包含近似集和独立点的数据集O。道路网广义近

似Skyline查询结果返回数据集O 的子集,其中所

有独立点或近似集不被数据集O 中其他独立点或

近似集广义近似聚集支配。这些独立点或者近似集

被称为道路网广义近似Skyline对象,记为 GAA-
SQ(q,O,R),道路网广义近似Skyline查询简称为

GAA-SQ查询。
道路网广义近似Skyline查询首先对道路网环

境中存在的大量邻近相似的兴趣点进行聚集,形成

近似集和独立点,然后对近似集的独立点进行道路

网广义近似聚集支配判断,得到结果集,下面给出

具体示例。给定一个查询点q,表1表示道路网中宾

馆数据对象的属性表。其包括宾馆的非空间属性以

及与查询点q的路网距离属性。表1中,给定三维属

性兴趣点p1、p2、p3、p4、p5、p6、p7、p8 的属性值,分
别对应价格和舒适度,第3维则为兴趣点到查询点q
的路网距离属性,表示为d(q,p)。

表1 兴趣点数据对象属性示例

Table1Exampleofattributesofapointofinterestobject

宾馆对象 宾馆价格/元 舒适度 d(q,p)

p1 187 3 819

p2 300 4 815

p3 200 3 834

p4 190 3 410

p5 197 4 438

p6 200 4 441

p7 210 2 937

p8 220 3 925

首先进行道路网近似计算,给定非空间阈值Λ
= {20,1},价格阈值为20元,舒适度阈值为1,路网

距离阈值ε=50。图1展示了表1中8个宾馆之间的

相邻情况,其中兴趣点p4、p5、p6 组成一个近似集

C1,而兴趣点p7、p8构成了另一个近似集C2。独立点

则为p1、p2、p3。虽然兴趣点p1 与兴趣点p4、p5、p6
非空间相似,但由于它们之间的道路网距离大于距

离阈值,所以p1 不属于近似集C1。同样,虽然p2、p3
之间的道路网距离小于距离阈值,但因为它们不满

足兴趣点的非空间相似,所以也无法形成近似集。在
对道路网近似计算得到的独立点和近似集进行道路

网广义近似Skyline查询时,p2、p3 被{p4,p5,p6}广
义近似聚集支配,而p1 广义近似聚集支配{p7,p8}。
因此,道 路 网 广 义 近 似 Skyline查 询 的 结 果 为

{p1,{p4,p5,p6}}。

图1 兴趣点道路网近似示例

Fig.1Exampleofapointofinterestroadnetwork
approximation

2 道路网广义近似Skyline查询

本文主要分为2个主要过程:兴趣点道路网近

似计算预处理过程和道路网广义近似Skyline查询

过程。首先对兴趣点集P 进行道路网近似计算形

成包含近似集和独立点的数据集O,然后对数据集

O 进行广义近似聚集Skyline查询。

2.1 道路网近似计算

本节首先对数据集进行道路网近似计算,将路

网中相邻且相似的兴趣点聚集成近似集,并提出了

三种剪枝规则,以提前过滤部分兴趣点。通过选取

近似集中位置最佳的兴趣点,并结合近似数据评分

函数对其进行排序,实现了Skyline查询结果集的

多样化。此举有效减少了大量近似点之间的支配判

断,从而提升了查询效率。
道路网近似计算主要通过聚集道路网中近邻且

相似 的 兴 趣 点 形 成 近 似 集,运 用 DBSCAN 算

法[26-27]聚集那些满足道路网近似的兴趣点,并进一

步进行非空间相似性判断,筛选出符合条件的兴趣
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点构建近似集。近似集的构建不仅多样化了查询结

果集,还减少了近似点间的冗余支配判断,同时有效

约减了部分兴趣点。
定理1 已知存在兴趣点p 属于近似集C,如果兴

趣点p的ε路网距离内存在其他兴趣点p',兴趣点

p'满足与近似集C 中任意兴趣点非空间相似,则将

兴趣点p'加入近似集C。
证明 已知存在兴趣点p 属于近似集C,兴趣点p
为近似集C 中一点,p'满足与近似集C 中任意兴趣

点非空间相似,并且兴趣点p'与兴趣点p 之间的路

网距离小于距离阈值ε,所以兴趣点p'与兴趣点p
之间满足兴趣点道路网近似,所以可以将兴趣点p'
加入近似集C,使得新的集合C仍然为近似集。
剪枝规则1 设兴趣点p1 和p2 属于兴趣点集P,
且兴趣点p2 不属于任何近似集,若满足d(p1,p2)

<ε,|p1(i)-p2(i)|>λi(∃i,1≤i≤k-1),并且存

在p2 非空间支配p1 即p2≺
k-1

p1,则将兴趣点p1
剪枝。
证明 设兴趣点集P 中存在两个兴趣点p1 和p2,

p2 不属于任何近似集,满足d(p1,p2)<ε,路网距

离阈值ε相对于d(p1,p2)可忽略,因此,p1 和p2
可以视为位于路网中的同一位置,因为|p1(i)-p2
(i)|>λi(∃i,1≤i≤k-1),p1 和p2 不在同一个

近似集中。所以当查询点变化时,始终有p2≺p1,
兴趣点p1 可被剪枝。
剪枝规则2 设兴趣点p 和近似集C,兴趣点p 和

近似集C 中兴趣点均属于兴趣点集P,若满足d(p,

pj)<ε(∃pj∈C),兴趣点p 与近似集C 构成的新

集合不为近似集,并且近似集C中存在兴趣点pi 非

空间支配p即pi≺
k-1

p,则将兴趣点p剪枝。

证明 因为满足d(p,pj)<ε(∃pj∈C),由剪枝规

则1的证明可知,兴趣点p和近似集C 可以视为在

道路网中的同一位置,又因为兴趣点p 与近似集C
构成的新集合不为近似集,并且近似集C 中存在兴

趣点pi 非空间支配p 即pi≺
k-1

p,所以当查询点变化

时,始终有C≺≺p,所以兴趣点p可被剪枝。
剪枝规则3 设兴趣点p和近似集C 中兴趣点均属

于兴趣点集P,若满足d(p,pj)<ε(∃pj∈C),兴
趣点p与近似集C 构成的新集合不为近似集,并且

p≺
k-1

pi,∀pi∈C,则将近似集C剪枝。

证明 同剪枝规则2证明,兴趣点p和近似集C 可

以视为在道路网中的同一位置,又因为兴趣点p 与

近似集C 构成的新集合不为近似集,并且p≺
k-1

pi,

∀pi∈C,所以当查询点变化时,始终有p≺≺C,所
以兴趣点p可被剪枝。

基于定理1,以及剪枝规则1~3,本节进一步给

出道路网近似计算算法O-RNAC,构造可以多样化

查询结果的近似集,减少近似点之间的支配判断,同
时可以约减部分兴趣点,如算法1所示。
算法1 O-RNAC(P,Λ,ε,R)
输入:兴趣点集 P、非空间阈值 Λ={λ1,λ2,…,

λk-1}、路网距离阈值ε、道路网路段集合R;
输出:道路网近似计算包含近似集C 和独立点p̂ 的

数据集O。

1.O←⌀;

2.for兴趣点集P 未被访问的兴趣点pdo
3. 创建近似集C,近似集C←p;

4. 候选集 N←兴趣点p 的ε邻域内未被访问过

的兴趣点;

5. foreverypointp'∈Ndo

6. ifp'pi
􀮨,∀pi∈Cthen

7.  C←C+p';

8.  N←N+兴趣点p'的ε邻域内未被访问过的

兴趣点;

9. elseifpi≺
k-1

p',∃pi∈Cthen

10. 兴趣点p'被剪枝;

11.elseifp'≺
k-1

pi,∀pi∈Cthen

12. 候选集N←兴趣点p'的ε邻域内未被访问

过的兴趣点;

13. 近似集C←p';

14.ifC.length>1then
15. min(max(d(p,pi))),pi∈C,p≠pi 计算

近似集C 的位置最佳点;

16. 通过近似数据打分函数对近似集C 进行排

序,确定近似集代表点;

17. O←O+C;

18.elseifC.length=1then
19. 标记C中唯一点p 为独立点p̂;

20. O←O+̂p;

21.C←⌀;

22.returnO;
道路网近似计算O-RNAC由算法1实现。访

问数据集中未被访问过的兴趣点,将该兴趣点道路

网距离阈值ε领域内存在的其他未被访问的兴趣点

加入候选集N。遍历候选集N 中兴趣点,如果该兴
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趣点与当前近似集合并后仍为近似集,则将该兴趣

点加入当前近似集,并将该兴趣点ε领域内存在的

其他未被访问的兴趣点加入候选集N;如果该兴趣

点支配当前近似集,并且该兴趣点与当前近似集构

成的集合不为近似集,则删除该近似集,将候选集清

空,从该兴趣点开始重新创建近似集;如果近似集有

且只有一个兴趣点存在,则将该兴趣点标记为独立

点,加入结果集;如果近似集存在多于一个的兴趣

点,则将近似集加入结果集,并且选取近似集位置最

佳点以及对近似集内部兴趣点进行打分排序。最后

返回包含近似集和独立点的数据集O。
当道路网数据集P 数据点增加时,对预处理数

据集O 进行更新操作。若此数据点p 与ε 邻域内

的独立点p'非空间相似,则将数据点p和数据点p'
形成近似集加入数据集O;若此数据点p 与近似集

内所有点非空间相似,且近似集内存在点在数据点

p的ε邻域内,则将数据点p加入该近似集,更新数

据集O;若数据点p 的ε邻域内不存在与之非空间

相似的数据点,则将数据点p标记为独立点加入数

据集O。更新数据集O。

2.2 AA-R*-Tree索引

传统的R*-Tree无法有效存储路网中存在的

大量近似集,且近似集内兴趣点的重复计算也增加

了计算开销。为了更高效地存储这些近似集并减少

计算开销,本文提出了AA-R*-Tree索引结构。利

用近似集位置最佳点替代近似集进行索引构建,可
以有效存储近似集结构以及进一步减少计算开销。
图2展示了所提 AA-R*-Tree索引结构的示例。
将道路网中的近似集视为一个数据对象,在近似集

中选取位置最佳点。用位置最佳点的路网距离维度

代替整个近似集中所有其他点的路网维度属性,以
近似集位置最佳点代替该近似集进行R*-Tree索

引的构建。

AA-R*-Tree索引结构的示例如图2所示,其

中兴趣点p5、p7、p13 分别是其所在近似集的位置最

佳点。在AA-R*-Tree的叶子节点中构建三元组,
第1位存储兴趣点,第2位存储该兴趣点的类型,0
表示该兴趣点为独立点,1表示该兴趣点为近似集

的位置最佳点,第3位则存储该点代表的近似集,

null表示空集。在近似集内,兴趣点按评分顺序存

储,剪枝操作时将近似集视为一个整体进行处理。
同一个近似集中的数据对象的道路网距离属性相

同,由近似集位置最佳点的路网属性确定。

(a)索引兴趣点分布图

(b)索引结构图

图2 AA-R*-Tree索引结构示例

Fig.2ExampleofAA-R*-TreeIndex

2.3 道路网广义近似Skyline查询

本节通过2.1节计算得到的数据集 O进行广

义近似聚集支配计算,将每个近似集视为一个数据

对象进行道路网广义近似Skyline查询。本节以定

理的形式给出广义近似聚集支配中独立点之间、近
似集之间以及独立点与近似集之间支配关系的近似

简化判断算法,查询返回满足广义近似聚集支配的

Skyline结果集。
定理2 给定兴趣点p̂1 和p̂2 是数据集O 中的两个

独立点,若满足p̂1≺̂p2,则有p̂1 ≺≺̂p2;反之若满足

p̂2≺̂p1,则有p̂2 ≺≺̂p1。
证明 由广义近似聚集支配定义可知,独立点之间

的支配判断符合传统道路网支配判断,若满足独立

点p̂1 道路网支配p̂2,则一定满足独立点p̂1 广义近

似聚集支配p̂2,记作p̂1 ≺≺̂p2。
定理3 给定独立点p̂和近似集C 是数据集O 中的

两个数据对象,兴趣点p 是近似集C 的代表点,如

果̂pp􀮨,若d(q,̂p)<d(q,p),则p̂≺≺C,其中q为

查询点,反之若d(q,p)<d(q,̂p),则C≺≺̂p;如果

p̂和p不满足非空间相似,若p≺̂p,则有C≺≺̂p,反
正若p̂≺p,则有p̂≺≺C。

证明 如果̂pp􀮨,则p̂和p 在非空间属性下相似相等

的,而d(q,̂p)<d(q,p),̂p 的距离维度占优,所以
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p̂≺≺p进而p̂ ≺≺C,同理当d(q,p)<d(q,̂p),有
C≺≺̂p;如果p̂和p不满足非空间相似,若p≺̂p,通
过广义近似聚集支配定义可得p≺≺̂p,p为近似集

C 的代表点,所以可以得出C≺≺̂p,同理若p̂≺p,
则有̂p≺≺C。
定理4 给定近似集C和近似集C'是数据集O中的

两个数据对象,兴趣点p1 是近似集C的代表点,兴趣

点p2 是近似集C'的代表点,如果p1p2􀮨,当d(q,p1)<
d(q,p2),则C≺≺C',若d(q,p2)<d(q,p1),则
C'≺≺C;当p1 与p2 不满足非空间相似时,若p1≺p2,
则可以得出p1 ≺≺p2,进而得出C≺≺C',反之若

p2≺p1 则可以得出C'≺≺C。
证明 同定理3的证明,代表点代表了所在的近似

集,当两个代表点非空间相似时,代表两个近似集非

空间相似,距离查询点越近的近似集占优;当两个代

表点不相似时,由定理3的证明同样可以得出,若

p1≺p2,则C≺≺C',反之亦然。
考虑道路网环境下兴趣点空间分布情况以及维

度相似性的情况下进行Skyline查询,基于定理2~
4以及AA-R*-Tree索引结构,将近似集视作一个

整体数据对象,对算法1计算得到的数据集O 进行

道路网广义近似聚集支配近似查询计算,快速得到

满足数据近似整合有序的Skyline结果集,进一步

给出GAA-SQ查询算法,如算法2所示。
算法2 GAA-SQ(q,O,R)
输入:查询点q、包含近似集C和独立点p̂ 的数据集

O、道路网路段集合R;
输出:道路网广义近似Skyline查询的结果集S。

1. 以 O 中的独立点、近似集、道路网路段创建

AA-R*-Tree索引结构;

2.S←⌀;
3. 遍历数据集O 中的数据对象oi 进行广义近似

聚集Skyline支配判断;

4.ifoi∈O,oj∈O 且oi 与oj 均为独立点then
5.  独立点间进行道路网支配判断;

6.if̂p∈O,C∈O 并且p̂ 为独立点,C 为近似

集then
7. if近似集C的代表点p 与p̂ 非空间相似then
8.  判断d(q,̂p)与d(q,p)的大小;

9. else
10. 代表点p与p̂ 进行道路网支配判断;

11.ifC∈O,C'∈O 且C 与C'均为近似集then
12. if近似集C 的代表点p1 与近似集C'的代表

点p2 非空间相似then

13. 判断d(q,p1)与d(q,p2)的大小;

14. else
15. 代表点p1 与p2 进行道路网支配判断;

16.更新结果集S;

17.returnS;
道路网广义近似Skyline查询通过算法2实

现,算法2通过2.1节计算得到的数据集O 进行道

路网广义近似Skyline查询。分别进行独立点之

间、近似集之间以及独立点与近似集之间支配关系

的广义近似支配简化判断算法,得到结果集S,结果

集S 中的数据对象均不被S 中其他的数据对象广

义近似聚集支配,最终,结果集S 就是道路网广义

近似Skyline查询的结果集。

3 实验比较与分析

本节对本文所提出的GAA-SQ算法进行了实

验与性能评估。由于道路网广义近似Skyline查询

是本文研究的一个新问题,现有的研究成果无法直

接应用,因此为了构造对比算法,本文对文献[24]中
的两个算法进行了适当修改,使其适用于道路网环

境,并针对给定查询问题,通过反复调用和寻找相近

的数据集进行调整。修改后的算法分别命名为

Higher-Gsky算法和 MG-EGsky算法;此外,本文

还对文献[6]中的 GSSK-A算法进行了适当修改,
引入近似集的概念,从而形成与本文提出的GAA-
SQ算法的对比算法。

3.1 数据集及实验环境设置

本文实验采用真实道路网数据集,从加利福尼

亚道路网数据集以及加利福尼亚的数据点(http://

www.cs.utah.edu/~lifeifei/SpatialDataset.htm)
中一片区域抽取10000个节点对象和5000个线段

对象(线段作为道路网线段)。查询用户采用随机生

成的方式。本文使用道路网近似计算处理数据集中

近似兴趣点,并使用AA-R*-Tree索引结构组织处

理后的数据集。
实验环境:8GB内存、Core(TM)i7-12700H

CPU@2.70GHz处理器、500GB硬盘,Windows11
操作系统上用IntelliJIDEA2021.3.2开发平台

Java语言实现。实验需要验证4个算法的查询性

能,数据集最大维度为4。每个实验采取单一变量

原则,其余变量为默认值,实验结果取50次实验运

行的平均值。

3.2 算法对比

图3给出了4种算法在不同数据规模下CPU
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运行时间的变化对比情况。CPU运行时间随着数

据规模的增大而不断增加,本文GAA-SQ算法的增

长趋势比其他3个算法小,主要是因为数据规模增

大,数据集中近似集的数量和规模也会增大,利用近

似集和代表点可以减少大量近似点之间的比较判

断,AA-R*-Tree索引结构可以减少大量近似点间

重复的道路网距离计算开销。Higher-Gsky算法和

MG-EGsky算法计算得到结果集之后需要不断计

算寻找最优替代点,时间消耗较大。

图3 数据规模对CPU运行时间的影响

Fig.3EffectofdatasizeonCPUexecutiontime

图4 距离阈值ε对CPU运行时间的影响

Fig.4 Effect of distance threshold ε on CPU
executiontime

图4展示了不同距离阈值ε下各算法的性能分

析。随着ε的增大,GAA-SQ和GSSK-A算法的CPU
运行时间逐渐减少,其中GSSK-A算法的减少幅度较

为缓慢。Higher-Gsky和 MG-EGsky算法的CPU运

行时间则随着ε的增大而增加,且 MG-EGsky算法的

增长幅度较为缓慢。这是因为,ε的增大使得近似集

规模扩大,从而减少了大量近似点之间的比较判断。
然而,随着ε的增加,MG-EGsky算法在计算最优替

代点时的计算量显著增加,导致时间消耗逐步上升。
相比之下,Higher-Gsky算法从结果集中直接选取

最优替代点,由于距离阈值ε的增加对候选集规模

的影响较小,因此其时间消耗呈现出缓慢增长的

趋势。
图5展示了4种不同算法在不同道路网路段数

的条件下CPU 运行时间的变化。从图中可见,随
着道路网数量的不断增加,4个算法的CPU运行时

间都有不同程度的增加。其中,GAA-SQ算法通过

近似集和AA-R*-Tree索引结构可以减少大量近似

集中兴趣点的道路网距离计算,使得在道路网路段

数不 断 增 加 时,CPU 运 行 时 间 可 以 缓 慢 增 加。

GSSK-A算法引入了近似集的概念,也可以一定程度

上减慢CPU运行时间的增加幅度,Higher-Gsky算法

和MG-EGsky算法随着道路网路段数的增加,计算结

果集与结果集最优替代点的开销会不断加大。

图5 道路网路段数对CPU运行时间的影响

Fig.5 Effectofroad networklinesegment
numberonCPUexecutiontime

图6 距离阈值ε对算法推荐效果的影响

Fig.6 Influenceofdistancethreshold dε on algorithm

recommendationeffect

如图6所示,分析算法用于推荐系统的准确率

与距离阈值ε之间的关系,可以更好地说明算法的

有效性。GSSK-A算法引入近似集的概念,其结果

与本文算法类似,因此在此不作进一步讨论。从

图6可以发现,本文所提GAA-SQ算法在推荐准确
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率上相较于 Higher-Gsky算法和 MG-EGsky算法

具有显著优势,当距离阈值ε∈[10,20]时推荐效果

较好,这表明距离阈值ε并非越大越好,也说明近似

集的范围并非越大越好。随着近似集范围的扩大,
距离维度的影响变得难以忽略,从而导致算法准确

率下降。

4 结束语

在路网兴趣点查询中引入多目标决策技术可以

更全面地优化系统表现、提升个性化和用户体验。
随着地图导航和位置服务的发展,路网近似Skyline
查询具有更重要的价值。已有的Skyline查询无法

直接处理道路网环境下的近似Skyline查询问题,
针对 已 有 的 不 足,本 文 提 出 了 道 路 网 广 义 近 似

Skyline查询算法。所提算法根据路网兴趣点集的

特征构建近似集,整合数据集并提高查询效率,提高

Skyline查询的可用性。本文的研究成果增强了兴

趣点查询和基于位置服务的技术基础,能有效支持

路网下基于位置的兴趣点查询推荐。
今后的研究重点主要集中在近似集规模约减控

制上,使得道路网环境下的近似Skyline查询输出

结果动态可控。
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