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摘　要: 移动对象的来源丰富、获取简单、运动频繁, 导致数据量呈现爆发式增长, 高效管理移动对象数据的需求

日益增加, 使得移动对象数据的索引及查询成为亟待解决的热点问题. 传统的移动对象索引基于空间划分, 能够有

效地处理对象的空间位置和时间变化, 但由于移动对象的动态特性需要频繁更新索引, 在对象数量庞大时会导致

维护成本显著增加. 学习索引作为新型索引技术, 可以运用机器学习方法提高查询效率, 降低存储成本, 但学习索

引并不适用于具有多维特性的移动对象数据. 为此, 提出了一种基于非均匀网格降维的学习索引 NUGC_LI, 使用

类似 B+树的递归层次模型结构. 该学习索引分为根节点、内部节点和叶子节点这 3个部分, 使用多阶段线性模型

对灵活划分后的数据分布进行拟合学习, 并在叶子节点中设置有空隙的数组和节点关键值范围, 提高节点更新和

查询效率. 同时, 对真实出租车轨迹、系统仿真火车轨迹和随机生成轨迹数据集分别建立了 B+树、RMI、ALEX、
NUGC_LI、3DR 树与 TB 树索引. 真实数据集、仿真数据集和随机数据集中涉及的轨迹点分别约 917 000 个、

51 544 个和 5 222 752 个. 通过对比实验与伸缩性测试, 在索引构建上, NUGC_LI 相较于 TB 树、3DR 树、B+树、

RMI和 ALEX分别降低了约 91.45%、89.63%、90.38%、87.46%及 13.71%的构建时间; 在更新操作上, 其更新时

间降低至少 93.76%. 基于 NUGC_LI的范围查询、最近邻查询和相似轨迹查询在大数据量条件下均显示出显著优

势, 查询时间分别至少比 ALEX降低 8.74%、30%和 16.07%; 比 RMI降低 29.38%、77.44%和 25.24%; 比 B+树降

低 52.72%、92.44% 和 70.5%; 比 3DR 树降低 53.09%、91.2% 和 67.58%; 比 TB 树降低 52.67%、90.43% 和

67.47%. NUGC_LI索引在多任务负载下不仅具备较高的扩展性, 而且在构建、更新以及查询操作中均实现了显著

的性能提升.
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Abstract:  The  abundance  of  sources,  ease  of  acquisition,  and  frequent  movement  of  moving  objects  have  led  to  exponential  growth  in
data  volume.  The  growing  need  for  efficient  management  of  moving  object  data  has  made  indexing  and  querying  such  data  a  pressing
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issue.  Traditional  moving  object  indexes,  based  on  spatial  partitioning,  can  effectively  handle  changes  in  the  spatial  position  and  temporal
dynamics  of  objects.  However,  due  to  the  dynamic  nature  of  moving  objects,  which  require  frequent  index  updates,  maintaining  these
indexes  becomes  costly  with  large  datasets.  Learned  indexes,  as  an  emerging  indexing  technique,  have  the  potential  to  improve  query
efficiency  and  reduce  storage  costs  by  leveraging  machine  learning  methods.  Nevertheless,  learned  indexes  are  not  well-suited  for  data  with
multidimensional  characteristics.  To  address  this  limitation,  the  proposed  learned  index  uses  the  non-uniform  grid  code  algorithm
(NUGC_LI).  It  employs  a  recursive  hierarchical  model  structure  similar  to  the  B+-tree,  divided  into  root,  internal,  and  leaf  nodes.  The
learned  index  uses  a  multi-phase  linear  model  to  adapt  to  the  flexibly  divided  data  distribution,  setting  arrays  with  gaps  and  node  key
value  ranges  in  the  leaf  nodes  to  improve  node  update  and  query  efficiency.  At  the  same  time,  B+-tree,  RMI,  ALEX,  NUGC_LI,  3D  R-
tree,  and  TB-tree  indexes  are  constructed  for  real  taxi  trajectories,  system  simulation  train  trajectories,  and  randomly  generated  trajectory
datasets  for  comparison.  The  number  of  trajectory  points  in  the  real,  simulated,  and  random  datasets  is  approximately  917 000,  51 544,  and
5 222 752,  respectively.  Through  comparative  experiments  and  scalability  tests,  NUGC_LI  reduces  the  index  construction  time  by
approximately  91.45%,  89.63%,  90.38%,  87.46%,  and  13.71%  compared  to  TB-tree,  3D  R-tree,  B+-tree,  RMI,  and  ALEX,  respectively.
For  update  operations,  the  update  time  is  reduced  by  at  least  93.76%.  Range  queries,  nearest  neighbor  queries,  and  similar  trajectory
queries  based  on  NUGC_LI  show  significant  advantages  under  large-scale  data  conditions,  with  query  times  reduced  by  at  least  8.74%,
30%,  and  16.07%  compared  to  ALEX;  29.38%,  77.44%,  and  25.24%  compared  to  RMI;  52.72%,  92.44%,  and  70.5%  compared  to  B+-
tree;  53.09%,  91.2%,  and  67.58%  compared  to  3D  R-tree;  and  52.67%,  90.43%,  and  67.47%  compared  to  TB-tree.  The  NUGC_LI  index
not  only  demonstrates  high  scalability  under  multi-task  loads  but  also  achieves  significant  performance  improvements  in  construction,
updates, and query operations.
Key words:  learned index; machine learning; non-uniform grid; query algorithm; moving object

基于空间位置的应用服务已广泛融入日常生活的各个领域, 移动对象数据处理因此成为亟待解决的关键问

题. 随着物联网位置获取技术的持续发展, 研究者获取移动对象数据的方式变得日益简便. 例如, 微信朋友圈定位、

智能移动设备定位、出租车与公交车定位等应用需求 [1]均是将移动对象在其移动过程中所记录的经纬度信息按

时间顺序排列, 形成一系列具有时间属性的多维坐标. 由于移动对象数据来源广泛、获取便捷且采集频率较高, 导
致数据呈现爆发式增长, 成为数据库领域的研究热点之一.

当数据增长的速度已经远超学习和处理的速度时, 数据量的存储将会趋于极限, 这就要求索引结构的设计能

够减少物理空间的占用量和存储成本, 同时能够充分保留移动对象数据的时空相似性. 近年来, 人工智能、机器学

习等技术迅猛发展, 数据库管理技术也随之发生变化, 研究学者越来越多地引入机器学习方法来构建学习索引 [2],
索引结构也不断被调整和扩展.

学习索引有效规避了传统索引中忽略数据的分布特性、树状索引结构深度过大、磁盘 I/O冗余操作等缺陷,
将索引看作一种模型, 通过机器学习模型来拟合数据分布, 将查询键作为模型输入值, 通过预测可以返回查询键对

应记录所在的位置, 有效提高了查询效率、减小了索引文件的存储成本. 因此, 在传统索引结构的基础上, 引入学

习索引, 贴合实际应用场景, 优化索引的更新方法, 从而提升数据库查询的效率是十分必要的.
当前学习索引的应用对象仍以一维数据为主, 所以在面向移动对象构建学习索引之前, 应先对移动对象数据

进行降维处理. 数据降维是研究者们在处理和存储多维度数据时, 为解决其空间占用问题而提出的, 旨在将高维数

据映射到低维数据空间, 但是移动对象数据与其他多维数据相比, 具有明显的空间特性, 如何在降维过程中充分保

留移动对象数据的空间位置特征仍是值得研究的问题.
移动定位技术和无线通讯技术的广泛应用, 使得移动对象数据的相关研究变得越发重要. 为了提高移动对象

复杂操作的效率, 节省数据存储的占用率和索引文件的更新频率, 开展了面向移动对象数据的学习索引与查询算

法研究, 其意义可以概括为以下 3点.
(1) 对于海量移动对象数据的处理更加友好. 对移动对象数据进行基于空间位置关系的高效降维有利于在压

缩存储空间的同时保留位置特征. 索引构建时, 基于降维后数据的分布特点进行数据划分, 运用机器学习模型充分

学习数据的分布规律, 有效避免复杂的运算操作, 利用简单的线性回归模型直接预测需查找数据的位置.
(2) 有效提高查询操作的效率. 传统索引基于树的数据结构每次查询都需要从树的根节点开始遍历搜索, 直到

抵达叶节点, 找到数据存储的位置. 随着数据量的增大, 索引结构过深, 查询性能也随之降低. 但是学习索引使用学
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O(logn) O(C)

O(n) O(C)

习模型, 并非通过遍历查询数据, 而是通过训练得到模型, 模型根据输入值得到预测位置, 学习索引在以预测位置

为中心的误差区间内进行遍历查询, 将查询的时间复杂度从原本的  , 降低为  ; 索引文件的空间成本降

低, 传统索引在存储时通常以文件形式存储, 但是对于学习索引的叶子节点只需要存储模型参数, 将存储的空间复

杂度从  , 降低为  ; 针对现有学习索引缺少高效更新机制的问题, 设计与研究了针对移动对象学习索引的

插入更新机制, 提高索引的可扩展性.
(3) 学习索引可应用于多种移动对象查询, 实用性高. 针对所提出的学习索引, 实现了在移动对象查询领域应

用最为广泛的范围查询、最近邻查询和相似轨迹查询算法, 以验证学习索引在查询应用中的准确性和高效性, 同
时提高移动对象学习索引的实用性.

高效的降维算法和学习索引的设计与研究, 对于优化移动对象数据库中的查询操作具有十分重要的现实意

义, 可以应用到数据量庞大且响应速度要求较高的位置服务领域中, 有利于提高移动对象数据库的管理能力. 考虑

传统的索引结构在处理海量复杂的移动对象时存在较大难度, 而基于机器学习模型构建的学习索引, 能够充分学

习移动对象数据和存储位置的关系, 训练后的模型在查询性能和存储成本上优于传统的索引结构, 体现了数据分

布的特点. 目前已有的学习索引多是针对基于单个机器学习模型而构建 [3], 存在功能局限性, 因此本研究根据移动

对象数据分布特点与数据库查询操作要求, 构建适应大规模移动对象数据集、在更低的空间占用下实现更高查询

性能的学习索引. 研究工作概括如下.
(1) 设计基于移动对象数据\空间位置关系的均匀网格编码 (uniform grid code, UGC)算法, 提出具有数据分布

感知的降维算法, 即根据数据分布优化网格布局, 称为非均匀网格降维算法 (non-uniform grid code algorithm,
NUGC), 从而支持非均匀数据分布优化存储空间, 在压缩移动对象数据存储空间的同时充分保留其空间位置关系

的特点, 通过非均匀网格降维得到的一维值为学习索引构建和查询研究提供数据基础.
(2) 提出基于空间位置关系降维的一维非均匀网格学习索引 (non-uniform grid code learned index, NUGC_LI),

该索引结构为递归层次模型, 含根节点、内部节点和叶子节点这 3部分, 每个节点均含有线性回归模型, 将查询输

入值转化为数据位置的预测值, 并在预测值的误差范围内展开搜索. 移动对象数据具有动态更新的特点, 因而对设

计的学习索引制定插入更新机制, 使其具备支持历史数据插入、删除的功能. 同时, NUGC_LI支持节点的动态分

裂, 能够更好地满足移动对象的更新需求.
(3) 设计移动对象数据查询领域应用较为广泛的查询算法, 实现使用学习索引对移动数据进行查询的算法研

究, 并测试查询操作的效率与准确率, 在不同查询场景下将非均匀网格学习索引和传统索引、经典学习索引进行

性能对比, 分别在真实采集轨迹数据、模拟仿真轨迹数据和随机生成轨迹数据等不同数据集上验证其性能优势.
综上所述, 本研究旨在通过构建学习索引提高移动对象数据的查询效率. 基于真实的全球定位系统 (global

positioning system, GPS)得到采集数据, 对多维数据进行数据准备和基于位置的降维处理, 然后利用机器学习模型

及时学习和更新能力的特点, 构造出能够提高查询性能、降低空间占用的学习索引结构. 该索引根据查询参数直

接确定查询结果所在数据块, 避免中间节点的访问, 并对参数调优以适应数据特点与任务需求.

 1   相关工作

国内外针对移动对象数据的研究已发展多年, 取得了丰富的研究成果. 空间索引作为移动对象数据库的重要

组成部分, 被国内外学者广泛研究, 很多通用高效的索引算法被相继提出. 但是随着目前物联网技术和智能应用的

不断发展, 各种新型数据不断涌现, 新型索引和查询算法需要适应新应用下用户的需求. 尤其是在现实应用场景下

要求系统能够在海量数据中迅速找到对用户有用的信息, 要求实现的索引及查询操作更具通用性, 这也要求针对

移动对象数据索引及查询的研究工作能够更加深入并不断创新 [4,5].
学习索引利用机器学习模型, 输入查询键值, 预测相应数据记录存储位置. 由于学习索引对模型进行训练以反

映数据模式的相关性, 数据需具备有序性, 所以目前的研究趋势仍以一维数据为主, 对于多维空间数据的学习索引

建立则是先通过降维算法将多维数据转化为一维数据, 再使用机器学习方法进行处理 [6,7].

2204  软件学报  2026年第 37卷第 5期



 1.1   时空数据索引结构

在移动对象数据库中数据访问与查询的频率高, 由于移动对象的动态性, 迅速定位数据位置成为数据库的基

础操作之一, 这对于提升查询操作的总体性能至关重要. 空间索引是移动对象数据库中用于提升查询和存储性能

的数据结构, 是依据移动对象的位置信息或空间关系等特征, 按照一定的顺序存储数据的结构. 通过空间索引可以

快速锁定数据位置范围, 能够有效地提高空间查询操作的效率 [8,9]. 现有的空间索引主要分为以下 4类.
 1.1.1    基于二叉树的空间索引

二叉树是应用最为广泛的树形数据结构之一, 其存储结构及算法都较为简单, 每个树节点最多有两棵子树, 以
左右区分. 在移动对象数据库中, 基于二叉树的索引结构以 KD 树 [10]为典型代表, KD 树是一种二分索引树结构,
即 K 维的二叉树, 是一种空间划分的数据结构, 其中的每一个节点都是 K 维的数据, 主要功能是对多维数据进行

索引, 常用作空间划分及最近邻查询. 2019年, Ram等人 [11]以随机分区树为基础, 针对高维度移动对象数据集, 提
出了基于 KD树的近似搜索方案, 克服了 KD树长期以来不适合用于精确最近邻搜索的难题, 并通过实验验证了

该方案的搜索准确性和查询时间保证. 虽然 KD树是一种对 K 维空间的移动对象点检索快速的树形数据结构, 但
KD树针对空间关系的查询效率非常低.

研究者们为了优化 KD树, 在此基础上做了很多探索. 2018年, Nurgaliev等人 [12]通过在区块链系统中引入加

密签名的树结构, 实现了对时空区块链数据的高效查询处理, 维护了数据存储和完整性, 并通过实验综合评价了所

提方法的通用性和有效性. 此外, 研究者们还提出了 KDB 树, 将 KD 树与 B 树结合的索引结构, 目的是将 KD 树

存储到外存中. 2013年, Li等人 [13]提出一种工作负载自适应的在线算法, 该方法在闪存上实现了 KDB树, 将树节

点表示为日志集合, 称为日志记录条目, 以有效处理节点的细粒度更新, 提高查询性能. 2017年, Liu等人 [14]提出基

于加密的安全框架以保障空间众包分配时工作人员的安全隐私问题, 为了提高分配效率, 提出了一种基于 SKD树

的新型安全索引技术, 在集合索引时以查询对象的中心点作为查询键.
 1.1.2    R树及其主要变体

基于 R树的空间索引最早是由 Guttman[15]提出的, 是通过普通关系数据库中的 B树索引改进而来, 适用于多

维空间非零数据对象的动态索引结构. R 树中的每个非叶子节点存放的是数据集空间中的一个矩形和一个指针,
该矩形是包含其所有子节点的最小外包矩形 (minimum bounding rectangle, MBR), 该指针指向的是下一层节点. R
树的叶子节点则存放了指向查询对象位置的指针. 2020年, Qi等人 [16]提出了一种基于空间填充曲线的 R树堆积

策略, 满足实际和最坏情况下数据的多样访问, 该策略会在最坏情况下为窗口查询生成具有渐近最佳 I/O复杂度

的 R树, 实验表明该 R树在查询不同分布的真实数据和合成数据方面都非常高效.
R树具有很好的灵活性, 能够保持较高的空间利用率, 允许兄弟节点所对应的空间区域相互重叠, 这就使得 R

树的搜索路径多样化, 导致查询效率降低, 且高频更新导致索引重构开销过大. 为了改进这一不足, 研究者们还陆

续提出了 3DR树、TB树、TPR树、TPR*树、SETI、R+树和 Cell树等数据结构, 来提高查询效率并节省访问时

间. 1996年 Theodoridis等人 [17]提出的 3DR树将时间视作第 3维度, 与空间坐标一同构建三维MBR, 通过三维分

裂策略最小化体积增量, 既支持实时位置更新, 也天然保留历史轨迹, 但由于三维分裂与批量重构开销较大, 更新

延迟和树膨胀问题仍需通过重建策略加以缓解. 2000年 Pfoser等人 [18]提出一种基于 R树的空间索引结构 TB树.
其叶节点将同一轨迹的各个分段组织在一起, 从而支持高效的轨迹检索. 但由于 TB 树在处理空间聚集性较差的

区域时, 可能导致不属于同一轨迹但空间上相近的线段被分散存储在不同的节点中, 从而影响了其空间利用效率

与查询性能. 同年, Šaltinis等人 [19]提出的 TPR树假设移动对象以线性速度运动, 引入速度和时间概念, 其MBR会

随着时间推移扩大, 查询时将目标时间代入预测边界进行剪枝, 从而大幅减少因频繁位置变化带来的更新成本, 适
合速度较稳定的在线服务场景, 但对非线性运动的支持有限. 2003年, Tao等人 [20]提出的 TPR*树对 TPR树进行了

改进, 通过引入更高效的节点分裂策略和边界扩展算法, 有效减少了查询时的重叠区域和更新开销, 从而在对象运

动状态有轻微波动的情形下获得更优的查询性能. 同年, Chakka等人 [21]提出的 SETI索引在分布式环境中以空间

网格与时间分段对时空域进行分片, 在每个分区中的轨迹线段用一个 R树来索引, 并通过全局目录路由与并行检
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索实现线性扩展. 2009年, Beckmann等人 [22]提出了一种改进的 R*树结构, 适合在数据库管理系统中运行, 可以保

证仅在单个路径中插入, 为了使特定的数据分布和插入顺序更具鲁棒性, 研究者们重新设计了子树选择和拆分算

法, 实验证明该方法下 R*树的创建速度更快, 处理二维和三维数据查询所需的 I/O 成本平均提高了 30% 以上.
2020 年, Alamri 等人 [23]提出一种基于单元格的索引结构即 Cell 树, 用于有效地分组和管理室内空间中移动物体

的更新, Cell树可以有效服务于室内空间查询、邻接查询和基于密度的查询.
 1.1.3    基于哈希网格技术的空间索引

基于哈希的网格技术是将整个地理空间划分为网格表示, 然后把划分在相同网格的移动对象存储在同一区域

中, 通过网格坐标计算得到该处的地址, 然后对网格中的对象进行索引. 网格索引的典型代表有 Grid file以及 R-file
等算法, 更加适用于二维或三维移动对象. 2005年, Hastings等人 [24]对空间区域的哈希技术进行了扩展及优化, 针
对空间哈希的碰撞检测功能, 研究者们优化模拟了多个方面, 包括移动物体碰撞、物体−地形碰撞、物体和地形渲

染等, 并通过实验给出仿真结果. 2015年, Ding等人 [25]提出了一种基于自适应网格划分策略的遥感图像认证感知

哈希算法, 可以在细粒度级别对信息密集区域进行身份验证. 2020 年, Pâris 等人 [26]在 Merkle 树的基础上提出了

Merkle哈希网格, 将传输和存储成本降低了 50%, 且加快了行列间的搜索速度, 能实现快速定位.
 1.1.4    基于空间目标排序的空间索引

空间目标排序法是将地理空间划分为网格后, 为每个网格进行唯一性编码, 网格中对象的地址由它本身和与

它相交的网格编码组合形成, 从而将高维空间映射至一维空间. 空间目标排序的典型代表有 location keys、Z-order
等. 2001年, Kriegel等人 [27]提出了一种高效、动态且可扩展的方法来管理数据库系统中的一维间隔序列, 该方法

符合空间填充曲线的概念, 基于关系区间树, 易于嵌入到现代可扩展索引框架中, 并在可用性、并发性和执行性能

方面明显优于线性四叉树. 2014年, Zhang等人 [28]为解决多维树索引结构复杂的问题, 提出了一种基于映射的大

小分离索引方法, 将数据和查询映射到一维空间中, 该方法包括尺寸分离、数据分布转换和高效映射算法, 通过广

泛实验表明, 该方法比以往基于映射的索引查询效率高出两个数量级, 且比 R树更为有效. 2017年, Kumar等人 [29]

提出了一个索引和数据分发框架 M-Grid, 提供高效的数据分发、预警机制以及多维数据查询. 在建立索引阶段,
研究者们使用基于 Hilbert 空间填充曲线的技术, 通过保留数据的局部特点有效地管理键值索引, 实验表明 M-
Grid的查询效率与基准结构相比实现了 3个数量级的性能提升.

 1.2   学习索引技术

机器学习模型具有学习数据模式并根据趋势预测数据的优势特点, 所以近年来研究者们考虑使用机器学习方

法来解决数据库的热点问题. 2018年, Kraska等人 [30]提出了学习索引 (learned index, LI), 通过递归模型索引 RMI
提高检索效率. RMI由多个模型构成包括神经网络、线性回归等, 每个模型以键值作为输入, 返回位置信息. 学习

索引使用机器学习模型生成索引预测值, 将查找范围确定在与预测值距离固定的有限范围中. 现有的大量研究中,
研究者们按照所处理数据的维度特点对学习索引进行分类.
 1.2.1    一维学习索引

将一维值输入模型并完成训练, 因一维值便于排序, 所以实现便捷且高效. 2019年, Wu等人 [31]提出了二级索

引 Hermit, 它利用隐藏在列中的软函数依赖关系构建了二级索引, 这样的结构有效地提高了与非主键特征相关的

查询操作性能. Hermit使用分层回归搜索树 (tiered regression search tree, TRS)挖掘隐藏在数据列之间的依赖关系,
为索引键的访问清除了冗余结构, 同时因为 TRS是机器学习强化的数据结构, 可以实现数据曲线的快速拟合, 自
适应地动态捕获列数据的相关性和异常值. 2020年, Kipf等人 [32]为解决学习索引构建速度较慢的问题, 介绍了一

种学习索引 RadixSpline, 使得数据可以在单次传递中被构建, 并且在空间占用和查询性能方面具有突出优势, 通
过实验评估表明该结构在各类数据集中均得到较好结果. 同年, Tang等人 [33]提出了专为快速查询而设计的并发有

序索引 XIndex, 该索引同样使用学习模型来优化索引效率, 其能够利用细粒度同步和新的两阶段压缩方案有效地

处理并发写入而不影响查询性能, XIndex 还能根据运行时工作负载特征调整其结构以支持动态工作负载. Wang
等人 [34]则提出了一个并发学习索引 SIndex, 它可以作用于可变长度的字符串键, 解决了学习索引多集中在整数键
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工作负载而忽略了可变字符串键的问题, SIndex使用共享前缀对键进行分组, 并使用每个键的唯一部分进行模型

训练, 有效降低了模型推理和数据访问的成本. Ding等人 [35]提出了一种基于内存可更新的学习型索引方法 ALEX.
ALEX通过引入固定数据布局和就地插入策略, 解决了传统索引在动态插入操作中的效率问题. ALEX采用自适

应的 RMI结构, 能够处理新键的插入操作, 并且通过在初始化时执行根模型来对键空间进行分区. 每个非根节点

被分配一个固定数量的分区, 当分区大小合适时, 叶节点以间隙数组或压缩内存数组的形式创建以支持插入操作.
Ferragina等人 [36]提出了一个有最坏情况保证的学习型索引结构 PGM-index, 采用分段线性模型并通过增量缓冲

区插入策略支持动态更新. PGM-index通过计算最优分段并递归构建, 实现了稳定的查询性能. Marcus等人 [37]将

RMI 与其他几种经典索引结构进行对比. 2021 年, Zhang 等人 [38]提出了 CARMI (cache-aware recursive model
index)索引, 固定每个节点大小, 确保数据查询的内存访问次数为最小最优值, 有效提升查询效率的同时, 具有更

相似的空间使用量. 同年, Wu 等人 [39]提出了一种精确的键到位置映射学习索引 LIPP, 通过避免误预测后的局部

搜索来提升查询性能, 其核心在于采用核化线性模型确保映射均匀分布, 并利用最快最小冲突度算法 (fastest
minimum conflict degree, FMCD)优化冲突处理. 与 ALEX相似, LIPP也采用了就地插入策略, 在动态数据更新时

展现出高效性. 2023年, Li等人 [40]利用线性回归模型构建了一种基于数据分布的索引结构 DILI, 保证了动态数据

分布下的高效就地插入.
 1.2.2    多维学习索引

多维学习索引与一维学习索引最大的不同在于排序难度显著提升. 在一维学习索引中, 只有单一的属性值, 可
以简单地对数据对象进行排序, 但多维数据存在逻辑顺序不强的问题, 这会影响学习模型对查找键预测的准确性.
现有的多维学习索引可以划分为: 映射一维、网格划分以及自定义布局. 在一维学习索引已经奠定坚实基础的情

况下, 研究者们认为对于多维数据的处理同样可以先转化为一维数据, 在此一维序列上建立学习索引, 根据索引预

测值在多维数据的误差范围内展开搜索.

2019年, Wang等人 [41]提出了 ZM索引, 借助 Z-order空间填充曲线对移动对象数据进行降维, 并得到与空间

位置关系相关的有序数列, 构建机器学习模型来学习数据分布, 预测查询键位置. ZM索引有效提升了查询效率和

存储占用率, 但其在实现查询过程中会对大量冗余点执行操作. 为解决这一问题, 2020年, Davitkova等人 [42]提出

了多维度学习 (multidimensional learned, ML)索引, 由两个重要组件组成, 首先是索引构建, 使用聚类算法得到参

考点, 基于距离函数和参考点将数据点降至一维, 得到排列后的一维值; 然后使用递归层次模型中的线性回归模型

对排列后的一维值分布进行学习. 实验证明, 此方法在范围查询时具有优势. 2022年, Wang等人 [43]基于动态框架

提出时空跳跃连接模型 (spatio-temporal skip-connection model, STSM), 将时间和空间信息正确地结合起来. STSM

中包含时间模块和空间模块, 以及一个跳跃连接到原始输入融合时间、空间和全球信息的数据. 对比实验结果表

明, STSM不仅优于单独的时间或空间模块, 而且比其他传统方法预测更准确.
将多维数据映射为一维的方法, 舍弃了部分空间特征, 为解决这一问题, 产生了网格划分多维数据的方法.

2020年, Ding等人 [44]在 Flood基础上提出了 Tsunami索引, Tsunami在构造的网格树的各分支中, 构造增强网格

对与该分支区域内相关的查询操作进行性能优化. 2021 年, Zhang 等人 [45]提出了基于网格索引的空间插值函数

(spatial interpolation function based grid index, SPRIG), 采用了最近点剪枝技术和基于枢轴的过滤来提高最近邻问

题的查询性能, 通过在真实的数据集上实验得到, SPRIG在查询时所用时间比 ZM索引高出一个数量级, 在索引建

立、范围查询和 KNN查询方面分别比 Flood快 2.7倍、3倍和 9倍, 但是消耗的空间更多.
虽然上述方法在查询时间和空间成本上都进行了一系列的优化, 但都不支持插入, 索引插入的位置将直接影

响查询性能. 自定义数据布局的含义是在初始多维数据的基础上, 更改数据的布局, 以解决索引插入的问题.
2020年, Li等人 [46]提出了 LISA (learned index structure for spatial data), 在外存中将任意数据集布局为可查询状态,
LISA使用机器学习模型建立可支持动态更新的数据布局, 实现了数据更新、插入和删除功能. 同时, 其还支持范

围查询, 并结合范围查询实现了最近邻查询, 通过实验可知, LISA的 I/O消耗仅为 R树的 80%左右, 同时占用磁

盘存储空间仅为 R树的 90%. 与 LISA相似, Qi等人 [47]同年提出一个基于磁盘的可更新学习型空间索引 RSMI, 支
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持动态插入. RSMI通过采用基于排序的排名空间映射, 将多维点映射到一维空间, 从而克服了 Z-order空间填充

曲线的经验累积分布函数不均匀间隙问题. RSMI 将数据点按升序排列, 按照预定义的块大小将数据打包到一个

块中, 并且在数据集较大的情况下, 采用递归分区方法, 每个分区会训练一个机器学习模型来进行映射. 这些模型

将搜索关键字映射到磁盘块 ID, 从而加速查询过程. 2023年, Ding等人 [48]提出基于基数表、样条点和倒排列表技

术构建的学习索引, 以有效地处理空间文本数据, 并使用Morton编码将高维坐标转换为一维坐标. 同时, 为了实时

处理数据的插入、删除和更新, 采用间隙数组存储底层数据, 研究者们还设计了以样条点为单位的空间重分配策

略, 并基于该索引提出查询处理算法, 高效处理不同的空间关键词查询. 同年, Li等人 [49]提出的 BMT索引克服了

传统空间填充曲线 (space-filling curve, SFC)方法的局限性, 传统的 SFC使用固定的位合并模式, 无法考虑数据分

布或查询工作负载的变化. 其采用树形结构, 每个叶子节点对应一个子空间, 通过为不同维度的每个内部节点分配

比特值来从根到叶的路径创建位合并模式. 为了提高 BMT 的构建效率, 采用了强化学习技术来学习最优的构建

策略, 并将贪心策略与蒙特卡洛树搜索结合使用. 同年, Gao等人 [50]提出的 LMSFC则聚焦于学习一个给定数据和

查询工作负载的参数化单调 Z-order. 通过学习特定实例的最优参数, LMSFC能够最小化查询处理成本. 优化问题

通过贝叶斯优化方法来求解. 优化后, 采用基于密度的成本函数将数据点更高效地打包到磁盘页面中, 尽量减少MBR
的空白空间. 然后, 使用如 PGM-index等学习索引来查找与给定 Z值对应的页. 与其他学习索引类似, LMSFC通

过原地插入策略支持动态插入操作. BMT和 LMSFC都在多维数据索引领域提供了先进的优化技术, 能够根据特

定数据和查询分布动态优化数据布局和查询处理操作, 显著改善了查询性能.
学习索引作为数据库研究热点已经取得了一系列的成果, 但目前关于多维学习索引的动态更新、支持处理更

多查询类型、与图数据库的结合等方面还有许多关键问题尚未解决, 需要更进一步的探索研究 [51].
 1.2.3    数据划分方法

均匀划分策略是一种常见的方法 [52], 通过将数据均匀地分配给学习模型再进行拟合. 这种方法没有将数据特

点和模型融合, 较难得到最优划分结果. ALEX提出了一种自上而下划分策略, 通过多次访问数据集依靠代价模型

估计进行划分. 还有学者提出了贪心算法 [53]进行数据划分, 旨在降低模型的误差范围.

 1.3   查询算法

移动对象数据库中存放的数据量规模巨大, 且数据的表现形式比关系型数据库更为复杂. 所以, 移动对象数据

库在存储、索引以及查询等方面的技术难度比关系型数据库更大. 同时, 因为移动对象的数据含有时间、空间属

性, 所以在移动对象的查询处理方面, 需要指明时间和空间请求, 现有针对移动对象的经典查询技术可以分为以下

几个类型.
 1.3.1    范围查询

移动对象数据库中最基本、应用最广泛的查询类型之一, 由用户给定一个时间区域和一个空间区域, 数据库

查询得到所有满足该时空范围条件的移动对象并返回给用户. 范围查询在许多智慧城市应用中均有体现, 例如交

通轨迹识别. 2019年, Yu等人 [54]提出一种分布式混合索引, 将全局网格索引和局部 VR树索引相结合, 将其部署

在服务器集群上, 以维护海量移动对象数据和连续的范围查询. 2023年, Baride等人 [55]为解决难以选择合适距离

阈值的问题, 提出了一种用于共置模式挖掘的范围查询, 识别了搭配模式的若干结构属性, 使得查询条件从单个距

离阈值更改为距离间隔, 并通过使用多类型数据集, 证明该算法的优越性.
 1.3.2    最近邻查询

GPS技术和嵌入式设备的迅速发展使得最近邻查询受到越来越广泛的关注, 它是指用户给定一个需查询的移

动对象, 数据库在当前数据集中查询与该指定移动对象距离最近的指定个数对象, 作为查询结果返回. 最常见的最

近邻查询是 k 近邻查询 KNN, 也就是查询距离指定移动对象最近的 k 个移动对象, 其中 k 为随机指定的数字. 例
如, 乘客使用打车软件时, 应用程序会根据查询位置返回距离该乘客最近的网约车并自动派单, 以保证服务质量.
2016年, Yi等人 [56]研究移动对象在近似 k 近邻查询中保留其位置和查询隐私的问题, 提出了建立在 Paillier公钥

密码系统上的通用解决方案, 可以应用于基于位置的私有查询的多个离散类型属性. 2021年, Levchenko等人 [57]提
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出了用于大型时序数据库上评估 k 近邻查询的并行解决方案, 根据查询质量和时间性能的各种度量对其进行比

较, 并提供了使用应用程序数据特征来确定为该应用程序选择哪种算法及参数的工具, 并在 Spark上实现, 在节点

集群上进行了评估实验.
 1.3.3    相似轨迹查询

根据查询轨迹特征, 在对轨迹进行降维之后, 使用标记特征的索引方法, 查询符合相似度定义的轨迹数据. 相
似轨迹查询包含基于阈值的查询, 即给定一个相似值, 求解轨迹数据集中所有与查询对象的相似值小于阈值的轨

迹. 还包括 Top-k 相似性查询, 即对基于阈值的相似性查询结果进行排序并进行筛选. 因为相似轨迹查询所用实验

数据集较为庞大, 查询代价较高, 现有轨迹相似性查询算法主要基于分布式集群环境. 2006年, Frentzos等人 [58]通

过定义相似度的度量方法解决移动对象相似性搜索的问题, 提出了近似方法降低其计算成本, 并开发了新的度量

和启发式方法来支持移动对象数据库中的 k 相似轨迹搜索. 2017年, Xie等人 [59]提出分布式查询框架, 用于处理大

量移动对象数据上的轨迹相似性搜索, 在分布式数据处理引擎 Spark中实现该框架, 支持豪斯多夫距离和弗雷歇

距离查询. 此外, 还有连续查询、并行查询、最短路径查询等各类查询, 不同的应用场景和用户需求催生了不同的

查询方法.

 2   问题定义

基于非均匀网格降维构建学习索引, 为验证查询性能, 引入了 3种查询方法: 范围查询、最近邻查询与相似轨

迹查询, 本节将对数据降维、学习索引及查询算法的相关定义进行说明. 本节定义涉及符号说明如表 1所示.
 
 

表 1　缩略符号定义表
 

符号 说明 符号 说明

MP 移动对象 Loc 移动对象位置点

t 时间 x 经度

y 纬度 f 位置降维函数

RMP 降维轨迹数据 RangeMO 范围查询

Bbox 矩形边界框 NUGC 非均匀网格降维算法

CDF 累积分布函数 Pi 移动对象查询点

NNMO 最近邻查询 Loc-MP 轨迹相似性度量

MP-MP 轨迹相似性度量 Traj-Sim 轨迹间的相似性度量

MP-Sim 轨迹点距离另一轨迹的相似性度量 Traj-SQ 轨迹相似性查询
 

 2.1   数据降维基础定义

定义 1. 移动对象 MP.
一个移动对象由一组移动对象位置点和时间组成, 在数据库系统中用数据类型 MP 来表示: 

MP = {mp1,mp2, . . . ,mpn} (1)
 

mp = ⟨(t1,Loc1) , (t2,Loc2) , . . . , (tn,Locn)⟩ (2)
 

Loc = {(x,y) | x,y ∈ R} (3)

其中, Loc 为移动对象位置点, x 为经度, y 为纬度, t 为时间, 移动对象位置点按照时间顺序排列.
定义 2. 位置降维函数 f. 

f : Loc→ Loc′ (4)

Loc′
利用非均匀网格降维算法, 针对数据分布情况, 通过网格密度计算数据密集程度, 并根据网格密度采取平衡措

施, 将移动对象位置点 Loc 映射为一维编码后得到对象  . 非均匀网格降维算法具体内容详见第 3节.
定义 3. 降维轨迹数据 RMP.
经降维函数 f 作用后得到: 
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RMP =
{
mp′1,mp′2, . . . ,mp′n

}
(5)

 

mp′ =
⟨(

t1,Loc′1
)
,
(
t2,Loc′2

)
, . . . ,
(
tn,Loc′n

)⟩
(6)

mp′其中,   由降维后的移动对象位置点与时间组成二元组, 按照时间顺序排列而成.

 2.2   数据查询相关定义

定义 4. 空间范围查询 RangeMO.
给定一个空间查询矩形框 Bbox, 返回经过该区域的移动对象, 空间范围查询 RangeMO 定义为: 

RangeMO (Bbox,MP) = {MP′ | MP′ ⊆ MP, ∀mp ∈ MP′, ∃Loc ∈ mp∧Loc ∈ Bbox} (7)

定义 5. 最近邻查询 NNMO.
非均匀网格降维算法可以使相邻单元格可以被快速定位, 具体说明可见第 5.2 节, 所以基于学习索引的最近

邻查询问题被简化为了多个点查询, 定义如下: 

NNMO
(
PQ,MP

)
=
{
P j | P j ∈ Query

(
PQ-neighbor

)
, ∀Pi ∈ Query

(
PQ-neighbor

)
, dis
(
P j,PQ

)
⩽ dis

(
Pi,PQ

)}
(8)

其中, PQ 是最近邻查询的查询键, PQ-neighbor 是对查询键所在单元格相邻一圈网格的点查询操作, 该函数首先定位

查询键的 PQ 位置, 并获取该网格内存储的移动对象点数组, 依次遍历并计算得到最近邻居, 若该区域只有一个网

格, 则在网格中寻找最接近该数据点的邻居点; 否则对其所在网格外围一周网格内的数据点进行遍历计算, 以查找

最近邻居.
定义 6. Loc-MP 轨迹相似性度量.
移动对象是一组按照时间顺序排列而成的位置点, 通过离散采样表示对象点连续移动的趋势. 为了在多维空

间中较为方便地比较不同轨迹的相似程度, 定义了一种 Loc-MP 轨迹相似性度量方式.
给定移动对象位置点 Loc, 移动对象 MP, 则 Loc-MP 轨迹相似性为: 

Sim (Loc,MP) = max
Pi∈MP

(dis (Loc,Pi)) (9)

dis(Loc,Pi)

Pi ∈ MP

其中,   为移动对象位置点 Loc 与移动对象 MP 中第 i 个位置点的欧氏距离, 由此可知将给定点 Loc 与给

定移动对象点   的最大欧氏距离值定义为 Loc-MP 轨迹相似性.
定义 7. MP-MP 轨迹相似性度量.
考虑到对于不同的轨迹而言, 采样的频率和起始终止时间并不总是完全一致, 所以任意两条轨迹间的相似性

度量需要分别选取轨迹代表点, 以代表点的相似程度来衡量轨迹的相似程度. 代表点的选择可以基于多种策略, 如
等间隔采样、基于特征的采样、基于聚类的采样等, 根据轨迹的不同特性进行相应选择, 为确保查询效率, 选取等

间隔采样的方式, 在固定时间间隔内选取位置点平均值作为代表点.
给定两条起始终止时间相同的移动对象片段 MP1 和 MP2, 通过等间隔采样与均值计算分别得到 n 个代表点,

MP1 和 MP2 两条轨迹之间的相似性为: 

MP-Sim (MP1,MP2) =

∑
Loci∈MP1

Sim (Loci,MP2)

2×n
+

∑
Loc j∈MP2

Sim
(
Loc j,MP1

)
2×n

(10)
 

Traj-Sim (MP1,MP2) = e−MP-Sim(MP1 ,MP2) (11)

MP-Sim(MP1,MP2)

Traj-Sim(MP1,MP2) Traj-Sim(MP1,MP2) ∈
(0,1]

其中,   是根据定义 7计算的轨迹中所有给定点距离另一轨迹的相似性度量, 即两条轨迹间的相

似性度量,   则是对轨迹间的相似性度量值进行归一化处理, 从公式 (11)易知 

, 且值越大, 轨迹相似性程度越高.
定义 8. 轨迹相似性查询 Traj-SQ.
轨迹相似性查询为给定轨迹 MPQ 计算其与其他所有轨迹的相似性程度, 并返回相似性程度最高的轨迹 MPj,

定义如下: 

Traj-SQ
(
MPQ

)
=
{
MP j | ∀MPi ∈ MP, Traj-Sim

(
MP j,MPQ

)
⩾ Traj-Sim

(
MPi,MPQ

)}
(12)
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Traj-Sim(MP j,MPQ) Traj-Sim(MPi,MPQ)其中, MPQ 是轨迹相似性查询的查询键,  ,   是定义 8 中轨迹相似性程度计

算操作, 根据计算得到移动对象 MPj 与查询键 MPQ 的轨迹相似性程度最高, 为相似轨迹查询结果.

 3   非均匀网格降维算法

移动对象数据查询时, 需要先进行数据降维, 现有降维算法中大多保留数据局部结构特征. 移动对象数据的空

间位置有均匀分布和非均匀分布两种情况, 且具有随时间变化、多粒度表示等特征, 仍是研究的难点. 因此, 提出

了一种均匀网格降维算法. 在处理移动对象数据时, 均匀网格是传统的划分方法之一, 假设空间可以均匀地划分为

多个网格单元, 以便于后续的数据分析和处理. 然而, 均匀网格在处理具有高度不均匀分布特征的移动对象数据时

存在明显的局限性. 具体来说, 均匀网格假定每个网格单元包含相同数量的数据点, 但移动对象往往呈现出不均匀

的空间分布. 在某些区域, 移动对象的聚集程度较高, 而在其他区域则可能没有任何对象. 这种不均匀分布会导致

空间的浪费, 尤其是在一些网格单元内没有移动对象经过时, 造成了不必要的内存和计算资源的消耗, 还影响了数

据处理的效率和准确性. 单纯依赖均匀网格方法会低效地利用空间资源, 并且未能有效捕捉数据的真实分布. 因
此, 根据移动对象的分布特点, 进一步优化得到非均匀的网格降维算法.

 3.1   均匀网格降维算法

常见的墨卡托投影在高纬度地区出现严重畸变, 限制了其在全球范围内的精确应用. 通用横轴墨卡托投影虽

然适用于大范围区域, 但在跨带数据处理时需要额外的转换, 增加了复杂性和误差累积的风险. 而等距圆锥投影虽

然在一定区域内表现良好, 但其精度仅限于特定区域, 难以适应更广泛的地理范围 [60]. 而高斯-克吕格投影 [61]在局

部区域内表现出更高的精度和计算效率, 能够有效减少变形, 尤其适用于需要高精度的区域性应用. 由于其能够在

较小范围内保持最小畸变, 便于后续基于 GeoHash 编码的空间数据降维处理, 因此成为降维过程中合适的选择.

将移动对象点的坐标点按照高斯-克吕格投影方式进行转换, 通过编码生成二进制字符串, 以实现数据降维. 均匀

网格编码算法首先通过遍历得到移动对象轨迹的区域边界, 将该区域矩形递归地进行二等分得到更多的矩形, 并

按照编码长度要求终止划分. 通过均匀网格编码算法得到的编码存在定理 1所述性质.

Code(Loc1) Code(Loc2) Pre(Code(Loc1)) =

Pre(Code(Loc2)) = pre |Code(Loc1)| ⩾ pre |Code(Loc2)| ⩾ pre

定理 1. 给定移动对象位置 Loc1 和 Loc2, 均匀网格编码可计算出   和  . 若 

,  ,  , 则 Loc1 和 Loc2 均在编码为 pre 的网格中.

Pre(Code(Loc1)) = Pre(Code(Loc2)) = pre

证明: 对于具有相同编码前缀 pre 的两个数据点 Loc1 和 Loc2, 假设这两个数据点不在同一个网格中. 因为

, 所以两个数据点 Loc1 和 Loc2 经过二分编码后均被划分到编码为 pre 的

网格. 这与不在同一网格的假设矛盾, 不成立. 如果两个数据点前缀相同, 那么它们一定都在公共网格中.
均匀网格编码算法的具体实现步骤为: 首先将移动对象点的坐标存储在 MP 中; 其次将所有数据点进行高斯-

克吕格投影, 找出投影区域最小点和最大点; 最后对每个数据点编码, 奇数位为经度编码, 若当前数据点经度小于

平均值, 则编码左移 1位, 末位赋 0, 否则赋 1. 将经度范围更新为当前数据点所在网格的经度范围值, 偶数位为纬

度编码, 按照上述方法类推至编码长度达到给定精度要求. 根据上述描述与定理 1的编码特点, 两个移动对象点距

离越小, 通过网格降维后的公共前缀就会越长. 当编码 Code1 以编码 Code2 为前缀, 则 Code1 对应的移动对象点一

定落在前缀码 Code2 所对应的区域中.

 3.2   非均匀网格降维算法

移动对象具有分布广、聚集多、非均匀的特点. 如果不考虑数据特点, 对所有数据均采用均匀网格划分会增

加存储空间, 降低处理效率. 本文通过网格密度计算数据密集程度, 并根据网格密度采取平衡措施, 针对数据分布

情况提出了非均匀网格降维算法. 一方面避免了存储大量空网格和低密度网格, 节省编码所需的存储空间; 另一方

面在查询阶段, 有效减少了读取操作代价, 对不符合范围条件的空网格和低密度网格进行有效过滤.

 3.2.1    网格密度

为便于介绍网格密度值 (grid density, Dens), 先给出相关变量符号, 如表 2所示.
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表 2　均匀网格符号定义表
 

符号 说明

M 移动对象总数

Ul 单元格长度

Uw 单元格宽度

Num 单元格总数

PNi 网格 i 中移动对象点的个数
 

给定移动对象的数据集中共有 M 个移动对象采样点, 区域边界均匀划分后得到 Num 个均匀网格, 第 i 个网格

的密度值 Densi 定义为: 

Densi =
Num×PNi

M
(13)

定义网格密度值计算网格中移动对象点的密集程度. 图 1给出了具有不同级别密度值的网格.
 
 

Dens≥1.0

Dens∈[0.8, 1.0)

Dens∈[0.5, 0.8)

Dens∈[0.2, 0.5)

Dens∈[0.0, 0.2)

图 1　移动对象均匀网格分布示意图
 

 3.2.2    非均匀网格构建

观察移动对象在均匀网格中的布局, 可以看出许多网格中仅包含少量移动对象点, 有些网格甚至没有. 如果区

域中移动对象数据均匀分布, 每个网格的 Dens 值为 1. 实际场景下不同网格的 Dens 值差距显著, 图 1给出了真实

数据集下的网格密度值.
本文提出了一种名为非均匀网格降维算法 NUGC 的方法, 旨在平衡每个单元格中移动对象点的数据量. 非均

匀网格的数据划分如图 2所示.
 
 

Dens≥1.0

Dens∈[0.8, 1.0)

Dens∈[0.5, 0.8)

Dens∈[0.2, 0.5)

Dens∈[0.0, 0.2)

图 2　移动对象非均匀网格分布示意图
 

该算法首先设定一个网格密度阈值, 并对那些未达到此阈值的网格进行合并处理. 具体步骤包括, 首先计算网

格密度平均值, 通过移动对象点总数 M 除以均匀网格总数 Num 得到; 其次, 将这个平均值作为决定是否合并网格
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的标准. 这种方法有效地合并了空网格和数据点极少的网格, 从而节约了存储空间. 通过采用交叉编码技术, 合并

网格时不需要更改网格标识或创建新的列表来记录合并动作, 将二进制编码右移一位从而与邻近网格合并. 根据

定理 1, 因为合并后的网格代表上一级的公共网格, 所以提取公共前缀作为新的编码.
鉴于所有网格编码都是唯一的二进制字符串, 并且具有递归前缀, 可以在降维后的数据上构建 B 树. 定义标

记位, 0表示左子树, 1表示右子树, 每个叶节点对应一个网格, 一个网格对应多个数据点.
在处理移动对象的动态更新时, 需要将新出现的移动对象点整合到现有的非均匀网格中, 以实现降维. 更新过

程中的降维步骤包括: 首先确定移动对象所在网格; 然后对比该网格更新后的密度值与预设的最高值, 如果密度值≤

最高值, 选择当前网格编码作为降维后的编码; 否则, 再次划分网格并使用一个 8位的字段记录两次划分的局部编

码. 如果划分次数超过 8次导致局部编码溢出, 进行全局更新, 重新构建非均匀网格. 非均匀网格算法能够支持更

新操作, 适用于更新频率不高、密度分布与历史移动对象相似的场景.
 3.2.3    时间复杂度分析

O(M×L)

由算法 1可知在初始的均匀网格编码算法中, 采用了双层循环结构, 外层循环遍历移动对象点的投影值, 获取

每个点在两个维度上的空间位置, 内层循环则负责从最低位到最高位依次计算并赋值编码, 进行位移操作. 均匀网

格算法的时间复杂度为  , 其中 M 为移动对象点个数, L 为编码长度.

O(M)+O(Num)

Num = 2L

在非均匀网格编码降维算法中, 原始实现涉及两个主要循环, 外部循环遍历所有移动对象计算每个均匀网格

的密度; 第 2个循环则逐个检查均匀网格的密度是否达到阈值, 若未达到, 则执行网格合并操作, 并记录合并后网

格的更新值. 重复该过程直到所有网格合并满足相应条件. 该方法的时间复杂度为  , 其中网格数

.

O(M)

为提升降维效率, 将需要合并的网格中轨迹点一维编码右移一位, 设置原始轨迹点标签属性, 表示该点所在网

格的移动对象点总数. 遍历一次移动对象点, 完成网格合并, 合并过程采用位运算, 因此时间复杂度降低到  .

算法 1. 非均匀网格降维算法 NUGC.

输入: 网格密度集合数组 Dens, 移动对象点数组 MP, 移动对象点个数 M, 均匀网格总数 Num, 一维编码长度 L;
输出: 一维非均匀编码 C.

Dens← ∅1. 
2. C ← 均匀网格降维算法 (MP)

average(Dens)← get(Num,M)3. 
4. for each iter ← 1 to Num do
5.　 Ci ← 遍历网格得到每个网格编码

6.　 Dens ← 计算每个网格密度值

7.　 while Densi < average(Dens) do
≫8.　　 Ci   1

9. return 降维后的一维非均匀网格编码数组 C
10. function 均匀网格降维算法 (MP)
11. for each iter ← 1 to |MP| do
12.　 GKpoints[i] ← GKprojection(MP[iter])
13. Pmin, Pmax ← GoThrough(GKpoints)
14. for each iter ← 1 to M do
15.　 get Xmedian and Ymedian

16.　 for each iter ← 1 to L do
17.　　 计算并获得数据点的经度和纬度编码
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O(M)

O(M) O(M/m)

因为移动对象往往包含多个位置点, 尤其是时间周期长的对象, 所以时间复杂度   代价依然很高. 例如,
采样频率为 10 s, 一天的移动对象具有 M=8640个位置点. 为此, 设计了两种优化方法: (1) 前缀编码分组; (2) 子轨

迹估计表示. 采用前缀编码分组使得所有移动对象点根据前 5次二分后所在网格的编码前缀被分配到不同的数组

中. 通过数组规模判断聚集程度高或低的网格, 避免遍历密度显著高于密度阈值的分组, 降低访问开销. 子轨迹估

计表示通过最小矩形框 Bbox 表示时空范围, 通过不同时间区间划分, 用 Bbox 的中心点代表指定区间内的所有数

据点, 减少移动对象点数量, 将时间复杂度从   降低到  , 其中 m 是子轨迹 Bbox 中含轨迹点数量的平均值.

 4   非均匀网格学习索引

学习索引的核心理念在于索引不再是静态的数据结构或文本文件, 而是一个可以预测查询键位置的机器学习

模型, 模型可以被训练, 因而数据库索引也可以被训练和学习. 但是现有的学习索引多面向静态只读数据或一维数

据, 本工作所构建的非均匀网格降维学习索引面向移动对象, 基于通过 NUGC 降维后的值进行查询键预测. 同时,
考虑到移动对象位置的更新特点, 如果使用传统的学习索引, 每插入新的位置数据就需要重新训练索引模型, 会导

致查询成本显著提高, 因此 NUGC_LI还支持插入、更新和删除操作. 为应对数据更新与新增数据引起的冲突, 节
点内预留了足够的空隙, 并设定节点阈值, 以便在数据插入时能够直接在预测位置附近进行微调, 减少因全局重训

练带来的开销. 采用局部数据平移以及扩展分裂两种策略, 以避免每一次数据更新时都进行大范围的模型重训练,
从而降低更新成本, 提高索引的实时性. 基于预测位置误差控制方法, 确保更新过程中的查询准确性, 并通过统计

误差信息动态调整节点分裂策略, 从而兼顾高效查询和低更新延迟, 能够初步满足在线场景的需求.

 4.1   相关定义

定义 9. 误差区间 ErrINR. 

ErrINR = [PrePos− err,PrePos+ err] (14)

其中, PrePos 为学习索引预测的查询值所在数组中的位置, err 为误差值, 每次通过学习索引预测到查询值的位置

后, 在误差区间内用二分查找算法进行遍历搜索, 以保证查询准确性.
定义 10. 非均匀网格学习索引 NUGC_LI.
NUGC_LI学习索引由 3部分模型组成, 第 1部分由一个线性回归模型构成的根节点模型; 第 2部分是若干个

可扩展的内部节点, 每个节点中存在一个线性回归模型; 第 3部分是叶子节点, 也可以被视为数据节点模型. 

NUGC_LI =
{
Rootmodel, Expandable Intmodel, Leafmodel

}
(15)

指定一个查询键, NUGC_LI中的第 1部分是一个回归模型用来预测下一部分应选择哪个子模型, 第 2部分的

所有内部节点都是回归子模型, 用来预测符合查询键所在范围的叶子节点, 第 3部分是叶子节点用来预测有序数

组中查询键所在的准确位置. 这 3层模型均是选择适应数据分布的机器学习模型, 通过数据训练得到较高的预测

准确率.
定义 11. 学习索引节点阈值 NodeTHR.
因为学习索引支持数据插入及更新, 所以为每个节点设置节点阈值, 当该节点中包含的数据位置信息已经超

过阈值, 则该节点模型需要进行分裂, 分裂机制见第 4.4节索引插入机制. 节点阈值计算公式如下: 

NodeTHR =
M

Count (LRleaf)
×X, X ∈ (0,1) (16)

其中, M 为移动对象点个数, 即查询数据集中对象总数, LRleaf 是作为叶子节点的回归模型, Count(LRleaf)则是作为

叶子节点的回归模型的个数. 同时, 因为索引在更新和插入阶段, 为保持移动对象的空间位置关系会造成其他数据

的移动和存储位置变换, 键值及指针数组中需要保留一定的间隙空间, 因此需乘以一个变量 X 使得节点总是未被

完全插满, 为数据的移动操作提供空间.
在移动对象数据库中, 例如城市车辆位置跟踪的场景下, 数据需要频繁更新和插入. 传统索引结构在节点满时

通过分裂来适应新的数据插入, 在静态数据集上表现良好, 但在当前问题场景下, 调低阈值允许索引在构建阶段就
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为未来的数据插入预留空间, 新数据可以直接在节点内部进行排序, 无需触发节点分裂, 减少了数据移动和分裂的

代价, 如图 3所示.

 
 

Int_model

12 18 24 34 45

Leaf_model

插入21

(a) 传统的节点满后插入 (b) 设置节点阈值后插入

Int_model

12 18 21

Leaf_model

24 34 45

Leaf_model

Int_model

12 18 24 34

Leaf_model

插入21

Int_model

12 18 21 24 34

Leaf_model

图 3　数据插入示意图
 

这一方法保证了与现有技术方法的一致性, 保留了现有的阈值分裂机制, 并在第 6.2.1节根据本文的问题场景

进行了合适的阈值选择.
定义 12. 叶子关键值范围 LeafBound.
对每个叶子节点设置关键值数值区间: 

LeafBound =
[
keymin,keymax

]
(17)

这是因为在范围查询过程中, 基于非均匀网格降维的一维值具有处于同一网格中的点前缀相似的特点, 所以

在形成对数据的约束条件之后, 需要遍历有序列表中所有前缀符合约束条件的键值, 这会导致冗余点也被纳入.
LeafBound 的设置可以直接通过核对区间值剔除查询冗余点, 有效避免了时间浪费. 上述定义中 keymin 是该节点中

最小查询键, keymax 是最大查询键, 在范围查询遍历过程中, 若叶子节点在粗过滤范围内, 则细化查询过程中先比

较 LeafBound 与实际查询区域 Bbox 是否存在包含或交叉关系, 若有则执行遍历, 若无则直接跳过当前叶节点, 有
利于提高范围查询效率.

 4.2   非均匀网格学习索引结构设计

学习索引是一个具有层次结构的递归模型索引, 根据数据特点的需要选择对应的机器学习模型, 并将这些模

型组织成树形结构, 该树的分支数与深度均可自定义设置, 树的根节点中包含一个具有预测功能的学习模型, 通过

学习数据分布预测当前查询在哪一个孩子节点中, 然后跳至该预测节点, 迭代此过程直到进入叶子节点, 叶子节点

中存有最终的预测模型.
经典的学习索引为两层模型, 将数据集均匀划分为若干子集后使用机器学习模型学习数据分布, 但是两层模

型并不能支持高效的插入和更新, 因为模型需要重新学习插入新数据后的分布情况. 此外, 经典的 RMI结构在使

用神经网络进行数据拟合时, 依靠全连接神经网络对输入的查询键进行学习, 并使用 ReLU激活函数来进行非线

性的数据变换, 最后使用均方差作为损失函数, 但是这种做法会导致极大的模型训练代价, 在执行查询操作前需要

大量时间来训练模型. 而 FITing-Tree的实现使用线性回归模型作为内部节点, 只需要存储线性回归模型的两个参

数: 斜率和截距, 降低了索引的存储开销, 且实验证明该索引的性能更优.
综合考虑上述问题, 为实现面向移动对象的高效查询, 提出了非均匀网格学习索引 NUGC_LI, 该索引模型的

结构如图 4所示. 继承了经典学习索引的递归层次模型结构, 基于第 3节中降维后的有序一维值进行索引, 且在数

据划分后, 降维数据的线性特征更为明显, 但使用神经网络来拟合数据间复杂的线性关系是较为困难的, 特别是当

神经网络规模小、数量多的时候. 因此选择使用多阶段的回归模型来取代需要多次训练的神经网络, 单调约束效

果更佳、所需参数更少、训练时间更短, 能够有效提高索引的构建效率.
第 1部分的根节点有且仅有一个, 其内部存储了一个线性回归模型和一个指针数组指向孩子节点, 其中存储

线性回归模型即使用两个 64位浮点数存储斜率和截距两个值, 另外还需要一个整数来记录误差值 err. 根节点下

连接的孩子节点个数必须是 2 的指数幂, 使用线性回归模型计算得到数组位置, 然后得到指向孩子节点的指针.
第 2部分的内部节点同样包含线性回归模型和孩子指针数组, 并且每个子树的深度会因节点分裂的影响导致各不

相同, 因此节点中还需包含记录层数的整型值 level.
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图 4　NUGC_LI结构图
 

第 3 部分的每个叶子节点是数据节点, 如图 5 所示存储线性回归模型、键值数组、数据指针数组和一个 64
位 bitmap, 这个线性回归模型将把一个查询键映射为一个数据存储位置. 键值数组与数据指针数组大小相同且一

一对应, 且整个数组并非完全填满的, 而是均匀分布元素, 即数组中存在均匀分布的空元素, 这是为了在插入和更

新数据阶段, 使得新插入的数据能够更大概率地插到模型预测的位置, 有利于拟合原本的数据分布, 从而提高查询

的效率. 同时, 为了能支持数据插入导致的索引更新, 叶子节点还支持扩展分裂, 因此包含一个分裂函数, 该函数的

输入参数为预计分裂的孩子节点个数, 为保证分裂过程顺利, 该输入参数必须为 2的指数幂, 分裂后的节点视具体

情况决定是否需要生成新的内部节点.
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Leaf_model0
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model

0 1 1 0 0 1 1 0

Key数组

数组

Bitmap

keyi keyi+2

ptri+2 ptri+3

keyi+1 keyi+3

ptri ptri+1Data_pointer

图 5　NUGC_LI叶子节点图
 

此外, 为了使得数据节点能正常执行插入、更新等操作, 应充分避免数据节点中的键值数组和数据指针数组

被插满, 因此根据实际情况, 对数据节点设置了一个节点阈值 NodeTHR, 当数据节点中的数组元素超过该阈值时

则开始节点分裂. 叶子节点中的 bitmap则是用来记录数组的使用情况, 逆序记录数组该位置若已有键值或数据指

针, 则该位置为 1, 否则该位置为 0.
考虑到索引的构建是为了提升查询的效率, 叶子节点除了与其父节点相连接外, 还与相邻叶子节点相连接, 便

于范围查询操作的执行, 如图 4所示. 所以叶子节点中均包含指向前一个叶子节点和指向下一个叶子节点的两个

指针来保证节点间的顺序连接.

 4.3   非均匀网格初始化建立

在明确所需搭建索引模型的各部分结构后, 就可以根据移动对象数据构建出通过学习数据分布实现精准预测

的学习索引模型, 如第 3节所述将移动对象数据通过 NUGC 算法降至一维, 并按照编码二叉树的深度优先遍历顺

序得到有序数列, 将移动对象数据处理成为符合学习索引构建需求的数据格式. NUGC_LI使用线性回归模型通过

最小化线性函数的平方误差对数据分布进行学习, 模型预测查询键对应的数据记录位置近似于累积分布函数

(cumulative distribution function, CDF), 用于描述变量的概率分布. 提出针对移动对象数据的累积分布函数, 给定一

个查询键 key, 定义对应的数据位置表示为: 

PrePos = CDF (key)×Count (key) (18)
 

CDF (key) = Pr
(
randomkey ⩽ key

)
, CDF (key) ∈ [0,1] (19)

randomkey ⩽ key

其中, PrePos 表示有序数据数组中的预测位置, CDF(key)是数据估计的累积分布函数, 该函数计算 Pr, 其值表示

任意键   的概率, Count(key)是键值的个数.
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CDF 函数存在统计效应, 以随机数据集 (数据集具体内容详见第 6.1节)为例进行分析. 如图 6(a)所示, 针对

整个数据集的 CDF 曲线趋势平缓且光滑规则, 但是如果仅选择数据集中的一段区间如图 6(b)就会发现数据趋势

具有明显的分段性、随机性, 这就增加了对于数据拟合的难度, 而多阶段的线性回归模型能够更有效地从数据集

的完整区域中将预测缩小至数千个区域.
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图 6　CDF 预测键值位置示意图
 

NUGC_LI会根据 CDF 的概率分布曲线对数据集进行划分, 这个过程中就会造成第 2部分内部节点各子树的

不同生长形态, 这一步骤与经典的 RMI学习索引结构有所不同, RMI对数据集进行均匀划分, 然后对各个数据子

集进行模型学习和训练, 但是 NUGC_LI 不追求数量上的平均划分, 会根据数据集的数据特点更加灵活地划分数

据. 例如图 6(b) 中的数据区间 [20  000, 22  000], 如果按照均匀划分将生成 [20  000, 20  500]、[20  500, 21  000]、
[21 000, 21 500]、[21 500, 22 000]这 4个数据节点, 但是在 NUGC_LI的划分原则中, 因为 [20 500, 21 000]区间中

存在明显的趋势变换, 因此在进行数据划分时, 会将原本的 [20 500, 21 000]数据节点替换为一个内部节点, 该内部

节点存在两个均为数据节点的孩子节点, 分别存储图中的区间②和③, 这样的划分规则能够使得生成的数据节点

①②③④⑤大致符合同一线性趋势, 便于线性回归模型准确拟合该节点键值. 按照上述节点生长规律, 如算法 2
所示.

算法 2. 学习索引 NUGC_LI构建算法.

输入: 键值数量 num_keys, 键值数组 value_keys, 预训练线性模型 pretrained_model, 节点阈值 NodeTHR, 代价模型

cost;
输出: 基于当前数据构建的学习索引 NUGC_LI.

keys_remaining← num_keys1. 
2. while keys_remaining do
3.　 if node.cost < best.cost then /*自下而上计算出 value_keys 的最优划分*/
4.　　 num_leaf_nodes ++
5.　　 leaf_node_bulkload()

NUGC_LI← leaf_node6.　　 
7.　 find_best_partition_top_down(value_keys);
8.　 if keys_remaining > NodeTHR 或 node.cost > best.cost then /*判断该节点是内部节点还是数据节点*/
9.　 　 num_internal_nodes++ /*键值数量超过阈值或代价较高时, 节点设置为内部节点*/
10.　　if 当前子树深度一致, 内部节点分布均匀 then
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node_depth← compute_level()11.　　　 

node_model← pretrained_model12.　　 

node_fanout← 1≪ node_depth13.　　 

node_children← allocate_node(node_fanout)14.　　 
15. 　　实例化所有子节点并递归

NUGC_LI← internal_node16.　　 
17. 　　更新 keys_remaining
18.　 else /*其他情况下节点设置为叶子节点*/
19.　　 num_leaf_nodes ++
20.　　 leaf_node_bulkload()

NUGC_LI← leaf_node21.　　 
22. 　　更新 keys_remaining
23. return 基于当前数据构建的学习索引 NUGC_LI

在算法 2中, 学习索引从根节点开始依次向下构建, 在每个节点根据所需存储的数据趋势判断该节点是内部

节点还是叶子节点, 其中内部节点的孩子节点数需保持为 2的幂次方, 且判断时引入代价模型, 防止因为数据的非

线性特点导致划分区间过小, 单一子树层度过深; 或者因为数据的线性特点导致划分空间过大, 单一数据节点存储

数据量过多, 从而影响索引的查询效率. 在判断完节点类型后, 如果该节点是叶子节点, 则将数据放入该节点, 如果

是内部节点, 则指向两个孩子节点, 并将数据按照线性特点划分为两部分, 分别放入两个孩子节点对应的数据节点

中, 如此循环往复, 直到所有的数据都被放入索引模型中.
对于构建好的学习索引 NUGC_LI, 从模型的根节点开始查询该键值, 迭代地使用模型来计算在指针数组中的

位置, 然后根据指针节点得到下一层中的孩子节点, 循环往复直到选择到一个数据节点, 中间节点有极高的准确性

且没有搜索代价. 使用叶子节点中的模型来预测查询键在键数组中的位置, 然后使用二分查找来寻找键值的实际

位置. 如果键值被找到, 就根据键值找到查询内容并返回查询结果, 否则返回未查找到结果.

 4.4   非均匀网格索引插入机制

移动对象数据随着物体位置的变换会不断更新, 产生大量动态数据, 因此为了满足移动对象数据处理的实时

性, 学习索引应具备高效插入新键值且保持预测精度不受影响的能力, 因此对 NUGC_LI 索引设计了不同情况下

的数据插入机制, 结合索引结构中的若干变量与数据结构开展不同情况下的数据插入工作.
因为学习索引的本质是根据输入查询键预测到数据存储的位置, 所以在进行数据插入时, 首先将待插入数据

作为查询键输入 NUGC_LI 索引模型中, 通过模型预测得到该数据应插入的位置, 根据待插入位置节点的不同情

况做出对应数据插入机制的选择. 较为理想的情况是, 插入数据时, 索引的叶子节点未满, 当前位置恰好为空元素,
则可以直接插入, 同步更新键值数组与 bitmap数组; 若当前预测位置已有元素, 则需要对叶子节点上的数据进行

移动. 如图 7所示, 首先查找到距离当前预测位置最近的一个空元素位置 EmptyPos, 然后将该 EmptyPos 与预测位

置相比较, 若 EmptyPos 在当前预测位置的后面, 则将预测位置到 EmptyPos 之间所有键值元素往后平移一位, 然后

将新键值插入到预测位置; 反之若 EmptyPos 在当前预测位置的前面, 则将 EmptyPos 到预测位置前一位的所有键

值元素往前平移一位, 然后将新键值插入到预测位置的前一位.
若待插入叶子节点的数据已满, 则需要对叶子节点进行扩展分裂操作, 值得注意的是因为需要为叶子节点中

的数据预留数据移动的空间, 所以不能直至叶子节点中的数组全部被填满时才进行扩展操作, 设置了节点阈值

NodeTHR, 当该节点中的数据量达到阈值时即认为该节点已满, 需要进行扩展分裂操作. 扩展分裂操作分为两种类

型, 一种是保持原有结构不变, 在叶子节点中构造一个容量更大的键值数组和数据指针数组, 将原有数组中的元素

转存入这个更大的键值数组和数据指针数组中, 使得扩展后的数组密度值为预先设定的扩展密度值, 这就使得节
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点的密度小于节点阈值, 符合新数据插入的基本条件. 但是, 因为数组容量的变更导致新数组无法与已训练的线性

回归模型相匹配, 所以需要对当前的线性回归模型重新进行训练. 将新数组创建时间、数组元素移动时间、线性

回归模型重训练时间和当前节点中键查询的平均时间之和作为此次节点扩展的时间代价. 另一种则是对节点的分

裂, 将当前已经超出阈值的叶子节点分裂为两个相同大小的新叶子节点, 这种情况下需要判断, 当前叶子节点的父

节点是否已经存在两个孩子节点, 若不存在, 则新增叶子节点直接作为兄弟节点与当前父节点相连, 更新与相邻叶

子节点间的顺序连接关系; 若存在, 则当前叶子节点转化为一个内部节点下分支两个叶子节点. 分裂操作后的两个

叶子节点平均分配原有键值和数据指针, 将创建节点时间、线性回归模型重训练时间和当前节点中键查询的平均

时间之和作为此次节点分裂的时间代价. 在实际选择扩展分裂操作类型时, 优先使用时间代价较小的方式. 这样的

插入机制使得插入键值并不总是存储在缓冲区或某一特定位置, 而是每次都插入在预测位置的附近, 不必因插入

新数据而重新训练模型, 因为数据总在模型预测的误差范围之内, 有效保证了索引预测的准确性. 新数据始终插入

模型预测位置附近, 而非全局重分布. 这一机制保证了插入操作的时间复杂度与节点内数据量线性相关而非全局

重建, 单次插入的均摊代价较低, 适合高频增量场景. 通过 NodeTHR 阈值提前触发节点扩展或分裂而非等待节点

完全填满, 预留插入空间以缓冲突发负载. 此外, 扩展与分裂策略优先选择时间代价较小的操作, 进一步减少高频

插入的累积开销. 由于插入位置严格限制在模型预测误差范围内, 数据分布不会因高频更新剧烈偏移, 避免了频繁

的模型重训练, 仅在节点扩展或分裂时触发局部模型更新, 确保了长期预测精度. 若插入频率极高且数据分布持续

突变, 如节点频繁分裂, 可能导致分裂操作的时间代价累积. 节点扩展或分裂的代价包含创建节点时间、线性回归

模型重训练时间和当前节点中键查询的平均时间, 此类操作的时间代价虽通过阈值控制得到减小, 但仍可能成为

极端场景下的性能瓶颈.
 
 

12 18 23 34 45 76

12 18 23 34 45 76

预测位置 最近的EmptyPos

元素移动前

12 18 23 34 45 76

元素移动后

(a) EmptyPos在预测位置之后

预测位置最近的EmptyPos

元素移动前

12 18 23 34 45 76

元素移动后

(b) EmptyPos在预测位置之前

Insert
key

Insert
key

图 7　叶子节点未满时的索引数据插入机制示意图
 

 4.5   非均匀网格索引删除及更新

因移动对象具有随时间快速变化位置的特点, 在实际的应用场景下, 会造成数据库中索引记录的频繁更新. 对
于时间跨度较久、存储价值较低的数据记录和不再追踪的移动对象, 数据库均需删除其对应的索引数据. 在
NUGC_LI学习索引中, 删除一个索引键的操作, 就是通过查询得到该键所在的位置, 然后将它和对应的数据记录

的指针从索引数组和数据存储中同步删除. 这一删除操作应同时更新与之相关联的 bitmap, 以确保 bitmap能够准

确反映当前索引结构的状态. 如果该位置之前在 bitmap中被标记为 1, 则在删除后需要将其更新为 0, 有助于后续

插入操作准确判断该位置是否可用, 从而避免出现数据覆盖或混乱的问题. 删除操作仅是将数组中该位置的元素

信息清空, 该位置的清空并不会导致学习模型中对于其他查询键位置预测准确性的影响, 因此索引不需要像插入

操作时那样, 对于数组中其他已有的键值进行位置的移动, 操作十分简单快速. 但是, 若该键值删除后, 叶子节点中

的键值数组和数据指针数组为空数组, 则需要进行节点删除工作, 即在父节点中删除指向该节点的指针, 并将该节

点与相邻叶子节点间的双向指针断开, 将这两个相邻节点相互联结, 最后释放当前空的数据节点, 这一操作是为了

降低索引的空间占用, 也能避免后续在范围查询等操作时因空叶子节点的存在造成冗余的遍历时间.
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索引的更新操作是需要对某索引数据进行修改, 存在两种可能的情况, 一种是虽然该数据记录和索引需要重

新赋值, 但是更新前后的变化较小, 并未影响到数组的有序排列, 在这种情况下仅需修改对应的数组元素, 不需要

进行其他操作; 另一种是该数据的更新会打破当前数组的有序性, 这种情况就需要进行删除旧键和插入新键的组

合操作, 首先通过查询操作找到需要更新的索引位置, 与其前后元素比较, 若更新值将破坏当前的有序性, 则将当

前位置的索引值和对应的数据记录清空, 然后再次执行查询操作, 找到待更新值应插入的位置, 执行插入操作, 具
体插入步骤可见第 4.4节.

 5   基于非均匀网格索引的查询算法

移动对象数据在支持位置服务的若干应用场景下, 主要的功能作用是为用户提供相关的查询服务, 因此基于

学习索引 NUGC_LI提出高效的查询处理技术也是重要研究内容. 本节介绍基于 NUGC_LI的范围查询、最近邻

查询和相似轨迹处理技术, 并通过实验验证了它们的有效性与实用性.

 5.1   基于非均匀网格的范围查询

在现有面向移动对象的范围查询工作中, 查询区域通常被设置为矩形或圆形窗口, 通过经纬度信息查找通过

该范围的所有移动对象, 并保证该区域中生成的移动对象的时间戳也在查找时间间隔内, 最终将查询结果返回输

出. 例如, 通过将用户地理位置输入具有位置感知能力的应用程序中, 查询用户可以找到的附近相关的兴趣点, 如
便利店等, 如算法 3所述.

基于 NUGC_LI 的范围查询, 首先根据查询区域的范围边界值查找得到最小值所在的叶子节点; 然后依次扫

描直到查询到范围的最大值. 在叶子节点的遍历过程中, 使用 bitmap来跳过数组中的空元素, 如果查询范围较大

涉及多个叶子节点, 则使用叶子节点间的指针直接完成跳转.
学习索引的引入使得范围查询在定位查询边界所在的叶子节点时, 有效减少了搜索时间, 叶子关键值范围

LeafBound 的设置也避免了对冗余节点的遍历, 弥补了 NUGC 的不足, 叶子节点间的指针连接使得范围查询在确

定最小值所在节点之后能够直接跳至下一叶子节点, 顺序遍历有序数列, 无需再通过父节点进行跳转, 显著提升了

查询效率. 在后续实验部分将与传统索引和经典学习索引进行对比, 凸显基于 NUGC_LI的范围查询的效率优势.

算法 3. 基于 NUGC_LI的空间范围查询 RangeMO.

输入: 查询域对角点 ss, 查询域对角点 se, 学习索引 NUGC_LI;
输出: 符合范围查询条件的移动对象集合 Res.

Res← ∅1. 
ss′← NUGC(ss)2. 
se′← NUGC(se)3. 
prefix← GetCommonPrefix(ss′, se′)4. 
SearchRange← get(prefix)5. 
N← GetRoot(NUGC_LI)6. 

7. if N 是空节点 then
8.　   return Res
9. else

P← NUGC_LI.Pointer(N)10.　 

11.　根据 SearchRange 查询叶子节点, 更新 P
P← NUGC_LI.Pointer(min(SearchRange))12.　 

,13.　 while P   null do
14.　　if Intersect(P.LeafBound, SearchRange) then /*通过叶子关键值范围判断是否需要遍历叶子节点*/
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iter← 015.　　　 for each   to L(keyarray) do
16.　　　　 if bitmap[iter] = 1 then /*通过 bitmap 跳过空元素*/
17.　　　　　 if keyarray[iter] then 在查询范围内

Res← keyarray[iter]18.　　　　　　   指向的所有数据点

19.　　　　 else if keyarray[iter] > max(SearchRange) then
20.　　　　　 return Res
21. 　　移动至下个叶子节点并更新 P
22. return Res

 5.2   基于非均匀网格的最近邻查询

面向移动对象的最近邻查询则更为关注具有时间依赖性的最近邻查询研究, 如最快到达的出租车. 基于

NUGC_LI的最近邻查询算法是移动对象数据库中较为重要的查询操作之一, 需要查找与指定对象距离最近的移

动对象.
最近邻查询在数据库的实际应用中还有一个重要变体, 即 k 近邻查询, 它的含义是连续查找 k 个距离指定对

象最近的移动对象. 在经典的最近邻查询算法中, 研究者们提出了大量类似于剪枝界定深度优先的算法, 希望通过

缩小搜索范围提高搜索效率. 但是, 所提出的最近邻查询算法与上述传统最近邻算法相比存在明显优势, 因为存储

的一维值由基于位置关系的 NUGC 算法生成, 所以对查询点的搜索区域可以限定在指定网格中, 而学习索引

NUGC_LI的引入使得对于网格的查询时间有效降低, 如算法 4所示.

算法 4. 基于 NUGC_LI的最近邻查询 NNMO.

输入: 查询点 Q, 学习索引 NUGC_LI;
输出: 符合范围查询条件的移动对象集合 Res.

Res← ∅1. 
SearchQ← NUGC(Q)2.   /*对查询点进行降维, 得到降维后一维网格编码*/
N←GetRoot(NUGC_LI)3. 

4. if N 是空节点 then
5.　 return Res
6. else

P← NUGC_LI.Pointer(N)7.　   
8. 　  根据 SearchQ 查询到对应叶子节点更新 P

P← NUGC_LI.Pointer(SearchQ)9.　   
10.　 遍历 SearchQ 网格中所有移动对象点

Qmin←MinDistance(Q,网格中任意点)11.　 
12. 　根据指针 P 找到相邻的网格

iter← 113.　 for each   to 相邻网格数量 do
14.　　 Distance(Q, 相邻网格中任意点)
15.　　 if Distance.value < MinDistance.value then
16. 　　　更新 Qmin

Res← Qmin17.　 
18. return Res

算法 4实现的最近邻算法同样为“粗过滤−细筛查”的二阶段查询过程, 首先在进行非均匀网格降维的基础上,
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通过构建的学习索引 NUGC_LI找到查询点 Q 对应单元格查询键所在的叶子节点, 并找到查询键位置, 其次通过

数据指针数组找到该单元格中包含移动对象点数组, 依次遍历并计算单元格中所有移动对象与查询点 Q 的欧氏

距离, 得到最近邻居, 若区域单元格数量为 1, 则寻找数据点的最近邻居, 否则在相邻单元格内的数据点继续搜索

可能的最近邻居, 最后结束遍历, 返回最近邻居点. 该算法支持向 k 近邻的扩展. 在细筛查阶段, 可将单一最小值比

较替换为可容纳 k 个元素的最大堆, 动态维护当前的前 k 个最近邻的候选集合. 当候选集合未满或相邻网格中存

在距离更近的潜在点时, 算法可基于当前第 k 近邻的距离阈值, 自动扩展搜索范围至更远层级的相邻网格, 直至满

足 k 个结果的覆盖性要求. 若某网格到查询点 Q 的最小距离大于距离阈值, 则可直接跳过该网格的遍历, 避免无

效计算.

 5.3   基于非均匀网格的相似轨迹查询

由于移动对象数据模型与数据采集现状, 传统的轨迹相似性计算与分析一般基于移动对象位置点距离的不同

形式的组合, 割裂了移动对象位置点之间内在的连续性, 忽略了移动对象位置点之间的隐含的数据分布信息, 在比

较实际轨迹时, 通过计算整条轨迹的相似性可以得到一个相似度数值. 然而, 真实移动对象的轨迹通常具有不同的

长度, 时空起始点与终止点存在间隔, 采样频率与时长也各不相同, 整体相似性受轨迹跨越不同区域的影响较大.
经典轨迹相似性计算方法一般通过对时间翘曲或拉伸来实现采样点之间的匹配, 改变了移动对象数据的时空

特性, 并不利于轨迹相似情况的对比分析, 而非均匀网格编码方法能够反映出轨迹在不同粒度下的相似特性. 从大

量点距离的计算到基于连续有序段的字符串编码的匹配分析, 有效简化相似性度量步骤, 加快查询效率. 如算法 5
所示.

算法 5. 基于 NUGC_LI的相似轨迹查询 NL-TSR.

输入: 查询轨迹 MPQ, 学习索引 NUGC_LI;
输出: 符合相似轨迹查询条件的移动对象集合 Res.

Res← ∅1. 
max_sim← 02. 

3. 将 MPQ 中每个位置点转换为 NUGC 编码, 生成编码序列 Code_Q
N← GetRoot(NUGC_LI)4. 

5. if N 是空节点 then
6.　 return Res
7. else

P← NUGC_LI.Pointer(N)8. 　 

,9.　 while P   null do
10.　　for each 轨迹 Traj in P.LeafTrajs do /*遍历当前叶子节点存储的轨迹*/

Code_i← Traj11.　　　   的 NUGC_LI编码

12.　　　 计算 Traj-StrSim(Code_Q, Code_i) /*基于定义 13计算轨迹相似度*/
13.　　　 if Traj-StrSim(Code_Q, Code_i) > max_sim then

max_sim← Traj-StrSim(Code_Q,Code_i)14.　　　　 

Res← Traj15.　　　　   /*重置为当前最大相似轨迹*/
16.　　　else if Traj-StrSim(Code_Q, Code_i) = max_sim then

Res← Res∪Traj17.　　　　   /*保留相同最大值的轨迹*/
18.　　移动至下一叶子节点并更新 P
19. return Res

第 2.2节的定义 7和定义 8中已经对轨迹相似性度量及查询进行了描述, 但是基于非均匀网格降维后的编码,
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轨迹的相似性度量与查询均得到改进. 移动对象位置点的编码可以反映出空间邻近关系, 将相似轨迹查询从大量

点距离计算转化为简单的编码最长公共前缀匹配. 不同移动对象数据编码中的任意一对节点编码的相同前缀长度

代表着对应移动对象数据的相似程度.
定义 13. 基于 NUGC_LI的轨迹相似性度量.
移动对象数据在降至一维后, 定义轨迹相似度: 

Traj-StrSim (MP1,MP2) =
MP-StrSim (MP1,MP2)

length
(20)

 

MP-StrSim (MP1,MP2) =

∑
Loci∈MP1

StrSim (Loci,MP2)

2×n
+

∑
Loc j∈MP2

StrSim
(
Loc j,MP1

)
2×n

(21)
 

StrSim (Loc,MP) = min
Pi∈MP

Co-Prefix (Loc,Pi) (22)

StrSim(Loc,MP) Co-Prefix(Loc,Pi)

MP-StrSim(MP1,MP2)

Traj-StrSim(MP1,MP2)

Traj-StrSim(MP1,MP2) ∈ [0,1]

其中,   为给定位置点 Loc 与移动对象 MP 的相似性度量,   为给定位置点 Loc 与

MP 中第 i 个点编码的最长公共前缀长度.   是轨迹中所有给定点距离另一轨迹的相似性度

量, 即两条轨迹间的相似性度量, n 为每条轨迹中的代表点个数.   则是对轨迹间的相似性度

量值进行归一化处理, length 为初始编码长度. 从公式 (20)易知  , 且值越大, 轨迹相似

性程度越高.
定义 14. 基于 NUGC_LI的轨迹相似性查询 NL-TSR.
提出的轨迹相似性查询基于非均匀网格降维编码, 并在编码上构建学习索引 NUGC_LI, 基于 NUGC_LI的轨

迹相似性查询定义如下: 

NL-TSQ
(
MPQ

)
=
{
MP j | ∀MPi ∈ MP, Traj-StrSim

(
MP j,MPQ

)
⩾ Traj-StrSim

(
MPi,MPQ

)}
(23)

其中, MPQ 是轨迹相似性查询的查询键, Traj-StrSim(MPj, MPQ), Traj-StrSim(MPi, MPQ)是定义 14中轨迹相似性的

计算, 根据计算得到与查询键 MPQ 轨迹相似性程度最高的 MPj, MPj 所组成的轨迹为相似轨迹查询结果.

 6   实　验

为了评估所提出 NUGC_LI索引的查询性能和动态更新效率, 使用 C++编译语言在 Ubuntu 20.04环境下进行

代码实现, 并将结果与 B+树和经典学习索引 RMI进行对比, 实验硬件环境为: Intel(R) Core(TM) i7-5600U CPU @
2.60 GHz, RAM 16.0 GB, Linux 5.15.0-76-generic.

 6.1   实验设置

实验数据集包括真实采集的出租车移动轨迹、系统模拟仿真的火车移动轨迹与随机生成的移动轨迹这 3类,
通过对不同类型数据集的测试保证了实验的完整性与结果的准确性. 轨迹数据集基本属性如表 3所示, 其中真实

采集的出租车移动轨迹为 2013 年 10 月 22 日 0–24 时期间 302 辆出租车的轨迹片段, 涉及移动对象点数量为

917 006个; 系统模拟仿真的火车移动轨迹为 2003年 11月 20日 6–9时期间 562辆火车的轨迹片段, 涉及移动对

象点数量为 51 544个; 随机生成的是以北京市某地坐标 (116.231 7, 39.542 7)为期望数组, 维数为 2, 协方差矩阵为

[1, 1.5], [1.5, 4]的随机函数生成的数据点, 涉及数据点数量为 1 000 000个. 深圳市数据集密度分布呈现显著的空

间聚集性, 网格最大密度值 47, 对应城市热点区域, 网格密度标准差为 2.4, 占总网格数 22%的高密度网格 (Dens≥1)
覆盖了 83%的移动对象点; 柏林市数据集密度沿预设铁路线呈带状分布, 网格最大密度值 8.8, 网格密度标准差为

0.5, 分布相对均匀; 随机数据集服从二维高斯分布, 密度峰值位于期望坐标 (116.231 7, 39.542 7), 密度值随距离衰

减, 网格最大密度值为 3, 网格密度标准差为 1.2, 且约 20%的网格覆盖了 65%的数据点. 在本节中所使用的数据

均建立在第 3节非均匀网格降维的基础上, 分别将上述 3个数据集进行非均匀网格降维, 然后分别在这 3个降维

后的一维非均匀网格编码数据集上建立 B+树、RMI、ALEX和 NUGC_LI索引结构, 同时在未进行编码的 3个原

始数据集上建立 3DR树与 TB树.
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表 3　轨迹数据集属性表
 

数据集 时间范围 轨迹条数 轨迹点数 采样频率 (s) 网格密度标准差

深圳市 2013年10月22日0–24时 562 917 006 30 2.4
柏林市 2003年11月20 日6–9时 302 51 544 120 0.5
随机 2008年2月2日15时–8日15时 3 203 5 222 752 300 1.2

 

经典 RMI结构采用两层模型, 第 1层为 1个前馈神经网络, 第 2层为依据数据集划分数据生成的若干个前馈

神经网络, 神经网络中的隐藏层均为 2层, 激活函数为 ReLU, 神经元数量固定为 100. RMI在查询过程中体现出学

习索引的典型特点, 即索引输入为 1个查询键, 经第 1层神经网络预测后, 得到第 2层模型的编号, 进入预测指定

的第 2层神经网络, 随后再次经过神经网络预测, 得到预测的查询值位置, 在数据存储列表中的误差范围内开展遍

历查询. 但是, RMI结构并未设置支持动态更新的模型扩展及分裂机制, 仅存在模型中固定大小的缓冲空间, 插入

此结构的数据和键值不能自由选择位置只能插入指定的缓冲空间, 会影响后续对该查询键的位置预测准确性, 同
时, 因为缺乏扩展分裂机制, 在缓冲空间被填满后, 该模型需要重新进行训练, 对新的数据集排序划分子集后, 再次

循环若干子模型, 构造出新的 RMI结构.
ALEX作为可更新自适应学习索引, 通过融合学习索引的分布感知能力与传统 B+树的结构优势, 在动态工作

负载场景中实现了性能突破. 首先, 采用模型导向的插入策略, 基于线性回归模型预测数据分布, 通过贪心插入算

法优化键值存储位置; 其次, 设计自适应节点扩展机制, 根据数据增长模式动态选择节点分裂或就地扩展策略, 结
合间隙预留技术平衡空间利用率与更新效率; 最后, 构建混合存储布局, 在内部节点集成数组存储与间隙控制. 但
索引性能对数据分布平稳性具有较强依赖性, 在面对非平稳数据流时需引入在线模型重训练机制, 带来额外计算

开销, 在强实时更新系统中仍需权衡性能与维护成本.

 6.2   非均匀网格索引实验

1.0/(keymax− keymin) −keymin/(keymax− keymin)

NUGC_LI索引构建结构及所用函数在上述部分已有说明, 误差值 err 为 10, 误差区间 ErrINR 为 20, 根节点

中线性模型的斜率为  , 截距为  , 根节点与中间节点的线性模型输出均为

CDF 函数, 输出值为 [0, 1]之间的概率值, 由概率值对应归一化后的模型编号或数据位置, 就能确定下一阶段应选

节点, 各节点最大容纳空间为 16 MB, 根据键值大小 (64 KB), 理论最大扇出数为 256.
 6.2.1    学习索引节点阈值对比

NUGC_LI索引节点中设置有节点阈值 NodeTHR 为后续判断节点是否需要扩展或分裂提供参考, 对 NodeTHR
参数的不同选择对索引性能的影响设置了对比实验, NodeTHR 的计算公式在定义 11中已作详细说明, 易知公式 (16)
中 X 的设置直接决定了 NodeTHR, 因此下列对 X 的不同取值下索引的性能进行了实验分析, 对 X 进行 50%–90%
区间内的不同取值, 实验结果如图 8所示.
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图 8　不同节点阈值性能对比图
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对不同节点阈值下索引的构建时间和查询时间进行统计分析, 并对这两者取相同权重进行加权计算得到综合

时间代价, 即图 8折线数据点所示, 通过折线图趋势, 发现当 X 取 80%时, 索引节点的综合时间代价是 0.85 s为最

优值, 故取该值为节点阈值的实验参数.
 6.2.2    索引构建时间对比

对深圳市、柏林市和随机数据集分别构建了 B+树、RMI、ALEX、NUGC_LI、3DR 树和 TB 树索引, 构建

时间结果如图 9所示. 因为在深圳市数据集和随机数据集中, 基于 3DR树和 TB树索引构建时间比其他索引大两

个数量级, 为便于展示, B+树、RMI、ALEX与 NUGC_LI索引的构建时间刻度为左纵轴, 3DR树和 TB树索引构

建时间刻度为右纵轴. 在真实轨迹、仿真轨迹和随机数据集上, 6 种索引的构建时间呈现出同一趋势, TB 树索引

耗费时间最多, 其次分别是 3DR树、B+树、RMI和 ALEX. NUGC_LI所用时间最少, 比 TB树降低至少 91.45%,
比 3DR树降低至少 89.63%, 比 B+树降低至少 90.38%, 比 RMI降低至少 87.46%, 比 ALEX降低至少 13.71%. 此
外, 以数据量最大的随机数据集为例, 采用逐步增加数据规模的方法, 分别以 25%、50%、75%和 100%的比例进

行伸缩性测试. 如后文图 10 所示, 在不同数据比例下, NUGC_LI 索引的性能始终优于 B+树、RMI、ALEX、

3DR树以及 TB树索引, 且随着数据量的逐渐增大, 构建时间不会产生较大的抖动, 所以 NUGC_LI可以很好地扩

展到更大的数据集.
 
 

B+树 RMI ALEX NUGC_LI 3DR树 TB树

B+树 RMI ALEX NUGC_LI 3DR树 TB树

B+树 RMI ALEX NUGC_LI 3DR树 TB树
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

B
+
树
、

R
M

I、
A

L
E

X
、

N
U

G
C

_
L

I

索引结构

(a) 深圳市数据集

(c) 随机数据集 (d) NUGC_LI与其他索引对比

(b) 柏林市数据集

0

10

20

30

40

50

60

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

索引结构

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

B
+
树
、

R
M

I、
A

L
E

X
、

N
U

G
C

_
L

I

索引结构

0

20

40

60

深圳市 柏林市 随机数据
0

20

40

60

80

100

数据集名称

与B+树比较 与ALEX比较 与3DR树比较

与TB树比较 与RMI比较

索
引
建
立
时
间

 (
s)

索
引
建
立
时
间

 (
s)

索
引
建
立
时
间

 (
s)

N
U

G
C

_
L

I
构
建
时
间
提
升
百
分
比

 (
%

)

3
D

R
树
、

T
B
树
索
引
建
立
时
间

 (
s)

3
D

R
树
、

T
B
树
索
引
建
立
时
间

 (
s)

图 9　B+树、RMI、ALEX、NUGC_LI不同索引建立时间对比图
 

 6.2.3    索引更新时间对比

此外, 对不同数据集在 6 种索引上的更新操作进行了对比实验, 索引更新时间的实验结果如图 11 所示. 在
B+树、RMI、ALEX、NUGC_LI、3DR树和 TB树 6种不同的索引结构上, 这 3个数据集的更新时间有所不同,
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尤其是 NUGC_LI索引的更新时间较其他索引减少了 3个数量级, 优势明显. 综合比较下, B+树索引在更新时所耗

费的时间最多, 其次分别是 RMI、ALEX、3DR树和 TB树. RMI需要重建, ALEX在非均匀轨迹数据上性能下降,
反而传统移动对象在部分非均匀的数据上更新效果更好. NUGC_LI 所花费的更新时间比其他索引减少了至少

93.76%. 此外, 以数据量最大的随机数据集为例, 采用逐步增加数据规模的方法, 分别以 25%、50%、75% 和

100%的比例进行伸缩性测试. 如后文图 12所示, 在不同数据比例下, NUGC_LI索引的性能始终优于 B+树、RMI、
ALEX、3DR树以及 TB树索引, 且随着数据量的逐渐增大, 更新时间不会产生较大的抖动, 所以 NUGC_LI可以

很好地扩展到更大的数据集.
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图 11　不同索引更新时间对比图
 

 6.3   查询实验

 6.3.1    范围查询

(Xmin,Ymin) (Xmin,Xmin+10,Ymin,Ymin+10)

对不同索引结构的数据集进行范围查询, 查询时间结果如图 13所示. 在进行范围查询时, 通过随机函数生成

随机查询点, 然后以该点为区域最小点  , 设置固定范围长度 10, 故查询区域为  ,
查询轮数为 5轮, 在每一轮中随机生成查询点, 取 5轮查询时间的平均值作为实验结果.
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因为柏林市数据集规模较小, 查询时间较另外两个数据集相差两个数量级, 因此在图 13中, 深圳市和随机数

据集的查询时间对应左纵轴刻度, 柏林市数据集的查询时间对应右纵轴刻度. 通过查询时间对比, 易知基于

NUGC_LI索引的范围查询具有明显优势, 除 3DR树和 TB树外, 在柏林市数据集上性能提升最少, 仅比 ALEX提

升 8.74%, 比 RMI 提升 29.38%, 比 B+树提升 52.72%. 除 3DR 树和 TB 树外, 在随机数据集上性能提升最高, 比
ALEX提升 20.21%, 比 RMI提升 39%, 比 B+树提升 70.73%. NUGC_LI索引相比于 3DR树和 TB树索引在 3个
数据集上的提升相对稳定, 提升均在 50%左右.

为了进一步研究基于 NUGC_LI的范围查询在不同区域窗口下的性能区别, 选择了深圳市真实出租车数据集

和随机生成数据集, 对这两个数据集分别进行划分, 各生成 4 种不同大小的区域窗口进行查询. 查询时间结果如

图 14所示.
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通过查询时间比较分析可知, 在深圳市数据集中, 当区域窗口为 25%时, NUGC_LI索引查询时间较 B+树降

低 87.75%, 较 RMI降低 5.55%, 较 ALEX降低 20.37%, 较 3DR树降低 61.3%, 较 TB树降低 57.76%; 当区域窗口

为 50%时, 较 B+树降低 74.27%, 较 RMI降低 35.63%, 较 ALEX降低 21.3%, 较 3DR树降低 49.85%, 较 TB树降

低 45.92%; 当区域窗口为 75%时, 较 B+树降低 62.82%, 较 RMI降低 39.5%, 较 ALEX降低 7.87%, 较 3DR树降

低 35.96%, 较 TB树降低 32.83%; 当区域窗口为 100%时, 较 B+树降低 64.53%, 较 RMI降低 37.47%, 较 ALEX降

低 11.15%, 较 3DR树降低 56.14%, 较 TB树降低 55.28%. 在随机生成数据集中, 当区域窗口为 25%时, NUGC_LI
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索引查询时间较 B+树降低 88.1%, 较 RMI降低 22.64%, 较 ALEX降低 3.75%, 较 3DR树降低 65.4%, 较 TB树降

低 63.48%; 当区域窗口为 50%时, 较 B+树降低 76.36%, 较 RMI降低 36.14%, 较 ALEX降低 13.2%, 较 3DR树降

低 60.32%, 较 TB 树降低 36.96%; 当区域窗口为 75% 时, 较 B+树降低 63.02%, 较 RMI 降低 36.5%, 较 ALEX 降

低 18.22%, 较 3DR 树降低 50.44%, 较 TB 树降低 26.96%; 当区域窗口为 100% 时, 较 B+树降低 64.31%, 较 RMI
降低 36.56%, 较 ALEX降低 20.21%, 较 3DR树降低 53.08%, 较 TB树降低 52.67%. 可见在不同查询区域窗口下,
NUGC_LI索引的性能始终优于 B+树、RMI、ALEX、3DR树和 TB树索引, 且在随机生成数据集中更为稳定.
 6.3.2    最近邻查询

在不同索引结构的 3种不同数据集上进行最近邻查询实验, 查询时间的实验结果对比如图 15所示.
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图 15　不同索引最近邻查询时间对比图
 

在进行最近邻查询时, 会在每一轮由随机函数生成一个随机查询点, 在不同索引结构中查找距离该查询点最

近的邻居点, 共设置 10轮, 每一轮生成一个随机查询点, 将 10次最近邻查询的平均时间作为实验结果.
与范围查询一样, 因为柏林市数据集规模较小, 查询时间较另外两个数据集相差两个数量级, 因此图 15中, 深

圳市和随机数据集的查询时间对应左纵轴刻度, 柏林市数据集的查询时间对应右纵轴刻度. 可以看出, 基于

NUGC_LI索引的最近邻查询与其他索引结构下的查询相比, 查询时间明显降低. 除 ALEX索引外, 对于不同数据

集的查询性能提升效果则各有不同, 在柏林市数据集上性能提升最少, 但也比 RMI提升了 98.81%. 在其他数据集

上, 查询性能提升均达 90% 以上. 相比于 ALEX 索引, 由于柏林市数据集较小, 同时轨迹分布相对均匀, 所以

NUGC_LI和 ALEX索引查询性能相当, 随着数据集增大和轨迹分布更加复杂, NUGC_LI相比于 ALEX索引在深

圳市数据集和随机数据集上分别提升 71.76%和 30%.
为了使得基于 NUGC_LI 的最近邻查询更符合实际应用场景的需求, 在最近邻查询的基础上, 拓展查询方式

为 k 近邻查询, 即在不同索引结构中查找距离查询点最近的 k 个邻居点, 通过新建一个可容纳 k 个元素的最大堆

实现. 选择了深圳市真实出租车数据集和随机生成数据集, 取 k 的值分别为 1、5、10 和 15, 并开展实验. 实验的

查询时间结果如图 16所示.
因为基于 ALEX 和 NUGC_LI 索引的 k 近邻查询时间比其他两种索引小两个数量级, 为便于展示, B+树、

RMI、3DR树与 TB树索引的查询时间刻度为左纵轴, ALEX和 NUGC_LI索引查询时间刻度为右纵轴. 通过查询

时间比较分析可知, 在深圳市数据集中, 随着 k 值的增长, NUGC_LI 索引的查询时间较 B+树索引降低至少

99.87%, 较 RMI 索引降低至少 97.56%, 较 ALEX 索引降低至少 38.13%, 较 3DR 树索引降低至少 99.09%, 较 TB
树索引降低至少 96.17%, 但降低幅度均呈现逐渐下降趋势. 在随机生成数据集中, 随着 k 值的增长, NUGC_LI索
引的查询时间较 B+树索引降低至少 99.84%, 较 RMI 索引降低至少 98.16%, 较 ALEX 索引降低至少 4.96%, 较

2228  软件学报  2026年第 37卷第 5期



3DR树索引降低至少 96.23%, 较 TB树索引降低至少 94.68%. 可见在进行 k 近邻查询时, 无论 k 取何值, 除 ALEX
索引外, NUGC_LI索引都具有明显优势, 且在不同数据集中查询性能都十分稳定. 相比于 ALEX索引, NUGC_LI
在 k 为 1时优势明显, 在深圳市数据集和随机数据集上分别降低 71.76%和 30%, 然而随着 k 值增加, 优势逐渐下

降, 但最终仍优于 ALEX索引.
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图 16　不同 k 值的最近邻查询时间对比图
 

此外, 考虑到移动对象数据还具有分布不均匀的特点, 还随机抽取了深圳市数据集中, 不同密度网格中的点作

为查询点进行最近邻查询, 研究网格密度对于最近邻查询性能的影响. 图 17 是对网格密度处于 0<DensQ1<0.5、
0.5<DensQ2<1、1<DensQ3<5、DensQ4>5这 4个区间的查询点进行实验后得到的结果.
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图 17　不同网格密度的最近邻查询时间对比图
 

同样因为基于 NUGC_LI 索引的最近邻查询时间比其他两种索引小 3 个数量级, 为便于展示, B+树、RMI、
ALEX、3DR树和 TB树索引的查询时间刻度为左纵轴, NUGC_LI索引查询时间刻度为右纵轴. 通过查询时间比

较分析可知, 在不同网格密度的最近邻查询中, NUGC_LI 索引的性能始终优于其他索引, 至少可比 B+树提升

99.96%, 比 RMI提升 99.07%, 比 ALEX提升 98.55%, 比 3DR树提升 99.93%, 比 TB树提升 99.92%, 但随着网格密

度的升高, NUGC_LI的查询优势逐渐减小.
 6.3.3    相似轨迹查询

每条移动对象轨迹都包含特定时间段内的所有行程, 为了取不同轨迹在同一时间段内的代表点, 从而以代表
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点的相似程度来衡量轨迹的相似程度, 采用等间隔取样的方式, 分别对数据集以 1、5、10、15、30 min这 5种时

间区间进行轨迹划分. 最终如图 18所示, 通过综合性能对比, 选定 15 min为子轨迹划分时间阈值. 在不同索引结

构的 3种不同数据集上进行相似轨迹查询实验, 查询时间的实验结果对比如图 19所示.
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图 19　不同索引相似轨迹查询时间对比图
 

与上述查询实验一样, 因为柏林市数据集规模较小, 查询时间较另外两个数据集相差较大, 因此图 18中, 深圳

市和随机数据集的查询时间对应左纵轴刻度, 柏林市数据集的查询时间对应右纵轴刻度. 通过查询时间对比, 可知

基于 NUGC_LI 索引的相似轨迹查询与其他索引结构下的查询相比均具有优势, 在随机数据集上性能提升最少,
仅比 ALEX 提升 3.77%, 比 RMI 提升了 25.24%, 比 TB 树提升 67.47%, 比 3DR 树提升 67.58%, 比 B+树提升

70.5%, 在深圳市和柏林市数据集上, 均比 ALEX提升 10%以上, 比 RMI提升 30%以上, 比 3DR树和 TB树提升

69%以上, 比 B+树提升 73%以上.
此外, 将基于 NUGC_LI 的相似轨迹查询拓展为 k 条相似轨迹查询, 即在不同索引结构中查找与查询轨迹最

相似的 k 条轨迹, 通过新建一个可容纳 k 个元素的最大堆实现. 选择了深圳市真实出租车数据集和随机生成数据

集, 取 k 的值分别为 1、3、5和 7, 并开展实验. 实验的查询时间结果如图 20所示.
因为基于 RMI与 NUGC_LI索引的相似轨迹查询时间比 B+树、3DR树和 TB树索引降低较为明显, 为便于

展示, B+树、3DR树和 TB树索引的查询时间刻度为左纵轴, RMI、ALEX与 NUGC_LI索引查询时间刻度为右

纵轴. 通过查询时间比较分析可知, 在深圳市数据集中, 随着 k 值的增长, NUGC_LI索引的查询时间较 B+树索引

降低至少 82.85%, 较 RMI索引降低至少 33.42%, 较 3DR树索引降低至少 75.41%, 较 TB树索引降低至少 75.65%,
且降低幅度较为稳定, 随 k 值影响变化不大. 在随机生成数据集中, 随着 k 值的增长, NUGC_LI 索引的查询时间
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较 B+树索引降低至少 71.52%, 较 RMI索引降低至少 20.19%, 较 3DR树索引降低至少 64.39%, 较 TB树索引降低

至少 63.92%. 可见除 ALEX索引外, 无论 k 取何值, NUGC_LI索引都具有明显优势, 且在不同数据集中查询性能

都十分稳定. 相比于 ALEX索引, NUGC_LI索引在 k 为 1时, 在深圳市数据集和随机数据集上表现相当, 但随着 k
值增大, NUGC_LI索引优势逐渐增大, 查询时间分别最高降低 21.99%和 16.06%.
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图 20　不同 k 值的相似轨迹查询时间对比图
 

 7   总结与展望

以学习索引研究为出发点, 提出了基于空间位置关系的降维算法 NUGC、学习索引 NUGC_LI以及 3种应用

广泛的查询技术, 通过构建高效索引提升移动对象数据的查询效率, 支持移动对象数据的频繁更新, 以满足现实场

景下对于移动对象数据的处理任务需求, 提供更为快速、高效的查询服务. 但是对于移动对象数据库领域而言, 仍
然存在许多难题和挑战需要攻克, 学习索引在移动对象数据领域的应用还处于初步阶段, 并未在现实场景下被广

泛部署应用.
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