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空间数据上犜狅狆犽关键词模糊查询算法
胡　骏　范　举　李国良　陈姗姗
（清华大学计算机科学与技术系数据库研究组　北京　１０００８４）

摘　要　基于位置的服务（ＬＢＳ）变得日益普及，越来越多的研究开始关注如何对空间中的兴趣点（ＰＯＩ）做有效的
检索．现有的方法提出了空间数据上的关键词检索，研究如何根据查询的位置和关键词找到相关的ＰＯＩ点．然而，
现有方法主要对查询关键词进行精确匹配，不能支持模糊查询：当查询关键词与底层数据存在微小差异的时候，
ＬＢＳ系统不能返回相关的结果．为了满足移动用户的模糊查询需求，文中对空间数据上的Ｔｏｐ犽关键词模糊查询
问题进行研究：给定一组ＰＯＩ点，检索与查询关键词近似匹配且空间上距离相近的Ｔｏｐ犽个结果．为了提供高效的
模糊查询，文中首先定义了一种新型的相关性函数，综合考虑了文本相似性和空间距离，进而提出了一种有效的索
引结构ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ，并基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ设计了高效的Ｔｏｐ犽算法．真实数据集上的实验结果表明，文中提出的Ｔｏｐ犽
算法十分高效，性能远好于对比方法．

关键词　基于位置的服务；空间数据上的关键词检索；字符串近似匹配
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１　引　言
近年来，由于移动设备（如智能手机）上全球定

位系统ＧＰＳ的普及，基于位置的服务（ＬＢＳ）得到了
学术界和工业界的广泛关注．很多基于位置的服务，
如ＡＴ＆Ｔ公司的位置信息服务①等，都得到了普及
和应用，带给了用户位置相关的检索体验．



现有的ＬＢＳ系统采用关键词检索的方式帮助
用户从空间数据库中找到位置相关的结果［１１１］．具
体来说，假设空间数据库中有一组兴趣点（Ｐｏｉｎｔｓ
ＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ点），其中每个ＰＯＩ点都包含位置
信息和一定的文本信息．给定用户的位置和一组查
询关键词，ＬＢＳ系统返回从空间和文本上都与查询
相关的ＰＯＩ点．举例来说，假设用户希望找到附近
的星巴克咖啡店，她可以输入关键词“ｓｔａｒｂｕｃｋｓ”，
系统会根据ＰＯＩ点与查询位置的距离以及是否包
含关键词“ｓｔａｒｂｕｃｋｓ”返回相关的ＰＯＩ点作为结果．

现有方法需要ＰＯＩ点精确地匹配到查询关键
词，不支持关键词的模糊匹配．然而，由于移动设备
自身的特点，如屏幕小、键盘输入不方便等，用户很
可能在输入关键词的时候出现错误．例如，用户可能
将关键词“ｓｔａｒｂｕｃｋｓ”误输为“ｓｔｅｒｂｕｃｋ”，从而无法
得到想要的结果．针对这一问题，Ｙａｏ等人［６］提出了
空间数据上的字符串近似匹配方法，该方法使用编
辑距离来度量查询与ＰＯＩ点中关键词的相似性，并
设定一个阈值：编辑距离小于等于该阈值时，则认为
相应的关键词彼此近似．例如，给定阈值２，关键词
“ｓｔｅｒｂｕｃｋ”与“ｓｔａｒｂｕｃｋｓ”彼此近似，因为它们的编
辑距离为２，小于等于阈值．因此，当查询关键词为
“ｓｔｅｒｂｕｃｋ”时，也可以模糊匹配到包含“ｓｔａｒｂｕｃｋｓ”
的ＰＯＩ点，从而实现容错的目的．该方法存在以下
两点局限性：首先，对于不同的查询关键词，很难设
定一个统一的阈值：较长的查询可能需要比较大的
阈值；相反，较短的查询需要的阈值也会小一些．其
次，Ｙａｏ等人仅提供了一种近似的解法，即结果可能
存在着一定的误差，可能会引入错误以及遗漏结果．

本文提出一种空间数据上Ｔｏｐ犽关键词模糊
查询方法，帮助用户在输入存在错误的情况下，找到
最相关的Ｔｏｐ犽个ＰＯＩ点．提出的方法同样使用编
辑距离来度量关键词之间的相似性．然而，与现有方
法相比，该方法不需要设定阈值，而是将编辑距离融
入到结果的排序函数中，因此比现有的方法更加灵
活．另一方面，本文提出的方法能够根据排序函数找
到精确的Ｔｏｐ犽结果，避免了近似算法可能引入的
错误．

提供空间数据上的Ｔｏｐ犽关键词模糊查询存
在以下几点挑战：首先，需要设计支持容错的相关性
函数，从而判断哪些ＰＯＩ点与查询更加相关；其次，
需要设计高效的Ｔｏｐ犽算法，为移动用户返回实时
的查询结果．针对这些挑战，本文首先提出了一种新
型的相关性函数，综合考虑编辑距离、关键词权重和

空间距离．给定相关性函数，设计了一种有效的结构
ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ对空间数据库中的ＰＯＩ点进行索引，该
索引根据文本的前缀和空间分布将数据中的ＰＯＩ
点组织成一个层次的结构．基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ，我们设
计了高效的Ｔｏｐ犽算法，该算法可以通过增量的方
式对编辑距离进行计算，并有效地估计查询与ＰＯＩ
点的空间距离．此外，本文还设计了有效的剪枝策
略，从而进一步提高算法的效率．

综上所述，本文的贡献在于：
（１）首次提出了空间数据上的Ｔｏｐ犽关键词模

糊查询问题，从而支持查询的容错．
（２）提出了有效的索引结构ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ，并基

于该结构设计了高效的Ｔｏｐ犽算法．
（３）在真实数据集上进行了实验，实验结果表

明，提出的方法具有很高的检索效率．
本文第２节对相关的工作进行综述；第３节给

出问题的形式化描述；第４节提出ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的索
引结构，并给出基于该索引的Ｔｏｐ犽算法；第５节进
一步对Ｔｏｐ犽算法进行优化，提出增量计算的方
案；第６节报告实验的结果；最后，第７节对全文进
行总结．

２　相关工作
本节对两方面的相关工作：空间数据上的关键

词检索和字符串近似查询进行综述．
空间数据上的关键词检索得到了非常广泛的研

究［１１１］．根据查询模型的不同可以将现有研究分为：
（１）犽近邻查询，返回与查询文本相关且距离最近的
犽个ＰＯＩ结果．这方面现有的工作多将文本索引融
合到空间的Ｒ树索引中［３，５］；（２）区域查询，返回与
查询文本上相关且空间上在一定区域内的ＰＯＩ结
果［１２］．为了支持容错，Ｙａｏ等人［６］提出了空间数据
上的字符串近似匹配方法，通过设定编辑距离的最
大阈值找到与查询关键词不一定完全一致的ＰＯＩ
点，并基于Ｒ树给出了一种近似的检索算法．

与现有的研究相比，本文主要研究Ｔｏｐ犽关键
词模糊查询问题，将编辑距离融合到排序的相关性
函数中，因而无需给定编辑距离的阈值，提供了更加
灵活的查询容错方式；同时，研究精确的Ｔｏｐ犽算
法，避免了近似算法带来的错误．

字符串近似查询也得到了广泛的研究［１２１７］，主
要考虑给定一组字符串，如何从中找到与查询字符
串最相似的字符串．很多工作都使用编辑距离来衡
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量字符串的相似性，计算相似性大于一定阈值的字
符串．Ｘｉａｏ等人［１１］讨论了一种Ｔｏｐ犽方法，即找到
与查询最相似的犽个字符串，其基本的思路是不断
地变化编辑距离的阈值，从而找到前犽个结果．

本文讨论的问题与字符串近似查询也有着显著
的不同．除了文本相似性，本文研究的问题需要进一
步考虑空间距离，因为其更为复杂．

３　问题的形式化描述
数据模型：空间数据库中的一组ＰＯＩ对象犗＝

｛狅１，狅２，…，狅｜犗｜｝．其中任一对象狅∈犗包含空间位置
信息犾和文本信息犜，表示为狅＝（犾，犜）．具体来说，
空间信息狅!犾为二维空间内的地理位置点（狓犾，狔犾）；
本文信息狅!犜＝｛狋１，狋２，…，狋｜犜｜｝为一组关键词的集
合．每个关键词狋∈狅!犜都带有一个权重狑（狋），用来
表示关键词狋对于狅的重要程度．本文采用信息检
索领域经典的ＴＦＩＤＦ模型计算关键词的权重，即

狑（狋）＝ｔｆ（狋，犜）·ｉｄｆ（狋，犗） （１）
其中，词频ｔｆ（狋，犜）为狋出现在狅!犜中的频率
ｃｏｕｎｔ（狋，犜）
｜犜｜；逆文档频率ｉｄｆ（狋，犗）为包含关键词狋

的对象个数的倒数，可以通过ｌｏｇ ｜犗｜
ｃｏｕｎｔ（狋，犗）＋１进

行计算．图１给出了７个对象狅１～狅７的示例，以对象
狅１为例，它包含了空间上的一个位置点和两个关键
词狋１和狋２．通过式（１），可以计算出这两个关键词的
权重．

图１　空间数据上Ｔｏｐ犽模糊关键词查询示例
查询模型：空间相关的关键词查询狇，同样包含

空间位置狇!犾和文本信息狇!犜．为了对问题进行简化，
本文主要讨论单关键词的情况，即查询狇仅包含一
个关键词狇!狋，并把多关键词查询问题作为下一步的
研究工作．查询的结果是集合犗中在空间和文本上都
与查询狇最相关的前犽个对象（简称为Ｔｏｐ犽结

果）．下面具体定义文本和空间相关性．
对于文本，本文允许查询关键词狇!狋与对象中的

关键词狅!狋不完全一致，存在微小的差异．具体来说，
要考虑以下两方面的因素：

（１）查询关键词狇!狋与对象中任意关键词狅!狋∈
狅!犜之间的编辑距离犲犱（狇!狋，狅!狋）．编辑距离定义为将
一个关键词变成另一个关键词所需要最少的编辑操
作（即查询、删除和修改）个数．例如，关键词“ｓｔａｒ
ｂｕｃｋｓ”和“ｓｔｅｒｂｕｃｋ”的编辑距离为２，因为可以通过
一个替换操作（将犪替换为犲）和一个删除操作（删
掉最后一个狊）将前一个关键词变成后一个．编辑距
离越小，狇!狋与狅!狋越相似，查询与对象狅在文本上也
就越相关．

（２）关键词狅!狋对于对象狅的权重狑（狋）．权重越
大，则关键词狅!狋对于对象狅就越重要，查询与对象
狅在文本上也就越相关．

下面给出文本相关性的形式化定义．考虑查询
关键词狇!狋和对象狅的文本信息狅!犜，文本相关性表示
为分值犛Ｔ（狇，狅），并通过下式进行计算：

犛Ｔ（狇，狅）＝狑（狋）／狑ｍａｘ
［１＋犲犱（狇，狋）］犿 （２）

其中，关键词狋为狅!犜中与查询狇!狋编辑距离最小的
关键词，即狋＝ａｒｇｍｉｎ

狋∈狅!犜
｛犲犱（狇!狋，狅!狋）｝；狑ｍａｘ为全局

最大的关键词权重，其目的是将权重规范到区间
［０，１］；参数犿用来调节权重和编辑距离的重要程
度，实验中取犿＝２．

另一方面，本文采用欧几里德距离来衡量查询
与对象的空间相关性：距离越小，则认为对象与查询
就越相关．可以将空间相关性表示为分值犛Ｌ（狇，狅），
并通过下式进行计算：

犛Ｌ（狇，狅）＝１－ｄｉｓ（狇，狅）ｄｉｓｍａｘ （３）
其中ｄｉｓ（狇，狅）为空间上点狇!犾与狅!犾之间的欧几里德
距离，ｄｉｓｍａｘ为全局可能出现的最大距离，其目的是
将距离规范到区间［０，１］．

将文本相关性和空间相关性进行线性组合，可
以得到查询狇与对象狅之间的综合相关性：

犛（狇，狅）＝α犛Ｔ（狇，狅）＋（１－α）犛Ｌ（狇，狅）（４）
其中参数α用来调节文本与空间的相对重要程度．
基于以上的模型，可以对问题进行形式化定义：

问题定义：考虑一组对象犗＝｛狅１，狅２，…，狅｜犗｜｝．
给定查询狇＝（犾，狋），根据相关性函数犛（狇，狅）对所有的
对象进行打分，并计算出分值最大的Ｔｏｐ犽个对象．

下面通过一个实例对问题做进一步的说明．图１
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给出了空间上的７个对象狅１～狅７和查询狇，考虑
犽＝３的时候，Ｔｏｐ犽的结果应该为｛狅３，狅２，狅６｝．从文
本上看，对象狅３中包含关键词“ｓｔａｒｂｕｃｋ”，与查询关
键词的编辑距离为０；对象狅２和狅６中包含关键词
“ｓｔａｒｂｕｃｋｓ”，与查询关键词的编辑距离为１；从空间
上看，狅３和狅２跟查询狇的距离最小，狅６的位置则远
一些．综合文本和空间，可以看出：对象狅３的分值最
大，狅２和狅６的分值次之．它们的分值比其它对象大，
为Ｔｏｐ３结果．

４　基于索引犚犲犵犻狅狀犜狉犻犲的算法
本节给出一种基于索引ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的Ｔｏｐ犽

算法．第４．１节对索引结构ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ进行定义；
第４．２节给出ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的构建方法；第４．３节介
绍如何使用ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ计算与查询最相关的Ｔｏｐ犽
结果．
４１　犚犲犵犻狅狀犜狉犻犲结构

本文提出一种新的索引结构———ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ．该
索引结构基于传统的前缀树（即Ｔｒｉｅ）索引．在前缀
树中，每个结点存储一个字母；任意一条从根结点到
叶子结点的路径表示一个完整的单词；根结点到非
叶子结点表示一个前缀．通过前缀树，可以便利地找
到具有某一前缀的所有完整关键词．与前缀树相比，
ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ进一步扩充了空间信息．具体来说，给
定一个前缀，包含该前缀的所有对象具有一定的空
间分布．例如在图１的实例中，包含前缀“ｍ”的对象
为狅１和狅５，它们分布在空间的左上方．为了记录这
部分空间信息，ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ为每个前缀都扩充一个
或多个区域，用来表示包含该前缀且分布在区域内
的对象．

下面给出ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的形式化描述．ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ
为一个层次结构，其中每个结点狀都对应前缀狀!狆和
一个空间区域狀!犚．特别地，父亲结点狀和任一孩子
结点狀犮之间具有以下的性质：

（１）前缀包含性：即父亲结点对应的前缀狀!狆是
孩子结点对应前缀狀犮!狆的前缀．

（２）区域包含性：即父亲结点对应的区域狀!犚在
空间上包含孩子结点对应的区域狀犮!犚．

不难看出，ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ实际上是通过不同的前
缀和区域将犗中的对象进行了层次化的组织．不同于
传统的Ｔｒｉｅ树，ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ中同一个前缀可能对应着
多个结点，因为它们在空间上对应了不同的区域．
　　下面给出ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的一个实例（如图２所

示）．考虑左图中的３个对象，分别包含关键词
“犪犫犮”、“犪犫犱”和“犪犮”．右图中的结点‘ａ’对应着前缀
‘ａ’和左图中全区域．右图中的孩子结点（‘ｂ’，０）对
应着前缀“ａｂ”和左图中的小区域０（第４．２节讨论
如何获得子结点所在的区域）．可以看出：全区域包
含区域０；且“ａ”是“ａｂ”的前缀．同理，孩子结点
（‘ｂ’，３）和（‘ｃ’，１）与父结点也具有前缀和区域的包
含性．

图２　ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的一个实例

４２　犚犲犵犻狅狀犜狉犻犲的构建
本文采用自顶向下的算法建立ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ．对

于对象集合犗，算法一方面通过前缀包含性，另一方
面通过空间划分将对象组织在层次化的ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ
上．特别地，本文中采用和索引结构ＱｕａｄＴｒｅｅ类似
的策略对空间进行划分．图３和图４为示例图．

图３　建立ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ时的空间划分示例

图４　根据图３建立的ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ示例

具体的算法如下：从根结点开始，将空间４等
分，对于每一小块空间，建立传统的Ｔｒｉｅ树的第１
层，４小块空间共对应４个子Ｔｒｉｅ树的第１层，每个
结点都要带上相应的区域编号（如图３所示）．接着
继续４等分４个小空间得到更小的空间，并分别在
自己的空间内建立传统Ｔｒｉｅ树的下一层，并标上区
域编号．ａ按此不断继续，先划分空间，再建立子
Ｔｒｉｅ树，以此类推．当空间划分足够精细，即划分达
到一定深度的时候即可停止对空间划分，并在以划
分出的最小空间上直接建立剩余部分的Ｔｒｉｅ树．

在示例的ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ建立过程中，假如划分两
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层之后满足空间的精细程度，则设定划分限制为两
层，图４中可见第３层之后就把区域标号均标上了
‘－１’．
４３　基于犚犲犵犻狅狀犜狉犻犲的犜狅狆犽算法

首先在对象集合犗上建立一棵ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树，
在每个叶子结点犾犲犪犳＝（狆，犚）放一个倒排列表，记
录犗中哪些对象既包含关键词狆又被区域犚所包
含．形式化地，倒排列表中的每一项代表空间数据库
犗中的一个对象狅，它满足狆∈狅!犜且狅!犾∈犚．根据
ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ建立的规则，倒排列表中记录的位置一
定在该结点对应的区域之内．倒排列表中每一项的
顺序按照对应词在文本中的权重来排序，由从大到
小的顺序来排．

为了得到Ｔｏｐ犽结果，本节采用递增编辑距离
的方式：优先考虑编辑距离最小的对象，再考虑空间
相关性，同时进行文本和空间的大量剪枝．

算法描述：从编辑距离等于０开始检索，首先得
到编辑距离为０的词，也就是找到所有编辑距离为
０的叶子结点，然后遍历倒排列表，对于每一项，根
据位置信息和该词的权重计算出综合分数值，放到
一个优先队列（最小堆）中，这个最小堆保持犽的大
小，堆内的大小按照每个点的综合分数值来衡量．当
加入一个新的点之后使得堆的大小等于（犽＋１）时，
删掉堆顶的点，从而保持前犽个最大的综合分值
犛（狇，狅）．计算完编辑距离为０的结点之后，计算编辑
距离为１的结点，再计算编辑距离为２的点，如此不
断地增长．当满足如下两个条件之一时便可以停止
下来：

（１）确保已经得到了Ｔｏｐ犽结果．前面提到把
当前的结果集存放在一个最小堆中，这个最小堆的
顶点就是代表了当前的第犽个大的综合分数值，把它
作为一个界．如果能确保剩余所有点按照最好情况计
算，它们的分数值都已经比这个界小，则停止计算．

（２）编辑距离太大的情况，定义上限，在计算到
编辑距离等于上限时，就不再增长编辑距离了．

给出算法的伪代码如下：
算法１．　基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的Ｔｏｐ犽算法．
ｓｅａｒｃｈ（狇，犽）
Ｉｎｐｕｔ：查询狇，数值犽
Ｏｕｔｐｕｔ：存放Ｔｏｐ犽结果的优先队列狋狅狆犓犙狌犲狌犲
１．ｉｎｉｔｉａｌＳｅａｒｃｈ（）；
２．犛犜犗犘＝ｆａｌｓｅ；
３．ｗｈｉｌｅ（！犛犜犗犘）｛
４．　狀狅犱犲狊＝ｇｅｔＮｏｄｅｓ（犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲）；
５．　狋狅狆犓犙狌犲狌犲＝ｐｒｏｃｅｓｓＮｏｄｅｓ（狀狅犱犲狊，狋狅狆犓犙狌犲狌犲）；

６．　犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲＋＋；
７．　ＳＴＯＰ＝ｕｐｄａｔｅＳｔａｔｅ（）；
｝

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓＮｏｄｅｓ（狀狅犱犲狊，狋狅狆犓犙狌犲狌犲）
Ｉｎｐｕｔ：一组结点狀狅犱犲狊，优先队列狋狅狆犓犙狌犲狌犲
Ｏｕｔｐｕｔ：存放Ｔｏｐ犽结果的优先队列狋狅狆犓犙狌犲狌犲
１．ｆｏｒ（Ｎｏｄｅｎｏｄｅ：狀狅犱犲狊）｛
２．　ｆｏｒ（Ｅｎｔｒｙ犲狀狋狉狔：狀狅犱犲．犻狀狏犲狉狋犲犱犔犻狊狋）｛
３．　　狊犮狅狉犲＝ｃａｌｃｕｌａｔｅ（犲狀狋狉狔）；
４．　　ｔｏｐＫＱｕｅｕｅ．ａｄｄ（狊犮狅狉犲，犲狀狋狉狔）；
５．　　ｉｆ（ｔｏｐＫＱｕｅｕｅ．ｓｉｚｅ（）＞犓）
６．　　　ｔｏｐＫＱｕｅｕｅ．ｐｅｅｋ（）；
７．　｝
８．｝
９．ｒｅｔｕｒｎｔｏｐＫＱｕｅｕｅ．
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｕｐｄａｔｅＳｔａｔｅ（）
Ｏｕｔｐｕｔ：犛犜犗犘：ｔｒｕｅｏｒｆａｌｓｅ（ｓｈｏｕｌｄｂｅｓｔｏｐｐｅｄｏｒｎｏｔ）
１．ｉｆ（犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲＞＝犾犻犿犻狋）
２．　ｒｅｔｕｒｎｔｒｕｅ；
３．犫犲狊狋犛犮狅狉犲＝ｅｓｔｉｍａｔｅ（）；
４．ｉｆ（犫犲狊狋犛犮狅狉犲＜犫狅狌狀犱）
５．　ｒｅｔｕｒｎｔｒｕｅ．
上面代码中ｓｅａｒｃｈ函数为整个核心框架，其中

ｇｅｔＮｏｄｅｓ函数为给定编辑距离下，求出词库中所有
与查询词编辑距离为给定值的词所在的结点．
ｐｒｏｃｅｓｓＮｏｄｅｓ函数为处理这些结点的函数，主要是
完成计算结点上的倒排列表的工作．ｕｐｄａｔｅＳｔａｔｅ函
数更新全局状态，判断是否停止．关于ｇｅｔＮｏｄｅｓ函
数下面会详细说明．

回到前面的例子，我们在计算过程始终维护着一
个大小为犓的优先队列，这个优先队列是一个最小
堆，把堆顶的分数作为界．ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的特性可以快
速地把例子中离ｑｕｅｒｙ很远的狅１和狅７先排除了．

５　基于犚犲犵犻狅狀犜狉犻犲的增量计算方法
５１　增量式地计算编辑距离

仔细分析上面的算法过程，可以发现每次更新
编辑距离时，都会从根结点开始重新计算．事实上，
给定查询词狇!狋，如果已经计算出某个词，如“ａｂｃｄｅ”
和狇!狋的编辑距离后，可以增量地估计“ａｂｃｄｅｆ”和狇!狋
的编辑距离，从而减少不必要的计算．举例来说，当计
算完编辑距离为０之后开始计算编辑距离为１的情
形，需重新计算，没有利用编辑距离为０的中间结果．

下面讨论如何增量地计算编辑距离．计算编辑距
离的经典动态规划方法可以形象地用填写表格的方
式来表示．例如，当我们来计算“ｍｏｃｈａ”和“ｍｏｎｉｃａ”
之间的编辑距离时，如下图５（ａ）所示．
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图５　填表格计算编辑距离

图５（ａ）的图即为传统算法，图５（ｂ）是对传统算
法的改进，只计算必要的格子．基于上述观察，图６
给出了具体的计算方法．对于图中的表格，最上一行
表示查询词狇，最左列表示某个词狑，表格灰色处格
子填写的是编辑距离，现在要计算狇和狑之间的编
辑距离．观察灰色表格中第［犻，犼］位置的格子，里面
已经填写了编辑距离犲．此时，对于格子［（犻＋１），犼］
和［犻，（犼＋１）］，它们的编辑距离均为（犲＋１）；对于格
子［（犻＋１），（犼＋１）］，取决于狇的（犼＋１）和狑的
（犻＋１）的字符是否相同，相同的话就是犲，不相同的
话就是（犲＋１）．

图６　编辑距离的增量计算方法

假设表格已经填完了编辑距离小于等于犲的格
子，现在要填满编辑距离为（犲＋１）的格子．可以这样
完成，对于每一个编辑距离为犲的格子．

步骤１．纵向横向直接加１．
对于已经填了犲的格子，它的右方和下方的格

子如果还没有填写，直接加１．
步骤２．右下方的格子延伸判断．
对于已经填了犲的格子，它右下方的格子有可

能是犲，也有可能是（犲＋１），前面已经说明．如果是犲
的话我们称它满足“匹配”条件，在这个格子中填上
犲之后，还需要继续判断它的右下方，因为它右下方
的格子有可能继续满足“匹配”条件，需要不断地往
右下方寻找，直到填满所有右下方为犲的格子；如果

是（犲＋１）的话，也就是直接不满足“匹配”条件，此时
在这个格子中填上（犲＋１）就可以停止了．

编辑距离的增量计算方法：根据编辑距离的大
小，按照从小到大的顺序，依次在表格中标记数字，
每个数字都代表着字符串狑的一个子串和查询狇
的一个子串之间的编辑距离．首先，标记完所有编辑
距离为０的格子，再标记编辑距离为１的格子，之后
再标记编辑距离为２的格子，以此类推．直到整个表
格最右下角的格子被标记了数字就停止，因为此时
已经得到了最终要求的编辑距离，最右下角的数字
就代表了狇和狑之间的编辑距离．
５２　基于犚犲犵犻狅狀犜狉犻犲的增量计算思想

前面的“填表格算法”可以得到的只是一个词和
查询词之间的编辑距离表格，但是需要求的是对象
集合犗中的所有词和查询词之间的编辑距离，一种
比较直接的方法是遍历所有的词，并计算编辑距离．
显然，这种方法的效率较低，下面讨论如何结合Ｒｅ
ｇｉｏｎＴｒｉｅ结构和上述增量计算的思想进行求解．

首先定义ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树的结点狀和查询词狇
的编辑距离．考虑从根结点到结点狀对应的字符串
狊，本文将结点狀与查询词狇之间的编辑距离定义为
狊与狇之间的编辑距离．如果把查询词狇的前犼个字
符组成的子串定义为狇［１，犼］，则结点狀和狇［１，犼］的
距离表示结点狀对应的字符串狊和子串狇［１，犼］之间
的编辑距离．

而这个编辑距离可以对应到表格上的一点，如
图７所示．

图７　ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ计算编辑距离示意图１
上面图７中的结点犖和狇［１，３］（即“ｍｏｃ”）之

间的距离可以在表格中的深色格子中表示出来，值
为结点犖对应的字符串“ｍｏｃ”和狇［１，３］之间的编
辑距离０．同样，图８中结点犕和狇［１，３］（即“ｍｏｃ”）
之间的距离为犕对应的字符串“ｐｏａ”和“ｍｏｃ”之间
的编辑距离２，如图８表格中深色格子所示．

我们把结点犖和狇［１，３］表示为一个组合（犖，３），
它的值定义为前面描述的距离０；把结点犕和
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图８　ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ计算编辑距离示意图２

狇［１，３］表示为组合（犕，３），它的值定义为前面描述
的距离２．接下来要给出算法递增式地找到所有编辑
距离为犲的组合．把所有编辑距离为犲的组合的集合
记为犈［犲］，假设现在已经得到了犈［０］，犈［１］，…，
犈［犲－１］，需要找到犈［犲］的所有元素．

对于犈［犲－１］中的任意一个元素（犖，犼），犖是
ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树上的结点，进行下面两种类型的扩展．

（１）普通扩展
对犖的任意一个子结点犖犮，如果犖犮结点存储

的字符和查询词狇的第（犼＋１）位不同，则可以知道从
根结点到犖犮的字符串与查询词的子串狇［１，犼＋１］
之间的编辑距离为犲，于是可以把（犖犮，犼＋１）加入到
犈［犲］中．另外，不难知道（犖犮，犼）的值和（犖，犼＋１）的
值也是犲，所以把（犖犮，犼）和（犖，犼＋１）加入犈［犲］之
中．我们把这个过程叫做普通扩展．

（２）延伸扩展
在普通扩展之后，如果把（犖犮，犼＋１）加入到

犈［犲］中，则应该继续对结点犖犮进行分析．因为，当
犖犮还有子结点的字符和查询词狇的（犼＋２）位相同
时，还需要继续往下扩展…，直到所有子结点的字符
和查询词的下一个字符都无法吻合时，才可以停止
扩展．我们把这个过程叫做延伸扩展．
５３　基于犚犲犵犻狅狀犜狉犻犲的增量算法

初始化：将（Ｒｏｏｔ，０）加入犈［０］集合中，其中
Ｒｏｏｔ为ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树的根结点．此时，犈［０］还没有
填满，需要对（Ｒｏｏｔ，０）进行延伸扩展，才能得到完
整的犈［０］．

接下来，假设已经得到了完整的犈［０］，犈［１］，…，
犈［犲－１］，通过扩展犈［犲－１］来得到犈［犲］．具体过程
是，对于每一个犈［犲－１］的元素，先进行普通扩展，
再进行延伸扩展，最后得到犈［犲］．注意每个组合
（犖，犼）最多只出现一次，也就是只属于一个犈［犲］，
以最先出现的为准，之后扩展过程再次出现就直接
跳过．

　　可以根据上述思路替换ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树的Ｔｏｐ犽
算法：每次更新编辑距离为犲时，就利用ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ
树上的“编辑距离递增”算法，从犈［犲－１］得到犈［犲］．
而犈［犲］中的所有叶子结点对应的字符串即为词库
中与查询词狇编辑距离为犲的词．

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｇｅｔＮｏｄｅｓ（ｅｄｉｔＤｉｓｔａｎｃｅ）
Ｉｎｐｕｔ：编辑距离的值犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲
Ｏｕｔｐｕｔ：ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ中的一组结点狀狅犱犲狊
１．ｅｘｔｅｎｄｔｈｅ犈［犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲－１］ｔｏｇｅｔ犈［犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲］；
２．ｆｏｒ（Ｅｎｔｒｙ犲狀狋狉狔：犈［犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲］）｛
３．｜狀狅犱犲＝犲狀狋狉狔．狀狅犱犲；犼＝犲狀狋狉狔．狆狅狊犻狋犻狅狀；
４．｜ｉｆ（ｎｏｄｅｉｓａｌｅａｆｎｏｄｅ＆＆犼＝＝狇狌犲狉狔．犾犲狀犵狋犺）
５．｜　　ｎｏｄｅｓ．ａｄｄ（狀狅犱犲）；
６．｝
ｇｅｔＮｏｄｅｓ函数通过扩展全局的犈［犲－１］得到

犈［犲］，之后判断犈［犲］中哪些元素既是叶子节点又到
了查询词狇的最右端，如满足则加入要处理的节点
集合中．
５４　剪枝策略

ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树上的“编辑距离递增”算法利用
了编辑距离小于等于（犲－１）的中间信息，但随着查
询字符串长度的增长，ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ就往下走得越深．

长度剪枝：针对编辑距离的最大限制，可以在长
度上进行过滤．例如，查询字符串长度为狀，如果允
许的编辑距离限制为犔，那么符合条件的词一定满
足长度在（狀－犔）到（狀＋犔）之间．所以，让每个结点
记录子结点中（如果自身是叶子结点还要包括自身）
的词的长度集合，当这个长度集合中没有一个长度
在（狀－犔）到（狀＋犔）之间时，可以不再考虑这个点和
它的子结点．

位置剪枝：位置剪枝［１８］是长度剪枝的进一步优
化，它基于之前提到的编辑距离增量计算方法．

图９　编辑距离的位置剪枝示意

设狋为当前格子的编辑距离，犡－犢是接下去至
少要增长的编辑距离数，犾犻犿犻狋犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲为编辑距离最
大限制．剪枝条件为狋＋（犡－犢）＞犾犻犿犻狋犲犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲．当
满足上面的条件时，便可以剪枝，从而大大减少扩展
元素的个数．
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６　实　验
６１　实验设置

数据集：通过ｔｗｉｔｔｅｒ的ＡＰＩ抓取移动用户发
的ｔｗｅｅｔ，每条ｔｗｅｅｔ的信息包含了文字内容和发
ｔｗｅｅｔ时的地点，可以看作一个ＰＯＩ点．实验中抓取
了一百万条ｔｗｅｅｔ，对每一条的文本进行了分词并
滤掉停用词（包括标点和一些其它符号），统计得到
数据集中共包含不重复的词２８９６３３个．

查询集：分为短查询集和长查询集，每个集合包
含１００条查询．其中位置信息随机抽取，文本信息按
照查询词的长度分为两种类型：平均长度在８以内
的为短查询集，大于８的为长查询集．查询词在文档
频率较高的词中随机抽取，这样就可以避免一些特
别生僻的词（只出现过一次，查询Ｔｏｐ犽在文本和
空间上都没有近似结果）．

参数设置：文本相关性式（２）中，参数犿设置为
２；ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树建立时，空间划分最大深度取４；在
综合相关性式（４）中，参数α先给定０．５进行对比，
第２步测试分析α从０．１～０．９变化的情况．

实验环境：处理器为２．３ＧＨｚＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５；内
存为４ＧＢ；操作系统为Ｌｉｎｕｘ．
６２　对比方法

为了将本文提出的索引结构ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树以
及基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树的增量式算法进行对比，实验
考虑以下对比方法．

对比方法采用传统的前缀树（Ｔｒｉｅ）来作为文本
的索引，并在每个叶子结点上维护倒排列表，存储包
含相应关键词的ＰＯＩ点．和ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树不同的
是，Ｔｒｉｅ树上的结点不带有位置信息．为了提高基
于Ｔｒｉｅ方法的效率，也在每个结点上存储了它以及
子结点中的最大文本权重值．

对比方法的框架和本文讨论的基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ
的Ｔｏｐ犽算法基本一致，核心的框架还是ｓｅａｒｃｈ函
数．其中ｓｅａｒｃｈ函数中调用的ｇｅｔＮｏｄｅｓ函数有所
不同，原来返回的是ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树上的结点，而现
在返回的是Ｔｒｉｅ树上的结点．同时ｇｅｔＮｏｄｅ函数中
选取结点的策略也不同，这里选取结点的策略参考
文献［１９］，该策略可以返回指定编辑距离下Ｔｒｉｅ树
上的结点．
６３　实验结果

索引大小．　结点数和整个树形索引结构（包括
倒排列表）的存储空间比较，见表１和表２．

表１　结点数 （单位：Ｋ）
Ｔｒｉｅ ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ（空间划分高度限制）
／ 　０ 　１ 　２ 　３ 　４ 　５ 　６
３６ ６４ ６８ ７６ ８４ ９６ １０８ １１７

表２　树形结构存储空间 （单位：ＭＢ）
Ｔｒｉｅ ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ（空间划分高度限制）
／ 　０ 　１ 　２ 　３ 　４ 　５ 　６
８７１ ８７１ ９８２１１７１１３６１１６４８１９４６２１８３

效率．　测试分析效率的算法有
基于Ｔｒｉｅ树的对比方法．
基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树的增量算法．
考虑剪枝策略的增量算法．
（１）空间和文本权重相同．对于综合相关性式（４）

的参数α取值０．５，测试结果如图１０、图１１所示．

图１０　短查询集结果

图１１　长查询集结果

从上面的结果来看，不论是短查询集还是长查
询集，效率上都有很大的提高．例如，当犽＝３２时，对
于查询集，考虑剪枝的增量算法相比对比方法Ｔｒｉｅ
效率提高了５倍．对于长查询集，提高了４倍．

对于短查询集，基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ树上增量算法
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已经有不错的效果，因为ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ结构同时考虑
空间和文本，能进行快速地滤掉．对于长查询集，虽
然ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ结构能快速过滤，但是树的搜索深度
很深，中间过程计算量变大，需要进行剪枝优化，之后
可以达到更好效果，实验结果也验证了这样的分析．

（２）空间和文本权重不同．变化参数α，比较两
种查询集下对比算法Ｔｒｉｅ和考虑剪枝的优化算法
的性能，结果如图１２所示．

图１２　变化参数α（横轴参数）之后的效率对比
可以从图１２中看到，变化参数α，使得空间和

文本的权重发生变化，但无论偏重空间还是偏重文
本，效率都有很大的提高，至少保持在３倍以上．

有效性是指能否满足用户的查询需求，当用户
选择了参数α之后，我们提供的结果能否匹配用户
对于空间和文本上的需求．为了验证本文提出的方
法的有效性，我们在３０名学生中做了如下实验，让
每个学生分别在参数α取不同大小的值时进行查
询，并给出０～１０分的满意度评价，最终以平均分来
衡量有效性并得到如图１３的结果．

可以从图１３中看到，当参数α取边界值０和１，
只考虑空间或只考虑文本，此时满意度达到峰值，因
为结果准确用户就一定满意；当参数α取中间值
０．５时，用户均衡考虑空间和文本，满意度也相对较
高；当参数α取值０．２５和０．７５时，用户略偏重空间
或略偏重文本，满意度也大于８，但略低于参数α取
其它值的情况．

（１）有效性分析
我们定义中给出的综合相关性分数是基于参数

图１３　变化参数α时得到满意度评分

α的线性函数，变化趋势为线性．用户可以根据自己
的偏好方便选择参数α的取值，如偏好文本的重要
性时在０．５～１之间选择α，偏好空间上的重要性时
就在０～０．５之间选择α从而保证搜索的有效性．

（２）高效性分析
我们的方法取得高效率的原因在于：（ｉ）提出的

ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ结构同时考虑了文本的相似性和空间
距离，可以实现有效的剪枝；（ｉｉ）基于ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ的
增量算法和剪枝策略能够有效地计算Ｔｏｐ犽结果．

７　结　论
本文研究了空间数据上Ｔｏｐ犽关键词模糊查

询问题．首先定义了一种新型的相关性函数，融合了
编辑距离、关键词权重、空间距离等３方面因素；其
次提出了一种新型的索引结构ＲｅｇｉｏｎＴｒｉｅ，同时根
据文本和空间特性对ＰＯＩ点进行有效的组织．基于
该索引结构，设计了高效的Ｔｏｐ犽算法，并给出了
有效的编辑距离增量计算方法和剪枝策略．实验结
果表明，提出的方法较之对比方法在性能上有着显
著的提高．
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ｉｎｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｗｅｂｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＳＩＧＭＯＤ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＩＬ，２００６：２７７２８８

［３］ＦｅｌｉｐｅＩＤ，ＨｒｉｓｔｉｄｉｓＶ，ＲｉｓｈｅＮ．Ｋｅｙｗｏｒｄｓｅａｒｃｈｏｎｓｐａｔｉａｌ
ｄａｔａｂａｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＣＤＥ．Ｃａｎｃｕｎ，Ｍｅｘｉｃｏ，
２００８：６５６６６５

［４］ＺｈａｎｇＤ，ＣｈｅｅＹＭ，ＭｏｎｄａｌＡ，ＴｕｎｇＡＫＨ，Ｋｉｔｓｕｒｅｇａｗａ
Ｍ．Ｋｅｙｗｏｒｄｓｅａｒｃｈｉｎｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓ：Ｔｏｗａｒｄｓｓｅａｒｃｈｉｎｇ
ｂｙｄｏｃｕｍｅｎｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＣＤＥ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，
２００９：６８８６９９

［５］ＣｏｎｇＧ，ＪｅｎｓｅｎＣＳ，ＷｕＤ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆｔｈｅｔｏｐ犽

５４２２１１期 胡　骏等：空间数据上Ｔｏｐ犽关键词模糊查询算法



ｍｏｓｔｒｅｌｅｖａｎｔｓｐａｔｉａｌＷｅｂｏｂｊｅｃｔｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ
Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２００９：２（１）：３３７３４８

［６］ＹａｏＢ，ＬｉＦ，ＨａｄｊｉｅｌｅｆｔｈｅｒｉｏｕＭ，ＨｏｕＫ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｓｔｒｉｎｇｓｅａｒｃｈｉｎｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＣＤＥ．
ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１０：５４５５５６

［７］ＣａｏＸ，ＣｏｎｇＧ，ＪｅｎｓｅｎＣＳ．Ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇｔｏｐ犽ｐｒｅｓｔｉｇｅｂａｓｅｄ
ｒｅｌｅｖａｎｔｓｐａｔｉａｌＷｅｂｏｂｊｅｃｔｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ
Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１０，３（１）：３７３３８４

［８］ＷｕＤ，ＹｉｕＭＬ，ＪｅｎｓｅｎＣＳ，ＣｏｎｇＧ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ
ｍｏｖｉｎｇｔｏｐ犽ｓｐａｔｉａｌｋｅｙｗｏｒｄｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＣＤＥ．Ｈａｎｎｏｖｅｒ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１１：５４１５５２

［９］ＣａｏＸ，ＣｏｎｇＧ，ＪｅｎｓｅｎＣＳ，ＯｏｉＢＣ．Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｋｅｙ
ｗｏｒｄｑｕｅｒｙｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＭＯＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１１：３７３３８４

［１０］ＲｏｙＳＢ，ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＫ．Ｌｏｃａｔｉｏｎａｗａｒｅｔｙｐｅａｈｅａｄｓｅａｒｃｈ
ｏｎｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓ：Ｓｅｍａｎｔｉｃｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＳＩＧＭＯＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１１：３６１３７２

［１１］ＬｉＧ，ＸｕＪ，ＦｅｎｇＪ．Ｄｅｓｋｓ：Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｗａｒｅｓｐａｔｉａｌｋｅｙｗｏｒｄ
ｓｅａｒｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＣＤＥ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，ＵＳＡ，
２０１２：４７４４８５

［１２］ＡｒａｓｕＡ，ＣｈａｕｄｈｕｒｉＳ，ＧａｎｊａｍＫ，ＫａｕｓｈｉｋＲ．Ｉｎｃｏｒｐｏｒａ
ｔｉｎｇｓｔｒｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｉｎｒｅｃｏｒｄｍａｔｃｈｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＳＩＧＭＯＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢＣ，Ｃａｎａｄａ，２００８：
１２３１１２３３

［１３］ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＫ，ＣｈａｕｄｈｕｒｉＳ，ＧａｎｔｉＶ，ＸｉｎＤ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｆｉｌｔｅｒｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｃｈｅｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＳＩＧＭＯＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢＣ，Ｃａｎａｄａ，２００８：
８０５８１８

［１４］ＣｈａｕｄｈｕｒｉＳ，ＧａｎｊａｍＫ，ＧａｎｔｉＶ，ＭｏｔｗａｎｉＲ．Ｒｏｂｕｓｔａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｕｚｚｙｍａｔｃｈｆｏｒｏｎｌｉｎｅｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＳＩＧＭＯＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，
２００３：３１３３２４

［１５］ＬｉＣ，ＬｕＪ，ＬｕＹ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｒｇｉｎｇａｎｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｔｒｉｎｇｓｅａｒｃｈｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＣＤＥ．
Ｃａｎｃｕｎ，Ｍｅｘｉｃｏ，２００８：２５７２６６

［１６］ＧｒａｖａｎｏＬ，ＩｐｅｉｒｏｔｉｓＰＧ，ＪａｇａｄｉｓｈＨＶ，ＫｏｕｄａｓＮ，Ｍｕｔｈ
ｕｋｒｉｓｈｎａｎＳ，ＳｒｉｖａｓｔａｖａＤ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｔｒｉｎｇｊｏｉｎｓｉｎａ
ｄａｔａｂａｓｅ（ａｌｍｏｓｔ）ｆｏｒｆｒｅｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ．Ｒｏｍａ，
Ｉｔａｌｙ，２００１：４９１５００

［１７］ＸｉａｏＣ，ＷａｎｇＷ，ＬｉｎＸ，ＳｈａｎｇＨ．Ｔｏｐ犽ｓｅｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｊｏｉｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＣＤＥ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２００９：
９１６９２７

［１８］ＬｉＧ，ＤｅｎｇＤ，ＷａｎｇＪ，ＦｅｎｇＪ．ＰＡＳＳＪＯＩＮ：Ａｐａｒｔｉｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ
Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１１，５（３）：２５２６４

［１９］ＪｉＳ，ＬｉＧ，ＬｉＣ，ＦｅｎｇＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｆｕｚｚｙｋｅｙｗｏｒｄ
ｓｅａｒｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷＷＷ．Ｍａｄｒｉｄ，Ｓｐａｉｎ，２００９：
３７１３８０

犎犝犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎ
ｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｉｎｄａｔａ
ｂａｓｅ．

犉犃犖犑狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎｄｎｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｄａｔａｑｕｅｒｙ，Ｗｅｂｄａｔａ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｓｐａｃｅａｎｄｔｅｘｔｑｕｅｒｙａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．

犔犐犌狌狅犔犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ，ｔｅｘｔ
ｓｐａｃｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犆犎犈犖犛犺犪狀犛犺犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８８．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｓｉｎｄａｔａｂａｓｅ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　ＤｕｅｔｏｔｈｅｗｅｌｌｋｎｏｗｎＧｌｏｂａｌＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｕｔｉ
ｌｉｚｅｄｉｎｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｓ，ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅｓｈａｖｅｂｅｃｏｍｅ
ｖｅｒｙｐｏｐｕｌａｒｒｅｃｅｎｔｌｙ；ｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｒｔｓｆｏｃｕ
ｓｉｎｇｏｎｈｏｗｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｅａｒｃｈｓｐａｔｉａｌＰＯＩｓ．

ＥｘｉｓｔｉｎｇＬＢＳｓｙｓｔｅｍｓｅｍｐｌｏｙａｓｐａｔｉａｌｋｅｙｗｏｒｄｓｅａｒｃｈ
ｍｅｔｈｏｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅｓｅｒｖｉｃｅｓ，ｗｈｉｃｈｆｉｎｄｓｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔＰＯＩｓｂｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｅｘｔｕａｌｒｅｌｅｖａｎｃｅａｎｄｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔａｎｃｅｗｈｅｎｇｉｖｅｎ
ａｓｅｔｏｆｐｏｉｎｔｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ（ＰＯＩｓ）．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｅａｃｈＰＯＩｉｎ
ｔｈｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｃｏｎｔａｉｎｓｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｃｅｒｔａｉｎ
ｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｗｈｅｎｇｉｖｅｎｕｓｅｒｓ’ｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ｃｅｒｔａｉｎｋｅｙｗｏｒｄｓ，ＬＢＳｓｙｓｔｅｍｓｗｉｌｌｒｅｔｕｒｎｓｐａｔｉａｌｌｙａｎｄｔｅｘ
ｔｕａｌｌｙｒｅｌｅｖａｎｔＰＯＩｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｂｅｃａｕｓｅｏｆｍｏｂｉｌｅｓｙｓｔｅｍｓ’ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｓｕｃｈａｓ
ｓｍａｌｌｓｃｒｅｅｎｓａｎｄｔｈｅｉｎｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅｏｆｋｅｙｂｏａｒｄｉｎｐｕｔ，ｕｓｅｒｓ
ａｒｅｍｏｒｅｌｉｋｅｌｙｔｏｍａｋｅｍｉｓｔａｋｅｓｗｈｅｎｉｎｐｕｔｔｉｎｇｋｅｙｗｏｒｄｓ；

ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｕｓｅｒｓｍａｙｍｉｓｔａｋｅｎｌｙｉｎｐｕｔ“ｓｔｅｒｂｕｃｋ”ｆｏｒ
“ｓｔａｒｂｕｃｋｓ”．Ｉｎｔｈｉｓｗａｙ，ｕｓｅｒｓｍａｙｇｅｔｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎｌｙａｌｌｏｗｅｘａｃｔｍａｔｃｈｅｓｆｏｒｑｕｅｒｙｋｅｙ
ｗｏｒｄｓａｎｄｆａｉｌｔｏｓｕｐｐｏｒｔｆｕｚｚｙｓｅａｒｃｈ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｔｈａｔ
ｗｈｅｎｑｕｅｒｉｅｓｓｌｉｇｈｔｌｙｄｉｆｆｅｒｓｆｒｏｍｅｘｉｓｔｅｄｄａｔａ，ＬＢＳｓｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｌｌｆａｉｌｔｏｒｅｔｕｒｎｒｅｌｅｖａｎｔｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｃｈａｌｌｅｎｇｅ，ｗｅｆｏｃｕｓｏｎｆｕｚｚｙｓｅａｒｃｈａｎｄ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｎｏｖｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｑｕａｎｔｉｆｙｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ
ＰＯＩｓａｎｄｔｈｅｑｕｅｒｙ，ｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎ
ｋｅｙｗｏｒｄｓａｎｄｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔａｎｃｅ．Ｔｈｅｎ，ｗｅｄｅｖｉｓｅａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
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