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摘　 要: 针对不确定网络环境下的近邻查询问题,给出一种新的解决方法。 将不确定网络建模为模糊图,定义模糊

图中两点间的可信最短路径距离和可信最短路径期望距离,在可信距离基础上,提出模糊图可信近邻查询概念,并
给出网络距离受限条件下的模糊图可信近邻查询算法和即时可信近邻查询算法。 算法采用模糊模拟方法降低问

题难度,使用网络距离约束缩小搜索空间,运用优先队列快速得到满足精度 ε 要求的可信近邻查询结果。 算法的

时间复杂度分别为 O((2r + Δr)(e + nlgn) + hlgh + lgn)和 O(e + (n + 1) lgn)。 理论分析与实验结果表明,可信近

邻查询算法能够从模糊角度解决不确定网络环境下的近邻查询问题。
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【Abstract】 This paper gives a new method for solving the problem of the nearest neighbor query in uncertain network. The
method is that,gives the definition of credible shortest path distance and credible shortest path expectation distance,based on
credible distance,puts forward the concept of fuzzy graph credible nearest neighbor query,and proposes fuzzy graph credible
nearest neighbor query algorithm and instant credible nearest neighbor query algorithm on the condition of network distance
constraint. The algorithm decreases the difficulty of the problem by using fuzzy analog,diminishes search space by using
network distance constraint and quickly acquires the result of credible nearest neighbor query according to the precisionε by
using the priority queue. The complexity of the algorithm is O((2r + Δr)(e + nlgn) + hlgh + lgn) and O(e + (n +1)lgn).
Theory analysis and experimental results show that fuzzy graph credible nearest neighbor query algorithm can solve the
problem of the nearest neighbor query in uncertain network at the angle of fuzzy quality.
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1　 概述

不确定性数据处理是数据库查询领域的研究热
点,目前已取得很多成果,但这些研究多集中在实体
数据的不确定性,在现实中覆盖还不够全面。 现实
中存在实体间关系的不确定性,如路网结点间路径
有时关闭,有时开放,多数是根据车流量而变化的介
于关闭和开放间的一个不确定量,这时根据结点间
最短路径距离得到的最近邻查询结果并不能保证是

最有效近邻。 这就需要考虑在不确定网络环境下的
近邻查询问题。

对于实体数据的不确定性处理,已有很多好的
方法,如文献[1]给出 SQL 查询方法,文献[2]给出
一种索引方法,文献[3-4]给出 k-近邻查询方法,文
献[5]给出一种范围查询分析方法。 但这些方法并
不能直接用于实体间关系的不确定性处理。

已有文献关注这个问题,其中,文献[6]分析了
社会网络环境的不确定性、查询需求并给出处理方
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法。 文献[7]给出了移动网络环境使用 k 近邻查询
解决概率路径问题的方法。 文献[8]表明生物网络
环境也有这样的查询需求。 文献[9]使用随机理论
给出了不确定网络环境下近邻查询处理方法。 将不
确定网络环境建模为概率加权图,实体间关系的不
确定性用固定概率值表示,定义了概率加权图中结
点间各种距离,并基于这些距离进行近邻查询。 这
些工作都将实体间关系的不确定性建模为概率性,
但现实中实体间关系的不确定性有时还表现为模糊
性,如路网结点间的畅通程度。

模糊集理论是处理不确定性问题的有力工具,
已被广泛用于数据类型[10] 和运算定义[11] 以及空间
查询[12]等领域。 本文将探讨使用模糊集理论来处
理不确定网络环境下的近邻查询问题。

2　 相关概念

模糊集理论在许多实际领域已得到应用。 为了
度量模糊事件,文献 [13] 提出了可能性测度,文
献[14]提出了必要性测度,之后文献[15]提出了可信
性测度。 可信性测度被认为是与概率论中的概率测
度平行的概念。

定义 1(模糊网络)　 模糊网络是指在模糊集理
论框架下讨论的不确定网络,即网络实体确定而实体
间关系的不确定表现为实体间关系的模糊性。

将模糊网络建模为图,网络实体表示为图中结点,
实体间关系表示为图中边,实体间关系是模糊的,则得
到模糊图,图中边给出可信值,表示边存在的可信度,即
实体间关系的可信度。 模糊图与普通图类似,可分为有
向图与无向图,加权图与无权图。 这里讨论的是无向加
权模糊图。 下面给出模糊图的形式定义。
　 　 定义 2(模糊图)　 设 G~ = (V,E,W,Cr)表示模糊
图,其中,V 表示图的结点集;E 表示图的边集;W 表示
边的权重集;Cr 表示边存在的可信度集。 w(e)表示边
e 的权重,cr(e)表示边 e 存在的可信度。 cr(e) >0,当
且仅当 e∈E。

图 1 为模糊图示例。

图 1　 模糊图示例

　 　 设模糊图 G~ = (V,E,W,Cr),其中,V = {v1,v2,
v3, v4 }, E = { v1v2, v1v3, v1v4, v2v3, v2v4 }, W =

{w(v1v2),w( v1v3),w( v1v4 ),w( v2v3 ),w( v2v4 )},
Cr = { cr ( v1v2 ), cr ( v1v3 ), cr ( v1v4 ), cr ( v2v3 ), cr
(v2v4)}。

定义 3(样本图) 　 已知模糊图 G~ = (V,E,W,

Cr),样本图 G 是模糊图 G~ 的一个实例,EG 为 G 的
边集,则其可信度 cr(G) = ∏

e∈EG
cr(e)。

图 2 是图 1 所示模糊图 G~ 的样本图示例,其中,
图 2 (a)为样本图 G1,EG1 = {v1v2,v1v4,v2v3},G1 的
可信度为 cr(G) = cr(v1v2) × cr(v1v4) × cr(v2v3) =
0. 3 × 0. 7 × 0. 6 = 0. 125。

图 2　 样本图示例

　 　 设模糊图 G~ = (V,E,W,Cr),G 是 G~ 的样本图,
vi,vj∈V,将图中两点间的最小权重表达为两点间的

最短路径距离。
定义 4　 样本图中两点间最短路径距离:dG(vi,

vj) = d 表示 vi,vj 在 G 中最短路径距离为 d,Ed 为 G
中 vi,vj 间最短路径边集,dG(vi,vj)为 d 的可信度 cr
(dG(vi,vj) = d) = ∏

e∈Ed
cr(e)。

在图 2(a)所示样本图 G1 中,设 v1,v2 和 v2,v3 间

距离均为 1,则 v1,v3 间最短路径距离dG1
(v1,v3) = 2,

其边集 E2 = {v1v2,v2v3},dG1
(v1,v3) =2 的可信度为:

cr(dG1
(v1,v3) =2) = cr(v1v2) × cr(v2v3) =

0. 3 ×0. 6 =0. 18
在图 2(b)所示样本图 G2 中,设 v1,v2 和 v2,v3 间

距离均为 1,则 v1,v3 间最短路径距离 dG2
(v1,v3) =2,

其边集 E2 = {v1v2,v2v3},dG2
(v1,v3) =2 的可信度为:

cr(dG2
(v1,v3) =2) = cr(v1v2) × cr(v2v3) =

0. 6 ×0. 2 =0. 12

55



　 　 　 　 　 　 　 计　 算　 机　 工　 程 2015 年 1 月 15 日

在图 2(c)所示样本图 G3 中,设 v1 和 v3 间距离

为 1,则 v1,v3 间最短路径距离 dG3
(v1,v3) =1,其边集

E1 = {v1v3},dG3
(v1,v3) =1 的可信度为:

cr(dG3
(v1,v3) =1) = cr(v1v3) =0. 4

在图 2(d)所示样本图 G4 中,设 v1 和 v3 间距离

为 1,则 v1,v3 间最短路径距离 dG(v1,v3) = 1,其边集

E1 = {v1v3},dG4
(v1,v3) =1 的可信度为:

cr(dG4
(v1,v3) =1) = cr(v1v3) =0. 3

定义 5　 模糊图中两点间最短路径距离:模糊图

G
~
中 vi,vj 间最短路径距离记为 d(vi,vj),d(vi,vj)

为 d 的可信度为:
cr(d(vi,vj) = d) =∑

G
cr(dG(vi,vj) = d)

　 　 设图 2 所示为模糊图 G~ 的所有样本图,其中满足

v1,v3 间最短路径距离 dG (v1,v3 ) = 2 的样本图为

图 2(a)、图 2(b),则模糊图G~ 中 v1,v3 间最短路径距离

d(v1,v3) =2 的可信度为:
cr(d(v1,v3) =2) = cr(dG1

(v1,v3) =2) +
cr(dG2

(v1,v3) =2) =0.12 +0.18 =0.3
满足 v1,v3 间最短路径距离 dG(v1,v3) = 1 的样

本图为(c)(d),则模糊图 G~ 中 v1,v3 间最短路径距

离 d(v1,v3) = 1 的可信度为:
cr(d(v1,v3) = 1) = cr(dG3

(v1,v3) = 1) +
cr(dG4

(v1,v3) = 1) = 0. 4 + 0. 3 = 0. 7
定义 6　 可信最短路径距离:vi,vj 间可信最短

路径距离 dC(vi,vj) = arg(max
d

cr(d(vi,vj) = d))。

根据上述假设与计算可知,图 1 所示模糊图 G~

中 v1,v3 间可信最短路径距离为:
dC(v1,v3) = arg(max

d
cr(d(v1,v3) = d)) =

arg max
d

{cr(d(v1,v3) =2),cr(d(v1,v3) =1)}=

arg max
d

{0. 3,0. 7} =1

定义 7　 可信最短路径期望距离:vi,vj 间可信最

短路径期望距离 dCE(vi,vj) =∑
d
d × cr(d(vi,vj) = d)。

在图 1 所示模糊图 G~ 中,v1,v3 间最短路径期望

距离为:
dCE(v1,v3) = ∑

d
d × cr(d(v1,v3) = d) =

2 × cr(d(v1,v3) = 2) + 1 × cr(d(v1,v3) = 1) =
2 × 0. 3 + 1 × 0. 7 = 1. 3

3　 模糊图的存储方法

模糊图 G~ = (V,E,W,Cr)中的 V,E,W 相对稳
定,而 Cr 则变化较大,因此在存储时分开存储,用指
针相连。 使用邻接表对模糊图进行表示。 模糊图

G~ = (V,E,W,Cr)的邻接表表示由一个包含 | V | 个
列表的数组所组成,其中每个列表对应于 V 中的一

个顶点。 对于每一个 vi∈V,邻接表 li 包含所有满足

条件 vivj ∈V 的结点 vj。 邻接表形式为 li: < vj,
w(vivj),pt1,pt2,next > 。 其中, li 表示结点 vi 的邻

接表;vj 表示 vi 的邻接点;w(vivj)表示 vivj 的权重,
在图中简记为 wij;pt1 为指向 vivj 具体抽象数据类型

所在页指针,而抽象数据类型的前后分别设置指针

指向结点邻接表所在页;pt2 为指向邻接表中动态部

分存储位置的指针,其存储格式为三元数组,数组

第一个位置表示样本图号,数组第 2 个位置表示 vj

和 vi 在样本图中是否邻接的逻辑值,若在样本图中

两结点邻接,则逻辑值为 1,否则逻辑值为 0,数组

第 3 个位置表示 vivj 在样本图中的可信度。 next[vj]
为指向 vj 的后继元素指针,若 next[vj]指向 null,则 vj
没有后继元素,它是尾。

图 1、图 2 所示的模糊图的样本图的表示形式如

图 3 所示。

图 3　 模糊图的表示形式

　 　 以结点 v1 为例。 v1 有 3 个邻接点 v2,v3 和 v4,
则其邻接表 l1 包括形式相同的 3 项。 以第一项为

例,其形式为 < v2,w12,p5,p7,next > ,其中,v2 是 v1

的邻接点;w12表示 v1v2 的权重;p5 为边 v1v2 的具体

抽象数据类型所在页,而 v1v2 的具体抽象数据类型

的前后的 p1 和 p2 分别为结点 v1 和 v2 的邻接表所在

页;p7 为边 v1v2 的动态信息所在页,next[v2]指向后

继元素 v3。 p7 中第一行 < 1,1,0. 3 >为样本图 G1 中

v1v2 的动态信息,第一位置的 1 表示样本图为 G1,
第二位置的 1 表示在样本图 G1 中 v1v2 连接,第三位

置的 0. 3 表示在样本图 G1 中 v1v2 连接的可信度,其
他行同理,分别表示样本图 G2,G3和 G4 中 v1v2 的动

态信息。
给定一个新的结点 vk,不妨设其邻接点为 vi…

vj,过程 Adjacent-insert 将 vk 加入到邻接表中。
Adjacent-insert (L,vk):

65



第 41 卷　 第 1 期 高　 峻,郝忠孝:受限模糊网络可信近邻查询 　 　

(1)建立 vk 邻接表 lk,包含项 < vi,wki,p∗,p∗,
next >…< vj,wkj,p∗,p∗,next > ;

(2)对邻接表 li…li,增加项 < vk,wk∗,p∗,p∗,
next > ,原尾部指针指向新加项,而 next[ vk] 指向

null;
给定一个已有结点 vk,不妨设其邻接点为 vi…

vj,过程 Adjacent-delete 将从邻接表中删除 vk。
Adjacent-delete (L,vk):
(1)删除 vk 邻接表 lk;
(2)在邻接表 li…li 中,若项 < vk,wk∗,p∗,p∗,

next >位于邻接表头部,则直接删除;若其位于邻接

表中部,则将其前序结点的 next 指针指向其后继结

点,删除此项;若其位于邻接表尾部,则将其前序结

点的 next 指针指向 null,删除此项。

4　 可信距离计算

模糊图中可信距离的精确计算代价较高,需在

所有可能样本图中计算点间的最短路径距离和点间

路径存在的可信度,复杂度达到指数级。 这里使用

对模糊系统进行抽样实验的模糊模拟技术进行近似

计算。 模糊模拟技术没有随机模拟技术成熟,没有

大数定理来保证抽样结果的精确度,但可将模糊理

论与模糊模拟结合使用来得到满意的近似值。
定义 8　 设 ξ1,ξ2,…,ξr 是独立同分布的模糊变

量,有相同有限期望值。 若∀ε > 0,lim
i→∞

Cr{ | ξi - ξ | ≥

ε} = 0, 则称模糊变量序列 { ξi } 依可信性收敛

到 ξ[16]。
定义 9　 设 ξ1,ξ2,…,ξr 是独立同分布的模糊变

量,有相同有限期望值。 若lim
i→∞

E[ | ξi - ξ | ] = 0,则称

模糊变量序列{ξi}依均值收敛到 ξ[16]。
4. 1　 可信最短路径距离计算

根据定义 8 可通过过程 Compute-dC(q,v)得到

可信最短路径距离的近似值。
Compute-dC(q,v):
(1)在模糊图中均匀抽取 r 个样本,计算每个样

本图中 vi,vj 两点间最短路径距离 d 及其可信度,得
到模糊图中 vi,vj 两点间最短路径距离为 d 的近似

可信度:

crr(d(vi,vj) = d) = ∑
r

l = 1
cr(dGl

(vi,vj) = d)

(2)在模糊图中均匀抽取 r + Δr 个样本,计算每

个样本图中 vi,vj 两点间最短路径距离 d 及其可信

度,得到模糊图中 vi,vj 两点间最短路径距离为 d 的

近似可信度:

crr+Δr(d(vi,vj) = d) = ∑
r+Δr

l = 1
cr(dGl

(vi,vj) = d)

(3)若对精度 ε > 0
| crr + Δr(d(vi,vj) = d) - crr(d(vi,vj) = d) |≤ε
则 crr + Δr(d( vi,vj) = d)即作为模糊图中 vi,vj

两点间最短路径距离为 d 的近似可信度。 否则令

r = r + Δr,转(2)。
(4)比较 vi,vj 两点间最短路径距离的近似可信

度,其中使近似可信度最大的 d 值即为 vi,vj 两点间

可信最短路径距离 dC(q,v)的近似值。
定理 1　 设模糊图中两点间最短路径距离的可

信度是收敛的,则对任意 ε > 0,当 r→∞时,有:
| crr + Δr(d(vi,vj) = d) - crr(d(vi,vj) = d) |≤ε
证明:设模糊图中两点间最短路径距离的可信度

收敛到 c。 则根据定义8 知,limcrr(d(vi,vj) = d) = c,

即对任意
ε
2 > 0,r→∞时, | crr(d(vi,vj) = d) - c | ≤

ε
2 。 而:

| crr + Δr(d(vi,vj) = d) - crr(d(vi,vj) = d) | =
| {crr + Δr(d(vi,vj) = d) - c} - {crr(d(vi,vj) =
d) - c} |
|crr +Δr(d(vi,vj) =d)-c | + |crr(d(vi,vj)=d) -c |≤
ε
2 + ε

2 =ε≤=ε

证毕。
在模糊模拟理论中,因模糊变量收敛,所以模拟

结果应与其极限值接近,但其极限值无法实际得到,
因此使用两次模拟结果的差值来作为模拟结束的
条件。

根据定理 1 和模糊模拟理论可知,若对任意 ε >
0, | crr + Δr(d(vi,vj) = d) - crr(d(vi,vj) = d) |≤ε,则
crr + Δr(d(vi,vj) = d)即可作为模糊图中 vi,vj 两点间
最短路径距离为 d 的精度为 ε 的近似可信度。

假设模糊图的基图结点数为 n,边数为 e。 抽取

r 个样本,每个样本图中,vi,vj 两点间最短路径距离
的计算使用 Dijkstra 算法,时间复杂度为 O ( e +
nlgn),计算模糊图中 vi,vj 两点间最短路径距离为 d
的近似可信度的时间复杂度为 r,即第一步的时间复
杂度为 O(r(e + nlgn)),第 2 步同理,时间复杂度为
O((r + Δr)(e + nlgn)),第 3 步时间复杂度为常数,
第 4 步若设 vi,vj 两点间最短路径距离的可能值有
h 个,则其时间复杂度 O(hlgh)),即可信最短路径
距离计算的时间复杂度为 O((2r + Δr)(e + nlgn) +
hlgh)。
4. 2　 可信最短路径期望距离计算

根据定义 9 可通过过程 Compute-dCE(q,v)得到

可信最短路径期望距离的近似值。 过程 Compute-
dCE(q,v)与 Compute-dC(q,v)类似。
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定理 2　 设模糊图中两点间可信最短路径期望
距离是收敛的,则对 ε > 0,当 r→∞时,有:

| dCE(vi,vj) r + Δr - dCE(vi,vj) r |≤ε
定理 2 的证明与定理 1 的证明类似。 同理,若

对任意 ε > 0,有 | dCE(vi,vj) r + Δr - dCE(vi,vj) r | ≤ε,
则 dCE(vi,vj) r + Δr即可作为模糊图中 vi,vj 两点间可
信最短路径期望距离的精度为 ε 的近似值。

可信最短路径期望距离计算的时间复杂度也为
O((2 r + Δr) (e + nlgn) + hlgh)。 这个关于结点数
和边数的多项式近似解法比精确指数解法可行,且
精度可以根据需要调节。

5　 可信近邻查询

　 　 定义 10 　 可信 k 近邻查询:已知模糊图 G~ =
(V,E,W,Cr),查询对象 q∈V,可信 k 近邻查询给出
与 q 的可信最短路径距离(或可信最短路径期望距
离)最小的 V 中 k 个对象,即对∀v∈V,有:

NNC = {vim dC(q,vim)≤dC(q,v),m =1,2,…,k}
近邻查询是要找到与查询对象距离较近的目标

对象,若结果与查询对象距离较远,则失去意义,因
此这里仅考虑距离受限的近邻查询,从而缩小搜索
空间。

算法思想:算法中设置了一结点集 NNC,从查询

点 q 到 NNC 中结点的可信最短路径距离均已确定。
算法反复计算访问结点 v 与查询点 q 的可信最短路

径距离,若小于 NNC 中结点的可信最短路径距离,则
将 v 加入 NNC 中。

以可信最短路径距离为基础的可信 k 近邻查询
算法描述如算法 1 所示。

算法 1　 可信 k 近邻查询算法

输入　 模糊图 G~ = (V,E,W,Cr),查询点 q∈V,
样本数初值 r,样本数增量 Δr,近邻数 k,距离约束
D,精度 ε

输出　 k-NN 查询结果集 NNC

(1) NNC = ϕ;
(2)设 dC-max为 NNC 中结点的最大可信最短路径距离;
(3)从 q 出发执行 Dijkstra 算法直到达到距离约束 D;
(4) for 每个访问的结点 v∈V do
(5)　 if　 |NNC | < k　 then NNC = NNC∪{v};
(6)　 else　 调用过程 Compute-dC(q,v)得到 dC(q,v);
(7)　 　 if　 dC(q,v) < dC-max 　 then　 NNC =NNC∪{v};
(8)　 　 else 舍去;
(9) return NNC。

定理 3　 模糊图 G~ = (V,E,W,Cr),查询点 q∈
V。 对该图运行可信 k 近邻查询算法,则在算法终止
时,对在距离约束 D 范围内的所有 v∈V,有:

NNC = {vim dC(q,vim)≤dC(q,v),m =1,2,…,k}

证明:初始化:初始时,NNC 为空集,显然成立。
保持:dC-max为 NNC 中结点与 q 的最大可信最短

路径距离,当 NNC 为空集时,dC-max 为无穷大。 NNC

中元素个数未达到 k 个时,则将 v 直接加入 NNC,否
则比较 v 与 q 的 dC(q,v)和 dC-max。 若小于 dC-max,则
放入 NNC,大于 dC-max,则舍去。 这就使 NNC 中结点
是当前已访问结点中与查询点 q 可信最短路径距离
最小的 k 个结点。

终止:在终止时,所有与 q 的距离小于预先给定
距离 D 的结点,均已访问,且与 dC-max比较完毕。 因
此,对在距离约束 D 范围内的所有 v∈V,有:

NNC = {vim dC(q,vim)≤dC(q,v),m =1,2,…,k}
证毕。
算法分析:算法 1 中的步骤(4) ~ 步骤(6)是每

个访问结点与查询点 p 的可信最短路径距离及其可
信度的计算过程,其复杂度为 O ((2r + Δr) ( e +
nlgn) + hlgh),步骤(7) ~ 步骤(9)是利用优先队列
找到 k 个近邻,其时间复杂度最坏为 O( lg(n)),即
算法 1 的时间复杂度为 O((2r + Δr) ( e + nlgn) +
hlgh + lgn)。

以可信最短路径期望距离为基础的近邻查询算
法,这里称为算法 2(略),与算法 1 过程相同,只是
步骤(6)中可信最短路径期望距离及其可信度的计
算与算法 1 不同,其正确性证明与时间复杂度也与
算法 1 相同。

在现实应用中,还有即时可信近邻的查询需求,
这种需求想知道某时的可信近邻情况,而不想知道

模糊网络的整体情况,针对这种需求,给出算法 3。
算法 2　 即时可信近邻查询算法

输入　 模糊图 G~ = (V,E,W,Cr),查询点 q∈V,
近邻数 k,距离约束 D

输出　 k-NN 查询结果集 NNC

(1)NNC = ϕ;
(2)抽取某一时刻样本图;
(3)从 q 出发执行 Dijkstra 算法直到达到距离约束 D;
(4) for 每个访问的结点 v∈V do
(5) 计算 d(q,v) = d,cr(d(q,v) = d) = ∏

e∈Ed

cr(e);

(6) 　 if cr ( d ( q, v) = d) > cr ( d ( q, t) = d), t ∈
NNC　 then

(7)　 　 　 　 　 NNC = NNC∪{v};
(8) return NNC。
算法 3 的正确性证明与算法 1 同理。 算法 3 中

步骤(3) ~ 步骤(5)是计算每个访问结点与查询点

的距离及其可信度,其时间复杂度为 O( e + nlgn),
步骤(6)、步骤(7)行是访问结点与当前近邻对象可

信度的比较,其时间复杂度为 O( lg(n)),即算法 3
的时间复杂度为 O(e + (n + 1) lgn)。
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6　 实验结果分析

实验在 2. 0 GHz 双核处理器、 1 GB 内存、
Windows XP 平台上用 Visual C + + 6. 0 实现。 实验

数据使用 2 个路网,一个是人工合成网 N1,使用模拟

器产生 100 000 个平面点,随机连接点形成边,对边

在[1,10]区间范围内赋权重,对边在[0,1]区间范

围内赋可信度,点的最大出度设为 10。 另一个是实

际路网 N2,从 Digital Chart of World(DCW)获得,包
含 430 274 个结点、594 104 条边。 将边的可信度设

为边的通过时间的倒数。 使用本文所述的存储结构

对两个网络进行存储,页面大小为 4K。
实验分为 2 个部分,第 1 部分测试可信距离的

特征,第 2 部分测试各个参数对基于可信距离的近

邻查询算法的影响。
实验 1　 测试可信距离的分布情况。 为估计可

信距离分布,在 2 个实验数据网中分别抽取 300 个

样本,每个样本中遍历 300 个结点累积距离,距离的

分布结果如图 4 所示。 从图 4 可知,2 个实验网络情

况相似,2 个距离函数有相似分布,且与确定图中最

短路径距离函数的分布相似。

图 4　 可信距离分布

　 　 实验 2　 测试可信距离的收敛性与样本数的关

系。 在 2 个网络中分别以 300 个样本的结果为基

准,计算不同样本数时近似距离的均方差。 结果如

图 5 所示,从图 5 可知随着样本数的增加,均方差趋

于 0,可信距离依样本数收敛。

图 5　 可信距离与样本数关系

　 　 实验 3　 测试 k 值与基于可信距离的近邻查询

算法性能的关系。 因可能成为近邻查询结果的是近

邻查询过程中 Dijkstra 算法访问的结点,故以访问结

点数与图的总结点数的比值为主要衡量标准,来评

估近邻算法的的性能。 图 6 是样本数为 200 时,访
问结点数与 k 值的关系结果图,从图 6 可知随着 k 值

增加,访问结点数缓慢增加,近邻查询算法的性能随

之下降。

图 6　 k 值与算法性能关系

　 　 实验 4　 测试样本数与基于可信距离的近邻查

询算法性能的关系。 图 7 是 k = 20 时,访问结点数

与样本数的关系结果,从图 7 可知随着样本数增加,
访问结点数初期也急剧增加,但样本数达到一定数

值后,访问结点数渐趋平稳,没有出现性能极剧恶化

的情况。

图 7　 样本数与基于可信距离的近邻查询算法性能关系

　 　 距离约束 D 和精度 ε 分别影响访问结点数和样

本数,从而间接影响算法性能。 随着距离约束 D 的

增大和精度 ε 的提高,算法性能下降。

7　 结束语

针对不确定网络空间近邻查询问题,将不确定

网络建模为模糊图,给出模糊图中可信最短路径距

离与可信最短路径期望距离定义,以可信距离为度

量,提出可信近邻查询概念,并给出距离受限条件下

的可信近邻查询算法和即时可信近邻查询算法。 算

法使用取样方法进行近似计算,使时间复杂度为指

数级的问题在多项式时间内解决,并可根据实际需
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要进行精度调节。 理论分析与实验结果表明算法可

行且性能稳定。 下一步的研究是同时考虑不确定网

络的随机性与模糊性,提高不确定网络的描述能力,
使不确定网络环境下的近邻查询更有效。
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