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集合空间关键字内聚组查询方法

孟祥福，赖贞祥，崔江燕
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：给定一个道路网络和社交网络，集合空间关键字查询的目的是找到一组兴趣点，该组兴趣点的文本信

息包含所有查询关键字，与查询的位置较近且彼此之间的距离较小。内聚组查询的目的是找到在地理位置和

社交关系上紧密联系的一组用户；而集合空间关键字内聚组查询的目的是找到满足查询要求的一对最佳匹配

的兴趣点集合和用户集合。针对这一问题，提出一种新的集合空间关键字内聚组查询处理模式。首先通过快

速贪心查询过程获得候选兴趣点集合，然后使用 core-tree 结构存储 (k,c)-core 核心分解的结果，从而提高内聚组

查询效率，并且保证查询结果能够同时满足用户之间的社会关系约束和兴趣点之间的空间位置约束。通过在

真实数据集上开展实验，结果表明提出的方法比枚举方法的查询效率快 1~2 个数量级，并且具有较高查询准确性。
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Cohesive group query approach for collective spatial keywords

MENG Xiangfu，LAI Zhenxiang，CUI Jiangyan
(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: Given a road network and a social network, the collective spatial keyword query aims to find a set of points of
interest (POIs) in which the text information contains all query keywords close to the query location and with a small
mutual  distance.  The query  goal  of  the  cohesive  group is  to  identify  a  group of  users  that  are  closely  connected  geo-
graphically and socially, whereas the query purpose of the collective spatial keyword cohesive group is to determine a
pair of optimally matched POI sets and user sets that satisfy the query requirements. To address this problem, a novel
type of  cohesive group query mode is  proposed for  collective spatial  keywords.  Initially,  the candidate POI set  is  ob-
tained through a fast greedy query process. Then, the core tree structure is used to store the results of (k,c)-core decom-
position to improve the efficiency of cohesive group query and ensure that the query results can satisfy the social con-
straints among users and the spatial  constraints among POIs simultaneously.  The experiments conducted on real  data-
sets show that the proposed method is one to two orders of magnitude faster than the query efficiency of the enumera-
tion method, and the results exhibit high query accuracy.
Keywords: collective spatial keyword query; cohesive group query; road network; social network; core-tree structure;
road network index; sliding window; point of interest
 

位置社交网络（location based social network，
LBSN）上的集合空间关键字查询 (collective spa-
tial keyword query, CSKQ)[1-2] 和内聚组查询 (cohes-
ive group query, Co-GQ)[3-4] 在空间文本数据查询

领域备受关注。CSKQ 的目的是找到一组兴趣点

(point of interest, POI)，该组兴趣点满足 3 个条件：

1) 所关联的文本信息包含所有的查询关键字，

2) 靠近查询位置，3) 组内兴趣点之间的距离较

小。Co-GQ 的目的是找到一组社会关系紧密的用

户，且彼此之间的位置距离不超过给定阈值。然

而，现有方法不能满足集合空间关键字内聚组查

询 (collective spatial keywords cohesive group query,
CSKCGQ)，CSKCGQ 查询的目的是找到一对满足
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查询要求的最佳匹配的兴趣点集合和用户集合。

例如，用户 A 想和朋友一起去逛公园、购物和享

受美食，但是并没有明确的朋友选择和地点访问

计划。此时，A 通过发起 CSKCGQ 查询，获得的

结果将包含一组兴趣点和一组朋友，并且满足如

下条件：1) 兴趣点集合的文本信息必须包含“公
园”“商场”和“餐厅”关键字，2) 用户集合必须满足

一定的社会关系亲密度要求，3) 兴趣点集合与用

户集合在位置上相互靠近，4) 集合中的兴趣点之

间的位置距离较近。实现 CSKCGQ 查询需要考

虑以下空间位置和社会关系因素：1) 选定的用户

需要与兴趣点在位置上尽量接近，从而减少活动

的等待时间；2) 用户之间要具有紧密的社交关

系，以便增加活动的凝聚力。

尽笔者所知，本文研究的 CSKCGQ 是一种新

的空间文本数据查询处理模式，其主要面临以下

挑战：1）按顺序使用现有集合空间关键字查询

CSKQ 和内聚组查询 Co-GQ 查询虽然能够实现

CSKCGQ，但会产生不正确的查询结果。原因是，

如果先执行 CSKQ 查询得到一组兴趣点，然后再

根据得到的兴趣点集合获取对应的用户集合，但

这种方式返回的用户集合很可能不满足社会关系

紧密度的约束条件；反之，会导致得到的兴趣点

集合中地点之间的距离较远。2）兴趣点集合的选

取需要考虑道路网络，用户集合的选取需要考虑

社交网络，如何综合考虑路网和社交网络来获取

查询结果并且具有较高查询效率，也是 CSKCGQ
面临的一个挑战。

本文提出的集合空间关键字内聚组查询方

法，综合考虑社交网络和道路网络上的社会关系

约束和位置距离约束，提出了 core-tree 结构，用于

快速检索满足约束条件的用户集合和兴趣点集合。 

1   相关工作
 

1.1    空间关键字查询和索引结构

空间关键字查询是指在包含位置和文本信息

的空间对象集合中，根据查询的位置和文本信

息，返回最符合用户查询条件的空间对象。目前

研究最多的空间关键字查询工作主要分为两类，

排序空间关键字查询与范围空间关键字查询 [5]。

排序空间关键字查询的代表性模型是 top-k 检

索[6-8]，其思想是从一个数据集合中找出最符合某

种排序标准的前 k 个元素。范围空间关键字查询

要求返回的对象既要包含给定的关键字，又要落

在给定的空间范围内[9]。

为加快空间关键字的查询匹配效率，研究者

提出多种空间文本索引结构，经典的索引结构包

括 IR-tree[10]、IL-Quadtree[11] 等及其各种变体（比

如 IR2-tree[12]、AIR-tree[13] 等），上述索引结构是基

于欧几里得空间的索引结构。在现实中，空间对

象主要分布在路网上。文献 [14] 提出的 ROAD
索引结构，通过预先计算不同子网 (Rnets) 中边界

顶点的最短路径距离来加快查询速度。Zhong
等 [15] 提出的 G-tree 用于大型路网的最短距离计

算和最近邻查询，它将道路网络拆分为多个子网

络，然后构建平衡树，但缺点是需要预处理数据

和维护索引结构。随着机器学习的发展，相应技

术也被用于处理路网查询。如文献 [16] 提出了基

于学习的 RNE 方法计算路网中的最短路径，虽然

查询结果不是精确值，但误差的范围非常小。本

文提出的查询方法也是基于路网结构，使用 G-tree
作为基本索引加快查询效率。 

1.2    社交网络上的群组查询

本文的用户集合查找以社交网络为基础，社

交网络上的群组查询旨在检索包含查询用户的密

集子图。常用的密集子图模型包括 clique[17]、k-
core[18]、k-truss[19] 等。文献 [19-20] 研究了 k-truss
社区模型，寻找包含查询节点的密集连接社区，

但是没有考虑社区的影响力、用户的亲密关系等

因素。文献 [21-22] 研究了具有属性的社区搜索

问题，且根据这些属性来定义社区的质量或影响

力。Liu 等[23] 在此基础上进一步提出了一种顶点

中心属性社区模型，既考虑了网络结构的密度，

也考虑了节点属性的相似性。文献 [24] 研究了基

于用户收藏的 top-t 个最喜爱的 k-truss 社区查询

问题，并提出反向查询算法以加速过滤社交网络

中的用户。上述研究工作结合用户之间的关系和

属性进行社区查找，文献 [3,25-26] 还考虑了用户

在道路网络上的位置信息以及用户之间的社交关

系，其中文献 [3,25] 使用 k-core 模型衡量用户关

系，文献 [26] 使用了基于 k-truss 的模型。上述研

究工作为本文在社交网络上的用户群组查询提供

了基本思路。 

1.3    集合空间关键字查询

Zhang 等[27] 首次提出 mCK 查询，给定 m 个查

询关键字，mCK 查询旨在获取一组 m 个对象，这

些对象可以共同覆盖所有查询关键字并且具有最

小直径。Cao 等[28] 首次提出了集合空间关键字查

询，并利用 IR-tree 索引加快 CSKQ 查询效率，但

该研究中的距离是基于欧氏空间的。Gao 等 [1] 又

进一步研究了基于路网的集合空间关键字查询问

题，提出滑动窗口 (sliding window, SW) 算法解决
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该问题。Su 等 [29] 研究路网上基于组的集合关键

字 (group-based collective keyword, GBCK) 查询问

题，发起查询的用户为一组用户，而不是单个用

户。Chen 等 [30] 提出时间感知型集合空间关键字

查询问题，除了考虑对象和查询之间的位置相关

性与文本相关性，还考虑了对象的时间相关性。

李艳红等[31] 研究了移动对象的查询问题，能根据

查询对象的移动不断返回查询结果。文献 [32] 研
究了时间依赖路网上的集合空间关键字查询，揭

示了路网中边的权重随时间变化的规律。

综上可见，社会群组查询和空间关键字查询

已经在各个方面展开，但是上述查询方法都是针

对某一类型的查询 (如仅查询用户和兴趣点)，没
有同时考虑用户集合与兴趣点集合之间的匹配查

询。针对这一需求，本文综合考虑空间关键字查

询和社会群组查询方法，提出一种新的集合空间

关键字内聚组查询方法，目的是为查询者找到一对

满足查询要求的最佳匹配兴趣点集合和用户集合。 

2   问题定义
 

2.1    问题描述

图 1 和图 2 分别给出道路网络（路网）和社会

关系示例，图 2 中的边代表用户之间的朋友关

系。在图 1 中，用户 u1 位于 r8 处，提出查询关键

字为{公园 , 餐厅 , 商场}，并希望和其余 2 个朋友

同去。路网中的红色和蓝色分别标注一组满足查

询关键字条件的兴趣点集合，查询返回的结果可

以是{{u1, u2, u3},{r12, r17, r25}}或{{u1, u3, u5},{r20,
r28, r21}}。两个结果中用户集合都满足一定的社

会亲密度关系，兴趣点集合的文本信息共同包含

查询关键字且兴趣点之间的位置临近。
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图 1    道路网络

Fig. 1    Road network
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图 2    用户社会关系

Fig. 2    Users social network
 
  

2.2    相关定义
   

2.2.1    道路网络

Gr = (V,E,W)

∀e (u,v) ∈ E

w(u,v) ∈W

道路网络表示为带权无向图 ，其

中 V 是路网顶点的集合，E 是边的集合，

上有权重 ，权重表示通行道路成本 (如
时间、距离等)。给定顶点 u 和 v 之间一条可达路

径，构成该路径所有边的权重之和称为路径的距

离，记为 d(u,v)。在 u 和 v 之间所有路径中，具有

最小路径距离的路径称为最短路径，令 s(u,v) 表

示 u 和 v 之间的最短路径距离。下文中提到两点

间距离都是指最短路径距离。路网的作用是将兴

趣点和用户位置映射到路网上，通过其所在的顶

点计算兴趣点之间、用户之间、用户与兴趣点之

间的路网距离。 

2.2.2   社交网络

Gs = (V,E,W)

∀v ∈ V

∃e(i, j) ∈ E

w(i, j) ∈W

w(i, j) > w(i,k)

社交网络表示为带权无向图 ，其

中 V 为用户的集合， 代表一个用户，如果

，表示用户 i 和 j 之间存在直接的亲密关

系，边 e(i, j) 的权重 表示用户 i 和 j 的亲

密度，如果 ，表示对于用户 j 和 k，用
户 i 和 j 更亲密。需要说明的是，本文暂不考虑用

户之间的亲密度权重。社交网络主要用于表示用

户关系，通过分析不同用户群体组成的子图结构

度量用户间亲密度，以选取关系紧密的朋友集合。 

2.2.3   目标对象在路网上的位置

用户和兴趣点统称为目标对象，目标对象落

在路网 Gr 的顶点 V 上，记为 (o,v)，其中 o 代表目

标对象，v 为 Gr 中的顶点。计算两个目标对象间

距离则是计算两个目标对象所在顶点间的距离。 

2.3    路网索引结构

Gi ⊆G

本文使用 G-tree[15] 作为路网索引。路网被建

模为带权无向图，G-tree 递归的将路网划分为子

图 ，并预先计算子图中边界顶点之间的距

离。在 G-tree 基础上，再增加倒排文件来索引空

间对象的文本信息。通过使用 G-tree，对路网上

不需参与计算的顶点进行剪枝，从而提高查询

效率。 
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2.4    度量方法

G′ = (V ′,E′) V ′ ⊆ V

u,v ∈ V ′ ∃e(u,v) ∈ E e(u,v) ∈ E′

定义  1　诱导子图。给定图 G，一个诱导子

图 满足以下条件：1) ；2) 如果顶点

且 ，那么 ；3) 对于 G 中

顶点和边的每个属性，也对应存在于 G′中。

k-core 概念广泛用于描述内聚子图，定义如下：

∀u ∈ V ′, δ(u) ⩾ k

δ(u)

∀u ∈ V ′, δ(u) ⩾ 3

定义  2　k-core。给定一个图 G 和正整数 k，
如果一个诱导子图 G ′满足 ，其中

表示顶点 u 的度数，则子图 G′为 k-core。但子

图 G′可能不连通。如图 2 中由顶点 [u1, u2, u3, u4,
u5 ,  u6 ,  u8 ,  u9 ,  u1 0 ,  u1 1 ,  u1 2 ,  u1 3] 组成子图 G ′，

，所以 G′是 3-core，且这个子图不是

连通图。

gk− core(G) =minv∈Vδ(v)

vk−core(u)=maxgk−core(G′),G′ ⊆G∧ v ∈ V ′

图 G 的核心值为图中所有顶点度数的最小

值，定义为 。顶点 u 的核心

值定义为包含顶点 u 所有子图中最大的核心值，

记为 。如

果一个 k-core 子图 G′包含所有可以组成 k-core
子图的顶点，则称 G ′为最大 k-core 子图，记为

kmax-core。
定义  3　(k,c)-core。给定 k-core 子图 G′，如

果 G′含有 c 个顶点，即|V′|=c，称 G′为 (k,c)-core。

G′1 G′2
G′1

社会关系度量。本文使用用户集合形成

(k,c)-core 子图的核心值来评估社交关系。如果将

社交图中的边视为朋友关系，那么 k-core 对社交

关系亲密度的解释是：两个用户之间共同朋友越

多，形成的团体就越有凝聚力。对于图 2 中的社

交关系，用户 u1 可以形成两个 (k,5)-core，分别是

{u1, u2, u3, u4, u5}和{u1, u5, u7, u8, u9}。第 1 组用户

形成诱导子图 的核心值为 4，而 的核心值为

2，因此认为由子图 组成的用户集合具有更高社

会凝聚力。

Cmax2 (q,S )

空间距离度量。对于两个目标对象之间的距

离，用对象之间的最短距离 s(u,v) 来衡量，其中 u、
v 分别表示两个对象在路网中所处位置。对于

CSKQ 查询，常用的距离成本函数是 [28]，

计算 q 与 S 中对象之间的最大距离和 S 中任意两

个对象之间的最大距离的加权和，计算方法为

Cmax2 (q,S ) = α ·max
o∈S

d(q,o)+ (1−α) · max
o1 ,o2∈S

d(o1,o2) (1)

对于兴趣点集合与用户集合之间距离度量使

用改进的成本函数评估，计算方法为

C(P,U) = α ·
∑
u∈U

max
p∈P

s(u, p)+min
p∈P

s(u, p)

2
+

(1−α) · max
p1 ,p2∈P

s(p1, p2)
(2)

式中：U 和 P 分别代表用户集合和兴趣点集合，

α

成本函数第 1 部分是每个用户到兴趣点距离的最

大值和最小值的平均值之和，第 2 部分是兴趣点

集合中任意两个兴趣点之间的最大距离。本文同

等考虑两个距离的影响，设置 值为 0.5。 

2.5    查询定义

给定一个道路网络 Gr 和一个社交网络 Gs，

CSKCGQ 目的是找到满足查询要求的最佳匹配

兴趣点集合和用户集合。问题定义如下：

Q = {uq,keywords,r,c}

R = {Us,Ps}

给定一个查询 ，其中 uq 是

发起查询的用户，keywords 是查询关键字，r 是可

接受最远距离阈值，c 是用户集合中用户数量。

返回结果集为 ，其中 Us 是一组满足内

聚组查询需求的用户集合，Ps 是兴趣点集合，兴

趣点集合关联的文本信息共同覆盖所有查询关

键字。

例 1　以图 1 和图 2 为例，表 1 给出了每个路

网节点拥有的用户和兴趣点。用户 u1 位于 r8，希

望和朋友一起去购物、吃美食、逛公园，发起的查

询条件可表示为：Q={u1,{商场 , 餐厅 , 公园}, 6,
5}，得到结果为 R={{u1, u2, u3, u4, u5}, {r12, r17,
r25}}，用户集合核心值为 4，总距离成本为 23.45。
 

  
表 1    路网顶点信息

Table 1    Road network vertex information
 

节点 用户 兴趣点 节点 用户 兴趣点

r1 u3 r2 u12

r3 餐厅 r4 u9 商场

r5 r6 餐厅

r7 r8 u1

r9 公园 r10 u8

r11 u5 餐厅 r12 u2 商场

r13 公园 r14 餐厅

r15 u13 r16 酒吧

r17 餐厅 r18 酒吧

r19 u7 商场 r20 餐厅

r21 u11 公园 r22 u6 餐厅

r23 餐厅 r24 u14 餐厅、商场

r25 公园 r26 u10 餐厅

r27 u4 r28 商场
 
  

2.6    问题复杂性分析

首先分析找到包含 uq 的 (k,c)-core 的复杂度，

可以在 O(m) 时间复杂度内找到 kmax-core，其中

m 表示图 Gs 中边数，要找到一个恰好包含 c 个顶
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点的 k-core 是一个挑战。(k,c)-core 问题定义如

下：给定一个图 G，一个顶点 u，正整数 k 和 c，判
断一个连通 k-core 子图是否存在，包括 u 共有 c
个顶点。

定理 1　(k,c)-core 问题是 NP-complete。
证明 通过将最大团 (maximum clique) 问题简

化为 (k,c)-core 问题来证明这一点，最大团问题已

被证明是 NP-complete[33]。给定图 G 和整数 n，最
大团问题是检查 G 中是否包含大小为 n 的 clique。
给定一个图 G 和参数 n，从 G 找到一个 clique 子

图 G′，满足 |V′ |=n，由 clique 性质可知子图 G′也是

(k,c)-core，其中 c=n，k=n−1。同样的，给定一个图

H，在图 H 中找到一个 (k,c)-core 子图 H ′，满足

k=c−1，通过 (k,c)-core 和 clique 性质可推断出 H′是
一个大小为 c 的 clique。所以，(k,c)-core 问题也

是 NP-complete。 

3   CSKCGQ 查询解决方法
 

3.1    基于枚举策略的 CSKCGQ 查询方法

对于集合空间关键字查询部分，通常的解决

方案是：对于每个包含查询关键字文本的兴趣

点，将不同的关键字组合起来，得到共同覆盖查

询关键字的兴趣点集合。对于内聚用户组查询问

题，从 (k,c)-core 定义可知，寻找 (k,c)-core 的直接

方法是检查 kmax-core 中每包含 c 个顶点的组合是

否最终可以形成一个 k-core。基于这种思想，可

以推导出以下枚举策略：首先获取满足 CSKQ 的

兴趣点集合，然后获取包含查询用户的 (k ,c)-
core 用户集合，最后对两种集合进行枚举组合，根

据设计的评分函数对组合进行评分，返回成本代

价最小的组合作为结果。 

3.1.1   改进 SW 算法的兴趣点集合查找方法

上述枚举方法对于 CSKQ 选择非常耗时，随

机组合又会产生许多无效的结果，因此文献 [1]
提出滑动窗口 (sliding window, SW) 算法来加快查

询过程。SW 算法的基本思想是距查询位置相近

的兴趣点可能彼此非常接近，该算法通过剪枝策

略提前结束兴趣点的查找，然后对所有满足条件

的兴趣点按照不同关键字进行组合得到满足查询

条件的结果。

原始 SW 算法的问题是没有对枚举组合的结

果进行筛选。本文在 SW 算法基础上进行改进，

得到兴趣点组合后再进行一次判断，提前过滤掉

不满足条件的组合，具体执行过程如算法 1 所示。

算法 1　改进 SW 算法

输入　Q={uq,keywords,r}、 Gr

输出　满足 CSKQ 查询的兴趣点集合 Rset

1）Rset ← 原始 SW 算法返回兴趣点集合

2）Rset ← Ø
3）for each set in Rset do :

max(s(uq,v),v ∈ set)4）max_d1 ←
max(s(m,n),m,n ∈ set)5）max_d2←

先通过原始 SW 算法获取所有兴趣点组合，

优化部分对每个组合进行一次判断。优化操作计

算两个距离，max_d1 代表用户到 set 中兴趣点的

最远距离，max_d2 代表 set 中任意两个兴趣点之

间的最远距离，如果 max_d2>max_d1 则说明当前

set 中兴趣点分布过于分散，可以直接丢弃。

6）if max_d1>max_d2:

n · [k · |U |+ k · (k−1)] · t

x ·
(
k · |U | −1
|U |

)
· t

改进的 SW 算法对查询时间的优化分析：假

设通过原始 SW 算法得到 Rset 共有 n 个兴趣点集

合，且每个兴趣点只包含一个查询关键字，则每

个兴趣点集合有 k 个兴趣点 (k 为查询关键字个

数)。后续查询过程需要计算每个兴趣点集合和

用户集合之间的距离，计算距离的算法时间复杂

度为一个固定值 t，则使用原始 SW 算法生成的

Rset 计算 C(P,U) 的消耗时间为 。

假设 Rset 中有 x 个兴趣点集合过于分散，则使用

改 进 的 S W 算 法 可 以 为 后 续 查 询 过 程 节 约

时间。

7）add set to Rset

8）return Rset 

3.1.2   (k,c)-core 用户集合查找算法

寻找 (k,c)-core 的方法是先对图 Gs 进行核心

分解[31]，从最大可能核心值 k=min(vk-core(uq), Q.c-
1) 开始，在 Gs 中提取包含 uq 的 kmax-core，依次判

断 kmax-core 中包含 uq 在内含有 c 个顶点的连通

子图是否可形成 k-core，如果当前 k 值不存在，则

将 k 值减 1(k 最小值为 1)，直到找到 (k,c)-core。
上述方法需要考虑大量组合，并且对于较大

的图是不切实际的，因为形成的 kmax-core 子图通

常含有大量顶点，进行枚举得到结果的代价很

大。对于这个问题，文献 [3] 通过使用 n-plex 属性

修剪不符合结果的顶点来加速查询。

∀v ∈ V ′, δ(v) ⩾ |V ′| −n

G′′ G′ ⊆G′′

定义  4　n-plex。给定一个图 G 和一个正整

数 n，G ′是 G 的一个连通子图，如果满足条件：

，则 G′具有 n-plex 性质。如果

没有其他 n-plex 连通子图 存在使得 ，则

子图 G′是最大的 n-plex，记为 nmax-plex。
n-plex 具有良好的闭包性：一个 n-plex 图的任

何连通子图也是 n-plex。例如，一个 1-plex 图
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H 有 5 个顶点，那么它包含 4 个顶点的子图 H′也
是 1-plex。根据 (k,c)-core 和 n-plex 的定义，推断

出 (k,c)-core 和 (c-k)-plex 是等价的，并且 (c-k)-
plex 存在于 (c-k)max-plex 中，因此 (c-k)max-plex 中

任何 c 个顶点都可以组成 (k,c)-core。
定义  5　图直径。给定一个图 G，图直径定

义为任意两点间最短距离的最大值，记为 ddiam(G)。
计算方法如下：

ddiam(G) =max{s(u,v)|u,v ∈ V} (3)
根据 (c-k)-plex 和 ddiam(G) 的定义，以及文献 [33]

中的命题，得出加快 (k,c)-core 搜索速度的结论。

对于包含 c 个顶点的 (c-k)-plex 图 G：

1) 如果 c < 2k+ 2，则 ddiam(G) ≤ 2。
2) 如果 c ≥ 2k + 2，则 ddiam(G)≤ c−2k +2。
根据以上对 (k,c)-core 分析，设计一个 (k,c)-

core 查找算法 (如算法 2 所示)。
算法 2　(k,c)-core 查找算法

输入　uq、U、c、r、Gs

输出　满足条件的用户集合 Rset

1）U←U 中到 uq 距离于 r 的用户

G′s2） ←Gs 中由 U 组成的子图

G′s3）对 进行核心分解

4）k ← min{core(uq),c-1}
5）while k > 0 do:

G′[k]
s G′s6） ← 从 中提取包含 uq 的 kmax-core

Gs
′′[k] G′[k]

s7） ← 对 进行直径修剪操作

Gs
′′[k]8）C ← 从 中获取满足条件的 (k,c)-core

9）if C is not empty: return C
10）k ← k-1
11）return Ø 

3.1.3   基于枚举的 CSKCGQ 查询方法

基于枚举的 CSKCGQ 查询处理过程如算法

3 所示。首先使用算法 1 获得满足条件的 CSKQ
兴趣点集合，然后使用算法 2 获取满足 (k,c)-core
性质的用户集合。对用户集合和兴趣点集合进行

组合枚举，判断每一个可能组合，并根据组合的

成本对结果 R 进行更新，返回最好的结果。

算法 3　精确 CSKCGQ 方法

输入　Q={uq, keywords, r, c}、Gr、Gs

输出　结果 R
1）poi_set ←算法 1，满足条件的 CSKQ 集合

2）user_set←算法 2，满足条件的 (k,c)-core 集合

3）对 poi_set 和 user_set 中每个元素进行组合

4）for each combination do:
5）res = {p_set,u_set}
6）cost_res = COST(res)

7）使用 res 和 cost_res 更新 R
8）return R

G′s G′s
G′[4]

s G′[4]
s

例 2　沿用例 1 中的例子来说明 CSKCGQ 查

询过程。首先，使用 SW 算法可以进一步过滤兴

趣点到 [r20, r11, r27, r12, r26, r4, r24, r21, r19, r25, r13,
r23]；将列表中兴趣点按照其包含的查询关键字进

行分类{餐厅: r20, r11, r26, r24, r23}, {公园: r21, r25,
r13,}, {商场: r27, r12, r4, r24, r19,}, 根据不同关键字

枚举所有 CSKQ 组合，对于每个组合使用改进的

部分判断是否满足条件。例如，组合{r4, r25, r20}，
计算出 4.8 < 7.1，所以丢弃这个组合。然后，用范

围搜索得到用户列表 [u1, u2, u3, u4, u5, u7, u8, u9,
u10, u11, u14]，得到子图 ，对 做核心分解得到

k=4 和 ={u1, u2, u3, u4, u5}，得到 中的 (k,c)-
core，结果是{u1, u2, u3, u4, u5}。计算 poi_set 和
user_set 之间的成本，选择成本最小的组合作为结

果返回，结果是{{u1, u2, u3, u4, u5}, {r25, r17, r12}, 4,
23.45}。 

3.2    基于 core-tree 的 CSKCGQ 查询方法 

3.2.1   兴趣点集合的快速查询算法

在基于枚举的 CSKCGQ 查询方法中，不仅需

要枚举包含关键字的兴趣点组合，还需要考虑组

合结果是否满足条件。对于兴趣点集合查询结

果，希望集合中兴趣点之间的距离越近越好，因

此本节提出一种快速贪心查询算法，选择距离相

互靠近的兴趣点形成集合，并且跳过枚举过程。

算法 4　Fast Greedy 查询过程

输入　O、keywords
输出　满足 CSKQ 条件的兴趣点集合 poi_set
1）poi_list←Ø
2）Q←Ø, L←Ø //Q 是最小优先队列

3）将 O 中的 POI 加入 Q 中

∞4）min_cost ←
5）while Q not empty：
6）mc = Q.get()
7）L.add(mc)
8）d = s(uq,mc)
9）if d> min_cost : break
10）p←range_search(mc, L, d)
11）p_set←get_combination(p,keywords)
12）if p_set is not empty:
13）poi_list.add(p_set)
14）min_cost = min(min_cost,cost(p_set))
15）return poi_list
首先，根据到查询用户的距离对所有包含查
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询关键字的兴趣点排序，将其存储到一个最小优

先级队列中 (第 3 行)，然后迭代查询队列中的兴

趣点得到兴趣点集合。例如，优先级队列 Q=[p1,
p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8]，辅助列表 L。将 p1 从队列

Q 中移除，添加到 L 中 (第 6~7 行)，然后从 p1 发起

范围查询，目标是 L 中兴趣点，查询阈值是 p1 到

查询用户 uq 的距离 (第 10 行)，选择最接近 p1 包

含其余查询关键字的兴趣点形成集合 (第 11 行)，
记录查询过程中组合的最小成本 (第 14 行)。然

后继续对 Q 中的下一个元素搜索，如果优先队列

中兴趣点的距离大于查询过程中的最小成本，则

查询过程中断 (第 9 行)，最后返回所有满足条件

的兴趣点集合。 

3.2.2   core-tree 结构

为构建 core-tree，首先对社交网络图进行核心

分解过程，得到不同 k 值的 kmax-core 子图，并以树

节点结构存储；然后，将 (k+1)max-core 子图形成的

树节点记录为 kmax-core 子图所在树节点的子节

点，并从 kmax-core 所在的树节点中删除 (k+1)max-
core 中包含的顶点。树节点中的顶点集是其子节

点顶点集的超集，因此可删除节点中与子节点共

享的冗余顶点，每个顶点在树中只存储一次。

例 3　使用图 2 中的社交网络来说明 core-
tree 结构，如图 3 所示。node(5) 有 5 个用户，可以

组成一个 4-core；node(3) 有一个用户 u6 和一个子

节点 node(5)，包含用户{u1, u2, u3, u4, u5, u6}，所以

node(3) 是一个 3-core；node(4) 也是 3-core，但是

node(3) 和 node(4) 不连通，记录为两个不同的树

节点；对于 node(1)，表示 1-core，包括所有用户。
 

 

node(1)

u14

node(2)

u7

node(5)

u1

node(4)

u8

u2

u3

u4

u5

node(3)
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u11

u12

u13

core=2

core=1

core=3core=3

core=4

 
图 3    core-tree 结构示例

Fig. 3    The example of core-tree structure
 
  

3.2.3   基于 core-tree 的查询算法

首先，使用快速贪心算法来获得兴趣点

(poi) 集合，然后将每个组合传入到 core-tree，并更
新 core-tree 中每个用户和传入组合之间的距离，
进而使用贪心策略将最近的用户添加到用户集合
中。对于当前 k 值，如果找到一组 (k,c)-core 用户
集，则结束对当前 k 值的 (k,c)-core 查询。执行过
程如算法 5 所示。

算法 5　基于 core-tree 的快速查询方法

输入　Q={uq, keywords, r, c}、Gr、Gs

输出　结果 R
1）O←获取包含 keywords 中关键字的 poi
2）O←范围查询 range_search(Q.uq、O、Q.r)
3）poi_set_list←fast_greed(O、keywords)
4）U←range_search(Q.uq、Gs.users、Q.r)
5）ct←使用 U 中的用户构建 core-tree
6）for each poi_set in poi_set_list do:
7）ct.calculate_d(poi_set)
8）r ←ct.ge_user_set()
9）update(R) with r
10）return R
11）method core-tree.get_user_set:
12）k←uq 的最大核心值

13）while k>0 :
14）user_set ← greedy choose (k,c)-core
15）if user_set is not empty：
16）return user_set
17）k←k-1
18）return Ø
例 4　沿用例 1 中的查询条件。首先通过范

围查询得到 O，快速贪心的过程如图 4 所示，通过
快速贪心过程，得到 6 个兴趣点组合。然后使用
范围查询得到 U 并构建一个 core-tree，并传入兴
趣点组合返回结果。首先得到 core-tree 最大核心
数为 4，所以只计算 4max-core，如果当前 k 值不存
在 (k,c)-core，减小 k 的值并继续搜索。在该例中，
得到{u1, u2, u3, u4, u5}作为 (4,5)-core，作为用户集
合结果，对于每个兴趣点集合，计算用户集合和
兴趣点集合之间的评分，选择评分最小的组合作
为结果的{{u1, u2, u3, u4, u5}, {r12, r17, r25}, 4,
23.45}。
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图 4    快速贪心算法过程
Fig. 4    Process of fast greedy algorithm

 
  

4   实验
 

4.1    实验设置

实验使用两个道路网络 (DC、DE) 和两个社

交网络 (Facebook、Twitch) 数据集，兴趣点数据集

使用 Yelp-dataset。数据集的详细信息如表 2
所示。
 

  
表 2    数据集信息表

Table 2    Datasets information table
 

路网 节点数 边数 边平均权重

DC     9 522   14 832 122.48

DE 115 055 130 893 225.12

社交网络 节点数 变数 节点平均度数

Facebook   4 039   88 234 43.69

Twitch 34 118 429 113 25.15

社交网络 节点数 变数 节点平均度数

POIs dataset keywords max average
top 10 10 8 1.4

 
 

|V(Gr)| ×0.6

通过将兴趣点和用户映射到路网上，使用路

网距离衡量两个对象间的距离，模拟真实的距离

查找场景。使用社交网络表达用户间的亲密度关

系，根据密集子图的查找结果表示用户的凝聚力

组查找结果。通过结合路网、社交网络和兴趣点

数据集得到实验数据集，使用 DC+Fb 表示由 DC
和 Facebook 组成的道路−社交网络，NH+Tw 表示

由 NH 和 Twitch 组成的道路−社交网络。随机选

择 个顶点作为 POI 所在的位置。

实验过程考虑 3 个参数：关键字个数 k，用户

数量 c 和距离阈值 r，这些参数的范围及其默认值

如表 3 所示。k 表示查询条件中包含的关键字个

数，k 值主要根据兴趣点数据集中每个兴趣点涵

盖的关键字个数来设置，平均每个兴趣点包含

1.4 个关键字一组兴趣点集合通常包含 3~5 个兴

趣点，因此设置 k 的范围为 2~5，默认值为 3；c 表

示希望返回的用户集合中包含的用户数，该参数

的设置依据社交网络的平均出度和 (k,c)-core 查

找性质，如果设置的值过大会无法产生结果；r 表

示查询的距离阈值， r 的默认值设置为 DC 和

DE 的平均边权重的 15 倍，并通过上下浮动来定

义不同的范围。 

  
表 3    参数设置表

Table 3    Parameters settings table
 

参数 范围 默认值

k 2,3,4,5 3

c(DC+Fb) 3,4,5,6,8 5

r(DC+Fb) 1×103,2×103,3×103,4×103
2000

c(DE+Tw) 3,4,5,6 4

r(DE+Tw) 3×103,4×103,5×103,6×103, 4 000
 
  

4.2    实验结果 

4.2.1   CSKQ 查询效果的比较

该实验目的是对比提出的 fast greedy 方法和

SW 算法的效果。实验使用 DC+Fb 数据集，分别

对不同关键字个数 k，查询距离阈值 r 以及兴趣点

的覆盖率进行实验，实验结果如图 5~7 所示。
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图 6    不同 r值

Fig. 6    Varying r values
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图 7    不同覆盖率

Fig. 7    Varying cover ratio
 
 

ratio =
cSW

cfast

实验结果考虑 3 个指标： 1)fas t  greedy 与

SW 返回的兴趣点集合的 cost 比值，2) 算法运行

时间，3) 算法得到的兴趣点集合数量。cost 计算

使用式（1），其比值 ratio 的计算公式为 ，ratio

的值越接近 1 则说明 fast greedy 方法查询结果与

SW 算法的结果越接近，准确率越高。对每个参

数使用随机生成的查询条件，每个参数进行 20 次

查询，取结果的平均值作为实验结果。

从图 5~7 的 (a) 可看出，fast greedy 具有良好

的准确性。随着参数的增加，准确性不会产生太

大波动。当 3 个参数较小时，CSKQ 的查询结果

较少，fast greedy 与 SW 结果接近。随着参数增

大，fast greedy 的修剪过程可能会将最佳 CSKQ 结

果过滤掉，从而导致准确率下降，下降的准确率

低于 0.1。
图 5~7 中 (b) 则给出了不同参数下两种方法

的运行时间对比。当参数较小时，SW 枚举组合

的结果较少，运行速度快；相反，fast greedy 通过

查询修剪来获得结果，当兴趣点较少时查询的开

销大于枚举。但随着参数增长，满足条件的兴趣

点也不断增多，枚举方法消耗的时间呈指数增

加。fast greedy 没有枚举过程，所以当参数增大

时，只会增加查询次数，运行时间的变化幅度较

小。如参数覆盖率会影响阈值范围内的兴趣点数

量，参数覆盖率从 60% 增加到 70% 过程中，SW
的时间消耗变成了 10 倍，而 fast greedy 时间消耗

只增加了 2 倍。

图 5~7 中的  (c) 对比了两个方法在运行过程

中产生的兴趣点集合数量。随着 3 个参数的增

长，候选兴趣点数量不断增加，导致 SW 枚举兴趣

点组合数量也急剧变化。相比之下，本文的 fast
greedy 方法通过范围查询过滤，减少了运行过程

中需要考虑的兴趣点集合数量。

综上可见，SW 对于 CSKQ 的参数变化特别

敏感，运行时间和产生的组合数会随着参数变化而

呈指数变化趋势，而 fast greedy 则不会有明显变化。 

4.2.2   CSKCGQ 查询的比较

该实验目的是验证本文提出的基于 core-tree
查询方法的效率和准确性。文献 [29] 提出的 GB-
CK 查询与本文工作最为接近，并提出了 APPRO
方法解决查询问题。本文使用 (k,c)-core 方法与

APPRO 方法作为对比实验。实验过程中，如果程

序运行时间超过 200 s，记录运行时间为 200 s。
图 8~10 给出了不同算法的运行时间和 cost 比值。

图 8 给出了在两个数据集上 3 个算法对于不

同 k 值的运行结果。k 值主要影响兴趣点集合结

果部分，在两个数据集上有相同的变化规律。当

参数 k 值较小时，兴趣点组合数量较少，3 种方法

的运行时间十分接近。但是随着 k 值增大，基于

枚举的查询方法 (exa) 的运行时间成倍增加，因

为 k 值增大会增加枚举过程中兴趣点组合的数

量，从而大幅度增加运算时间。而结合 (k,c)-core
与 APPRO 方法 (appro) 和基于 core-tree 查询方法

(core) 时间波动较为平缓，因为 k 值变化只会影响

查询过程中兴趣点集合的规模，不会影响某类关

键字兴趣点的数量，而这两种方法都没有对兴

趣点组合的枚举查找过程，所以运行时间波动

较小。
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图 8    不同 k值

Fig. 8    Varying k value
 
 

图 9 给出了随着查询参数 c 变化下每种方法

的运行结果。参数 c 的变化会影响用户集合的查

询结果，参数 c 的增大会导致满足 (k,c)-core 条件

的用户集合数量增加，appro 方法会对每个可能的

用户集合发起一次 GBCK 查询，所以 appro 方法

运行消耗的时间会极大增加。同样，exa 方法则

增加兴趣点集合与用户集合匹配组合的数量，运

行时间也会大幅度增加，但变化趋势没有 appro
方法剧烈。本文提出的 core 方法使用 core-tree 结

构存储了用户的核心分解结果，结果的返回过程

中以贪心方式选择距离兴趣点集合最近的用户，

并没有对所有可能的用户集合进行判断，参数

c 对 core-tree 方法的主要影响是增加了图核心分

解过程的时间消耗。
 

 

3 4 5 6 87
c 值

3 4 5 6 87
c 值

exa
core
appro

exa
core
appro

1.05

1.00

0.95

0.90

0.85

co
st

 比
值

core
appro

c值

co
st

 比
值

core
appro

c值

102

101

100

0

运
行

时
间

/s
运

行
时

间
/s

(a) DC+Fb

(b) DE+Tw

1.51

0.99

0.98

0.93

0.95
0.94

0.91

0.90

0.88
0.87

0.86

1.03

0.34

4.02
3.22

2.53

10.44
18.25

134.35
200.00

176.34

23.68

49.6334.59

20.36

c值

c值

exa
core
appro

exa
core
appro

co
st

 比
值

core
appro

3 4 5 6
c 值

1.05

1.00

0.95

0.90

0.85

co
st

 比
值

core
appro

3 4 5 6
c 值

运
行

时
间

/s

102

101

100

0

运
行

时
间

/s

(a) DC+Fb

(b) DE+Tw

1.21

6.03

42.02

37.23

85.25

15.43

200.00

8.575.33
4.89

0.97

0.94

0.91

0.91

0.88

0.89

0.85

0.96

0.89
0.45

 
图 9    不同 c 值

Fig. 9    Varying c value

 
 

图 10 给出了对于不同距离阈值参数 r 的运

行结果。随着参数 r 的增加，需要考虑的用户和

兴趣点会增多，同时满足条件的兴趣点集合和

用户集合数量也会增加，所以 exa 方法和 appro
方法的运行时间会大幅度提高。比较两个数据

集上的结果，DC+Fb 数据集对 r 值的变化波动较

大，因为 Fb 构成的社交网络具有更高的聚合

度，随着查询范围的扩大，所形成的用户组合也

会更多。但本文提出的基于 core-tree 查询方法

使用 fast greedy 搜索过程加速了兴趣点集合查

找，且使用 core-tree 结构存储用户内聚组合，使

用贪心思想返回凝聚力最高的用户集合，并不

会对所有的用户集合进行判断，所以运行结果

的波动较小。
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图 10    不同 r值

Fig. 10    Varying r value
 
 

相应的，从图 8~10 的结果 cost 比值可以看

出，本文提出的基于 core-tree 查询方法的结果准

确性无法与 exa 方法相比，因为 fast greedy 查询过

程与 core-tree 结构都基于贪心思想，修剪掉了某

些兴趣点集合或者用户集合，但其组合结果可能

是最佳结果，因此查询的准确率比 exa 方法有所

下降。

综上考虑，本文提出的 CSKCGQ 方法具有较

高查询准确性，且对不同参数变化有较好适应性。 

5   结束语

本文通过分析现有的查询工作定义了道路社

交网络上的集合空间关键字内聚组查询处理模

式。提出了一种基于 core-tree 的快速查询方法来

解决集合空间关键字凝聚组查询问题，返回一组

用户集合与兴趣点集合的最佳匹配作为结果。在

查询执行的过程中，通过使用快速贪心查询方

法，提前修剪了不满足条件的兴趣点，同时也大

幅度减少了 CSKQ 集合的数量；根据 k-core 和 n-
plex 的性质，设计了 core-tree 结构保存核心分解

的结果，加快了满足 (k,c)-core 条件的用户组查

询。实验部分通过改变不同的参数进行实验，实

验结果证明了所提出的方法的效率和准确性。下

一步的研究工作将会考虑兴趣点的时间感知属

性，以及用户之间的亲密度权重，使查询的结果

更贴合用户需求。
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