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基于时空卷积的机会网络拓扑预测 

舒坚 1，史佳伟 1，刘琳岚 2，Manar Al-Kali1 
（1. 南昌航空大学软件学院，江西 南昌 330063；2. 南昌航空大学信息工程学院，江西 南昌 330063） 

摘  要：机会网络拓扑的高动态性导致其拓扑预测极具挑战。现有拓扑预测方法主要关注网络长期时空依赖，忽

视了短期时空特征。综合考虑机会网络长短期时空依赖关系，提出一种基于动态时间规整算法与时空卷积的机会

网络拓扑预测方法（DTW-STC）。基于动态时间规整算法确定切片时长，将机会网络切分为快照，用快照的链路

状态矩阵表征其拓扑信息；采用时序卷积神经网络获取短期时序特征，结合网络变化构建时空图表征短期时空关

系，利用图卷积运算提取网络的短期时空特征，经过多次卷积的堆叠，得到网络长短期时空特征；基于自编码器

结构实现向量空间切换，预测下一时刻网络拓扑。3 个真实机会网络数据集 ITC、MIT 以及 Asturias-er 上的实验

结果表明，DTW-STC 方法的预测性能优于基线方法。 
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Abstract: The high dynamics of opportunistic network topology leads to the challenges of topology prediction. The ex-

isting research mainly focuses on the long-term spatiotemporal dependence of networks, ignoring the short-term spati-

otemporal features. A topology prediction method for opportunistic network based on dynamic time warping algorithm 

and spatiotemporal convolution (DTW-STC) was proposed, which integrated long-short term spatiotemporal dependence 

in opportunistic network. The time slot was determined based on dynamic time warping algorithm, so that the opportunis-

tic network was sliced into snapshots which topology was presented by link state matrix. Temporal convolution was em-

ployed to extract short-term temporal features. The spatiotemporal graph, representing the short-term spatiotemporal rela-

tionship, was constructed by temporal features and network changes. The short-term spatiotemporal features were cap-

tured by graph convolution. After stacks of spatiotemporal convolution, the long-short term spatiotemporal features of 

network were achieved. Based on the autoencoder structure, vector space transformation was realized, so that the future 

network topology was predicted. The results on three real opportunistic network datasets, ITC, MIT, and Asturias-er, 

show that the proposed DTW-STC has better prediction performance than ones of other baseline methods. 
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0  引言 

机会网络是一种不需要源节点和目标节点之

间存在完整链路，利用节点移动带来的相遇机会实

现通信的自组织网络[1]。这种网络由时延容忍网络

发展而来，区别于传统无线通信网络，其目的是在

没有端到端连接的情况下实现网络通信[2]。机会式

的通信方式使机会网络具有高动态性[3]，因此针对

机会网络演化规律的研究极具挑战性。分析网络演

化的时空特征，可以为网络路由设计奠定基础，从

而提升网络性能[4]。 

现有拓扑预测方法一般针对完整网络周期进行

建模，忽视了网络短期的时空变化，导致提取的网络

特征不完整。基于此，本文提出基于动态时间规整算

法与时空卷积的机会网络拓扑预测（DTW-STC, dy-

namic time warping and spatiotemporal convolution）方

法，利用时序卷积[5]捕获网络短期时序特征，结合网

络变化构建时空图表征节点间短期时空关系，利用图

卷积运算提取网络短期时空特征，通过堆叠多层时空

卷积，得到网络长短期时空特征。本文主要贡献如下。 

1) 提出一种机会网络表征方法。该方法基于动

态时间规整（DTW, dynamic time warping）算法[6]

确定切片时长，将机会网络切分为离散快照，采用

链路状态矩阵表示网络快照。 

2) 提出基于时空卷积的网络长短期时空特征提

取方法，提高了拓扑预测性能。该方法采用时序卷

积获取网络的短期时序特征，结合网络变化构建时

空图，利用图卷积运算提取网络短期时空特征，经

多次卷积的堆叠，得到网络长短期时空特征。 

1  相关研究 

目前，拓扑预测方法主要有基于随机游走的拓扑

预测、基于自编码器的拓扑预测和基于图卷积网络

（GCN, graph convolution network）的拓扑预测。 

1.1  基于随机游走的拓扑预测 

该类方法通常设定游走策略，采样网络游走路

径，根据路径上节点间关系生成网络嵌入向量，将

嵌入向量运用于预测任务。Nguyen 等[7]通过无偏采

样和有偏采样得到游走路径，采用逻辑回归实现预

测。Wang 等[8]按照时间顺序回溯采样游走路径，利

用相对节点标识对路径上的节点进行编码。

Khoshraftar 等[9]采用长短期记忆（LSTM, long short 

term memory）网络学习节点间时序关系得到网络嵌

入向量并初始化随机游走算法。由于随机游走的限

制，该类方法适用于拓扑变化缓慢的网络，对于拓

扑变化频繁的机会网络，其预测性能较差。 

1.2  基于自编码器的拓扑预测 

该类方法对网络信息进行编码与解码，通过最

小化重构误差进行学习。Goyal 等[10]提出基于深度

自编码器的拓扑预测方法，采用非线性层构建自编

码器，通过参数继承捕捉网络演化规律，以模型输

入作为重构目标。Chen 等[11]在自编码器与解码器

的中间部分引入 LSTM，更准确地捕捉了网络演化

规律。Goyal 等[12]在上述研究的基础上，提出 3 种

适用于不同网络的变体。Jiao 等[13]考虑到捕捉网络

拓扑变化的重要性，在自编码器中引入图注意力网

络（GAT, graph attention network）[14]提取节点邻域

信息，结合门控循环单元（GRU, gate recurrent unit）

实现预测。上述研究表明，自编码器可以作为一个

通用框架学习网络中的潜在特征。 

1.3  基于图卷积网络的拓扑预测 

该类方法结合了 GCN 与序列模型。Chen 等[15]

提 出 GC-LSTM （ graph convolution embedded 

LSTM）方法，利用图卷积提取网络拓扑特征，采

用 LSTM 捕捉网络演化规律。Lei 等[16]在文献[15]

的基础上，采用生成对抗网络（GAN, generative 

adversarial network）强化模型的学习能力，提出加

权动态网络的拓扑预测方法。Pareja 等[17]将 GCN

的参数作为循环神经网络（RNN, recurrent neural 

network）的输入，使参数数量不会随着节点数目的

变化而改变。Sankar 等[18]提出基于自注意力机制组

成的拓扑预测方法，采用注意力机制提取网络的拓

扑与时序特征。Yin 等[19]提出基于结构嵌入 GRU 的

预测模型，设计了多种约束训练模型以提高预测精

度。该类方法将捕获的拓扑特征作为序列模型的输

入，以提取网络长期时空特征。 

上述研究为机会网络拓扑预测提供了解决方

案，但忽视了网络的短期时空特征。基于上述研

究[10,15]，本文提出 DTW-STC 方法，拓扑预测流

程如图 1 所示。在编码器与解码器间堆叠时空卷

积层，采用时序卷积提取网络短期时序特征，结

合网络变化构建时空图表征节点间短期时空关

系，将得到的时序特征以及时空图作为 GCN 的输

入，实现对网络短期时空特征的提取，经过时空

卷积层的堆叠，得到网络长短期时空特征，实现

对下一时刻网络拓扑的预测。 
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图 1  拓扑预测流程 

2  机会网络表征 

将机会网络切分为网络快照，采用加权邻接矩

阵（即链路状态矩阵）表示快照，将多个快照的链

路状态矩阵作为基于时空卷积拓扑预测（STC）模

型的输入。 

2.1  问题描述 

固定切片时长T ，将机会网络 G 切分为一系

列网络快照，可定义为 1 2{ , , , , , }i nG G G G G= … … ，

其中， n 表示快照序列长度， { , , }i i i iG = V ε W 表示

第 i 个网络快照， iV表示快照 iG 的节点集合， iε 表

示快照 iG 的边集合， iW 表示权重集合。将快照表

示为链路状态矩阵 1 2{ , , , , , }w w w w w
i n= … …A A A A A ，则

拓扑预测可以描述为给定τ 个快照的链路状态矩阵

1 1{ , , , }w w w
t t t τ+ + -…A A A ，预测 t τ+ 时刻的网络拓扑。 

2.2  网络切片 

观测不同切片时长下快照序列的变化趋势，确

定切片时长。设切片单位为 tΔ ，生成切片时长T 的

备选集｛ ｝, , , ,t m t k tΔ Δ Δ… … ，其中，m 表示快照序

列号， k 表示备选集中元素个数。按照备选集对机

会网络进行切分，切片时长m tΔ 对应的快照序列为

1 2{ , , , , , }m m m m m
i nG G G G G= … … 。采用 DTW 算法计

算切片时长m tΔ 与 ( +1)m tΔ 对应快照序列间的距离，

如式(1)所示[5]，其中， m
ir 表示快照 m

iG 的链路数量。 
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距离值越小，2 个快照序列的相似度越高，反

之则越低。计算两两快照序列间的距离并绘制曲

线，找出最大点作为变异点。在该点前，由于切片

时长T 过短，表征结果较冗余，无法体现网络动态

性；在该点后，由于切片时长T 过长，快照内信息

丢失较多，无法反映网络的演化规律。设 tΔ =20 s，

3 个数据集（ITC、MIT 和 Asturias-er）的快照序列

相似度如图 2 所示。 

 
图 2  3 个数据集的快照序列相似度 
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由图 2 可知，ITC、MIT 以及 Asturias-er 数据

集的快照序列间距离分别在 12m = 、 13m = 和

15m = 时取大值，因此确定 3 个数据集的切片时长

分别为 240 s、260 s 和 300 s。 

切片时长算法的复杂度取决于 DTW 算法的复

杂度以及 k 值的大小。DTW 算法的时间复杂度是输

入 2 个快照序列长度的乘积。因此，切片时长算法

的时间复杂度为 

 （ ）2 ( 1)O n k -  (2) 

2.3  网络快照表示 

预测任务主要关注最近时刻网络链路状况[20]，

本文根据连接断开时刻确定链路状态矩阵中节点

对 ,u v＜ ＞的权值 uvw ，如式(3)所示。 

 

f , f

f f ,
b f , f

f b

f , b

 1              ,

    ,

 0             ,

uv

uv
uv uv

uv

t T

T t
w T t T

T T

t T



-= 
-



≥

≤ ＜

＜

 (3) 

其中， bT 表示当前快照的开始时刻， fT 表示当前快

照的终止时刻， f ,uvt 表示节点对 ,u v＜ ＞的连接断开

时刻，切片时长 f bT T T= - 。 

若 f ,uvt ≥ fT ，则权值为 1；若 f ,uvt 在当前快照所

处时间段内，节点对 ,u v＜ ＞的连接断开时刻越早，

则权值越大；若 f ,uvt ＜ bT ，则权值为 0。 

依据式(3)，可将第 i 个网络快照 iG 表示为链路

状态矩阵 w
iA ，如式(4)所示。 
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…
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   
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 (4) 

其中， N 为机会网络节点总量。 

3  预测模型 

如图 3(a)所示，STC 模型包括 3 个部分：编码

器、时空卷积层和解码器。STC 模型将链路状态矩

阵编码作为网络嵌入，通过堆叠的多个时空卷积

层，提取网络中的长短期时空特征，利用解码器，

输出下一时刻网络拓扑。 

3.1  编码器 

将链路状态矩阵集合 1 1{ , , , }w w w
t t t τ+ + -…A A A 作为编

码器的输入，输出嵌入矩阵集合 1 1{ , , , }t t t τ+ + -…X X X 。 

编码器由 2 个非线性层组成，分别如式(5)和

式(6)所示。 

 （ ）1
en n
1

eReLUi tt
w

i++ = +A WX


b  (5) 

 （ ）n
2
en

2
eReLU tt i i++ = +X WX


b  (6) 

其中， w N N
t i

×
+ ∈A R 表示 t i+ 时刻的链路状态矩阵，

1
en

N F×∈W R 和 2
en

F F×∈W R 表示权重矩阵， 11
en

F×∈Rb

和 12
en

F×∈Rb 表示偏置向量，F 表示嵌入维度，ReLU

表示每一层的激活函数。 

3.2  时空卷积层 

通过时空卷积层捕获网络短期时空特征，更新

嵌入矩阵，如图 3(b)所示，时空卷积层包括 4 个部

 
图 3  预测模型整体框架 
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分：时序卷积、时空图、图卷积和门控单元及残差

结构。 

3.2.1  时序卷积 

本文设计时序卷积捕获节点的短期时序特征，

如式(7)所示。 

 
1

1

0

[ ]
K

l l
t i t i di

l

i

i
-

-
+ + -

=

= ∑H H


θ  (7) 

其中，d 为扩展系数，K 为卷积核尺寸， l k F F× ×∈Rθ
为第 l 层时序卷积的可学习滤波核。第 0 层时序卷

积 的 输 入 0H 是 编 码 器 输 出 的 嵌 入 矩 阵

1 1{ , , , }t t t τ+ + -X X X… ，第 l 层时序卷积的感受野是

( 1) 1t i K dl+ - - + 至 t+i 时刻的嵌入矩阵，该时序卷

积的输出包含感受野内的短期时序特征，感受野的

大小为 ( 1) +1K dl- 。 

本文设置 2K = 、 1d = ，第 1 层时序卷积输出

的第 i 个嵌入矩阵 1 N F
t i

×
+ ∈H


R 包含 t+i–1 至 t+i 时刻

的网络短期时序特征。 

3.2.2  时空图 

将嵌入矩阵 1
t i+H


转换为网络拓扑，考虑拓扑

变化情况，构建时空图表征节点间短期时空关系，

如图 4 所示。时序语义矩阵 E 包含了节点间关系

的时序相似性，拓扑变化矩阵 D 反映了感受野内

拓扑变化情况，将两者组合可得到机会网络的时

空图。 

 
图 4  构建时空图 

如图 4 所示，将 1 N F
t i

×
+ ∈H


R 和其感受野对应的

1t i+ - 至 t i+ 时刻的链路状态矩阵 1{ , }t i

w w
t i+ - +A A 作

为输入，输出时空图 1
t i+S 。考虑到机会网络的稀疏

性，本文选择 N ′个具有代表性的节点参与时空图

的构建[21]，N ′个节点组成集合 1Topt i+ ，以降低模型

的运算开销。 

1) 时序语义矩阵 E 。依据节点集合 1Topt i+ ，从
1
t i+H


中选取相应的节点嵌入向量 uh

和 vh

，计算两者

注意力值，得到时序相似性，如式(8)所示。 

 
（ ）1 1dot , K

v

v

u

u Q

F
E =

W h Wh
 

 (8) 

其中， 1 F
Q

F×∈W R 、 1 F F
K

×∈W R 表示权重矩阵，dot( )·

表示向量点积，节点 u 和 v 属于节点集合 1Topt i+ ，

uvE 表示节点对 ,u v＜ ＞间的时序相似性。 

2) 拓扑变化矩阵 D 。时序卷积是从全局视角

对短期时序特征进行提取的，难以有效感知网络中

局部拓扑变化。本文将 1{ , }t i

w w
t i+ - +A A 作为输入，从集

合 1Topt i+ 中选取节点参与计算，用链路状态矩阵的

变化反映网络的局部拓扑变化，如式(9)所示。 

 （ ）1 1
-1( , ) ( , )w w

uv D t i t i DD W u v u v b+ += - +A A  (9) 

其中， 1 1
DW ∈R 表示权重， 1 1

Db ∈R 表示偏置， uvD

表示变化值。利用权重与偏置自适应表示网络拓

扑变化。 

3) 矩阵组合。本文设计掩码矩阵 M 组合时序

语义矩阵 E 与拓扑变化矩阵 D 。采用非线性层压缩

节点对 ,u v＜ ＞在不同时刻的状态值，得到掩码值

uvM ，如式(10)和式(11)所示。 

 1 1

1

Sigmo (d , )w
uv

t i

j M
j t i

jM uU bv
+

= + -

 
= + 

 
∑ A  (10) 

 (1 )uv uv uv uv uvS M E M D= + -  (11) 

其中， 1 1
jU ∈R 表示权重， 1 1

Mb ∈R 表示偏置， uvS 表

示时空图中节点对 ,u v＜ ＞对应的元素值，节点u 和

v 属于节点集合 1Topt i+ 。 

将集合 1Topt i+ 外节点所对应的时空图元素置 0。

依据上述步骤，得到第 1 层 t+i 时刻时空图 1
t i+S 。 

3.2.3  图卷积 

得到时空图 1
t i+S 后，采用图卷积更新嵌入矩阵，

使其包含不同时刻下邻居节点的信息，提取网络的

短期时空特征，图卷积如式(12)所示。 

 （ ） 1 1 1

1

1 1 j

tt i t i V t
j

i i

α

++ + +
=

+= ∑H S W HH
 

 (12) 

其中， 1 F F
V

×∈W R 表示权重矩阵，α 表示聚合邻居
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阶次，（ ）1 i

t i+S 表示节点与其第 i 阶邻居的依赖关系，

1
t i+H


表示图卷积层的初始特征。 

3.2.4  门控单元与残差结构 

本文采用门控单元使预测模型进一步关注短

期时空特征。将嵌入矩阵 1
t i+H 输入门控单元，利

用平均池化获取图级别嵌入 1
t i+β ，通过非线性层

对特征间依赖关系进行建模，如式(13)和式(14)

所示。 

 1

1

1 N

u
u

t i N+
=

= ∑ hβ  (13) 

 （ ）1 1 111 Sigmoˆ idt i t i G t iG+ + += +H W H⊙ bβ  (14) 

其中， 1 F F
G

×∈W R 和 1 1 F
G

×∈Rb 分别表示权重矩阵和

偏置向量， 1
tu i+∈H h ，⊙表示对位相乘。 

为解决时空卷积堆叠多层引起的网络退化问

题，引入残差结构，如式(15)所示。 

 （ ）1 1 0Norm ˆ
t i t i t i+ + += +HH H  (15) 

其中， 0
t i+H 、 1

t i+H 分别表示第 1 层时空卷积层输入

与输出的第 i 个嵌入矩阵， Norm( )· 表示层标准化。 

3.2.5  长短期时空特征提取 

通过堆叠多层时空卷积层，嵌入矩阵 LH 包含 t

至 1t τ+ - 时刻的长短期时空特征，如图 5 所示。 

 
图 5  堆叠多层时空卷积层 

3.3  解码器 

将嵌入矩阵 LH 输入解码器，得到下一刻网络

拓扑。解码器包括 2 个非线性层，如式(16)和式(17)

所示。 

 （ ）e
1 1

de dReLUt
L

τ+ = +HY W


b  (16) 

 （ ）d
2

de e
2Sigmoidt tτ τ+ += +Y Y W


b  (17) 

其中， 1
de

F F×∈W R 和 2
de

F N×∈W R 表示权重矩阵，
1

de
1 F×∈Rb 和 1

de
2 N×∈Rb 表示偏置向量。 

3.4  损失函数 

损失函数包括预测相似度和拓扑相似度。预

测相似度指预测值与真实值的相似程度，拓扑相

似度指网络嵌入与网络拓扑的相似程度。损失函

数表示为 

 

（ ）（ ）
F

0

2

1

dot( , )

1
Loss || ||

log Sigmoidw L L
t i

i

t tN τ τ

τ

γ

+ +

-

+
=

-= -

∑

A

A

Y

H H
 

(18)
 

其中， γ 为调控拓扑相似度损失的超参数。 

3.5  时间复杂度分析 

STC 模型中，编码器与解码器的时间复杂度取

决于线性变换，表示为 

 2( )O N F NF+  (19) 

时序卷积的时间复杂度为 

 （ ）2( )O N l KFτ -  (20) 

时空图中，选取 N ′个代表性节点参与运算，其

时序语义矩阵的时间复杂度为 

 （ ）2O N F′  (21) 

拓扑变化矩阵时间复杂度为 

 （ ）2(( 1) 1)( )KO N F Fl N′- ′++  (22) 

矩阵组合时间复杂度为 

 （ ）2 2(( 1) 1)O N NK l + ′- ′+  (23) 

图卷积包括时空图的幂运算和矩阵乘法，其时

间复杂度为 

 （ ） （ ）2O N O N F NFα + +  (24) 

门控单元可分解为图级别表示计算和矩阵对

位相乘，残差结构本质上是矩阵加法，两者的时间

复杂度之和为 

 ( ) ( )O NF F O NF+ +  (25) 

时空卷积层的堆叠数量与输入序列长度τ 相
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关，时间复杂度为 (1)O 。 

综上，STC 模型的时间复杂度主要取决于参

与计算的节点数、网络嵌入维度以及模型结构，

表示为 

 
（

）

2 2 2

2(( )1) 1)(K L

O N F NF NKF N F

N F N F Nα- +

′+ + + +

′ ′+ +     
 

(26)
 

4  实验 

本节实验在 ITC、MIT 和 Asturias-er 机会网络

数据集上，将 DTW-STC 方法与 7 种基线方法进行

比较，验证 DTW-STC 方法的有效性。 

4.1  实验设计 

4.1.1  实验数据集 

实验在 ITC、MIT 以及 Asturias-er 真实机会网

络数据集[22]上进行，实验数据集信息如表 1 所示。 

ITC 数据集记录了 12 天内学生携带 iMote 设备

产生的通信数据，该数据集规模较小，网络拓扑变

化较频繁；MIT 数据集记录了学生携带诺基亚 6600

手机产生的通信数据，相较于 ITC 数据集，该数据

集拓扑变化相对平稳；Asturias-er 记录了 229 台车

载设备产生的通信数据，该数据集持续时间较长，

网络规模较大。 

4.1.2  评价指标 

本文采用 AUC（area under curve）和 PRAUC

（area under precision-recall curve）[23]作为评价指标。

AUC 的计算式为 

 
0.5

AUC
p p

p

′ ′′+
=  (27) 

其中，p 为预测样本的比较次数，p′为正例中所选

链路预测值大于反例中的次数，p′′为两者相等的次

数。PRAUC 由 AUC 发展而来，对稀疏网络能做出

正确评价，计算式为 

1 1

1 |{ ( , ) 1} { ( , ) 1} |
PRAUC

|{ ( , ) 1} |

N N

u v

u v u v

N u v= =

= =
=

=∑∑ ∩A Y
A

 (28) 

其中， ( , ) 1A u v = 表示节点u 和节点 v 间存在链路，

( , ) 1Y u v = 表示节点u 和节点 v 间存在预测链路。 

4.1.3  基线方法 

采用 Self-Attention[24]、CTDNE[7]、Dyngraph- 

2vec[12]、E-LSTM-D[11]、GCN-GAN[16]、SE-GRU[19] 

以及 T-GCN[25]作为基线方法，如表 2 所示。 

4.1.4  实验参数 

本文在 Intel(R) i5-6850K 和 GTX1080Ti 实验

环境下进行，采用 Python 及 Pytorch 等编程，按照

6:2:2 的比例划分训练集、验证集与测试集。 

ITC、MIT 以及 Asturias-er 数据集的切片时长T

分别设置为 240 s、260 s 以及 300 s，嵌入维度 F 分

别设置为 32[26]、64 和 128，参考文献[27]设置扩展

表 1 实验数据集信息 

数据集 设备 网络类型 持续时间/天 节点数/个 链路数/条 

ITC iMote 蓝牙 12 50 6 871 

MIT 诺基亚 6600 蓝牙 246 97 102 511 

Asturias-er 车载设备 GPS 336 229 523 804 

表 2 实验对照的基线方法 

名称 类型 描述 

Self-Attention 序列模型 采用注意力机制计算每个时间步的注意力值以提取时序特征 

CTDNE 基于随机游走的预测模型 通过随机游走方法得到网络嵌入，将该嵌入运用于拓扑预测任务 

Dyngraph2vec 基于自编码器的预测模型 采用自编码器与 RNN 得到网络嵌入，将该嵌入运用于拓扑预测任务 

E-LSTM-D 基于自编码器的预测模型 自编码器和 LSTM 结合模型 

GCN-GAN 基于图卷积网络的预测模型 GCN 与 LSTM 结合模型，并利用 GAN 强化模型学习能力 

SE-GRU 基于图卷积网络的预测模型 结构编码与 GRU 结合模型，并设计多种损失约束 

T-GCN 时空图神经网络 GCN 与 GRU 结合模型 
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系数 d ，序列长度τ 为 10[19]，学习率为 0.001。 

4.2  实验结果与分析 

4.2.1  切片方法的验证 

本节实验将本文切片方法的切片时长与文献[28]

的切片时长及设定的切片时长进行对比，切片时长

对预测性能的影响如图 6 所示。 

 
图 6  切片时长对预测性能的影响 

从图 6(a)可知，本文切片方法确定 ITC 数据

集的切片时长为 240 s，对比的切片时长为 180 s、

300 s[28]、600 s[28]、1 800 s[28]，本文切片方法的

预测性能最优。 

从图 6(b)可知，本文切片方法确定 MIT 数据

集的切片时长为 260 s，对比的切片时长为 200 s、

300 s[28]、600 s[28]、1 800 s[28]，本文切片方法的

预测性能最优。 

从图 6(c)可知，本文切片方法确定 Asturias-er

数据集切片时长为 300 s，对比的切片时长为 200 s、

400 s、600 s、1 800 s，均为本文设定的切片时长，

本文切片方法的预测性能最优。 

上述实验验证了本文切片方法的有效性。 

4.2.2  快照表示方法的验证 

通过与文献[29]方法的比较，验证本文快照表

示方法 DTW-STC 的有效性，实验结果如图 7 所示。 

 
图 7  快照表示方法有效性验证 

由图 7 可知，采用 DTW-STC 方法的预测性能均

优于文献[29]，特别是在 MIT 上，其 AUC 和 PRAUC

比文献[29]方法分别提高了 6.52%和 14.96%。 

4.2.3  α 和 γ 的确定 

分析聚合邻居阶次α 、调控参数 γ 对 STC 模

型预测性能的影响。设置α 为 1、2、3、4， γ 为

0.1、0.2、0.3、0.4、0.5，实验结果如图 8 和图 9

所示。通常，α 越大，包含节点邻居信息越多，

预测性能越好。然而，从图 8 可知，聚合高阶邻

居信息时，预测精度下降，这是因为机会网络的

连接较稀疏、高阶邻居少（如表 3 所示），当α 过

大时，聚合过程会引入噪声，影响了 STC 模型的

预测性能。 
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图 8  不同聚合邻居阶次α 下模型预测性能 

表 3    数据集中快照 3 阶与 4 阶邻居的平均个数 

数据集 3 阶邻居/个 4 阶邻居/个 

ITC 2.09 1.22 

MIT 2.25 1.23 

Asturias-er 0.48 0.016 

 

图 9  不同调控参数 γ 下模型预测性能 

由图 9 可知，若 γ 过小，网络嵌入与网络拓扑

的相似度较小，导致预测性能较低；若 γ 过大，STC

无法关注未来时刻网络拓扑，影响了 STC 模型的预

测性能。 

由图 8 和图 9 可知，确定 ITC、MIT 以及

Asturias-er 数据集的α 分别为 2、3 和 2，调控参数

γ 分别为 0.4、0.3 和 0.3。 
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4.2.4  消融实验 

通过消融实验验证 STC 模型中时空图、拓扑

变化矩阵与门控单元的有效性，实验结果如表 4

所示。 

由表 4 可知，移除任一模块后预测性能均有所下

降，AUC 和 PRAUC 分别降低了 0.44%～2.63%和

1.81%～5.77%。特别地，移除时空图后，下降幅度

最大，AUC 和 PRAUC 的平均值降低了 1.97%和

4.37%，这是因为移除时空图后，STC 模型无法获取

节点间时空关系，导致未能有效提取网络长短期时空

特征，说明时空图对预测性能的贡献最大；移除拓扑

变化矩阵后，AUC 和 PRAUC 的平均值分别下降了

0.75%和 1.9%，移除门控单元后，AUC 和 PRAUC

的平均值分别下降了 0.80%和 2.24%，这说明这 2 个

模块对预测性能的贡献较小，同时反映了拓扑变化矩

阵能够提升节点间时空关系的表征能力，门控单元使

STC 模型进一步关注了短期时空特征。 

上述结果说明，本文方法中时空图、拓扑变换

矩阵、门控单元均能提升 STC 模型的预测性能。 

4.2.5  DTW-STC 方法的验证 

在 ITC、MIT 和 Asturias-er 机会网络数据集上，

DTW-STC 方法与 7 种基线方法的性能对比如表 5

所示。从表 5 可知，与基线方法的最优值相比，

DTW-STC 的 AUC 和 PRAUC 在 ITC 上分别提升了

0.63%和 1.65%，在 MIT 上分别提升了 0.03%和

1.47%，在Asturias-er上分别提升了 0.64%和 3.27%。 

CTDNE 在 ITC 和 Asturias-er 上的预测性能最

差，在 MIT 上 AUC 指标值最低，说明基于随机游

走的预测模型 CTDNE 不适用于拓扑变化频繁的机

会网络；与 E-LSTM-D 和 Dyngraph2vec 相比，

DTW-STC 在 MIT 与 Asturias-er 上预测性能的提升

幅度较大，与最优值相比，AUC 和 PRAUC 分别提

高了 1.35%和 3.83%，这是因为 DTW-STC 提取了

网络长短期时空特征，对规模大、持续时间长的机

会网络的预测更精准；Self-Attention 未考虑网络拓

扑的演化，GCN-GAN、T-GCN 和 SE-GRU 忽视了

网络短期时空特征，导致它们的预测性能均低于

DTW-STC，虽然 GCN-GAN 采用 GAN 增强模型的

学习能力，但在 MIT 上 DTW-STC 的 AUC 和

PRAUC仍提高了0.03%和1.47%，在其他数据集上，

与最优值相比，DTW-STC 的 AUC 和 PRAUC 提高

了 0.64%和 2.77%。 

为进一步验证拓扑预测方法对网络性能的影

响，在 ITC 数据集上模拟网络消息的转发过程，

选取 4 个不同活跃度的节点作为源节点，剩余节点

作为消息转发的目标节点，选择预测值前三的节点

作为转发节点，统计消息由源节点转发至目标节点

所经历的快照数量作为网络传输时延，实验结果如

表 4 消融实验结果 

预测方法 
ITC MIT Asturias-er 平均值 

AUC PRAUC AUC PRAUC AUC PRAUC AUC PRAUC 

移除时空图 0.940 8 0.853 8 0.960 2 0.847 6 0.968 4 0.959 8 0.956 4 0.887 0 

移除拓扑变化矩阵 0.954 6 0.883 8 0.966 1 0.885 3 0.985 3 0.966 0 0.968 6 0.911 7 

移除门控单元 0.953 1 0.880 6 0.964 8 0.877 9 0.986 5 0.966 5 0.968 1 0.908 3 

DTW-STC 0.963 2 0.901 9 0.970 5 0.905 3 0.994 7 0.985 0 0.976 1 0.930 7 

表 5 DTW-STC 方法与 7 种基线方法的性能对比 

预测方法 
ITC MIT Asturias-er 

AUC PRAUC AUC PRAUC AUC PRAUC 

Self-Attention 0.955 9 0.755 5 0.962 9 0.764 7 0.971 8 0.858 6 

CTDNE 0.736 8 0.760 7 0.827 5 0.850 8 0.691 6 0.767 9 

Dyngraph2vec 0.956 9 0.885 4 0.938 1 0.842 0 0.965 3 0.905 5 

E-LSTM-D 0.945 1 0.877 5 0.948 5 0.850 2 0.981 2 0.946 7 

GCN-GAN 0.944 7 0.874 2 0.970 2 0.890 6 0.988 3 0.952 3 

SE-GRU 0.954 0 0.849 2 0.940 2 0.851 6 0.976 8 0.911 5 

T-GCN 0.912 0 0.820 1 0.874 3 0.812 2 0.911 8 0.858 2 

DTW-STC 0.963 2 0.901 9 0.970 5 0.905 3 0.994 7 0.985 0 
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图 10 所示。对比基线方法，DTW-STC 具有更低的

传输时延，比最短时延减少了 163 个快照。 

 
图 10  平均传输时延 

此外，本文统计了 ITC 数据集上 DTW-STC

与基线方法的训练时间，实验结果如表 6 所示。

从表 5 和表 6 可知，Dyngraph2vec 和 SE-GRU 的训

练时间低于 DTW-STC ，但预测性能较差。

GCN-GAN 的训练最缓慢，这是因为对抗学习消耗

了大量时间。本文方法牺牲了一定的训练时间，以

得到更高的预测性能。 

表 6 训练时间 

方法 训练时间/s 

E-LSTM-D 161.32 

Dyngraph2vec 83.88 

GCN-GAN 485.57 

SE-GRU 68.61 

DTW-STC 151.54 

 
综上，本文提出的拓扑预测方法 DTW-STC 不

仅具有更好的预测性能，还具有较低的传输时延，

提升了网络性能。 

5  结束语 

DTW-STC 综合考虑机会网络长短期时空依赖

关系，基于 DTW 算法将机会网络切分为快照，采

用链路状态矩阵表征其拓扑信息，通过堆叠的时空

卷积层提取长短期时空特征，基于自编码器结构预

测机会网络的拓扑。DTW-STC 的快照表示方法和

长短期时空特征的提取方法有效地提高了机会网

络拓扑的预测性能。未来工作将专注于嵌入维度与

预测性能关系的分析、模型结构的优化，进一步提

升预测性能和预测效率。 
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