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城市场景中车联网时空数据分析及其通达性方法 
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摘  要：为了解决城市场景中车联网时空数据异构以及单个基础设施范围内存在连通效率低下的问题，提出一种

车联网时空数据分析及其通达性方法。首先，给出基于噪声去除和数据填充的时空数据分析方法，构建基于张量

因子聚合的神经网络预测车辆之间的连通强度；然后，基于车联网连通强度给出有基础设施车联网的通达性方法。

仿真实验结果表明，基于张量因子聚合的神经网络可以有效预测车辆之间的连通强度，所提方法可以有效减少连

通冗余和路边基础设施负载。 
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Abstract: In order to solve the problems of diversity spatio-temporal data and low connectivity efficiency in a single road 
side unit for Internet of vehicles (IoV) in an urban scene, a spatio-temporal data analysis and accessibility method was 
presented. First, a spatio-temporal data analysis method based on de-noising and data filling was introduced, and a tensor 
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1  引言 

车联网是一种可以实现车辆与其他网络通信

的动态网络。在车联网中，车辆通过传感器收集自

身及周围车辆、道路和环境信息，对采集的时空数

据进行分析和发布，为用户提供各种应用服务，例

如车辆远程诊断[1]、视频下载[2]、隐私保护[3-4]、数

据传输[5-6]等功能。因此，车联网时空数据分析及其

通达性至关重要。 
随着传感器技术的发展，车辆可以在运动过程

中获取自身状态并感知周围环境。同时，车辆可以

通过车车通信获取其他车辆的速度、加速度、地理

位置等信息。然而，目前缺少统一的车辆数据采集

存储标准，不同传感器存储的数据结构可能相差很

大。另外，在城市场景中，由于建筑物的遮挡和其

他因素干扰，时空数据可能存在噪声和数据丢失的

问题。需要有效的车联网时空数据分析方法进行数

据的整合、噪声去除和填充，为车联网应用提供数

据支持。 
按照有无路边基础设施支持，车联网可分为有

基础设施的车辆网络和车辆自组织网络。与车辆自

组织网络不同，在城市场景中车联网具有路边基础

设施支持，车辆之间不仅可以通过车车通信实现连

通，也可以跨路边基础设施实现连通。然而，路边

基础设施带宽有限，不能为所有车辆提供数据转发

服务。因此，需要实时准确地检测车联网中不能通

过车车通信实现连通的子网，并通过路边基础设施

实现车辆之间的连通，保证拓扑结构发生变化时车

联网的通达性。 
与高速公路场景下的车联网相比，城市场景

中的车联网具有以下特点。1) 车辆运动受到其他

车辆和红绿灯的影响，行车环境更加复杂。2) 车
辆数量较多，车联网规模较大。同时，由于红绿

灯和路网结构的影响，车辆可能存在分布不均匀

的现象。3) 由于建筑物的遮挡，距离小于通信范

围的车辆之间可能不能直接建立通信链路。同时，

受各种干扰因素的影响，车辆之间的通信链路会

频繁地断开重连，预估车辆之间在未来一段时间

内保持连通的可能性更加困难。因此，高速公路

场景下的车联网通达性不完全适用于城市场景中

的车联网。 
本文提出一种城市场景中车联网时空数据分

析及其通达性方法，主要贡献包括以下两点：1) 提

出一种车联网时空数据分析方法；2) 提出一种城市

场景中车联网通达性方法。 

2  相关工作 

在车联网时空数据分析方面，文献[7]总结了当

前车联网时空数据分析面临的挑战：找到合适的过

滤器提取有价值信息；将无用和冗余信息剔除；利

用有效的方式对数据进行表示和分析；建立有效的

预测模型进行交通管理。当车联网网络负载不足以

支撑车辆间数据传输时，文献[8]将路网进行划分，

将车辆映射到划分出的格子中，以交通密度、带宽、

时延和花费作为指标对车辆的网络接入进行评价，

从而对车辆接入传统网络或车联网以及车联网中

哪个节点进行决策，最终使车辆获得较好的服务质

量。针对传统的关系型数据库和数据库管理系统对

给定时间周期和数据维度的查询支持度不够的问

题，文献[9]在静态 R 树结构上使用希尔伯特曲线和

HBase 技术，使模型对范围查询和 k 近邻查询都有

较好的性能表现。文献[10]分析了车联网的特性，

将车联网中的数据流比拟为流体，推导出网络特性

描述方程，然后，基于网络特性描述方程推导出车

联网网络容量计算模型，该模型分析了网络规模和

网络时延对网络容量的影响，得出了网络容量下降

的原因。文献[11]提出了一种基于并行数据挖掘的

轨迹数据模式发现方法，并构建了知识模型捕捉用

户移动行为。该轨迹数据模式发现方法可用于车辆

位置预测、旅行推荐、智能交通管理等应用和服务。

针对车辆自组织网络中网络拓扑结构多变和时空

数据复杂的问题，文献[12]提出了一种基于贝叶斯

联盟博弈和学习自动机的车辆节点联合处理时空

数据的方法。 
车辆快速移动导致车联网拓扑结构频繁变化

和节点之间通信链路不稳定，这些特性使车联网

通达性面临 2 个挑战：构建准确描述车辆运动的

模型；基于车辆运动模型构建车联网通信协议实

现车辆之间的互联互通。文献[13]研究了高速公

路场景中车联网的连通性，分析了在特定路段上

车辆之间连通概率与连通集直径、连通集数目、

车辆密度和车辆传输距离之间的关系。分析结果

表明，当车辆进入高速公路是泊松过程时，车联

网中车辆位置满足伽马分布。通过统计道路的交

通密度、交叉路口和路段等道路信息，文献[14]
提出了一种道路感知路由协议，并研究了路由协
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议的恢复机制和性能指标。实验结果表明，即使

在交通密度较高的情况下，文献[14]协议依然无

法避免网络分裂的现象，也不能保证网络整体连

通；要达到减少网络分裂的目的，可借助反向运

动车辆实现信息转发和增加节点通信距离。文献[15]
分析了高速公路场景中车辆之间的连通性，研究

了车辆进入高速公路的速率、车辆速度以及车辆

离开高速公路的概率等参数对连通性的影响。针

对大规模车联网互联互通耦合度低的问题，文献[16]
通过一种车联网连通基的网络拓扑结构，提出了

分布式连通基构造方法，针对大规模车联网通达

性问题，作者结合平滑高斯−半马尔可夫移动模型

研究了连通基的内部结构属性和动态特性，对动

态环境下车联网的通达性进行评估。在大规模车

联网中，连通基可用于转发数据包，进而实现车

辆节点之间的连通。针对车辆自组织网络拓扑结

构频繁变化导致的连通易变问题，文献[17]提出

了一种基于自编码网络和循环神经网络的车辆自

组织网络连通预测方法和一种基于连通预测的动

态分簇方法，细化了簇内角色，研究了节点之间

数据转发的代价，给出了车辆之间连通路径构造

方法。 
在车联网时空数据分析方面，大多数研究对车

联网实时性以及拓扑结构变化快的特性考虑不足。

另外，在车联网通达性研究方面，大多数研究集中

在网络整体通达性，只总结各个参数对通达性的影

响，缺少对节点间通达性的研究。 

3  城市场景中车联网时空数据分析 

3.1  相关定义 
定义 1 城市场景中的车联网可表示为 

  ( ), , , , ,G V E W P U ϕ=  (1) 

其 中 ， ={ 1,2, }iV v i = " 表 示 车 辆 集 合 ；

={ 1,2, }jE e j = " 表示车辆之间的连通关系集合；

W 表示车辆之间连通强度集合，连通强度表示车辆

之间在未来一段时间内保持连通的可能性；

={ 1,2, }kP kρ = " 表示路段集合； ={ 1,2, }lU u l = "
表示路边基础设施集合； : E Wϕ → 表示连通强度

映射函数。 
定义 2  车辆 iv 在 t 时刻的特征可表示为 

  ( ) [ ], , , , ,iv t uρ=f s a p  (2) 

其中， s 表示 iv 的速度， a 表示 iv 的加速度， p 表

示 iv 的位置， ρ 表示 iv 所处的路段， u 表示 iv 关联

的路边基础设施。 
3.2  基于噪声去除和数据填充的时空数据处理 
3.2.1  噪声去除 

假设 iv 在 t 时刻的位置为 p ，在 t̂ 时刻的位置为

p̂ ，如果 iv 的速度与加速度方向相同，则 

  ( ) ( )21ˆ ˆˆ
2

t t t t= + × − + × −p p s a   (3) 

然而，车辆的加速度与速度之间可能存在夹

角，式(3)估计的车辆位置可能不够准确。为了判断

传感器采集的车辆位置是否准确，给出车辆位置可

信区域。可信区域的 4 个顶点的坐标为 
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其中， 1p 、 2p 、 3p 、 4p 分别表示可信区域的左下

角、左上角、右下角、右上角坐标，θ 表示 s 与 a 之

间的夹角，ι 表示车辆在 t 时刻与 t̂ 时刻位置之间的

距离。 
若位置传感器采集的车辆位置位于可信区域

内，则保留数据；否则判定采集的数据为噪声，将

其去除。 
3.2.2  时间性自相关数据填充 

本文针对噪声去除导致少量数据丢失的问题，

从时间角度分析车辆的数据，对丢失数据进行估

计，进而达到数据填充的目的。传统的指数平滑方

法[18]在进行数据填充时仅考虑过去一段时间传感

器的采样值，没有考虑未来一段时间传感器的采样

值。为此，本文改进了指数平滑方法，将其用来填

充车联网数据，填充时不仅考虑填充时间前传感器

采集的数据，而且考虑数据丢失时间后传感器采集

的数据。本文将该数据填充方法定义为时间性自相

关数据填充，即 
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其中， tΔ 表示传感器采样的时间间隔，η 表示数据

填充窗口的大小， (0,1)α α ∈( ）表示平滑系数，

( , )iv t j t− Δf 表示数据丢失时间 t 之前传感器采集

的数据， ( ),iv t j t+ Δf 表示数据丢失时间 t 之后传

感器采集的数据。 
3.2.3  时空性协同过滤数据填充 

路网匹配[19]将前后轨迹数据映射到路网中，

对可能的轨迹进行评价，从而选取概率最大的一

条作为填充数据，但存在对应时间点的参数预测

困难的问题。虽然节点状态变化频繁，拓扑结构

每时每刻都在更新，但由于路网的存在，最佳路

线选取的策略几乎一致，在某时间点连通的两辆

车在过去和未来都可能存在相似的轨迹和状态。

尤其是在高速路段以及工作日早晚高峰，车辆的

目的地极其相近，所以可以借助这些轨迹相似的

车辆对目标车辆的空值数据段进行填充。协同过

滤[20]的核心思想是用向量描述用户的历史信息，

然后计算用户之间的相似性，再通过与目标用户

相似性较高的邻居对其产品的评价，从而得到目

标用户对特定产品的潜在需求程度，系统根据计

算到的结果进行针对性推荐。将协同过滤的思想

用到车联网数据填充上，关键是对车辆之间的相

似性进行计算。针对传感器故障等问题导致大量

数据丢失的问题，本文提出一种基于路网匹配的

时空性协同过滤数据填充方法。 
假设 iv 在 t 到 t̂ 之间的特征需要进行填充，t̂ 时

刻 iv 的邻近节点集为 

  ˆ( , ) { }i j j i jv t v v V RΓ = ∈ ∧ −p p ≤   (6) 

其中， i j−p p 表示 iv 与 jv 之间的距离，R 表示 iv

的通信范围。 

iv 与 ( )( )ˆ,j j iv v v tΓ∈ 在 t̂ 时刻的相似度为 
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∑ ∑f f ， n表示车辆特

征向量的长度， ( )ˆ,k iv tf 和 ( )ˆ,k jv tf 分别表示 t̂ 时

刻 iv 和 jv 的第 k 个特征。 
ˆ( , , )i jS v v t 取值范围为 [0,2]，其值越大表示 iv

与 jv 的相似度越高。 

基于 t̂ 时刻 iv 与邻近节点的相似度，以及 iv 邻

近节点的时空数据，给出时空性协同过滤数据填充

方法，即 

  ( ) ( ) ( )
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  (8) 

3.3  基于特征压缩的时空数据降维 
1) 特征无量纲转化 
假设 ( ),iv tf 中的第 j 个特征为 ( ),j iv tf ，使用

max -min 方法将 ( ),j iv tf 缩放至 [ ]0,1 ，即 

  ( ) ( ) ( )
( ) ( )

min

max min

, ,ˆ , =
, ,

j i j i
j i

j i j i

v t v t
v t

v t v t

−

−

f f
f

f f
 (9) 

其中， ( )ˆ ,j iv tf 表示无量纲处理后的车辆特征，

( )min ,j iv tf 表示车辆第 j 个特征的最小值，

( )max ,j iv tf 表示车辆第 j 个特征的最大值。 

2) 基于主成分分析的特征降维 
假 设 所 有 车 辆 在 t 时 刻 的 特 征 为

1( )=[ ( , ), , ( , )]Vt v t v tf f f" ，其协方差矩阵为 

  ( ) ( )( )T1= t t
V

X f f   (10) 

其中， V 表示车辆的个数，T表示向量的转置。 

协方差矩阵的特征向量为 
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  1= , , V
⎡ ⎤
⎣ ⎦Y z z"     (11) 

将车辆特征向量与协方差矩阵特征向量相乘

后，选择值最大的m 个维度作为车辆的特征向量，

即可实现特征降维。 
3.4  基于张量因子聚合的神经网络构建 

张量神经网络[21]结合了单层模型和潜在因子

模型，是一种将两者特点结合在一起扩展产生的模

型。数据抽取过程及基于张量因子聚合的神经网络

结构如图 1 所示。 
在数据抽取过程中，首先从车辆维度对数据进

行抽取。由于连通的时效性，需要时间一致，因此

本文从时间维度对数据进行进一步选择，以得到网

络训练所需要的输入数据。 
通过改进张量神经网络，给出适用于车联网的

张量因子聚合层，张量因子聚合的输出为 

 ( ) ( ) ( ) ( )TT
1 1, , , , ,i i j jo v t v t v t v t⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦

f W f f W f   

 ( ) ( ) T

2 3, , ,i jv t v t⎡ ⎤ +⎣ ⎦W f f W  (12) 

其中， ( ),iv tf 和 ( ),jv tf 分别表示车辆 iv 和 jv 的特

征向量， ( ),iv tf 和 ( ),jv tf 的维度为1 n× ， 1W 、 2W

和 3W 为权重矩阵， 1W 的维度为 n n× ， 2W 的维度

为1 n× ， 3W 的维度为1 1× 。 

基于张量因子聚合构建神经网络，用于预测车

辆之间的连通强度，其目标函数为 

 
( ) ( )

( ) ( ) 2

4 5 6 22

arg min log

, ,

w

i j

J w y

v t v t wβ

= +

+ − +W f W W f  (13)
 

其 中 ， y 表 示 连 通 强 度 预 测 值 ，

( ) ( ) 2

4 5 6 2
, ,i jv t v t+ −W f W W f 表 示 ( ),iv tf 和

( ),jv tf 之间的相似度， 2wβ 表示正则化项。 

对时空数据去噪、填充和降维后，整合存储为训

练数据集。使用训练数据集和梯度下降优化目标函

数，通过梯度下降迭代求解目标函数，得到最小化的

目标函数和基于张量因子聚合的神经网络的参数值。 

4  城市场景中车联网通达性 

4.1  相关定义 
定义 3 一个路边基础设施 lu 覆盖范围内的车

联网可表示为 

  ( )ˆ ˆ ˆ, , , , ,k lG V E W uρ ϕ=   (14) 

其中， kρ 表示路边基础设施所处的路段，V̂ V⊆ 表

示处于路段 kρ 的车辆集合， ˆ ˆ ˆ=( )E V V E× ∩ 表示车

辆之间的连通关系，W 和ϕ的含义与定义 1 相同。 

定义 4  Ĝ 的拉普拉斯矩阵为 

  ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆG G G= −L D A   (15) 

其中， ˆ( )GA 表示 Ĝ 的邻接矩阵 , ˆ( )=diagG ⋅D  

1 2 ˆ
ˆ ˆ ˆ( , ) , ( , ) , , ( , )

V
v t v t v tΓ Γ Γ⎛ ⎞

⎜ ⎟
⎝ ⎠

" 表示车辆节点度

图 1  数据抽取过程及基于张量因子聚合的神经网络结构 
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的向量， ( )1 ˆ,v tΓ 表示 t̂ 时刻 1v 邻近节点个数。 

定理 1[22]   对于 ˆ 1V × 维向量 r ， ( )ĜL 满足 

  ( ) ( )( )
ˆ

2T

, 1

1ˆ ,
2

V

i j i j
i j

G v vϕ
=

= −∑r L r r r   (16) 

4.2  基于拉普拉斯矩阵的弱连接检测 
假设 Ĝ 划分为 1 2

ˆ ˆ,G G ，Ĝ 的子网之间的权重之

和可表示为 
  ( )

1 21 2
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, k

k
e V V VG G

H eϕ
∈ ×

= ∑ ∑
∩

  (17) 

假设
T

1 2 ˆ= , , ,
V

r r r⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

r " ，其中 
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则有 
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假设 ( )ĜL 的特征值为 1 ˆ= , ,
V

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

z z z" ，且

( )T TˆL G =r r r zr ，则 

  
2 12T

1 2
1 2

ˆ ˆ
ˆ ˆ ˆ= =

ˆ ˆ

G G
G G V

G G
+ =r r r  (18) 

所以，最小化特征值 z 并找到其对应的特征向

量即可找到车联网中的弱连接。根据之前提到的性

质， ( )ĜL 的最小特征值 z 对应特征向量为1
G
。根据

Rayleign-Ritz 理论[22]，不符合 1⊥
G

z 条件，故取第二

小特征值。如果将 Ĝ 划分为 l 组，则变成取前 l 个
特征值及其特征向量。 
4.3  连通候选节点集构建 

弱连接检测可以发现车联网中容易断开的边。

为了解决弱连接检测的边断开而导致整个网络出

现不连通的问题，本文提出一种连通候选节点集构

建方法。首先，给出当前不连通的 2 个车辆在未来

时刻可能连通的度量方法，即 

 
( )

( ) ( )

( ) ( )

max

2

4 5 6 2

, ,
,

1

, ,

i ji j
i j

i j

v t v t
Q v v

R

v t v t

Γ Γ

Γ

+−
= ⋅

+ −

p p

W f W W f
 (19)

 

其中， maxΓ 表示车辆邻近节点的最大个数。 

在弱连接检测的边断开后，一个路边基础设施

下的车联网划分为若干不连通的子网，从不连通的

子网中选择 ( ),i jQ v v 最大的 2 个节点作为连通候选

节点。 
4.4  基于启发式搜索的通达性算法 

本节给出一种基于启发式搜索的通达性（HA, 
heuristic-search-based accessibility）算法，在通达性

路径搜索过程中，消耗函数、未完成度函数和评价

函数分别为 

  ( ) ( )
j

j
e

C
eϕ

∈

=
∑
P

P
P  (20) 

  ( ) ( )2,v
B

R
σ

=
P

P  (21) 

  ( ) ( ) ( )= +K C BP P P   (22) 

其中， ( )C P 表示消耗函数， ( )B P 表示未完成度函

数， ( )K P 表示评价函数， P 表示连通路径，

2( , )vσ P 表示连通路径的最后一个路段与数据接收

节点所处路段之间的距离。 
HA 算法的具体过程如算法 1 所示。首先，遍

历数据发送节点周围的连通候选节点，若它周围没

有连通候选节点，则使用路边基础设施进行数据转

发（步骤 5)~步骤 6)）；否则，将连通候选节点加入

连通路径集合（步骤 7)~步骤 8)）。然后，重复选择

连通路径集合中的节点，使用评价函数选择连通路

径的下一跳节点（步骤 11)~步骤 21)）。最后，基于

连通路径集合构建发送节点到接收节点的连通路

径（步骤 23)~步骤 26)）。 
算法 1  HA 算法 
输入 发送节点 1v ，接收节点 2v  

1) 初始化连通路径集合 list 
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2)  while 2 listv ∉  

3)   if list 为空 
4)     寻找并遍历连通候选节点集合 
5)     if 无连通候选节点 
6)       使用路边基础设施连通 
7)     else 
8)       将连通候选节点放入 list 
9)     end if 
10)  end if 
11)   for listiv ∈  
12)     for ( , )j iv v tΓ∈  

13)       if ( ) ( )j iK v K v<  

14)         jv 为最新节点 

15)         jv 的父节点为 iv  

16)       end if 
17)       if listjv ∉  

18)         jv 放入 list 

19)       end if 
20)     end for 
21)   end for 
22)  end while 
23)  while 2v 的父节点不是 1v  
24)   = ∪P P ( 2v , 2v 的父节点) 
25)   2 2=v v 的父节点 

26)  end while 
27) 输出P  

5  仿真实验与结果分析 

5.1  仿真实验环境 
仿真实验采用 NGSIM 项目采集的数据集[23]。

该数据收集位于美国加利福尼亚州洛杉矶的

Lankershim Boulevard 路段的车辆行驶轨迹数据。

仿真实验使用 2005 年 6 月 16 日 8:28—8:45 时间段

的车辆及道路信息。仿真实验参数如表 1 所示。 
5.2  时空数据分析仿真实验结果 

为了评价车联网时空数据分析方法，本文对比

了使用原始数据与处理后数据的网络性能。从传统

反向传播（BP, back propagation）神经网络和基于

张量因子聚合的神经网络的数据体积、平均错误

率、训练速度 3 个指标进行评价，结果分别如图 2
和图 3 所示。与使用原始数据相比，BP 神经网络

使用处理后的数据可以降低18%的数据体积和21%

的平均错误率。在对比神经网络训练速度时，保持

网络的优化方法、学习率、批处理规模等参数不变，

对比神经网络使用原始数据与处理后数据的训练

速度。由图 2 可知，BP 神经网络使用处理后的数

据可以提高 12%的训练速度。与使用原始数据相

比，基于张量因子聚合的神经网络使用处理后的数

据可以降低 20%的数据体积和 30%的平均错误率，

可以提高 40%的训练速度。 

表 1  仿真实验参数 

参数名称 参数值 

道路长度/m 487 

数据采集时间间隔/s 0.1 

最大同向车道数量 6 

数据记录数目 902 025 

车辆数量/辆 1 601 

通信距离/m 50 

采样频率/Hz 10 

路段个数 5 

RSU 辐射范围 一个路段 

 

 
图 2  时空数据处理前后 BP 神经网络的性能对比 

 
图 3  时空数据处理前后基于张量因子聚合的神经网络的性能对比 

基于张量因子聚合的神经网络输出 2 个车辆之

间的连通强度，1 000 对车辆的误差分布如图 4 所
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示。横坐标表示连通强度预测值与实际样本值的误

差，纵坐标表示落在相应误差范围内的样本占比。

可以看出，基于张量因子聚合的神经网络在测试集

实验结果中，有 81%的输出结果误差在 10%内，90%
的结果误差小于 20%。 

 
图 4  误差分布 

5.3  车联网通达性方法仿真实验结果 
图 5 展示了路段划分方法。图 6 展示了路网

中车辆数目变化情况，横坐标为时间，纵坐标为

车辆数目。由图 6 可知，车辆数目在 30~100 辆波

动。图 7 展示了不同路段车辆数目变化。由图 7
可知，不同路段之间车辆分布不均匀，同一路段

不同时刻的车辆数目变化也非常大。图 8 展示了

不同路段车辆密度变化。由图 8 可知，车辆分布

是不均匀的。 

 
图 5  Lankershim Boulevard 路段 

为了评价本文所提出的车联网通达性方法，本

节对比了贪婪周边无状态路由（GPSR, greedy pe-
rimeter stateless routing）算法[24-26]和路边基础设施

转发（RT, RSU transmission）算法。在 RT 算法中，

一个路边基础设施负责转发其覆盖范围内车辆的

数据，而车辆间不直接通信。 
仿真实验选取路段 3 车辆数目变化最频繁的

200 s 数据。弱连接检测的准确性如图 9 所示。不同

时间的车辆连通数目如图 10 所示。3 种通达性算法

中车辆之间的平均时延如图 11 所示。 

 
图 6  路网中车辆数目变化 

 
图 7  不同路段车辆数目变化 

 
图 8  不同路段车辆密度变化 

 
图 9  弱连接检测准确率 



·60· 通  信  学  报 第 42 卷 

 

 
图 10  连通数目 

 
图 11  平均时延 

HA 算法的弱连接检测准确率和平均时延成反

相关，即弱连接检测准确率越高，平均时延越低。

弱连接检测后连通候选节点集构建可以减少由于

连接断开导致网络割裂，进而解决车辆依赖路边基

础设施进行数据中转导致时延上升的问题。 
由图 10 和图 11 可知，HA 算法和 GPSR 算法

的平均时延在某些情况下高于直接利用路边基础

设施转发的 RT 算法。然而，路边基础设施带宽有

限，当车辆所需带宽大于路边基础设施带宽时，路

边基础设施不能为所有车辆提供数据转发服务。因

为 HA 算法考虑了车辆之间的连通强度，能够检测

弱连接并构建连通候选节点集，避免了因为车辆间

连接断开所造成的路边基础设施重新调度及通信

带来的时延，因此 HA 算法效果要优于 GPSR 算法。 

6  结束语 

本文研究了城市场景中车联网时空数据分析

及其通达性方法，提出了基于噪声去除和数据填充

的时空数据分析方法，构建了基于张量因子聚合的

神经网络预测车辆之间的连通强度；提出了基于连

通强度预测的车联网通达性方法。仿真结果表明，

本文所提出的车联网时空数据分析及其通达性方

法具有较好的性能。 
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