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基于深度图嵌入的无人机自组网链路预测 
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摘  要：针对无人机自组网的拓扑时变、节点移动、间歇性连接等特点，提出用时序化图嵌入模型对预处理后的

无人机自组网进行表征，基于线性概率计算采样间隔以提高采样效率，将网络结构特征映射为节点间关系，并采

用对抗训练提取节点上下文语义特征。利用长短期记忆网络提取无人机自组网的时序特征，预测下一时刻的网络

连接情况。采用 AUC、MAP、Error Rate 作为评价指标。Ns-3 仿真实验表明，与 Node2vec、DDNE、E-LSTM-D
等方法相比，所提方法具有更高的预测准确率。 
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Abstract: Aiming at the characteristics of the UAV ad hoc network (UAANET), such as topological temporal-varying, 
node mobility and intermittent connection, a temporal graph embedding model was proposed to present the preprocessed 
UAANET. To improve the sampling efficiency, the sampling interval was calculated based on linear probability. The 
network structure features were mapped to the relationship between nodes, and the contextual semantic features of nodes 
were extracted by adversarial training. With the help of long and short-term memory network, the temporal characteristics 
of the UAANET were extracted to predict the connection at the next moment. AUC, MAP, and Error Rate were employed 
as evaluation indexes. The simulation experiments based on NS-3 show that compared with Node2vec, DDNE and 
E-LSTM-D, the proposed method has a better accuracy. 
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1  引言 

无人机是空天地一体化信息网络的重要组成部

分，因其灵活性、高速移动性和低成本特性得到了广

泛应用[1]。集群组网技术是无人机领域的一项关键技

术。如图 1 所示，无人机自组网是一种不完全依赖地

面控制站且在需要时构建的快速移动自组织网络[2]。

由于无人机的高速移动和稀疏分布使网络连通性无

法保证，符合机会网络不一定存在完整通信路径的基

本假设[3]。针对无人机自组网的机会特性，设计有效

的链路预测算法，推断无人机间产生连接的概率，认

识其网络演化规律，可为上层路由协议提供支撑[4-5]。 
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图 1  无人机自组网 

目前，链路预测方法可分为基于相似性的链路

预测方法、基于似然分析的链路预测方法和基于机

器学习的链路预测方法。 
基于相似性的链路预测方法又分为基于节点

属性相似性的链路预测方法和基于网络结构相似

性的链路预测方法。前者利用节点间属性的相似程

度对节点间关系进行分析，后者则利用共同邻居

（CN, common neighbor）、Katz、Jaccard 等指标[6]

进行分析。 Ismail 等 [7] 提出一种混合 CN 、

Adamic-Adar、Jaccard 等指标的链路预测方法，使

用时间序列模型预测以上指标随时间变化的规律。

Chuan 等[8]在文献[7]的基础上，考虑节点属性相似

度，提出一种基于隐狄利克雷分配的混合相似性指

标。Rafiee 等[9]为了更好地融合多个指标，引入聚

类系数惩罚不同相似性指标的影响。基于相似性的

链路预测通过人工设定的有限特征集反映网络特

性，难以应对非线性网络特征关系的表征问题，随

着网络规模的增加，仅使用相似性作为链路预测的

依据已无法满足复杂网络的研究需求。 
基于似然分析的链路预测方法通过最大化网

络似然计算每个节点产生连接的可能性[6]。Pan 等[10]

基于哈密顿函数的预定义框架计算网络连接概率，

根据新增链路的条件概率评价连接产生的可能性。

Pech 等[11]根据相邻节点的线性求和展开得到最优

似然矩阵的解析解作为节点间存在链路的可能性，

同时适用于有向含权网络。基于似然分析的链路预

测方法时间复杂度较高，且实际网络中存在链路丢

失、伪造链路等噪声数据，通过似然分析法难以全

面考虑复杂的网络环境。 
基于机器学习的链路预测方法能够提取更复

杂的网络特征[12]。Wang 等[13]使用半监督的深度模

型对网络进行表征，能够同时提取网络局部信息和

全局信息。Pan 等[14]使用自编码器、变分自编码器

分别对网络进行嵌入，再由生成器预测网络的拓扑

结构。Li 等[15]通过循环神经网络实现图嵌入，根据

交互邻近度判断节点对产生连接的概率。Chen 等[16]

在文献[15]的基础上构建了基于编码解码结构的通

用链路预测框架。 
得益于自然语言处理的发展，DeepWalk[17]、

LINE（large-scale information network embedding）[18]、

Node2vec[19]等基于随机游走的网络表征方法被提

出。Dai 等[20]通过对抗训练方法增强了 DeepWalk
等图嵌入方法的泛化性和稳健性。Du 等[21]改进了

skip-gram 模型，可增量训练产生变化的部分节点。 
上述研究表明，采用机器学习的方法在复杂网

络的链路预测研究中具有显著优势，但是在图中直

接进行机器学习具有局限性，通过图嵌入技术将其

映射至低维的向量空间后，可具有丰富灵活的计算

方式。本文提出一种基于深度图嵌入的无人机自组

网链路预测方法，其流程如图 2 所示，采用时序化

图嵌入模型（CGEM, chronological graph embedding 
model）将一组网络快照中的空间结构特征和上下

文语义特征进行嵌入，再使用长短期记忆（LSTM, 
long short-term memory）网络提取嵌入向量中的时

序特征，预测无人机自组网的链路。 

 
图 2  基于深度图嵌入的链路预测方法流程 
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本文主要创新点如下。 
1) 提出时序化图嵌入模型表征无人机自组网，

通过时序化采样捕获无人机自组网结构特征，采用对

抗训练提取目标节点的上下文语义特征。 
2) 提出一种离散化采样方法，基于线性概率计

算采样间隔，以提高采样效率。 

2  问题定义 

文中所涉及的符号及描述如表 1 所示。  

表 1 符号及描述 

符号 描述 

1={ }T
tGG�  动态无人机自组网 

{ , }t t tG V E=  t 时刻的网络快照 

,V E  点集和边集 

( )ivΓ  节点 iv 在静态快照内的邻居列表 

( )ivγ  节点 iv 在游走路径上的邻居列表 

tS , ˆ
tS   tS 为输入的一组快照， ˆ

tS 为嵌入矩阵 

,N n  网络快照的个数 N 和节点总数 n  

,ij ije w  节点 iv 和 jv 间的连接和权重 

iu  节点 iv 的嵌入向量 

ˆ,ij ija a  连接的真实值 ija 和预测值 ˆija  

ˆ,t tA A  网络的真实值 tA 和预测值 ˆ
tA  

, ,f i c oW ,W W W  LSTM 单元中的权重矩阵 

, , ,f i c ob b b b  LSTM 单元中的偏置 

,d dW b  解码器中的权重矩阵和偏置 

( , )d i j  节点 iv 和 jv 间的距离 

iD  节点 iv 的最大传输半径 

, , ,β τ ρ ε  模型超参数 

 
2.1  无人机自组网 

本节针对无人机自组网的灵活性、高速移动性

等特点，对原始网络数据进行量化。当某一节点处

于邻居节点的通信范围时，将产生一条有向的连

接，该连接显示节点间建立了有效的通信链路。为

描述网络的动态性，本文采用离散的网络快照

1 2 T={ , , , }G G G"G 表示无人机集群的动态网络数

据。将每个快照表示为 { , }t t tG V E= 。连接所代表的

通信链路是单向的，具有相应的权重，连接的细粒

度表示为 [ , , ]ij i j ije v v w= ，其中，vi 和 vj 分别代表节

点 i 和节点 j ， ijw 代表该连接的权重。 
网络的结构特征隐含于所有无人机在某一时刻呈

现的拓扑关系中；在一段时间内无人机将进行多次信

息传递，信息所流经的路径由不同无人机节点组成，

上下文语义特征隐含于该路径上节点与邻居间的关系

中；网络随时间的演化导致结构特征与上下文语义特

征不断变化，网络的时序特征隐含于数据不断变化所

形成的序列中。本文根据以上 3 种特征进行链路预测。 
2.2  链路预测 

给 定 一 组 长 度 为 N 的 网 络 快 照 序 列 ，

1 1{ , , }t t N tS G G− − −= " , 1tS − ⊆ G ，链路预测的目标

为学习一个可以将序列 1tS − 映射到 tG 的预测函

数 P 。 
  1:{ , , }t N t tP G G G− − →"   (1) 

无人机自组网的网络结构随时间不断变化。如

图 3 所示，从序列 1tS − 中提取网络结构的演化规律，

预测下一时刻的网络结构 tG 。 

 
图 3  无人机自组网中链路预测 

3  数据预处理与时序化图嵌入 

为更好地提取无人机自组网的拓扑演化规律，

本文提出时序化图嵌入模型 CGEM 对预处理后的

无人机自组网进行表征。 
3.1  数据预处理 

无人机自组网是一种有向含权图，需要将节点

间的相对位置转化为权重信息。考虑信息传输时的

损耗，本文根据节点间的距离 ( , )d i j 和当前无人机

的最大通信半径 iD 计算权重。权重计算式为 

  
lb(1 ( , ))

, ( , )
( , )
0 , ( , )>

i
i

ij

i

D i j
d i j D

d i jw
d i j D

γ+⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

≤  (2) 

其中， ( , )i jγ 为信噪比，信噪比越大，节点间产生

的链路越稳定。通过计算各节点间的权重得到邻接

矩阵，随着网络规模和时间跨度的增加，数据量不

断增长，若仍然采用邻接矩阵表示网络将面临维数

灾难问题。图嵌入技术可对复杂网络进行降维，且

能更加灵活地表示节点与连接。因此，本文构建时

序化图嵌入模型对无人机自组网进行表征。 
3.2  时序化图嵌入模型 

通过图嵌入模型可将无人机自组网的特征映
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射至低维向量空间，降低预测的复杂性。无人机自

组网节点间的交互表现为节点对的连接和断开，其

内部交互关系[22]到节点嵌入向量关系的转化如图 4
所示，向量空间中保持连接的节点彼此靠近。 

由于无人机自组网的拓扑变化较快，仅在某一

时刻进行图嵌入无法反映无人机自组网内部真实

的交互关系。CGEM 在一组长度为 N 的快照序列 tS
上进行嵌入，该过程实际上是在寻找一个从网络G

到嵌入矩阵 1 2 1
ˆ ˆ ˆ ˆ{ , , , }T N− += ⋅ ⋅ ⋅S S S S 的映射，其中 ˆ

iS

表示第 i 个快照序列形成的嵌入矩阵，由网络中全

部节点的嵌入向量组成，即 1 2
ˆ { , , , }i i i

i n= ⋅ ⋅ ⋅S u u u 。 

 
图 4  内部交互关系到节点嵌入向量关系的转化 

嵌入向量 iu 是网络中节点 iv 在向量空间中的

映射。网络中节点 iv 与 jv 建立连接时，连边 1i je = ，

连边的权重决定连接的紧密程度。在向量空间中通

过 iu 与 ju 之间的距离 i jd 表示 iv 与 jv 的交互关系，

将 i jd 表示为 
  dis ( , )i j i jd f= u u  (3) 

其中， disf 是计算 iu 和 ju 之间距离的函数， i jd 越小

节点 iv 与 jv 连接的概率越大， i jd 越大节点 iv 与 jv

连接的概率越小。本文通过随机采样获取快照序列

St 中的共现对{( , ) | 1}i j i jv v e = ，最小化向量空间中

的距离 i jd ，得到嵌入矩阵 ˆ
iS 。 

时序化图嵌入模型如图 5 所示。在时序化采样

阶段，选取一个初始快照 t NG − ，按顺序向后划定

一组长度为 N 的快照序列 1tS − 。在 t NG − 中选取初

始节点 0v 作为游走路径的起始节点，下一跳节点的

选取概率根据节点间的权重比例计算，如式(4)
所示。 

  
1

, 1
1

, 11 ( )

1

,( , )
( | )

0 ,( , )
ik

i i
i i

k ii i v v

i i

w
v v E

wP v v

v v E
Γ −

−
−

−− ⊆

−

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

∈
=

∉

∑   (4) 

根据 1( | )i iP v v − 随机选取下一跳节点，权重 ijw

越大被选中的概率越大，当节点出度为 0 或到达快

照 1tG − 时停止采样。时序化采样在快照序列中进行

多次游走，最终将得到多条不同长度的游走路径。 
为提取节点间的关系映射，在游走路径中设置

滑动窗口，逐一选取目标节点和上下文节点，形成

一系列代表邻近关系的共现对。如图 5 所示，当 3v
为目标节点且窗口值为 3 时，所形成的共现对从左

到右分别为 3 0 3 1 3 4 3 2( , ), ( , ), ( , ), ( , )v v v v v v v v 。 

使用嵌入模型将以上关系映射至低维向量空

图 5  时序化图嵌入模型 
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间，向量间的关系代表了节点在空间中联系的紧密

程度。嵌入向量为 
T

emb 1
( )

ˆ( | ) logSigmoid( )
i j i

t t j i
v V v v

G
γ

−
∈ ∈

= −∑ ∑S u uL  (5) 

其中， ,i ju u 分别为节点 ,i j 的嵌入向量，将向量视

为一阶矩阵， T
ju 为 ju 的转置。若节点 ,i j 在实际网

络中距离较近，当且仅当向量 ,i ju u 相近，即

TSigmoid( )j iu u 的值接近 1 时，嵌入损失 embL 降低。

通过最小化嵌入损失，得到节点的嵌入向量。 
由于无人机集群间的通信不完全依赖基站进行

传输，因此网络数据的传输需经过多跳转发实现，而

多次传输过程中会产生数据丢失现象，从而使收集到

的网络数据存在噪声。为了提高嵌入模型的泛化性和

稳健性，CGEM 采用对抗训练正则化来降低模型对噪

声的敏感度，对抗训练算法在 3.4 节介绍。 
3.3  采样分析 

进行链路预测时，越接近待预测时刻的网络快

照信息越重要。当网络快照数较多时，游走得到的

路径较长，导致 CGEM 的训练时间延长。为解决这

一问题，本文提出一种离散化采样法优化时序化采

样过程，在每一次采样结束后根据概率公式计算下

一跳采样间隔。 
离散化采样在选取下一跳节点时，不一定在连

续的网络快照中进行，下一跳节点所在快照的时间

刻度 c kt + 大于当前节点所在快照的时间刻度 ct ，即
*

+ ,c k ct t k N> ∈ ，k 为采样间隔。本文给出 2 种概率

计算式作为下一跳网络快照的选择依据，分别根据

线性函数和指数函数计算概率分布。 
线性概率下采样间隔的计算式为 

  

'
1

( )
( )

c k c
N c

c k c
k'

t t
P k

t t

+
−

+
=

−
=

−∑
 (6) 

其中， ct 为当前快照所对应的时间刻度， c kt + 为下

一跳将要选取的网络快照所对应的时间刻度， ( )P k

为 k 的选取概率。 
如果快照序列长度 N 较长，需增加靠近待预测

时刻网络快照的选取概率，此时可根据式(7)计算指

数概率下的采样间隔。 

  

'
1

exp( )
( )

exp( )

c k c
N c

c k c
k'

t t
P k

t t

+
−

+
=

−
=

−∑
 (7) 

其中，exp ( )⋅ 是以自然常数 e 为底的指数函数。线

性概率和指数概率下采样间隔与选取概率的关系

如图 6 所示。采样间隔越大被选取的概率越大，指

数概率相对线性概率的这一趋势更显著。 

 
图 6  采样间隔与选取概率的关系 

快照序列长度 N=100、250、500 时，基于线性

概率和指数概率的离散化采样对 AUC（area under 
the receiver operating characteristic curve）的影响情

况如图 7 所示。 
当 =100N 时，基于指数概率比基于线性概率的

离散化采样获得的 AUC 分值高，但此时 2 种离散

化采样的效果都较差；当 =250N 时，基于线性概率

比基于指数概率的离散化采样获得的 AUC 分值较

高，原因在于基于指数概率的离散化采样丢失了较

多的样本，导致模型缺乏对网络细节的表征；当

=500N 时，2 种离散化采样的效果基本相同，原因

在于快照序列长度过长时，早期网络快照的结构对

预测结果的影响较小。 
3.4  训练及优化 

对抗训练方法使模型的局部趋于平滑，不仅增

加了模型的泛化能力，而且降低了噪声对图嵌入模

型表征能力的影响。本文将对抗训练方法引入

CGEM，以解决连续对抗扰动无法直接应用到离散

化网络数据中的问题[20]。 
对抗训练方法通过向原始嵌入中加入对抗扰

动来提升模型的稳健性，为防止加入的噪声过大，

采用自适应尺度指标和基于 2L 范数的扰动上限来

规范对抗扰动项。对抗扰动为 

  
2

adv 1
,|| ||

ˆarg max ( | )t tG
ε

−= +
n n

n S n
≤

L   (8) 

其中，L表示模型嵌入的损失，嵌入结果 ˆ
tS 加入对

抗扰动使模型的损失最大化，且限制该扰动所造成

的损失保持在限定值ε 内，ε 根据实际情况确定。 
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图 7  不同离散化采样方式下的 AUC 对比 

采用快速梯度下降法[20]训练对抗扰动项，扰动的更

新式为 

  adv
2|| ||

ε Δ
=

Δ
gn
g

 (9) 

其中， Δg为当前的截断梯度， 2|| ||Δg 为梯度的二

范数，用于限制扰动。梯度为 

  ˆ( | )u GΔ = ∇ Lg Θ   (10) 

其中，Θ̂为当前训练中截断梯度传播的模型参数，

用于限制扰动项的大小，当梯度变化较大时扰动

项相对较小，从而保证添加的对抗扰动尽量减少

对 CGEM 嵌入能力的影响。自适应尺度指标根据

节点间的相似性确定，节点嵌入相似性越高自适

应尺度越小，从而抑制扰动的程度越大，降低对

嵌入结果的影响。本文定义自适应尺度为 
  1 normalize( )ij ijwΦ = −   (11) 

其中，normalize( )⋅ 为正则化函数。节点间权重 ijw 越

大，代表无人机节点对之间的距离越小，自适应尺

度对扰动的约束越大。对抗训练正则化项

adv 1 adv
ˆ( | )t tG − +S nL 定义为节点嵌入向量与自适应

对抗扰动的交叉熵 

  
adv 1 adv

T
,adv

( )

,adv

ˆ( | )

logSigmoid[( )

( )]
i j i

t t

j ij j
v V v v

i ij i

G

γ

Φ

Φ

−

∈ ∈

+ =

− + ⋅

+

∑ ∑
S n

u n

u n

L

 (12)

 

通过 CGEM 得到网络的嵌入后，即可直接使用

分类器预测未来的网络连接结构。但此时存在以下

问题：首先，使用 CGEM 的嵌入向量进行链路预测

仅考虑了动态网络的结构特征，忽略了网络演化过

程中的时序特征；其次，CGEM 只能嵌入网络中短

时间内曾产生过连接的节点，不能反映长时间的网

络演化规律。因此，本文将借助 LSTM 实现对无人

机自组网的链路预测。 

4  链路预测 

本节采用 LSTM 构建预测模型，提取连续变化

的嵌入矩阵中所隐含的时序特征。 
4.1  模型的构建 

链路预测模型的目的是将 CGEM 计算得到

的嵌入矩阵进一步转化为下一时刻的网络拓扑

结构。该模型分为 LSTM 层和基于多层神经网络

的解码器层，经过解码器输出下一时刻网络的邻

接矩阵。 
如图 8 所示， 1tS − 为一组连续网络快照所形成

的序列，随着窗口向后滑动产生一系列的网络快照

序列 1{ }, ,t tS S− " ，通过 CGEM 将其转化为对应的

嵌入矩阵序列 1
ˆ ˆ{ },,t t−S S " ，下一步则按顺序输入

LSTM 模型中提取网络演化过程中的序列化特征，

最终得到输出序列 1{ , , }t t+h h " 。每一个隐层结果

经过解码器，将 LSTM 层每一次输出的结果 th 解码

为下一时刻的网络邻接矩阵 ˆ
tA ，完成对整网拓扑的

预测。 
首先构建用于提取网络时变特征的 LSTM
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模型[16]，LSTM 单元由遗忘门、输入门和输出门组

成。遗忘门决定将哪些信息从以前的单元格状态中

丢弃，因此输入 CGEM 的嵌入向量 1
ˆ

t −S ，同时输

入上一单元的输出结果 1t −h ， fW 决定 1t −h 对输入

向量的影响，计算值越小对上一单元信息丢弃的

越多。 
遗忘门的计算式为 

  1 1
ˆSigmoid( [ , ] )t f t t ff − −= +W h S b  (13) 

输入门决定着应该向当前单元加入哪些新的

信息。该门包含 3 个部分：1) Sigmoid 层，用于计

算 ti ， ti 决定输入将包含哪些信息，因此与遗忘门

相同，不仅需要输入嵌入向量还要输入上一层的输

出 1t −h ；2) tanh 层，用于计算 '
tC ， '

tC 生成候选状

态值向量，该层同样根据嵌入向量和上一层输出结

果计算状态值向量；3) 结合 Sigmoid 层和 tanh 层

的结果得到 tC ， tC 作为当前需要记忆的信息，结

合遗忘门和记忆层计算，遗忘门输出值越大则上一

单元输入门的影响越大。 
输入门的计算式为 

  
1 1

'
1 1

'
1

ˆSigmoid( [ , ] )
ˆtanh( [ , ] )

t i t t i

t t t

t t t t t

i

C

C f C i C

− −

− −

−

= +

= +

= +
C C

W h S b

W h S b

: :

 
(14)

 

其中，:为哈达玛积。结合遗忘门和输入门，LSTM
不仅可以提取长期的有效信息，还可以丢弃不需要的信

息。而输出门基于输入门的输出结果 tC ，决定输出给

下一层单元的结果 th 。 
输出门的计算式为 

  1 1
ˆSigmoid( [ , ] )

tanh( )
t o t t o

t t t

o
h o C

− −= +

=

W h S b
:

  
(15)

 

本文使用一个 LSTM 单元学习时间依赖特征，

根据实际情况改变 LSTM 的单元数，增加单元使模

型具有更好的时间序列处理能力，同时随着单元数

的增加会需要更多的数据对模型进行训练。得到最

终的输出层结果 th 后，将其输入解码器单元进行解

码。解码器由两层的多层感知机（MLP, multilayer 
perceptron）组成，使用ReLU 作为第一层的激活函

数，加速模型的收敛速度，得到输出 dy 。第二层输

出层使用 Sigmoid 作为激活函数，得到网络在时刻 t
的网络邻接矩阵 ˆ

tA 。 
双层神经网络的计算式为 

  
ReLU( )

ˆ Sigmoid( )
d d t d

t d d d

y

y

= +

= + '

W h b

A W b
  (16) 

至此完成对基于 LSTM 的链路预测模型的构

建，其中模型的输入为 CGEM 的嵌入向量，LSTM
单元负责学习网络演化的时序特征，最终经过解码

器输出下一时刻的网络邻接矩阵，得到网络全局的

链路预测结果。 
4.2  预测模型的训练 

该链路预测模型的损失函数由预测损失 pL 、交

叉熵损失 cL 和正则化项 regL 组成，预测损失关注预

测结果 ˆ
tA 和真实值 tA 间的差值，考虑无人机自组

网的稀疏性及预测模型的过拟合问题，应关注真实

所产生的连接而不是反向传播中不存在的连接。模

型的预测损失为 
2

p ; , ; , , F
1 1

ˆˆ( ) ( )
n n

t i j t i j i j t t
i j

a a z
= =

= − = −∑∑ A A Z:L  (17) 

其中， Z 是由 ,i jz 组成的矩阵； , jiz 为约束值，用

于调节稀疏网络环境中零元素对预测倾向的影响，

避免出现预测结果全为零的情况。 , jiz 的计算式为 

  ; ,
,

; ,

0 0

1 0
t i j

i j
t i j

a
z

a

=⎧⎪= ⎨ ≠⎪⎩

，

，
 (18) 

 
图 8  基于 LSTM 的链路预测模型 
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交叉熵损失关注的是预测结果相对真实值的

误差，通过引入交叉熵损失 cL 可以进一步提取嵌入

矩阵中的结构特征，如式(19)所示。 

  c
1

ˆlog( )
n

t t
i=

= −∑A AL  (19) 

综上所述，结合预测损失和交叉熵损失，考虑

到模型可能产生的过拟合问题，在最终目标函数中

引入正则化项，通过计算模型各参数矩阵的 2L 范数

之和作为最终的正则化项， pL�越小参数矩阵越稀

疏，从而防止过拟合。链路预测模型的目标函数为 
  p c regβ ρ= + +L L L L  (20) 

其中， β ρ和 为超参数。 
4.3  时间复杂度分析 

图嵌入过程中首先进行时序化采样。若网络中

存在 n 个节点，每个节点循环采样 R 次，网络快照

的输入序列长度为 N，则时序化采样的时间复杂度

为 ( )O RNn 。设置形成共现对的窗口值为 K ，则生

成 共 现 对 的 时 间 复 杂 度 为 (( 1)O N K− + ⋅  
( 1)) ( )K O NK− = ，共有 Nn 条时序化采样序列，对

每一个共现对执行一次优化，则训练嵌入向量的时

间复杂度为 2( )O EN Kn ，其中，E 为模型的执行轮

次。由于在 CGEM 中需要以一次未添加对抗扰动的

优化过程进行初始化，因此 E＞1，但 E 仍为一个

较小的参数，多次实验显示 E=2 为最佳执行轮次。

K 作为共现对的观测窗口通常也取较小的常数值。

去掉其中较小的常量，CGEM 的时间复杂度为 

  2( )O RNn N n+  (21) 

本文使用基于线性概率分布的离散化采样，增

加了采样间隔，使 N 在最优情况下等于 K。由于游

走和优化的过程支持并行计算，因此实际的计算速

度更快。 
与其他深度学习模型类似，基于深度学习的预

测模型 LSTM-Decoder 的复杂性取决于模型的权

值，m1 为 LSTM 的单元数，m2 为 Decoder 层多层

感知机的单元数，则时间复杂度为 

  2
1 2( ) ( )O nm n n O nm+ + +   (22) 

同样地，模型可通过 GPU 并行计算进行加速。

因此，本文方法的时间复杂度为 
2 2

1 2( ) ( ) (nm )O RNn N n O nm n n O+ + + + +   (23) 

本文在 Intel i5-6850K 和 GTX1080Ti 环境下进

行实验，设定输入序列长度 N=25 时，图嵌入模型

平均耗时为 89 ms，最大耗时为 163 ms，最小耗时

为 54 ms；预测模型平均耗时为 0.6 ms，最大耗时

为 1.3 ms，最小耗时为 0.5 ms。综上可得，在无人

机自组网中执行一次预测平均耗时为 89.6 ms。 

5  实验与分析 

本文采用 Ns-3 平台模拟无人机自组网，获取

无人机集群在指定区域内执行任务的仿真数据。使

用链路预测经典评价指标AUC、MAP（mean average 
precision）和 Error Rate[16]验证本文模型。 
5.1  实验设计 

1) 实验数据集 
无人机集群移动模型参数设置如表 2 所示。 

表 2 无人机集群移动模型参数 

无人机数量/架
飞行速度

/(km.h−2) 
侦察领

域/km2 
盘旋半

径/m 时长/h

100 126 25 000 15 2 
 
仿真数据格式如图 9 所示，记录每个无人机节

点的位置信息和获取数据的时间。 

 
图 9  仿真数据格式 

无人机自组网是无人机集群在不完全依赖地面

控制站且在需要时临时构建而成的快速移动自组织

网络。通过 NetAnim 可以观察到无人机自组网中无人

机集群的分布。无人机集群按“狗仔队”移动模型[23]

在区域内进行搜寻的可视化结果如图 10 所示，状态

分别为扇状扩散、覆盖搜索域和 8 字盘旋。 
网络快照连接数量如图 11 所示。在 0～1 500 s

时，处于扫描阶段的无人机集群从起点出发向四周

扩散，由于起始距离相对较近，此时网络中连接数

较多且变化迅速；1 500 s 后，无人机集群不断扩散

至覆盖目标空域，进入盘旋阶段，此时网络较稳定，

连接数的变化较缓慢。 
2) 实验场景设计 
本文设置了 3 组实验场景，具体描述如下。 
实验 1  验证模型参数对实验结果的影响。设

置快照序列长度分别为(100, 150, 200, …, 450, 
500)，窗口滑动步长分别为(10, 20, 30, 40, 50)，两

两组合进行实验，确定模型的最优快照序列长度和

窗口滑动步长，并通过机械抽样法验证 LSTM 模型

的单元数对实验结果的影响。 
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图 11  网络快照连接数量 

实验 2  验证本文链路预测算法的有效性。将

本文提出的 CGEM-LSTM 链路预测方法与经典的

CN 和 Katz 算 法 、 基 于 节 点 嵌 入 的 方 法

Node2vec[19]，以及基于图嵌入的方法 DDNE（deep 
dynamic network embedding）[15]和 E-LSTM-D[16]进

行对比，验证本文链路预测方法的有效性。其中，

基于相似性指标的链路预测方法以节点相似程度

作为节点间产生连接的概率。为确保实验的合理

性，所有对比实验都将在本文最佳模型参数的数据

样本下进行实验。 
实验 3  比较CGEM与其他基于随机游走的图

嵌入模型对无人机自组网的表征能力。通过逻辑回

归分类器和本文提出的基于LSTM的链路预测模型

对比 DeepWalk[17]、LINE[18]、Node2vec、CGEM 这

4 种嵌入方法的网络表征能力。 
3) 评价指标 
AUC 计算式为 

  0.5AUC M' M
M

′′+
=   (24) 

其中，M 为比较次数，M' 为正例中所选边的分数

大于反例中所选边分数的次数， M'' 为两者相等的

次数。M' 和 M'' 越大，说明正例分数高于反例分数

的概率越大，预测准确率越高。 
MAP 计算式为 

  1

AP( )
MAP

N

t

t

N
==
∑

   (25) 

其中，AP为 P-R（precision-recall）曲线下的面积。 

  
{ }

{ }
, ,

1 1 ,

ˆ1 { 1}1AP
1

n n i j i j

i j i j

a a

n a= =

= =
=

=
∑∑

∩
  (26) 

其中，节点 iv 和 jv 间有连接的集合表示为 ,{ 1}i ja = 。

MAP 用于衡量预测结果的精确性。 
Error Rate 为错误的连接 LNfalse 占所有真实存

在连接 LNtrue 的比例，与仅在两图中计算绝对不同

连接的 SumD 指标不同，Error Rate 考虑了真实存

在的连接数。Error Rate 计算式为 

  false

true

LN
Error Rate=

LN
 (27) 

5.2  实验结果与分析 
5.2.1  实验 1 

模型的快照序列长度 N 和窗口滑动步长 tΔ 对

模型的预测精度和效率都有影响。序列中包含了一

段时间内网络的拓扑演化情况，如果长度选取较

长，在相同维度的嵌入向量中将缺失网络结构在细

节上的表示；若选取的长度较短，相同维度下的嵌

入向量则可能产生过拟合现象。窗口滑动步长决定

了嵌入向量之间的差异，若步长较大，则所产生的

向量将丢失网络演化的细粒度特征；反之则影响模

型的执行效率。选取网络连接数变化较大的时段

0～3 000 s，图 12～图 14 分别反映了窗口滑动步长

图 10  “狗仔队”移动模型下的无人机集群分布  
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tΔ 取{10,20,30,40,50}时，不同快照序列长度 N 对

AUC、MAP、Error Rate 的影响情况。 
从整体来看，在不同的快照序列长度和窗口滑

动步长下，模型都具有较好的预测效果。当快照序

列长度 250N = 时，预测结果的 AUC、 MAP 和

Error Rate 值相对较高，模型预测结果最优。当窗

口滑动步长 {10,20,30}tΔ = 时，AUC 稳定在 0.98 以

上，MAP 稳定在 0.9 以上，Error Rate 稳定在 1.0
以下，且在 10tΔ = 时模型表现最佳。综合以上 3 种

评价指标的实验结果，本文确定快照序列长度为

250，滑动窗口步长取10。 

 
图 12  不同快照序列长度和窗口滑动步长下的 AUC 

本文提出的链路预测方法通过LSTM提取网络

的序列化特征，LSTM 的 unit 决定了输出隐层向量

的维度。如图 15 所示，设置不同的 unit 值进行预

测，通过模型的 AUC 及 LOSS 最终确定 unit=500。 
5.2.2  实验 2 

由实验 1 可确定模型的最佳参数如下：快照序

列长度 N =250，窗口滑动步长=10。实验 2 的目的

是衡量本文提出的基于 CGEM 和 LSTM 的链路预

测方法与其他链路预测方法的性能。为确保实验的

合理性，所有对比实验都将在本文最佳模型参数的

数据样本下进行实验。对每组实验进行 40 次采样，

计算对应的 AUC、MAP 和 Error Rate，实验结果如

图 16～图 18 所示。 
从图 16 ～图 18 可以看出，本文所提

CGEM-LSTM 在 AUC、MAP 和 Error Rate 下都具

有良好的表现，并且可以从图中曲线的波动观察

到，本文方法在 40 次采样结果中相对其他方法更

加平稳。 
表 3 为 40 次采样结果的平均值。与同属深度

图嵌入方法的 DDNE 相比，本文方法的 AUC 提高

了 2.77%，MAP 提高了 14.07%，Error Rate 降低了

1.39；与 E-LSTM-D 相比，本文方法的 AUC 提高

了 0.91%，MAP 提高了 4.91%，Error Rate 降低了

0.40。由此可见，本文方法的模型可较好地学习无

人机自组网的拓扑演化规律。 

 
图 13  不同快照序列长度和窗口滑动步长下的 MAP 

 
图 14  不同快照序列长度和窗口滑动步长下的 Error Rate 

 
图 15  不同 unit 下的 AUC 及 LOSS 

5.2.3  实验 3 
设置快照序列长度为 250，窗口滑动步长为 10，

选取网络连接变化较频繁的 0～3 000 s 内对模型的

嵌入效果进行对比。通过逻辑回归分类器对嵌入向

量进一步处理，嵌入效果如表 4 所示。 
从表 4 可以看出，CGEM 相对 Node2vec 的链

路预测结果较差，但 CGEM 的 MAP 和 Error Rate
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图 16  在测试集中 40 次采样下的 AUC 

 
图 17  在测试集中 40 次采样下的 MAP 

 
图 18  在测试集中 40 次采样下的 Error Rate 



·148· 通  信  学  报 第 42 卷 

 

值相对 Node2vec 更好。从嵌入的原理来看，Node2vec
需在每一个快照中进行游走得到节点序列，而 CGEM
则在一组网络快照中进行游走，得到的节点序列相对

Node2vec 较少，且算法执行效率更高。CGEM 的 Error 
Rate比LINE高0.62，但其AUC和MAP均高于LINE，
其原因在于 CGEM 引入了对抗训练方法，而逻辑回

归模型不能有效地对其所添加的噪声进行拟合。综合

来看，CGEM 仍具有较好的嵌入效果。 

表 3 链路预测效果对比 

模型 AUC MAP Error Rate 

CN 0.879 367 0.104 817 3.997 406 

Katz 0.893 730 0.119 869 3.756 434 

Node2vec-LRCV 0.921 239 0.151 614 3.017 641 

Node2vec-LSTM 0.912 372 0.398 330 3.452 423 

DDNE 0.959 129 0.654 284 2.375 884 

E-LSTM-D 0.977 672 0.745 849 1.384 087 

CGEM-LSTM 0.986 802 0.794 936 0.982 520 

表 4 嵌入效果对比（逻辑回归分类器） 

模型 AUC MAP Error Rate 

DeepWalk- LRCV 0.869 422 0.269 422 4.137 679 

LINE- LRCV 0.798 097 0.198 097 2.025 004 

Node2vec- LRCV 0.921 239 0.151 614 3.017 641 

CGEM- LRCV 0.916 562 0.296 562 2.645 962 
 

通过 LSTM 对嵌入向量进一步处理，嵌入效果

如表 5 所示。 

表 5 嵌入效果对比（LSTM） 

模型 AUC MAP Error Rate

DeepWalk-LSTM 0.897 139 0.294 358 1.423 943 

LINE-LSTM 0.857 157 0.275 965 2.361 550 

Node2vec-LSTM 0.912 372 0.398 330 3.452 423 

CGEM-LSTM 0.986 802 0.794 936 0.982 520 

 
从表 5 可以看出，结合 LSTM 进行链路预测时

具有更好的评价效果，这表明模型对动态网络的序

列化特征进行提取是有意义的。对表 4、表 5 分析

可得，本文提出的链路预测模型相对于其他基于随

机游走的链路预测模型具有较好的预测效果。 

6  结束语 

本文提出基于深度图嵌入的无人机自组网链

路预测方法。通过对无人机自组网内部交互关系的

分析构建时序化图嵌入模型，将网络连接状况转化

为节点嵌入向量间的距离关系。采用 LSTM 提取不

同时刻嵌入矩阵中隐含的时序特征，实现对下一时

刻网络连接的预测，并结合实现过程分析了预测方

法的时间复杂度。 
随着网络规模的增加，在无人机自组网中进行

链路预测的计算效率将面临挑战。下一步工作可通

过引入图神经网络算法，提升模型的嵌入效果，从

而降低预测模型的样本规模，提高训练效率。 
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