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基于动态图嵌入的车联网拓扑控制 
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摘  要：针对由车联网的高度动态性和复杂性导致网络拓扑难以合理、稳定构建的问题，提出了关于车联网的范

围标签图嵌入方法。首先，根据路侧单元分割车辆网络，利用驾驶员辅助系统获取实时车辆信息；其次，使用傅

里叶变换、模糊推理对车辆信息预处理，获得车辆低维特征向量，再对新加入网络的车辆节点进行冷启动处理；

最后，以所提动态图嵌入方法在区域内进行拓扑控制，充分利用车辆的特征信息构建车联网，实现网络的动态更

新。实验结果表明，所提图嵌入方法建立的网络拓扑相对于传统网络及对比图嵌入方法，具有更好的动态性、连

通性以及稳健性。 
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Abstract: Facing the problem that it was difficult to construct the topology of Internet of vehicles (IoV) reasonably and 
stably due to the high dynamics and complexity of IoV, a label-range graph embedding (LRGE) method was proposed. 
First, the vehicular network was divided according to the road side unit (RSU). The driver assistance system was used to 
obtain real-time vehicle information. Then, the vehicle information was preprocessed by Fourier transform and fuzzy in-
ference system to obtain the low-dimensional feature vector of the vehicles. For the newly joined vehicle nodes, the cold 
boot processing was carried out. Finally, the proposed dynamic graph embedding method was used to control the topolo-
gy of the network in the region. Using the vehicle information, the IoV was reconstructed to realize the dynamic update. 
The experimental results show that the network topology established by the proposed method has better dynamics, con-
nectivity and robustness than the traditional network and comparative graph embedding methods. 
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0  引言 

近年来，随着汽车市场规模的日益增长，城市

道路、高速公路运载负荷的压力也不断增加，致使

交通拥堵和交通事故频发，造成了严重的人员伤亡

和经济损失。近年来，随着 5G、物联网、智慧城

市的发展及广泛应用，车载自组织网络（VANET, 
vehicular ad-hoc network）作为一种提高道路通行效

率及车辆行驶安全性的技术被广泛关注并认可，它

是一种特殊的移动自组织网络，将每一辆车作为一个

信息源，利用无线通信手段，建立以车为节点，人、

车、路交互的信息系统[1]。但是，相较于传统的蜂

窝网络和移动专用网络，车辆移动性导致的网络拓

扑结构动态变化使构建的网络稳健性变差[2]。车联

网具有高度的动态性和复杂性，车辆节点间快速变

化的相对距离和车辆间的互相遮挡，导致节点间

出现频繁的断链和信号的衰落。因此，如何快速

稳定地构建并控制网络拓扑是车联网研究的重点

和难点。 
为了构建合理的网络拓扑，可以利用驾驶员辅

助系统获取的大量车辆特征信息来辅助车联网的

组织，由于不同的车辆具有不同的驾驶特征，如果

将具有相似驾驶特征的车辆形成一定的聚类结构，

建立一定的信息交换集群机制，可以实现更加稳定

的车联网[3]，从而提高网络的连通度、延长网络的

生命周期并且提升链路的有效程度，使网络不会出

现频繁的断链和节点丢失。传统方法多着眼于单车

智能，并且依据路由算法建立网络，但是这种方法

计算复杂，无法充分利用车联网的特点，并且建立

的网络拓扑往往具有很高的节点中心性，依赖少数

节点和链路，导致网络的动态性、连通性和稳健性

较差。为解决这些问题，本文使用图嵌入的方法来

构建车联网并进行优化，提高网络的稳定性及链路

质量。 
图嵌入是将图的节点或边映射到一个低维的

向量空间，即将海量、高维、异构、复杂和动态的

数据表示为统一、低维、稠密的向量，用以保存图

的结构和性质[4]。图嵌入技术最初主要用于自然语

言处理及推荐领域，但图作为一种复杂的信息载

体，可以应用于许多现实的复杂关系，如社交网络、

犯罪网络、交通网络等，并且可以很好地实现节点

分类、连接预测、节点聚类、可视化、影响力建模

及内容推荐的任务[5]。近期，图嵌入技术在各方面

的应用研究较为广泛。例如，文献[6]利用静态图快

照中项目之间的相似性，对节点的边加上不同类型

的权重，改善了新加入节点的冷启动效果。文献[7]
捕捉节点边缘的偏好，将兴趣计算从云端下沉到边

缘进行推荐。另一种是对动态图嵌入的研究，动态

图嵌入不仅针对当前的图，而且针对时间相关的图

序列信息进行研究。文献[8]捕捉节点行为随时间的

变化，将空间行走与时间行走分为 2 个问题分步解

决，并进行综合判定图嵌入。文献[9]使用演化随机

游动，并使用先前的嵌入向量初始化当前图嵌入，

实现可伸缩的动态图嵌入。文献[10]将图嵌入技术

应用于无人机的自组网中，构建时序化嵌入模型，

进行无人机的链路预测。文献[11]提出了一种三方

深度网络表示模型，它使用来自三方的信息共同学

习最佳节点表示，所提出的耦合架构设计有效地优

化了动态图嵌入效果。 
由此可见，图嵌入方法计算简单且可以充分利

用节点的特征信息快速构建合理的网络拓扑，图嵌

入方法目前被引入许多不同的研究领域，并且针对

各领域的特点做出了一定的改进。对于车联网的应

用环境，图嵌入方法，特别是动态的图嵌入方法优

势在于：可以充分利用车辆的特征信息进行拓扑发

现，提高网络连通度并减少通信的断链；计算简单、

速度快、占用资源较少，能够对动态性较强的车辆

节点变化做出快速的反应；建立拓扑的节点度分布，

节点中心性较为平均，可以适应快速变化的动态网

络，并且不依赖少数中心节点，提高网络的稳健性；

链路数量适中，所建立的网络冗余度较低。但是，

目前图嵌入研究对动态性较高的网络研究较少，并

且建立网络关系时往往在较大范围内进行检索优

化，不适用于有明显相对位置关系且相关节点较少

的车辆网络环境，会耗费大量无意义的计算资源，

因此需要对其架构和优化方法做出相应的改进。 
在车联网方面，文献[12]将图嵌入方法应用于车

联网领域，使用原始图嵌入方法结合聚类方法对车

辆的轨迹进行聚类，实现车辆的分类处理。文献[13]
利用车辆轨迹信息结合图嵌入技术，开发了一种车

辆轨迹识别模型，可以学习并识别出受攻击的异常

车辆轨迹。文献[14]提出了基于虚拟网络的图嵌入

方法，用于优化城市网络中车辆节点的资源利用

率，减少平均等待时间。综上，目前图嵌入及车联

网的研究内容十分广泛，构建合适的图嵌入技术可

以充分利用车辆节点的特征信息，有效指导网络的
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构建，但是目前图嵌入技术在车联网场景的适配研

究较少，也少有适用于真实场景下的网络拓扑发现

研究，使网络拓扑的构建不够合理有效。 
本文针对真实车联网应用场景，提出了范围标

签图嵌入（LRGE, label-range graph embedding）方

法，改进现有图嵌入方法，结合目标车辆与其相关

范围内的车辆特征，并且充分利用其特征标签进行

网络的控制。所提方法更好地利用车辆的动态特征

和车联网场景特性，实现车联网拓扑在连通性和稳

健性上的提升。 
本文的主要工作如下。 
1) 建立车辆网络模型，将路段进行划分。处理

车辆特征信息获得低维特征向量，利用驾驶员辅助

系统获得车辆历史信息，并对信息进行预处理，进

而推断驾驶员的驾驶风格，得到车辆低维特征向

量，对新加入网络的车辆进行节点冷启动处理。 
2) 提出 LRGE 方法控制车联网拓扑。LRGE 方

法改进图嵌入随机游走方式，以适应车联网的应用

场景，并且改进图嵌入模型，融合特征向量与车辆

标签信息，使车辆特征聚合更准确高效，更好地利

用车辆特征。 
3) 使用平坦衰落复合信道模型，结合真实道路

数据集进行实际效果的测试，仿真表明，本文所提

方法构建的车联网拓扑在连通性和稳健性方面具

有一定的优越性。 

1  图嵌入车辆网络模型 

针对图嵌入技术在车联网环境下的应用，本文

提出的车辆网络模型架构如图 1 所示。 
路侧单元（RSU, road side unit）是部署在路边

与车载单元（OBU, on board unit）进行通信识别的

装置，RSU 与其范围下的 OBU 可以进行计算缓存

的配合[15]，由于整个车辆网络十分复杂，在道路边

缘部署一系列 RSU，然后根据 RSU 分割路段，每

一段道路都构成一个网络。同一网络内的车辆节点

通过 RSU 根据图嵌入方法统一计算的网络进行连

接，网络拓扑直接分发到下属的 OBU，车辆按照分

发的网络拓扑进行信息的交互以及通信、计算资源

的分配。而处于不同 RSU 范围的车辆则通过 RSU
之间质量更高的有线网络进行信息交互，这种方式

可能会存在比车辆之间交互更大的时延，但是只要

网络的整体覆盖范围较大且网络切换位置根据道

路状况合理设置，再加入网络节点的冷启动机制，

就可以较大限度地减少这一交互方式的影响。将网

络分割处理，可以更好地优化每个子网络的性能，

使整体性能得到提升。 
确定车辆网络模型后，需要使用图嵌入技术控

制网络拓扑。基于图嵌入的车联网自组织流程如图 2
所示。首先，获取节点的低维特征向量。利用高级

驾驶员辅助系统（ADAS, advanced driver assistance 
system）[16]（至少包含全球导航卫星系统、加速度

计、陀螺仪等）可以在每个车辆节点独立地获取连

续车辆信息，再对车辆初始信息做出一定程度的预

处理和推断，可以得出对应车辆的低维特征向量，

特征向量结合车辆的历史信息和目前的状态信息。

然后，根据特征向量进行节点间的随机游走。按照

一定随机游走方式进行多次多步随机游走，确定候

选的网络连接方式。最后，根据要求和场景确定的

优化框架对网络拓扑进行筛选，计算得出最优的拓

扑，并进行动态更新，实现动态的车联网拓扑控制。 

 
图 1  车辆网络模型架构 
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图 2  基于图嵌入的车联网自组织流程 

根据上述流程，在划分网络后，为了获得车辆

的低维特征向量，首先需要得到目标网络范围内的

车辆信息并对其进行预处理。 

2  车辆信息处理及低维特征向量获取 

本节将叙述如何对获取到的车辆信息进行合

适的预处理，得到可以充分反映车辆特征的低维特

征向量。 
2.1  车辆初始特征获取 

随着 ADAS 的发展，产生了大量的车辆、路

况以及驾驶员信息，利用这些信息可以判断驾驶

员的驾驶特征、研究车辆行为，进而辅助网络拓

扑的控制。 

本文使用 ADAS 获取车辆的初始特征。由于

特征信息是无关网络切换连续获取的，故每辆车

在进入新的网络时都具有一定的初始信息，根据

车辆的特征信息构建特征向量，形成归一化的驾

驶风格数值，再与经过处理的车辆位置、车辆速

度等合并为低维驾驶特征向量，为图嵌入的应用

提供数据支撑。 
本文将动态图 G 表示为一个无向无权图，

{ , }t t t=G V E ，其中， 1 2{ , , , }n
t t t t=V v v v 表示车辆节

点， 1 2{ , , , }m
t t t t=E e e e 表示车辆之间的连边，t 表示

对应时间的静态快照，Vt和 Et 都可以用动态变化的

矩阵来表示。 
通过 ADAS 可以获取目标路段车辆的历史信

息，对这些信息进行处理可以获得初始的车辆低

维特征向量。本文用七维向量表示车辆特征，分

别是车辆 ID、车辆目前的经度和纬度、车辆横向

摇摆特征、车辆近期纵向速度均值、加速度均值

以及驾驶员驾驶风格指数（DSI, driving style in-
dex）。其中，车辆 ID 由 RSU 定义，车辆目前经

度和纬度可以通过全球导航卫星系统直接获取，

近期纵向速度均值和加速度均值也可根据历史序

列数据获得。下面将详细描述车辆横向摇摆特征

和 DSI 的获取方法。 
车辆横向摇摆特征旨在反映驾驶员对于超车

的尝试行为，这一行为可以通过车辆横向速度信

息推断，横向速度在短时间内变化幅度越大、越

频繁，说明相应车辆的驾驶员越偏向于超车驾驶，

即越易于摆脱当前的车辆集群。将一定时间段的

横向速度进行傅里叶变换处理，获取其功率谱密

度，然后对其进行振幅求和，获取的数值即可以

作为反映车辆横向移动幅度和频率的车辆横向摇

摆特征。 
为了获取驾驶风格指数，本文使用模糊推理方

法预测不同驾驶员的驾驶风格，这种方法有助于将

驾驶员的意图与车辆的特征信息联系起来，并提供

了一种适当的方式来表达驾驶行为的不确定性[16]。

首先，将获得的车辆近期绝对速度值、加速度均值

以及车辆横向摇摆特征以区域内最大值作为基准

进行归一化处理，这样处理是为了得到驾驶员之间

的相对属性而不受具体路况影响。然后，使用模糊

语言变量描述 3 种属性的程度，分别为(慢速,中速,
高速)、(减速,匀速,加速)、(跟车,摇摆,变道)，而输

出的驾驶风格的语言变量为(保守,平均,激进)，并根
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据驾驶风格推断的模糊逻辑为它们赋予合适的高

斯型、三角型、Z 型、S 型的隶属度函数。再根

据 4 种属性的逻辑关系设计合适的模糊推理规则。

例如，绝对速度为中速、加速度均值为加速、摇摆

特征为变道，可以推理为驾驶风格为激进，依次类

推，确定 27 条对应的模糊规则。采用 Mamdani 模
糊系统建模方式，以最大隶属度法进行反模糊化，

得到[0,1]之间的模糊推理输出。这一输出即根据驾

驶特征推理而得的 DSI，越偏向 1 说明驾驶风格越

激进，反之则越保守。 
相关时间内的车辆行驶信息经过上述处理，合

并处理后的数据，即可获得车辆节点对应的低维特

征向量。 
2.2  新加入车辆节点冷启动 

针对新加入网络区域的车辆节点，由于其刚驶

入新的 RSU 范围内，在网络中还未与其他节点建

立过连接，故需要对其进行冷启动处理，使其更快

地与原有车辆建立合理的连接，以免在切换并加入

网络时产生断链，进而导致整个网络连通度下降。

故本文对于新加入车辆提出了一种基于范围的冷

启动方法，如式(1)所示 

 0 0

1

1= (1 )
n

s
t t t

sn
α α

=

+ −∑v v v  (1) 

其中，α 为介于[0,1]的超参数，用于确定特征向量

修正的程度；n为纳入考虑的周边车辆数目； 0
tv 和 s

tv
分别代表新加入目标车辆与原网络中的参考车辆

的特征向量。 
根据式(1)，参照与目标车辆加入区域距离最近

的数辆车，对新加入车辆进行重点范围的加权修

正，更新得到新的特征向量，使修正后的新加入车

辆节点特征更接近其驶入区域的特征，可以更快地

与其他车辆节点建立稳定连接。 

3  LRGE 方法 

使用傅里叶变换、模糊推理、冷启动方法获

得合适的车辆特征向量后，即可在目标区域构建

合适的网络拓扑。不同于传统的路由方法以及网

络构建方法，本文提出了 LRGE 方法来进行网络

的拓扑控制。 
3.1  随机游走模型 

首先，需要对每一个车辆节点进行随机游走，

根据应用环境，对 Node2Vec[17]随机游走方式进行

改进，此方法结合广度优先搜索与深度优先搜索，

用 2 个超参数进行控制，对目标节点邻近的节点

进行随机游走，以确定网络拓扑。但是 LRGE 方

法根据车联网环境，为了扩展网络的连接范围，

相较于原始方法并不会对前向节点进行游走。

LRGE 随机游走方式如图 3 所示，v 表示目前游走

节点，u 表示上一步游走的节点，x 表示目标节点

周围的节点。 

 
图 3  LRGE 随机游走方式 

对于图 3 中随机游走路径的选择，需要预先计

算一个转移概率矩阵。t 时刻当前游走车辆的未归

一化转移概率矩阵元素 ( , )ij t xα 为 
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按照所有相对概率之和确定归一化转移概率

矩阵，该矩阵分配随机游动中的转移概率，基于 2
个超参数 p 和 q 进行随机游走。由于车载自组织网

络的高度动态性以及新加入车辆的独立性，并且对

车辆间通信造成最大干扰的并不是跳数，而是车辆

的互相遮挡，故本文不选择 Node2Vec 常规采用的

最小路径长度，而选择距离范围来进行网络的游

走，需要控制游动尽量得到深度的随机游走，故应

设置较大的 p 值和较小的 q 值，并且去除前向节点

的随机游走路线，由此得到了 LRGE 的随机游走模

型。此时 vxd 不再是最短路径长度而是相对目标节点

不同的欧氏距离范围分级，0 表示节点为先前游动

节点或范围外节点，1 表示最近范围节点，2 表示

稍远范围节点。 
3.2  图嵌入优化框架 

确定随机游走方式之后，需要对随机游走产生
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的结果进行进一步的筛选，图嵌入方法广泛采用

Skip-Gram[18]方式，通过给定的输入词向量来预测

其上下文，但是这种方式比较单一，无法充分利用

其中比较具有特质的信息，故针对车联网应用环

境，本文对传统框架进行改进，提出了 LRGE 体系

架构，可以充分利用相关车辆信息进行连接的确

定，如图 4 所示。 

 

图 4  LRGE 体系架构 

图4左侧表示目标车辆特征 0v 与附近的车辆加

权进行冷启动的向量修正过程，右侧 0c 表示目标车

辆的驾驶风格标签，框架融合车辆的标签信息和内

容信息，在给定输入后预测车辆的连接邻居，以辅

助随机游走的最终优化目标选取。 
根据上述优化思路，为了获取合理的网络拓扑

结构，在预测连接方式时，需要最小化以下函数 

 0 0

1

( ) ln Pr( | , )
l

u
t t t

u
L t c

=

= −∑ v v  (3) 

其中， u
tv 是随机游走产生的连接车辆的特征向量，

0
tv 和 0

tc 是目标车辆本身的特征向量与驾驶风格标

签，l 是范围内的目标车辆数量。其目的是根据随

机游走的车辆特征向量进行最终连接的优化，在优

化最终车辆邻接矩阵时，需要同时考虑整个网络中

所有车辆对应的连接优劣，使最终产生连接的节点

具有更相似的性质。由独立性假设，则概率
0 0Pr( | , )u

t t tcv v 为 
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根据图 4 思路结合车联网的应用场景，LRGE
方法定义的计算方法如下 
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对于条件概率的定义，使用 soft-max 方式进行

计算，即由于车辆行驶速度、加减速等数值存在负

数，用指数函数来避免出现负值，LRGE 方法需要

利用车辆的特征向量信息，并且很大程度地使用驾

驶员驾驶风格指数作为加权，式(5)融合了标签信息

和内容信息，使随机游走的构建更具合理性，当车

辆驾驶员之间的驾驶风格相似、车辆节点特征相近

时，这样的节点可以更大概率被选择连接。综合考

虑整个网络的属性，这种方式结合上述游走方法可

以更好地达到驾驶风格聚类的效果，例如，后方驾

驶速度较快的车辆，会更加倾向与前方车辆形成连

接链路，驾驶风格相近的两辆车可以建立更长时间

且更加稳定的连接。 
根据生成的多条随机游走路线，以式(3)中函数

优化根据车辆特征筛选出最为合理的网络连接方

法，建立最终的网络拓扑，可以在较少的链路数量

和较低的节点度情况下，实现车联网拓扑较好的连

通性和稳健性，并且以图嵌入方式建立的网络的节

点中心性分布也较为平均，不会出现过高的节点度

和对网络影响较大的核心节点，这样在通信条件

差、节点动态性强且较不稳定的车联网应用场景

下，有很大的优势。 
动态图本质上是进化的，如果只根据极大似然

法进行单纯的一次随机游走，由于没有考虑到整体

的最优，可能会导致不合适的连接，对网络造成很

大的压力，因此应该在综合考虑车辆历史图信息的

前提下，对网络整体进行优化，在有限次的游走中

取得其嵌入的最优值，然后根据时间戳所对应的快

照进行实时更新，优化网络邻接矩阵，实现动态的

图嵌入网络拓扑控制。 

4  性能测试与分析 

本节将对建立的车联网拓扑进行性能分析。本

文使用真实道路数据集，选定合适的无线信道模

型，使用 4 种方法与所提方法进行对比分析。 
4.1  道路及信道仿真 

本文采用 NGSIM（next generation simulation）
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数据集中 I-80 车辆数据集进行仿真，此数据集为

I-80 高速公路上所测得的真实车辆数据集，此路段

包含 6 条高速公路车道（其中一条为高乘载车道）

和一条汇入的斜坡弯道。实验使用 MATLAB 环境

进行仿真。 
为了模仿真实路况的通信环境，本文采用平坦

衰落复合信道模型，包括路径损耗、阴影衰落与多

径衰落[19]。考虑到阴影衰落与路径损耗的对数正态

阴影模型为 

 0
0

PL( ) PL +10 lg +ij

d
d n X

d σ
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (7) 

根据式(7)，结合多径衰落得到两车之间的接收

信噪比 r 为 
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其中， TP 为发射端信号功率； 2
nσ 为加性白高斯噪

声的方差；K 为信道平均衰减特性；α 为衰减因子；

ijd 为相连两车的距离； 0.110 Xs = 表示阴影衰落，X

为均值为 0 、方差为 2
sσ 的正态随机变量；

1 2h X jX= + 表示多径衰落， 1X 和 2X 为均值为 0、
方差为 2

hσ 的正态随机变量。根据文献[19-21]对于无

线信道的研究，结合车联网的较差的通信环境，本

文设置仿真参数如表 1 所示。当接收端信噪比小于

3 dB 时，认为通信发生了中断。 

表 1 仿真参数 
参数 参数值 

参考距离 0d /m 1 

衰减因子α  4 

阴影衰落标准差 sσ /dB  10 

多径衰落方差 2
hσ  0.5 

发送端信噪比 T
2
n

P
σ

/dB 23 

信道平均衰减特性 K 与天线特性及信道的平均衰减

有关，初始值设为 510  

 
4.2  网络拓扑性能对比 

本文分别使用随机网络、动态生长（DN, dy-
namic growth）方法[22]、深度游走（DeepWalk）图

嵌入[23]以及改进的 Node2Vec 图嵌入 4 种方法构建

网络拓扑，并与所提出的LRGE方法进行性能对比，

对比数据采用目标范围内（约 100 米车辆密集路段）

400 帧图快照处理结果的平均值。 

4.2.1  网络合理性分析 
平均连边数目衡量了网络的冗余程度，拥有

较大的连边数目的网络冗余过于严重，所产生的

网络会产生过多的能耗，过高的连边数产生的较

大节点度会使车辆天线难以正常通信。断链概率反

映了节点之间建立连接的合理性，较合理的网络拓

扑对应着较低的断链概率，断链概率高也会造成严

重的通信中断，进而影响整个网络的性能。平均跳

数是网络中可达节点之间的平均路径长度。仿真结

果如表 2 所示。 

表 2 仿真结果 

方法 连边数目/条 断链概率 平均跳数 

随机网络 28.967 4 0.461 6 3.137 8 

DeepWalk 59.619 0 0.103 7 3.264 0 

DN 43.784 5 0.393 5 2.782 9 

Node2Vec 37.147 9 0.067 5 3.264 0 

LRGE 39.944 9 0.062 8 3.286 8 
 

由表 2 结果可知，DeepWalk 方法由于游走方

式更加随机，游走范围相较于另 2 种图嵌入方法

更加宽泛，导致筛选出的链路过多，网络连边太

多，耗费了大量的通信资源，且对实际车辆性能

要求过高。随机网络虽然具有较少的连边数目，

但是在拓扑发现的过程中，由于方式完全随机，

不合理的链路较多，导致其断链概率极高，难以

实际应用。DN 方法采用倾向无标度网络的构造

方法，连接更倾向于度数高的节点，过于依赖少

数中心节点，使断链概率也较高。DeepWalk 次之，

Node2Vec 与 LRGE 断链概率最小，可以看出

LRGE 方法所构建的网络最合理，具有较低的断

链概率，连边数目适中，目标车辆平均与 3 辆车

建立联系，网络的冗余度低、稳健性好。5 种方

法的车辆之间平均 3 跳可达较为合理，但 DN 方

法在测试条件下，由于其网络在运行的过程中有

明显的多个连通片，不可达节点多，故虽然路径

较短但参考意义不大。 
不同通信条件下，即不同无线信道模型的信道

平均衰减特性下，断链概率如图 5 所示。 
从图 5 中可以看出，衰减因子越大，通信条件

越好，随着信道条件改善，断链概率也逐渐降低。

Node2Vec 和 LRGE 的图嵌入方法可以构建更切实

可行的网络，由于 DeepWalk 方法连边冗余过高，

本文不做比较，本文对 DN 方法及 2 种图嵌入方法
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的目标性能进行重点比较，而随机网络的相关数值

仅作趋势参考，实际意义不大。 

 
图 5  不同通信条件下断链概率 

4.2.2  网络连通性及稳健性分析 
车联网构建的主要目标属性为网络的连通性以

及稳健性[22]，这 2 种属性可以由连通概率、节点重

要性分布、割点占比反映。其中，车辆的平均连通概

率越高，说明目标车辆之间连通性高，网络连通性好。

节点重要性分布越平均，各个节点之间重要性差别越

小，即不存在相对中心的节点，说明网络较为平坦，

不会因为少数车辆节点的波动或丢失而受到较大的

影响，网络的稳健性较为优秀。割点是删除后网络连

通片变多的节点，割点占比越低，网络中消失节点越

不容易造成网络连通性降低，因此网络的连通性和稳

健性都更加有优势。仿真结果如表 3 所示。 

表 3 主要目标属性对比 

方法 连通概率 重要性分布 割点占比 

随机网络 0.406 8 0.022 2 0.504 2 

DN 0.555 1 0.031 5 0.409 8 

Node2Vec 0.611 0 0.012 9 0.311 3 

LRGE 0.644 9 0.012 5 0.250 2 

 
表 2 中属性 Node2Vec 与 LRGE 方法基本持平，

表 3 中属性即重点提升的目标属性。由表 3 中数据可

知，DN 方法连通概率较低，而 LRGE 方法在此通信

条件下在大多数时间快照连通概率较高且形成的连通

片较少，平均每个车辆节点可以与大多数车辆连通，

结合RSU 通信可以实现较好的网络连通效果，并且效

果优于Node2Vec 与DN 方法，网络连通性最优。 
节点重要性分布使用节点 PageRank 值的标准差

衡量。本文方法的网络重要性分布更为平坦，DN 方法

构造无标度网络，节点之间度差异最大，数据表明通

过图嵌入方法构建的网络，不会出现度数和网络位置

较为核心的节点，这一优势使车联网动态环境下，每

辆车的通信负载不会过高，并且网络不会因为单个或

少数车辆节点的移出或异常而产生较大波动，网络更

具有稳健性。相反，DN 方法由于大多数连接集中在少

数节点上，如果核心节点驶离网络，会造成较大范围

的不良影响。LRGE 方法割点占比也明显低于另 3 种

方式，说明其构造的网络更加稳健、连通性更可靠。 
由此可见，本文所提方法构建的网络拓扑性能

较好，在连通性、稳健性上都具有良好的表现，结

合图嵌入方法计算简单、速度快的特点，应用历史

图数据的情况下，可以在网络快照上进行实时动态

更新，网络的动态性也较好。为了进一步衡量网络

性能，变更通信条件进行测试，得到主要目标属性

效果如图 6～图 8 所示。 
从图 6 可以看出，在一般通信条件下，2 种图嵌

入方法，特别是 LRGE 方法连通概率较大，能够在通

信条件较差的情况下保持良好的连接，DN 方法和随

机网络在大部分正常情况下网络连通度较差且测试

时波动较大，只有在通信条件极好的情况下连通性较

好，这是因为两者断链概率较高，信道条件较好时连

边数量大幅增加，但这会导致冗余的连接，车辆节点

负载重。从图 7 可以看出，节点的重要性分布依然有

一定差距，随着断链概率降低，网络也更难因为车辆

位置差异产生核心节点，但是与随机网络对比，2 种

图嵌入方法所形成的网络平坦程度都比较理想，在

Node2Vec 方法趋于平稳后，LRGE 方法依然持续下

降，并且 2 种图嵌入方法即使在断链较多的情况下，

也没有形成差异大的核心节点。从图 8 可以看出，割

点占比差距较为明显，随着通信条件改善，LRGE 方

法的割点占比始终低于对比方法。 

 
图 6  不同通信条件下的连通概率 
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图 7  不同通信条件下节点的重要性分布 

 
图 8  不同通信条件下的平均割点占比 

由以上仿真可知，在不同通信条件下 LRGE 在

主要目标属性上具有一定优势，效果较为稳定，优

于对比方法，网络的连通性、稳健性较好。 

5  结束语 

由于车联网具有高移动性和复杂性，并且通信

条件较差，网络拓扑控制较为困难，为了使网络动

态快速构建，本文将图嵌入方法引入车联网应用环

境并且对其进行适配改进。首先，将路段划分，通

过驾驶员辅助系统获取并处理目标车辆信息，使用

模糊推理方法得出驾驶员的驾驶风格指数，将原始

车辆信息转化为低维特征向量，并对新加入节点进

行基于范围的冷启动处理；其次，提出 LRGE 方法，

改进随机游走方式，在优化框架中利用驾驶风格指

数作为标签信息，构建对应的优化函数；最后，在

连续网络快照中判断路段目标范围内的车辆连接，

确定动态变化的车辆邻接矩阵，实现网络拓扑的动

态控制。经过 NGSIM 真实车辆数据集上的仿真测

试，可以得知，本文所提图嵌入方法构建的车联网

拓扑具有良好的动态性、连通性以及稳健性。 
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