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摘　要：针对灾害地区相关性问题，提出一种灾害区域关联复杂网络构建方法。首先利用幂级数展开得出网络
灾害节点的系统动力学方程，通过节点关联系数来表征节点间的区域关联关系，并通过相关转化使得可以利用

压缩感知理论对节点关联系数进行求解，从而实现对网络节点关系拓扑的构建。最后通过中国地震灾害数据进

行性能仿真实验，实验结果表明，完成网络构建只需要较少量的时序信息，构建得出的区域关联结果也具有一

定的科学性。
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　　自然灾害的区域关联现象一直是灾害学研究
的热点，大量观察到的事实，如历史记录中某些

灾害（如地震）在部分地区会表现出一种同步衰涨

趋势，即同时趋于活跃或平静［１］，以及２００５年及
２００７的苏门答腊地震后，我国南方都随之发生了
雨涝灾害，这表明了旱、洪、震等自然灾害存在

着一定的区域关联性［２］，而对其的研究则能够为

灾害预测提供支持。

灾害的时间序列是进行灾害区域关联研究的

基本信息，通过对两个地区的灾害时间序列进行

相似性匹配，从而确定两者之间是否具有相关性，

也是近年来灾害区域关联分析的常见方法［３－５］。由

于这类方法每次只选取两个区域进行相似性匹配

（即单点对单点），因而在时间序列信息上会有大

量的截取操作，而如果我们想以复杂网络角度来

研究多个区域间的灾害相关性（即多点对多点），

由于多个点间同步影响会形成一个复杂系统，就

使得这种单点匹配得到的区域相关性难以作为节

点链接来构建灾害区域关联复杂网络。

如何基于各区域的灾害时序信息，挖掘出潜

在的关联关系并重构成网络，是本文所要解决的

问题。事实上，复杂网络重构正逐渐成为复杂网

络研究的热点问题，已提出的重构方法如逆向工

程法［６］、微扰响应法［７］、收敛镜像系统法［８］，以

及基于噪声的相关性方法等［９］，其基本思想都是

通过个体单元行为来推导网络拓扑，但都或多或

少存在着运算成本过大的问题。文献［１０－１２］中
则针对这一问题，提出一种基于压缩感知的复杂

网络重构方法，能够以相对于网络规模很少量的

数据实现拓扑重构，并对非线性系统及博弈网络

等进行了重构尝试，取得不错的效果。

本文则借鉴压缩感知思想，基于灾害的时间

序列信息，将灾害区域视为复杂网络节点，通过

构建出节点的复杂系统动力学方程，进而确定节

点间的拓扑关系，从而构建出一个灾害区域关联

复杂网络。在后面的实验中我们会看到，只需要

少量的时序信息，本文方法就可以完成对网络的

构建工作。

１　压缩感知

作为一种新的信息获取理论，压缩感知技术

主要基于可压缩信号的稀疏性，并满足在远小于

Ｎｙｑｕｉｓｔ采样率的情况下，实现对信号的精确重建。
压缩感知技术的主要优势在于能够只基于少量观

测数据Ｓ（Ｓ∈ＲＭ）就实现对稀疏向量ａ（ａ∈ＲＮ）的
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高效恢复，并满足Ｓ＝Ｄ·ａ，其中Ｄ是一个ＭＮ维
满秩矩阵，而信号重建过程即为对以下凸优化问题

进行求解，如式（１）所示。
ｍｉｎ‖ａ‖１　ｓｕｂｊｅｃｔｔｏＤ·ａ＝ｓ， （１）

式中：‖ａ‖１ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉ是向量ａ的Ｌ１范数。

由于当ａ为稀疏向量并使得 Ｄ满足式（１）时，
利用压缩感知技术可以在Ｍ远小于Ｎ的情况下，准
确恢复出ａ。而鉴于复杂网络本身表现出的稀疏性，
保证了向量ａ的稀疏性，那么只要把复杂网络重构
问题转化成压缩感知理论能够处理的形式，就可以

利用这一方法基于少量的时序信息准确重构网络

拓扑。

对于灾害区域关联网络，由于各个区域节点的

灾害信息是可以获取的，而具体灾害结果的造成除

了受区域自身各种因素的影响，还类似于振子网

络，同时受到其他多个区域多种因素的复合作用。

因此本文希望能够用少量的相关时序信息，从多节

点复合影响的角度，推演出各个节点间的关联情

况，进而构建出整个网络拓扑。

２　基于时序的网络构建算法

设灾害区域关联复杂网络中节点个数为ｎ，第ｉ
个节点在某一时刻（如时刻ｔ）的时序信息被划分为
两部分，第一部分设为ｓｉ，表示在时刻 ｔ该区域观测
到的受灾结果，第二部分设为ｘｉ，这是一个观测参数
向量，包含了在时刻 ｔ与该区域相关的孕灾环境参
数分量，如气压、气温、降水、位移场、地应力场等，

设该向量的维数为ｍ。那么节点ｉ的灾害复杂系统动
力学方程可以用式（２）表示。

Ｓｉ＝ｆｉ（ｘｉ）＋∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｇｉ，ｊ（ｘｊ－ｘｉ）， （２）

式中：ｆｉ（ｘｉ）为节点ｉ独自的灾害动力学方程，式（２）
后半部分则为节点ｉ与其他节点间的关系动力学方
程，两者共同组成节点ｉ的系统动力学方程；Ｇｉｊ表示
节点ｉ和节点 ｊ间的观测参数向量关联矩阵，如式
（３）所示。

Ｇｉｊ＝

ｇ１，１ｉ，ｊ ｇ１，２ｉ，ｊ … ｇ１，ｍｉ，ｊ
ｇ２，１ｉ，ｊ ｇ２，２ｉ，ｊ … ｇ２，ｍｉ，ｊ
… … ｇｕ，ｗｉ，ｊ …

ｇｍ，１ｉ，ｊ ｇｍ，２ｉ，ｊ … ｇｍ，ｍｉ，











ｊ

， （３）

式中：ｇｕ，ｗｉｊ 表示节点ｉ观测向量的第ｕ个分量与节点
ｊ观测向量的第ｗ个分量间的关联性。如果矩阵中至
少存在着一个不为０的元素，那么就可以认为这两
个节点相互关联，即在复杂网络中存在连边，反之

则不存在关联。因此本文的主要工作之一就是求出

该关联矩阵是否存在非零值。

对于式（２），我们还可以用式（４）的方式表示

ｓｉ＝［ｆｉ（ｘｉ）－∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｇｉｊ（ｘｉ）］＋∑

ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｇｉｊｘｊ， （４）

那么式（４）的前半部分就变为只关于 ｘｉ的方
程，后半部分则是关于其他节点观测向量的方程。

此时我们可以将式（４）的前半部分用 Ｑｉ（ｘｉ）表示，
并使用一个 Ｎ阶幂级数将 Ｑｉ（ｘｉ）展开，如式（５）
所示。

Ｑｉ（ｘｉ）＝ｆｉ（ｘｉ）－∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｇｉｊ（ｘｉ）

＝∑
Ｎ

Ｉ１＝０
∑
Ｎ

Ｉ２＝０
…∑

Ｎ

Ｉｍ＝０
［（ａｉ）ｋ］１１，Ｉ２…Ｉｍ·

［（ｘｉ）１］Ｉ１［（ｘｉ）２］Ｉ２…［（ｘｉ）ｍ］Ｉｍ， （５）
式中：（ｘｉ）１表示节点 ｉ的观测向量的第１个分量，
（ａｉ）ｋ表示第 ｋ个展开项的系数，需要注意的是式
（５）涵盖了该阶幂级数下所有可能的展开项，即展
开项数目为（１＋Ｎ）ｍ，这意味着许多展开项前的系
数可能为０。

此时，式（４）又可以表示如式（６）所示。
Ｓｉ＝Ｑｉ（ｘｉ）＋Ｇｉ１ｘ１＋Ｇｉ２ｘ２＋… ＋Ｇｉｎｘｎ， （６）

从式（６）可以看到，在节点时序信息已知的情况下，
未知的即为Ｑｉ（ｘｉ）中的展开项系数以及关联矩阵
Ｇｉｊ，同时，为了尽可能地从少量时序信息中构建出
网络拓扑，依据压缩感知理论的稀疏性需求，即满

足大部分系数为零的条件，我们把式（６）中的 Ｇｉｊｘｊ
同样按照式（５）的方式展开，那么式（６）又可以表
示如式（７）所示。

Ｓｉ＝Ｑ１（ｘ１）＋Ｑ２（ｘ２）＋Ｑ３（ｘ３）＋… ＋Ｑｎ（ｘｎ）， （７）
式（７）的好处在于，它不仅满足了压缩感知理论对
稀疏性的需求，同时体现出了节点 ｉ与其他节点的
关联性，如果求出 Ｑｊ（ｘｊ）的系数全为零，那么就表
示节点ｉ与节点ｊ没有区域关联性，反之如果存在不
为零的系数，就表示两者具有区域关联性，同时还

能通过分析非零系数所对应的观察向量的分量，进

一步研究各个参数对灾害区域关联的影响力。

对于式（７）中各个Ｑ（ｘ）函数，如以求解Ｑｉ（ｘｉ）
为例，即式（５）。设展开项的各个系数用向量 ａｉ表
示，由于是按照幂级数展开，因此展开形式是固定

的，如在级数Ｎ＝３，ｍ＝３的情况下，Ｑｉ（ｘｉ）的展开
如式（８）所示。
　Ｑｉ（ｘｉ）＝（ａｉ）０００ｂ０ｉｙ０ｉｚ０ｉ＋（ａｉ）００１ｂ０ｉｙ

０
ｉｚ
１
ｉ＋…＋（ａｉ）ｕｖｗｂ

ｕ
ｉｙｖｉｚｗｉ＋…

＋（ａｉ）３３３ｂ３ｉｙ３ｉｚ３ｉ， （８）
式中：ｂ，ｙ，ｚ为向量ｘｉ的３个分量。系数向量ａｉ即为
ａｉ＝［（ａｉ）０００，（ａｉ）００１，…，（ａｉ）３３３］

Ｔ，同时，对于某一

时刻ｔ下的观测向量ｘｉ（ｔ），我们可以得到式（９）。

ｄｉ（ｔ）＝
ｂｉ（ｔ）０ｙｉ（ｔ）０ｚｉ（ｔ）０，ｂｉ（ｔ）０ｙｉ（ｔ）０ｚｉ（ｔ）１，…，

ｂｉ（ｔ）３ｙｉ（ｔ）３ｚｉ（ｔ）
[ ]３

。（９）

此时Ｑｉ［ｘｉ（ｔ）］＝ｄｉ（ｔ）·ａｉ，如果我们记录有
关于节点ｉ的Ｌ个时刻的时间序列信息，那么就可以
设观测结果向量为 Ｓ，即 Ｓ＝［ｓｉ（ｔ１），ｓｉ（ｔ２），…，
ｓｉ（ｔＬ）］

Ｔ，从而可以得出符合压缩感知理论的 Ｓ＝

２２



　４期 杨秋格，等：基于时间序列的灾害区域关联网络构建方法

Ｄ·ａ形式的等式，如式（１０）所示。
ｓｉ（ｔ１）

ｓｉ（ｔ２）

…

ｓｉ（ｔＬ










）

＝

ｄ１（ｔ１） ｄ２（ｔ１） … ｄｎ（ｔ１）

ｄ１（ｔ２） ｄ２（ｔ２） … ｄｎ（ｔ２）

… … … …

ｄ１（ｔＬ） ｄ２（ｔＬ） … ｄｎ（ｔＬ









）

×

ａ１
ａ２
…

ａ










ｎ

。 （１０）

式中：Ｓ及ｄｉ（ｔ）都能够通过已有的时序信息求得，
同时由于满足了压缩感知的稀疏性，使得算法可以

在时序信息量Ｌ远小于网络节点规模ｎ的情况下求
出各系数向量ａ，进而构建出网络拓扑。

３　仿真实验

由于灾害预测研究自身的特点，使得对灾害区

域关联网络的有效性验证缺乏绝对参照。针对这一

问题，我们选择用具带状分布特点的地震灾害来评

估本文方法的性能。我国地域内共计有２３条地震
带，根据这些地震带的分布又可以划分为以下五个

主要地震地区：台湾省及其附近海域；西南地区；西

北地区；华北地区；东南沿海的广东、福建等地。本

文从这５个地区中选取共计６０个城市作为网络节点
（除华北地区由于城市密集选取２０个外，其他地区
皆为各选取１０个城市），时序数据资料来源于历史
灾害数据库，包括从 １９６５年到２００４年共计４０年各
个城市的地震受灾情况及相关孕灾环境参数，即

ｎ＝６０，Ｌ＝４０。
实验平台为Ｍａｔｌａｂ７０。在参数设置上，幂级数

阶数Ｎ＝３，并根据专家建议选择了６项参数作为地
震关联参数，即观测向量的维数ｍ＝６，观测结果则
根据当年有无４级以上地震（含余震）记为１或０。由
于地质特点，同一地震带上的节点本身就具备一定

的关联性，即每一个地震带可以认为是一个社团，

其内部节点具有较高的连接率。根据这一特性，可

以从一定程度上检验出本文算法所建立网络的科

学性。

图１为根据算法运行结果并利用 ｐａｊｅｋ软件做
出的网络拓扑图，网络的平均度为３２０，图中出
现了６个孤立节点，度最大节点为１４号节点，度
为８，对应城市为中国台北市。
　　表１所示为根据节点关系拓扑，将节点链接映
射到节点所对应地震带的连接率统计结果，若本

文算法有效，那么首先属于同一地震带的节点间

会有较高的连接率。连接率的计算方法为地震带

内节点的实际链接数除以节点全连接数。

表１　各地震带节点连接率
地震带包含节点 地震带数量 平均连接率／％

５ １ ６０
４ ４ ７５
３ ８ ７２
２ ６ ８３
１ ３ ０

图１　地震区域关联网络拓扑图

　　从表１可以看到，本文算法建立的网络拓扑
中，地震带内节点的连接率是符合期望的，这说

明图１中的网络拓扑具备了一定的科学性，而对于
地震带间出现的节点链接，由于缺乏有效验证方

法，因而更适合作为线索信息来对灾害区域关联

网络进行分析。这里，通过对 ｐａｊｅｋ拓扑图的节点
对应区域进行分析，我们发现台湾 －四川，四川
－云南，青海 －西藏这些区域内的节点连接十分
密集，其中台湾和四川分属不同的地震区，两者

间表现出的关联性值得进一步关注。

为了进一步确认本文算法对时序信息量的低

需求。我们用根据初始时序数据（即Ｌ＝４０）构建的
网络拓扑（图１）作为参照，逐渐减少算法使用的时
序信息量，观察算法所建立的网络是否能够和图１
拓扑保持一致。为了不失一般性，算法分别在每

种数据比例下进行５次网络构建，时序信息为随机
抽取，最后统计与图１拓扑匹配度的平均值。
　　图２和图３中给出了在不同时序信息量下，所
求得网络与图１网络的连接匹配度。图中横坐标表
示所用数据占原数据量的比例，我们用了两种参

数进行评估，分别为节点间的非空链接和空链接。

图２中纵坐标表示错误链接占所求得链接的比率，
图３中纵坐标表示求得正确链接占实际链接的
比率。

图２　不同数据量下的错连率
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图３　不同数据量下的正确连接率

　　从图２和图３中可以看到，算法只需要使用
６０％左右的原时间序列数据量，就可以得出与图１
一致的网络拓扑，即实现对图１网络的准确构建。
这同时也表明，在保证一定数据量的情况下，算

法得出的网络拓扑结果是比较稳定的。

４　结论

本文基于压缩感知理论，尝试利用少量时间

序列信息实现对灾害区域关联复杂网络的构建，

并取得了一定效果。可能由于所构建网络节点较

少的原因，本文实验中所需的数据量尚未达到远

小于网络规模的程度。下一步工作将对求得节点

动力学方程中的各系数及非零项进行分析，以期

能进一步探讨灾害区域关联网络的演化问题。
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