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时间序列复杂网络分析中的可视图方法研究综述
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摘　要：　可视图是将时间序列转换成复杂网络的重要方法之一，也是连接非线性信号分析和复杂网络之间的全

新视角，在经济金融、生物医学、工业工程等领域均应用广泛 . 可视图的拓扑结构继承了原始时间序列的重要性质，稳

定且易于实现，通过可视图网络的相关统计特性，可区分特定时间序列数据下的特定行为 . 首先本文介绍了可视图方

法在时间序列复杂网络分析中的相关研究，并通过必要性与可行性分析，充分说明可视图方法的优势所在 . 然后本文

阐述了经典可视图和水平可视图方法的具体步骤及主要性质，从算法的过程改进、效率提升和可视图应用几个方面对

现阶段可视图相关研究进行综述，介绍了众多可视图方法的基本过程，分析了可视图算法的识别抗噪能力和建网效

率，并归纳整理了这些可视图方法的主要特性与适用范围 . 另外，本文复现了目前几种主流可视图算法，并公开相关

的算法代码以供参考使用 . 通过对可视图相关研究的综述分析，可了解现阶段可视图的主要研究方向，为未来相关研

究提供思路，并为时间序列复杂网络分析奠定基础 .
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Abstract:　Visibility graph is one of the important methods for converting time series into complex networks, build⁃
ing a bridge between nonlinear signal analysis and complex networks with a new perspective, which is widely used in eco⁃
nomic, biomedical, physics and other fields.  Visibility graph inherits the dynamics of the original time series, is stable and 
easy to implement, and can distinguish specific behaviors under specific time series data by the relevant statistical properties 
of visibility graph.  In this paper, we first introduce the application of the visibility graph in the analysis of time series com⁃
plex networks.  The advantages of the visibility graph are fully explained through the necessity and feasibility analysis.  
Then we describe the steps and main properties of basic visibility graph and horizontal visibility graph, and then review the 
current research on visibility graph from the following aspects: process improvement of algorithms, efficiency improvement 
of algorithms and visibility graph applications.  We introduce the process of numerous visibility graph methods.  We also 
summarize the main characteristics of these methods, analyze the recognition capability, anti-noise capability and network 
construction efficiency of visibility graph algorithms.  In addition, we implement some algorithms and expose the codes for 
the general scholars to learn and use.  Through the review and analysis of visibility graph related research, we can under⁃
stand the main research directions of visibility graph at this stage, provide thinking for future related research, and establish 
the foundation for time series complex network analysis.
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1　引言

时间序列是现实系统中某一观测值按时间先后顺

序记录的一组数字序列，广泛存在于经济金融、生物医

学、地球科学、物理学等领域 . 时间序列分析作为数理

统计的重要分支和学术研究的热点课题，旨在从真实

时间序列数据中发现统计规律以及揭示动态系统所蕴

含的决策信息和演化规律，考虑时间因素有助于聚

类［1］、时间序列预测［2］、多重分形去趋势波动分析［3］和
相似性度量［4］等工作 . 然而，随着时间序列的复杂性增

加，传统的非线性时间序列分析方法，如非线性相关函

数、嵌入算法和多重分形谱等，也变得越来越复杂 . 因

此，利用复杂网络方法来揭示时间序列中的潜在信息

是十分必要的 .
复杂网络是一种能够有效表征复杂系统结构的

数学工具 . 将时间序列转换成具有丰富拓扑特征的

复杂网络，有助于提取更多有价值的特征信息 . 以

Watts 等［5］和 Barabasi 等［6］分别提出“小世界”性和无

标度性为标志，复杂网络在理论和应用方面取得重

要进展，在信息、社会、技术和生物系统等跨学科领

域也引起广泛关注 . Zhang 等［7］提出从伪周期时间序

列构造复杂网络的思想，构筑起时间序列和复杂网

络之间的桥梁 . 此后各种有关时间序列复杂网络建

网方法陆续出现，包括可视图方法［8~11］、相空间重构

法［12，13］、递归分析法［14，15］、基于符号化的方法［16］以及

其他建网方法 .
可视图方法是由 Lacasa等［8］于 2008年提出的一种

基于时间序列构建的复杂网络方法，很大程度上简化

了计算步骤 . 与其他建网方法相比，其优势体现在：（1）
无需经过复杂的相空间划分，适用于大型、异构的非平

稳时间序列分析；（2）方法无参数、计算过程简单且计

算效率高；（3）生成的网络具有仿射不变等特性且继承

了原始时间序列的动力学特征，可将周期序列转换为

规则网络，随机序列转换为随机网络，分形序列转换为

无标度网络 . 同时，可视图方法还能够使用一些统计量

来量化网络的特征结构，如平均度、聚类系数、平均路

径长度等 . 因此，有必要对可视图方法包括性能与应用

在内的各个方面展开深入研究 .
时间序列复杂网络分析是一种基于时间序列数据

构建网络，并对网络进行结构和动态特征分析的方法 .
与传统时间序列分析方法不同，时间序列复杂网络分

析强调从网络层面对时间序列进行研究，能够更加深

入地理解时间序列数据的规律性和本质特征 . 可视图

方法作为一种重要的时间序列复杂网络分析方法，近

年来被越来越多的学者用于时间序列复杂网络分析

中 . 然而，国内对可视图构建复杂网络算法进行综述的

文献较少，同时存在着年限久远许多新型可视图衍生

算法未能囊括以及对应用方面归纳不足等的问题 . 基

于以上原因，本文通过相关文献研究对可视图进行重

新梳理与总结，主要贡献包括以下三点 .
（1）综述可视图方法在改进和应用方面的研究进

展 . 本文在第 3节和第 4节重点介绍可视图及其衍生算

法，从方向、权重、维度和效率提升等多个方面对可视

图相关算法的概念和性质进行综述，其中涵盖了近年

来大多数可视图相关研究 . 在第 5 节系统梳理了可视

图在各研究领域中的应用现状，包括经济金融、生物医

学、物理学、地球科学和计算机及工程应用领域，有效

地帮助读者建立系统性认知 .
（2）对比可视图方法的抗噪性能和建网效率 . 本文

在第 5节选取 6个具有代表性的可视图算法，考查这些

算法对于分形、周期、混沌和随机序列的识别和抗噪能

力，并计算各个算法的建网耗时 . 研究结果表明，在保

持较高识别和抗噪能力的前提下，一些可视图算法的

建网效率较低 . 该实验结果为时间序列复杂网络分析

及相关领域的研究奠定了基础 .
（3）展望可视图未来的研究方向，提供可视图实现

代码 . 根据现阶段可视图研究所面临的问题与挑战，本

文在第 6节提出了多个可能的未来研究方向，为后续研

究提供了参考 . 同时，在结语部分提供了可视图算法的

代码链接，以方便读者进行学习和参考 .
2　时间序列复杂网络分析中的可视图方法

2. 1　基于可视图方法的时间序列复杂网络分析相

关研究

非线性时间序列分析的思想和技术源于混沌理论

和动力系统理论的快速发展，该分析方法主要针对几

种典型任务进行研究，如区分不同信号、测试时间序列

可逆性、量化复杂动力学的分岔过渡场景等［17］. 下面举

例说明如何通过可视图解决这些非线性时间序列分析

问题 .
（1）估计分数布朗运动的 Hurst 指数 . 准确估计

Hurst指数有助于理解和建模现实世界中的时间序列 .
由于分数布朗运动的非平稳性和长期依赖性，使用

Hurst 指数表征容易产生模糊的结果 . 为此，Lacasa
等［18］利用基于图论技术的可视图方法估计 Hurst 指
数 . 该方法将分数布朗运动序列映射到无标度可视

图中，其度分布遵循幂律形式 P（k）~k-γ，同时表明幂

律分布指数 γ 与 Hurst 指数 H 之间存在线性关系：分

数布朗运动的可视图幂律分布指数 γ=3-2H，分数高

斯噪声的可视图幂律分布指数 γ=5-2H. 因此，通过计

算 γ 值并利用二者间的线性关系，能够准确地估计

Hurst指数 . 可视图提供了一种量化序列长期依赖性的

全新方法 .
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（2）区分随机序列与混沌序列 . 随机和混沌过程之

间存在许多共同特征，如何对其区分成为众多学者研

究的问题，其中大多数方法在计算方面较为复杂 . 因

此，Lacasa 等［19］提出使用水平可视图用于描述随机和

混沌序列 . 该算法将时间序列映射到网络表示中，并使

用图论工具研究序列特性 . 通过计算水平可视图的度

分布 P（k），将其拟合为指数函数 e-λk，其中 λ 能够用来

表征和区分特定过程 . 混沌和相关随机序列之间的边

界为λ=ln（3/2），若λ>ln（3/2），则序列为相关随机序列；

若 λ<ln（3/2），则序列为混沌序列 . 该算法概念简单且

计算效率高，在区分随机序列与混沌序列的同时，还能

够通过参数λ量化序列随机性和混沌性的程度 .
（3）检测时间序列的不可逆性 . 时间序列不可逆性

是基础科学和应用科学中的一个重要课题 . Lacasa
等［20］提出一种测量实值时间序列不可逆性的方法 . 该

方法首先将时间序列映射到有向水平可视图中，并计

算网络的入度分布Pin（k）和出度分布Pout（k），然后使用

Kullback-Leibler散度D［Pout（k） | | Pin（k）］来测量时间序

列的不可逆性 . 该方法计算效率高，不需要任何符号化

过程，并且自然地考虑了多个尺度 . 研究发现该方法正

确地区分了可逆和不可逆平稳时间序列，并在多个任

务中取得了良好的性能 .
除了上述案例之外，大量可视图的相关研究利用

网络度分布或重整化群等理论进行时间序列分析，如

检测序列周期性［21］、研究间歇性［22，23］、准周期图［24］、Fei⁃
genbaum图［25~28］和时间序列可逆性［29］等 . 此外，一些研

究通过聚类系数［30］、中心性［31］和符号动力学［32］等网络

和拓扑理论进行基于可视图的时间序列复杂网络应用

研究，分别取得了不错的效果 .
2. 2　可视图方法的必要性与可行性分析

时间序列复杂网络分析是一种将时间序列数据转

换为图形网络结构，并利用网络理论和复杂系统理论

等方法来研究时间序列性质的方法 . 可视图作为该领

域的重要方法之一，能够以可视性准则捕捉时间序列

数据点间的关系，同时提供了对时间序列结构和演化

特征的有效挖掘 . 下面将着重探讨可视图方法在时间

序列复杂网络分析中的必要性与可行性 .
（1）必要性分析 . ①可视图能够提供对时间序列局

部和全局特征的有效描述 . 可视图方法通过连接可见

的节点来构建网络，通过网络中节点的度分布、聚类系

数、平均路径长度和小世界性等特征分析，提供了一种

有效描述时间序列局部和全局特征的方法，能够揭示

时间序列的复杂结构和动力学特征 . ②可视图能够从

多种角度处理复杂和异质性时间序列数据 . 对于包含

噪声、多通道的复杂时间序列，可视图从有限穿越、方

向、权重和多维等角度提出相应衍生算法，在考虑时间

因素和丰富网络信息的同时，为提升抗噪性能、建立多

通道之间的联系提供解决方案 . ③可视图鲁棒性较强 .
可视图方法建立的网络具有仿射变换下保持不变等特

性，能够更好地应对噪声等异常情况 . 在网络结构相对

稳定的情况下，相对于其他时间序列复杂网络分析方

法，可视图方法更具鲁棒性 . 因此，使用可视图方法进

行时间序列复杂网络分析是十分必要的 .
（2）可行性分析 . ①可视图适应性强，具有广泛的

应用前景 . 可视图能够应用于金融学、物理学、地球科

学和生物医学等多个学科领域 . 例如，可视图方法可以

用在经济金融时间序列分析［33］、滚动轴承故障诊断［34］、
气候变化特征分析［35］和癫痫脑电图检测［36］等方面 . 因

此，可视图方法具有很好的普适性和可适应性 . ②可视

图简单易于实现 . 可视图方法通过可视性准则构建网

络，建网规则简单且容易实现，并且无需先验知识的提

供和相空间划分的处理，能够便捷地从大量时间序列

数据中提取有价值的信息 .
综上所述，可视图方法在时间序列复杂网络分析

中的必要性和可行性显而易见 . 可视图方法不仅能够

帮助研究人员更好地理解时间序列结构和动态特性，

同时具有很好的适应性和实用性，推动了时间序列复

杂网络分析研究及其应用的发展 . 在实际应用中，针对

不同类型的时间序列数据和研究问题，需要结合具体

情况选择合适的可视图方法，以提高分析精度和效果 .
下文将重点针对可视图及其衍生算法进行介绍 .
3　传统可视图的基本概念与性质

3. 1　经典可视图算法

经典可视图（Visibility Graph，VG）是一种将时间序

列简单快捷地转化成复杂网络的方法 . 它将时间序列

中的数据点抽象为节点，依照可视性准则连接节点形

成网络，为可视图创新与改进奠定了理论基础 . 为了更

好地描述可视图的原理和计算过程，给定一个周期为 4
具有 12 个数据点的时间序列 TS=｛0.35，0.68，0.82，
0.18，0.35，0.68，0.82，0.18，0.35，0.68，0.82，0.18｝. 首先，

将时间序列数据点转化为直方条，以直方条高度表示

数据点的值且排列顺序一致，如图 1（a）所示 . 然后，确

定两直方条之间的可视性连线，将两直方条顶点以直

线相连，若直线不被其他直方条截断，则说明两直方条

互相可见，即两直方条之间存在可视性连线 . 更正式地

说，以直方条顶点坐标（ti，yi）表示时间序列数据点，根

据VG可视性准则确定两点之间的连线 . 其中，ti为各数

据点的序号，yi为各数据点的值 . 最后，将直方条映射

成网络节点，将直方条间的可视性连线映射成网络连

边，得到可视图网络，如图1（b）所示 .
VG可视性准则：对于任意两点 A（ta，ya）和 B（tb，yb）
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及A和B间的任意点C（tc，yc），其中，ta＜tc＜tb，若满足式

（1）或A和B两点相邻，则说明A和B两点存在连边 .
yc < yb + (ya - yb )

tb - tc

tb - ta

（1）
可视图继承了原始时间序列的重要性质：周期时

间序列的可视图是规则网络即具有模式重复的特点，

且网络度分布由与序列周期相关的有限数量的峰组

成，说明可视图继承了周期时间序列的规律性［8］；对于

随机时间序列，通过解释其可视图度分布的形成原因，

说明算法捕捉到序列的随机性质以及度分布形状与特

定随机过程有关［8］；对于分形时间序列，通过发现

Brown 和 Conway 两序列可视图度分布幂律指数不同，

强化了在可视图背景下无标度网络（即网络度分布服

从幂律分布）由分形序列产生的观点［8］. 分形序列的特

征是Hurst指数，可视图能够估计分数布朗运动的Hurst
指数［18］，同样说明它保留了分形时间序列的特性 . 此

外，可视图还具有以下四个性质：（1）相邻性，即网络中

各节点至少与其邻居节点相连；（2）无向无权性，即所生

成的网络为无向未加权网络；（3）仿射不变性，即经时间

序列仿射变换后，对坐标轴进行线性变换和平移，节点

间的可视性不变；（4）有损性，即生成的网络会丢失部分

时间序列信息 . 例如，对于两个等长且同周期的一维时间

序列T1=｛3，1，3，1，3，1｝和 T2=｛3，2，3，2，3，2｝，尽管其具

有相同的可视图网络但两序列并不是完全相同的 .
3. 2　水平可视图算法

Luque 等［9］提出的水平可视图（Horizontal Visibility 
Graph，HVG）提供了一种基于新的连边规则的建网方

法 . 与经典可视图中的可视性连线不同，该方法仅将水

平视线上互相可见的两点相连，如图 2（a）所示 . 然后将

直方条及其连线映射成网络中的节点及连边，如图 2（b）
所示 .

HVG可视性准则：对于时间序列中任意两点 A（ta，

ya）和B（tb，yb）及其间任意点C（tc，yc），其中，ta＜tc＜tb，若

满足式（2）或A和B两点相邻，则说明节点A和B之间存

在网络连边 .
ya > yc yb > yc （2）

HVG 网络是 VG 网络的子图，其具备 VG 网络相邻

性、无向无权性、仿射不变性、有损性特点的同时，简化

了可视性准则具有统计量少和复杂度低等特点 . 针对

不同类型时间序列，HVG具有不同性质：对于周期内无

重复的无限周期序列，其HVG网络平均度 k（T）与该序

列周期 T 之间存在函数关系［21］，如式（3）所示，据此发

现从动力系统中提取的时间序列的HVG网络平均度的

取值范围为 2≤k（T）≤4，其中，常数序列的平均度达到下

界，随机或混沌序列的平均度达到上界［9］；对于随机时间

序列，其HVG网络度分布P（k）与节点度 k之间存在关系

如式（4）所示，说明在不同概率分布条件下，水平可视图

的度分布P（k）具有相同的指数形式［9］. 随机或混沌时间

序列的HVG网络还存在其他性质［37］，如“小世界”性、局

部聚类系数分布、数据高度与节点度间关系等 .
k(T )= 4 ( )1 -

1
2T

（3）

P(k)=
1
3 ( 2

3 ) k - 2

k = 234 （4）
通过 HVG 可以解决许多时间序列分析问题，如区

分随机序列与混沌序列［37］、检测噪声污染序列中隐藏

周期性［21］、测量不可逆性［20］以及其他问题［22~24］. 同时，

HVG 可以用于描述时间序列和非线性离散动力系统，

与符号动力学理论具有相似性 . 众多可视图方法基于

HVG改进而且具有广泛的应用 .
4　可视图方法的衍生算法的基本概念与

性质

4. 1　有限穿越可视图算法

为解决 VG和 HVG对不同类型序列噪声适应性较

图1　经典可视图 图2　水平可视图
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差的问题，周婷婷等［11］提出的有限穿越可视图（Lim⁃
ited Penetrable Visibility Graph，LPVG）在 VG 基础上增

加了连边数量，提高了网络抗噪能力 . 该方法定义了有

限穿越视距N. 若A（ta，ya）和B（tb，yb）两点连线被其间直

方条截断次数 m≤N，则说明节点 A和 B之间存在连边 .
图 3为 N=1时构建的 LPVG网络，其中，实线为基于 VG
连线，虚线为基于LPVG的新增连线 .

类似地，汤胤等［38］提出的有限穿越水平可视图

（Limited Penetrable Horizontal Visibility Graph，LPHVG）
在 HVG 网络基础上增加了连边数量 . 若 A和 B 两点的

水平可视性连线被其间直方条截断的次数 m≤N，说明

两点之间存在连边 . 图4为N=1时构建的LPHVG网络，

其中，实线为基于HVG连线，虚线为LPHVG新增连线 .
两方法通过增加网络连边数量的方式提高抗噪水平，

在一定程度上降低了建网效率 .

基于 LPVG 和 LPHVG 衍生出许多可视图方法：环

形有限穿越可视图（Circular Limited Penetrable Visibil⁃
ity Graph，CLPVG）引入非线性可视线再次提升抗噪性

能和分类能力［39］；图像有限穿越水平可视图（Image 
Limited Penetrable Horizontal Visibility Graph，ILPHVG）
用于二维流形数据，所生成网络的度分布可区分噪声

与混沌［40］；时间依赖有限穿越可视图（Time-Dependent 
Limited Penetrable Visibility Graph，TDLPVG）具有较强

的时变特征表征能力［41］；参数修正有限穿越可视图

（Parametric Modified Limited Penetrable Visibility 
Graph，PMLPVG）保持了原始时间序列动态特性的同时

提高了网络连通性［42］；有限穿越可视图模体熵（Lim⁃
ited Penetrable Visibility-Graph Motif Entropy，LPVGME）
可用于挖掘油水两相流信息［43］. 此外，一些可视图方法

从其他角度出发解决噪声问题［21，44］.
4. 2　有向可视图算法

如何度量时间序列的不可逆性是非线性时间序列

分析的一大难题 . 目前大多数测量方法均存在时间复

杂度过高的不足 . 有向可视图提供了一种新的角度，用

于评估时间的不对称性和量化时间序列的不可逆性 .
Lacasa 等［20］提出了定向水平可视图（Directed Horizon⁃
tal Visibility Graph，DHVG），如图 5 所示 . 与 HVG 中两

节点“互相可见”不同，DHVG中相连的两点表示前一节

点对后一节点的“单向可见”. 该方法通过与 Kullback-

Leibler散度结合来量化时间序列的不可逆性 . 此外，不

相关随机序列的DHVG网络的入度分布Pin（k）、出度分

布Pout（k）与度 k之间存在如式（5）所示的关系［20］.
P in (k)=Pout (k)= ( 1

2 ) k

k = 123 （5）

类似地，汤胤等［38］提出有向有限穿越可视图（Di⁃
rected Limited Penetrable Visibility Graph，DLPVG）. 如

图 6 所示，该方法在 LPVG 基础上增加了连边方向，构

图3　有限穿越可视图

图4　有限穿越水平可视图

图5　定向水平可视图
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建前一节点向后一节点的单向链路 . 此外，有向有限穿

越水平可视图（Directed Limited Penetrable Horizontal 
Visibility Graph，DLPHVG）在测量时间序列的不可逆性

方面也具有一定应用价值［40］.

Bezsudnov 等［10］于 2014 年提出的参数自然可视图

（Paremetric Natural Visibility Graph，PNVG），既考虑了

连边方向性又对其角度做出限制 . 首先设置连续性视

角参数α的值，并将可视性连线与对应直方条间的夹角

记作 θ（θ≤180°）. 对于时间序列数据中任意两点，若满

足VG可视性准则且其连边与对应直方条间的夹角 θ＜
α，则存在由前点指向后点的定向链路 . 图 7展示了α=
90°的连线情况，其中，θab表示 a号直方条和 b号直方条

连线与直方条之间所形成的夹角，浅色（红色）线条表示

θ＜α所对应的连线满足约束条件，深色（蓝色）线条表示

不满足约束条件的连线 . 该方法提供新的视角用于描述

时间序列结构，还能够描述区分各种时间序列［10］.

4. 3　加权可视图算法

鉴于传统可视图方法仅提供节点连通性信息，不

利于特征获取，故有研究通过赋予连边权重构建加权

可视图网络 . Supriya 等［36］提出加权可视图（Weighted 
Visibility Graph，WVG）. 该方法在 VG 网络的基础上对

A（ta，ya）和 B（tb，yb）两点连边权值按照式（6）计算，得到

加权可视图 . 通过提取加权可视图特征放入分类器进

行评估，在癫痫检测领域取得不错的分类效果 . 针对该

算法抗噪性能差和计算复杂度高等问题，Bose 等［45］从
可穿透距离和规模因子两个方面进行优化 .

wab = arctan
yb - ya

tb - ta

(a < b) （6）
针对HVG方法不能区分单调与恒定时间序列的问

题，Zhu等［46］提出加权水平可视图（Weighted Horizontal 
Visibility Graph，WHVG）. 该方法在HVG网络的基础上

根据式（7）计算 A（ta，ya）和B（tb，yb）两点连边权值，能够

较好地识别癫痫发作期的脑电图 .
wab = | (ya - yb )(ta - tb ) | + 1 （7）

此外，Zeng 等［47］提出基于可视性角度的加权可视

图 方 法（Visibility Angle based Weighted Visibility 
Graph，VA-WVG）. 该方法在经典可视图的基础上将 A
和B两点的可视性角度 θab作为连边权重来构建加权网

络，能够准确反映周期状态解的个数以及混沌状态的

复杂性 .
假设存在两直方条 A和 B，直方条 A位于直方条 B

的左侧，记直方条A的顶点为 Am，直方条B的顶点和最

低点分别为Bm和Bl，直方条A和B之间最高直方条C的

顶点为 Cm，根据以下两种情况计算直方条 A 和 B 之间

的可视性角度 θab：（1）若 Am与 Bl互相可见，即 AmBl连边

不被其他直方条截断，那么连线 AmBl与连线 AmBm之间

的夹角为 θab；（2）若 Am与Bl不可见，那么连线 AmCm与连

线 AmBm之间的夹角为 θab. 根据图 8 最上方给出的时间

序列，图 8（a）计算出部分直方条与其他直方条形成的

可视性角度，图 8（b）在VG网络基础上标出对应连边的

权值 .
4. 4　多维可视图算法

近年来多维时间序列成为重点研究对象，基于网

络视角研究多维序列的相关研究逐渐增多［48，49］. 为了

使用可视图处理多维时间序列，Lacasa 等［50］于 2015 年

提出多路水平可视图（Multiplex Visibility Graph，MVG）
将多维时间序列通过 HVG 方法转换为多层网络 . 图 9
展示出三维时间序列的转换过程：首先将各个维度时

间序列分别映射到直方图，然后按照 HVG可视性准则

确定连边映射得到三个网络，每个网络的节点互相对

应即为三层网络 . 通过计算得到所生成的多层网络的

平均边缘重叠和层间互信息，并将其用于衡量跨层单

图6　有向有限穿越可视图

图7　参数自然可视图
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边的丰富程度以及节点度的层间相关性 . 该方法能够

描述高维系统中各变量之间的共享信息，在神经科学

和经济金融等领域具有重要意义 .

Gao 等［51］提出多层有限穿越可视图（Multilayer 
Limited Penetrable Visibility Graph，MLPVG），如图 10所

示 . 该方法使用 LPVG 处理多维时间序列得到多层网

络，对网络按位执行“与”操作和“或”操作得到两个投

影网络 P1和 P2，分别反映出各网络的重叠信息和整体

信息 . 通过计算得到两个投影网络的全局聚类系数比

率，并将其衡量多维时间序列中各维度间的统一性 . 多

层有限穿越可视图还为多通道测量与融合提供了新而有

效的解决方案 . 此外，该团队还提出多层有限穿越水平可

视图（Multiplex Limited Penetrable Horizontal Visibility 
Graph，MLPHVG），用于检测疲劳驾驶［52］、脑电信号分

类及疲劳机制研究［53，54］，通过从多通道脑电图信号中

构建网络、分析平均加权聚类系数和加权全局系数的

变化，揭示大脑在正常状态和疲劳状态之间的差异 .
Ren等［55］提出向量可视图（Vector Visibility Graph，

VVG）. 该方法以向量作为节点，将多维时间序列映射

到向量空间得到向量序列 TS = {X1 X2 Xn}，其中，

向量Xt ={x1
t x

2
t xm

t }由同一时刻 t的m个维度时间序

列的值组成 . 该方法将向量看作网络节点，将满足VVG
可视性准则的两点以有向链路相连得到向量可视图

网络 .
VVG可视性准则：若向量Xa 和向量Xb 之间任意其

他向量 Xc 满足式（8），则说明网络中存在从 Xa 指向 Xb

的定向链路 .
|
|
|||| | X a

c | |||||| < |
|
|||| | X a

b | |||||| + (|||||| | Xa | |||||| - |
|
|||| | X a

b | |||||| ) tb - tc

tb - ta

（8）
其中，ta<tc<tb，

|
|
|||| | X a

b | ||||||和 |
|
|||| | X a

c | ||||||分别为向量 Xb 和向量 Xc

到向量Xa的投影，计算方式如式（9）所示 .
|
|
|||| | X a

b | |||||| =
∑
i = 1

m

xi
a xi

b

∑
i = 1

m

xi
a xi

a

（9）

向量可视图在拓扑结构上继承了时间序列主要性

质，将多维随机序列转换成随机网络，多维分形序列转

换成分形网络 . 该方法还能够用于识别气液两相流典型

流动模式［55］. 此外，文献［56，57］还提供了将二维时间序

列转换成平面图以及构建三维可视图的分析方法 .
4. 5　多尺度可视图算法

Gao 等［58］提出多尺度有限穿越水平可视图方法

（Multiscale Limited Penetrable Horizontal Visibility 
Graph，MLPHVG），如图11所示 . 该方法使用分段聚合近

似对一维时间序列进行处理，通过设置尺度因子 s的值

得到n个不同尺度的粗粒度时间序列 ys1，ys2，…，ysn，然后

使用LPHVG将各粗粒度序列转换成多个网络 . 研究发

现，不同尺度网络的平均聚类系数可用于识别描述三种

典型油水流动模式 . 类似地，Han［59］提出多尺度有限穿

越可视图（Multiscale Limited Penetrable Visibility Graph，
MLPVG），使用 LPVG 处理各个粗粒度时间序列 . 该方

法用于测量识别气水流转变，通过对不同尺度网络进

行测量，能够揭示气体流速和水流速之间的流态转换 .

图10　多层有限穿越可视图

图8　基于可视性角度的加权可视图

图9　多路水平可视图
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此外，多尺度水平可视图相关分析方法（Multi⁃
scale Horizontal-Visibility-Graph Correlation Analysis，
MHVGCA）弥补了时间序列分析、多尺度分析与图论之

间的差距，可用于股票时间序列分析以及量化股票市

场收盘价和交易量之间的信息交换［60］. 加权多尺度有

限穿透可视图（Weighted Multi-Scale Limited Penetrable 
Visibility Graph，WMS-LPVG）可在噪声心电图信号中检

测及表征心房颤动的节律［61］.
4. 6　可视图效率提升算法

使用可视图算法处理大规模时间序列数据需要花

费大量计算时间 . 为提高转换效率，Lan等［62］提出分治

法（Divide & Conquer，DC），将可视图算法的时间复杂

度从O（n2）降低到O（nlogn），显著地减少了算法计算时

间 . 该方法具体计算过程为：（1）遍历时间序列找到序

列中的最高直方条；（2）按照 VG 可视性准则将最高直

方条与其两端直方条相连；（3）以最高直方条所在的下

标为分界线将序列分成前后两部分；（4）分别对这两部

分执行（1）~（3）操作直到不可再分为止，最终得到所有

节点的连边集合 .
图 12 是分治法确定各点连边的过程示意图 . 如

图 12（a）所示，首先找到最高直方条为 5 号直方条，确

定该直方条与其他直方条之间的连线 . 然后以该直方

条为分界线将原序列分成两组子序列，1~4号直方条为

第一组，6~9号为第二组，分别对其执行与上述类似的

操作：处理第一组子序列数据的示意图如图 12（b）~（d）
所示，图 12（b）中找到最高直方条为 2号直方条并确定

连边，图 12（c）和图 12（d）以 2 号直方条为边界再次分

成两组进行处理，直至直方条不可再分为止 . 处理第二

组子序列数据的示意图如图12（e）和图12（f）所示 .

Yela等［63］提出一种使用二叉搜索树结构的在线可

视图方法（Online Visibility Graph，OVG），通过编码存

储节点之间的可视性关系，再通过解码操作得到可视

图，成功将时间复杂度降到 O（nlogn）. 该方法能够融

合新的数据，无需对已有数据进行重新计算，使大规

模时间序列分析以及未来在线可视图的应用成为可

能 . 此外，排序处理法（Sort & Conquer，SC）在不牺牲

效率的同时，提供了一种非递归且内存耗费小的改进

方案，适用于数据规模大且计算资源稀缺的情况 . 对

比实验表明 SC 算法比 DC 算法花费更少的执行时

间［64］. 关于建网效率的研究，Zhu 等［46］提供一种快速

加权水平可视性算法（Fast Weighted Horizontal Visibil⁃
ity Algorithm，FWHVA）. Stephen［65］则提出双树水平可

视图（Dual Tree Horizontal Visibility Graph，DTHVG），通

过与多种效率提升算法对比说明了该算法高效的构建

合并能力，以及在线、可升级和非递归等优势 . 从分割

图11　多尺度有限穿越水平可视图

(a) 全局直方条

(d) 全局直方条第一组局部2

(b) 全局直方条第一组

(e) 全局直方条第二组

(c) 全局直方条第一组局部1

(f) 全局直方条第二组局部2
图12　分治法过程图
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点角度出发，兰鑫［66］针对经典可视图提出凸包分割等

多种优化算法，还针对水平可视图提出单调栈优化算法 .
4. 7　其他可视图算法

除了上述所提及的一些常用可视图方法之外，仍

存在其他新兴可视图方法应用于新的领域或正处于发

展阶段 . 为了处理图像数据，图像可视图家族将图像映

射成复杂网络用于图像处理分类场景中［67］. 在此基础

上，Zhu等［68］提出一种从多视点提取更丰富图像特征信

息的方法 . Pei等［69］则提供了一种基于图像可视图的纹

理分类算法（Texture Classification based on Image Vis⁃
ibility Graph，TCIVG）.

为了处理二进制序列数据，Ahadpour 等［70］提出二

进制可视图（Binary Visibility Graph，BVG），将二进制序

列映射成复杂网络 . 对于二进制序列中任意两点

A（ta，ya）和 B（tb，yb）以及其间任意点 C（tc，yc），若满足

式（10）且 yc均等于 0，则说明 A 和 B 两点存在连边 . 此

后，Ahadpour等［71］又提出马尔科夫二进制可视图（Markov-

Binary Visibility Graph，MBVG），将数值型序列转换成

二进制序列再使用BVG映射成网络 . 图 13上方数字为

原始时间序列，绘制出该序列的折线图，如图 13（a）所

示，再将斜率为正的折线转换成 1，斜率为负的折线转

换成 0 得到二进制序列 . 然后使用直方条表示并依照

BVG 准则确定连边，如图 13（b）所示，最后将直方图转

换成网络，如图 13（c）所示 . 该方法在时间序列分析中

具有可靠性，能够用于区分静态独立系统 .
ya + yb > yc （10）

可视图模体是可视图网络以特定频率出现的连续

节点所形成的子结构 . HVG模体［72］从新的角度描述复

杂信号和动力学，提供了一种数学上可靠且计算效率

高的简单特征，可从任何类型时间序列中提取 . 文献

［43］提出 LPVG 模体并引入模体熵估计网络结构复杂

性的定量指标，实验表明该方法在区分不同类型时间

序列方面具有较好的鲁棒性 .
聚合算子可以将多维数据转化为一维数据，能够帮

助作出可量化判断，在众多领域具有广泛应用 . 可视图

平均（Visibility Graph Averaging，VGA）聚合算子通过将

数据转换为可视图和根据度分布确定权重，有效地实现

了数据聚合，同时保留了时间信息［73］. 基于VGA聚合算

子提出的可视图幂平均（Visibility Graph Power Averag⁃
ing，VGPA）聚合算子，通过基于距离的支持函数测量支

持度，充分考虑了值之间的相关度，具有较强的抗干扰

能力以及有效性［74］. 有研究通过将VGA聚合算子和诱

导有序加权平均算子所产生的权值线性组合，构建出新

的加权网络，实验表明该加权网络在性能方面优于传统

可视图得到的非加权网络［75］. 可视图幂几何（Visibility 
Graph Power Geometric，VGPG）聚合算子在我国水、能源

和食品耦合效率评价中具有实际应用［76］. 有序可视图平

均（Ordered Visibility Graph Average，OVGA）聚合算子在

VGA基础上考虑了顺序信息 . 生产水管理方面的应用验

证了该方法的有效性［77］. 另一项研究则更进一步地借助参

数值本身来确定权重［78］. 另外，有序可视图概率（Ordered 
Visibility Graph Probability，OVGP）和基于有序可视图的

加权网络方法则是基于基本概率分配的方法模型［79，80］，基
于置信熵和可视图方法（Belief Entropy Visibility Graph，
BE-VG）在脑电信号融合方面也被证明是有效的［81］.

此外，还有许多其他可视图改进算法 . 模糊可视图

（Fuzzy Visibility Graph，FVG）将手写数学表达式用图表

示并提取结构信息，以实现自动识别与分类［82］. 模糊认

知可视图（Fuzzy Cognitive Visibility Graph，FCVG）则在

时间序列预测领域具有广泛的应用前景［83］. 分组水平

可见性熵（Grouped Horizontal Visibility Entropy，GHVE）
是一种基于组内观测值概率分布量化复杂性的方法，

可用于分析具有复杂波动的生物动力学系统［84］. 紧化

水平可视图（Compactified Horizontal Visibility Graph，
CHVG）则提供一种定义文本信息结构词的识别方

法［85］. 差异可视图（Difference Visibility Graph，DVG）将

同一时间序列生成的 VG边集与 HVG边集的差集作为

新网络 DVG 的边集，在睡眠阶段的分类方面取得不错

的效果［86］. 还有与随机游走过程［87］和自适应最优核时

频表示［88］等技术结合的可视图方法 .
4. 8　基于深度学习的可视图算法

随着硬件性能的不断提升，深度学习模型逐步完

善并且被应用到可视图算法当中 . 可视图作为一种高

效的时间序列复杂网络转换方法，生成的网络刻画了

原始时间序列的动力学性质，而基于多层神经元结构图13　马尔科夫二进制可视图
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的深度学习模型则更关注时域与频域特征 . 将二者结

合能够更全面地挖掘与表征时间序列的特性 . 目前可

视图应用到的深度学习模型主要包括卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）、图 神 经 网 络

（Graph Neural Network，GNN）和循环神经网络（Recur⁃
rent Neural Network，RNN）等 .

卷积神经网络（CNN）作为一种强大的深度学习模

型，可以从图像数据中提取特征，在图像分类［89］、人脸

识别［90］和目标检测［91］等方面具有广泛的应用 . 受此启

发，Cai等［92］提出一种基于多路可视图模体的CNN模型

用于表征和区分睡眠阶段 . 该团队还提出一种图-时间

融合双输入卷积神经网络方法，通过将原始序列与

LPVG网络度序列组合双输入卷积神经网络中，使模型

学习到图拓扑性质与时间特征，并用于睡眠阶段检

测［93］和气液两相流［94］的研究当中 . 类似地，Zhang等［95］

提出使用多路可视图与二维卷积神经网络结合来自动

分类宽场钙成像数据的睡眠状态 . 此后，Cai等［96］又提

出将可视图与基于遗传算法的卷积神经网络结合的方

法，旨在通过使用较少的 EEG 通道提高情绪识别准确

率 . 为了优化基于可视图的预测方法，Zhan 等［97］提出

深度可视性序列模块，通过增强可视图模块解决了可

视图网络信息利用不完全的问题，与 CNN 结合对建筑

成本指数具有良好的预测效果 . 此外，可视图与卷积神

经网络的结合还可以应用在缺失型癫痫检测［98］、纹理

图像分类［99］和无袖带血压监测［100］等领域 .
图神经网络（GNN）是一种处理图结构数据的神经

网络模型，可以用于手势识别［101］、语义解析［102］和路由

性能预测［103］等 . 可视图作为一种将时间序列转换为图

结构数据的工具，与图神经网络结合能够更好地用于

序列数据分析 . Li 等［104］提出基于 HVG 与 GNN 的轴承

故障诊断模型，将时间序列转换为HVG网络，然后使用

GNN 模型进行特征学习和故障分类 . 此后，Li等［105］对
算法选择做出调整，使用 WHVG 处理序列以提供更多

信息和减弱远程节点影响，同时改进了图同构网络以

更有效地挖掘潜在特征，实验结果表明该模型在性能

方面有所提升 . 基于可视图的图神经网络框架，能够适

应各种研究场景 . Xuan等［106］提出一种自适应可视图算

法（Adaptive Visibility Graph，AVG），该算法能够自适应

地将时间序列转换成网络，通过与GNN模型的DiffPool
分类器结合进一步建立端到端框架 AvgNet，可用于无

线电信号调制及分类 . Xiu 等［107］提出一种时间标记可

视图（Time Labeled Visibility Graph，TLVG）用于保护隐

私和保留更多分类信息，并将其与 GNN 结合设计出一

个用于生理数据多分类的隐私保护框架 . Zeng等［108］提
出时空多图门控网络用于网络规模交通量预测 . 此外，

二者结合还可用于癫痫发作自动检测［109］、大脑层次复

杂度计算［110］、小目标检测［111］、智能电网边缘异常检

测［112］以及空调负载比例识别［113］等各研究领域中 .
循环神经网络（RNN）是具有短期记忆能力的神经

网络，通常用于处理文本、音频和时间序列数据 . Bian⁃
chi等［114］采用基于可视图的框架来解释和描述回声状

态网络的潜在特性，然后以一种无监督方式导出回声

状态网络最大性能时的超参数配置，促进了两个研究

领域的跨学科研究 . 长短期记忆网络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）是一种特殊的循环神经网络，能够学习

到长期依赖关系 . Roy 等［115］提出一种基于差异可视图

（DVG）的异步电机轴承故障检测框架，使用 DVG将振

动时间序列转换为拓扑网络，然后选择度分布作为区分

故障网络的特征，将校正后的特征输入双向长短期记忆

网络分类器中进行故障检测，具有很高的检测精度 .
Bristone等［116］提出可视图与LSTM的混合模型进行原油

价格预测，将数据集映射到网络后，提取原油非线性特

征并重建数据集，然后采用LSTM对重建数据集进行建

模，实验表明该模型具有较高的精度和鲁棒性 . 总之，可

视图与深度学习的结合能有效提升模型性能，促进各学

科领域发展的同时产生了很多有意义的工作［117~120］.
5　可视图应用性能的比较分析

5. 1　可视图算法应用领域比较

时间序列在各研究领域应用非常广泛，如应用于

科研成果关键词研究［121］、数据增广［122］、商品关联性分

析［123］和异常检测［124］等众多领域 . 可视图是时间序列

转换复杂网络的重要方法 . 本节通过可视图在各应用

领域的对比，归纳梳理了其在不同应用场景的贡献，如

表 1 所示 . 研究发现目前可视图算法更多应用于生物

医学和物理学领域，地球科学和工程应用领域次之，也

被应用于经济金融等领域中 .
在经济金融领域，文献［33］通过可视图将季度宏

观经济序列转换成复杂网络，发现了所构建网络的“小

世界”特征和拓扑特性；通过检测政府政策变化、关联

网络社区结构与动态宏观经济之间的关系，发现政府

政策对 GDP 变化和产业调整具有很大影响，这为理解

经济发展提供新的途径 . 文献［60］通过多尺度水平可

视图分析方法，量化多个时间尺度非平稳时间序列之

间的相互作用，应用于股票市场研究日收盘价与日交

易量间的作用关系 . 文献［125］从 IOTA 和 IoTeX 两个

物联网平台获取价格波动时间序列并转换为复杂网

络，通过意向风险管理了解了 5G给两个平台带来的影

响，对提高物联网平台的信息安全性提出合理化建议 .
在生物医学领域，文献［36］将加权可视图应用于

癫痫脑电图检测，通过将癫痫脑电图信号转换为复杂

网络，提取模块化和平均加权度两个重要统计特性，最
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表1　各研究领域中可视图的应用情况

领域

经济金融

生物医学

物理学

地球科学

计算机及工程应用

应用场景

经济金融时间序列分析

股票时间序列分析预测

惩戒失信行为的关注程度分析

5G物联网有意风险策略

癫痫、自闭症、神经肌肉等疾病检测以及疲劳行为检测

心率信号分析和心梗患者识别

情感识别

睡眠脑电图分析和睡眠阶段检测分类

早产预测和早产儿迟发败血症与睡眠心肺作用的检测分析

神经活动和脑干反应分析

基因特征提取

时间群落检测

叶表皮细胞表征

蛋白质结构分类

智能医疗

光谱分析

滚动轴承故障检测

大型强子对撞机中寻找超对称性

带电粒子分布分析

颗粒物时间序列分析

航天航空结构损坏识别

雷达目标探测、信号检测、天线类型识别和脉冲声源探测

光曲线随机度分配、脉动变星光曲线研究和无线电信号调制分类

湍流间歇性与频率调制分析

地球物理学时间序列分析

水文地质时间序列分析

风速记录分析

地震序列分析

海洋潮汐记录分析

西安气候变化特征分析

古气候用记录分析

新冠期间中国CO2排放差异

碳价格时间序列分析

空气平均温度异常分析

时间序列不可逆性测量与时滞性检测

赫斯特指数估计

时间序列自组织临界性证明

动态社区发现

多变量时间序列表征

时间序列到网络逆向操作

时间序列预测

纹理分类与建模

图像特征提取与图像分类

卷积神经特征解释

磁盘存储块 I/O调度合并和优先级优化

参考文献

文献[33,50]
文献[60,126~129]

文献[130]
文献[125]

文献[36,44,45,52,53,131,132]
文献[133~136]
文献[96,137]

文献[93,95,138]
文献[139~141]
文献[142~144]

文献[145]
文献[146]
文献[147]
文献[148]
文献[149]

文献[150,151]
文献[34,115]

文献[57]
文献[152]
文献[153]
文献[154]

文献[111,155~159]
文献[106,160,161]
文献[162~166]

文献[31]
文献[167]
文献[168]

文献[169~174]
文献[175]
文献[35]
文献[176]
文献[177]
文献[178]
文献[179]

文献[20,180,181]
文献[182]
文献[183]
文献[184]
文献[185]
文献[186]

文献[187~190]
文献[69,191]
文献[68,190]

文献[99]
文献[192]
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后采用 SVM 和 KNN 分类器对提取出的信号特征进行

分类，取得了较好的分类结果 . 文献［45］将提出的改进

加权可视图算法应用于辅助肌电图信号分析和增强神

经肌肉疾病检测 . 文献［133］提出一种基于可视图的复

杂网络信息提取方法，使用复杂度测量方法进行可视

图量化分析，在冥想过程中心率信号的检测分析发挥

了重要作用 . 文献［142］基于网络对非线性时间序列进

行分析，提供了网络科学在神经数据中的另一种应用，

展示了一种将网络科学、非线性动力学和信息论技术

结合以提取信息的方法 . 文献［146］介绍一种获取时间

序列特征的可视图方法和检测可视图中节点群落的方

法，并将该方法应用于生物数据集从而证明了该方法

在检测生物时间状态边界等方面具有巨大潜力 . 文献

［148］将HVG与广义多维递归量化分析相结合，提供了

一种计算效率高且能够准确预测蛋白质结构的方法 .
在物理学领域，文献［34］提出一种基于水平可视

图的滚动轴承故障诊断方法，用于区分正常滚动轴承

与故障滚动轴承振动信号 . 该方法将轴承振动信号转

换为 HVG网络，然后提取网络的顶点域索引作为单故

障特征，最后利用马氏距离识别滚动轴承的工作与故

障状态 . 文献［57］在一维数据序列的长程相关性、分形

性和固有自由标度的影响下，提出了三维可视图用于

研究大型强子对撞机的超对称性，该方法可提取三维

空间最深处的固有自由度，具有识别潜在超对称性的

潜力 . 文献［151］将可视图方法用于音频分析，在捕捉

信号谐波内容的同时还对宽带噪声具有弹性，通过实

验证明了该方法在测量真实与合成音频数据中谐波信

号间的稳健相似性具有很大效用 . 文献［154］基于可视

图提出可见粒子序列搜索优化算法，将结构损伤识别

作为一个优化问题，通过利用从可见粒子中获取到的

信息在搜索空间上寻找得到最优解 .
在计算机及工程应用领域，文献［20］将 DHVG 与

Kullback-Leibler 散度结合用于量化时间序列不可逆

性，从而正确区分可逆与不可逆的静态时间序列 . 文献

［187］构造了一种新的储层拓扑结构，基于 VG 和回声

状态网络对非线性时间序列预测，与传统随机网络算

法相比，该方法具有更好的预测精度 . 文献［185］基于

多重可视图提出一种快速转换方法，该方法能够将高

维时间序列转换为具有不同特征的多重图，提供了以

复杂网络表征多维时间序列的思路 . 文献［184］提出基

于可视图的动态社区发现方法，通过重新定义可见性

关系使其适用于多维数据，采用四种网络特征测试算

法的社区检测能力 . 实验表明该方法保持了原始网络

结构，能够反映具有时间依赖性的网络演化过程 . 文献

［186］提出一种从时间序列到网络的反向操作，将网络

统计分析与时间序列分析联系起来，使利用网络统计

来表征时间序列和利用时间序列统计来表征网络均

成为可能 . 文献［69］构造出 TCIVG方法用于对图像进

行纹理分类，实验发现该方法优于传统图像识别方

法 . 文献［191］提出一种基于复杂网络建模的方法，将

分形插值应用于递推矩阵的度分布，借此丰富复杂网

络的表示，以利用深层纹理特征的有效性 . 与经典先

进的相关方法比较，其在纹理分类方面具有一定竞争

力 . 文献［192］基于水平可视图在 I/O栈块层提出一种

分而治之的调度方案，该方法能够以较少 I/O 响应时

间满足大量并发 I/O 请求，通过降低平均 I/O 延迟以保

证每个请求响应的公平性 .
在地球科学领域，文献［177］基于可视图对 30个省

份的碳排放数据进行分析，发现封锁会导致碳排放的

短期减少，这项研究与经济发展水平和产业结构密切

相关，为疫情封控节能减排提供参考 . 文献［176］将可

视图等方法应用于过去 500万年非洲气候变化的海洋

古气候代理记录，通过对不同代理记录进行非线性时

间序列分析，来推测全球气候驱动的影响因素，如轨道

变化和大规模大气模式变化等 .
综上所述，通过对文献的梳理可知，可视图在不同

领域具有广泛的应用价值 . 从经济金融到生物医学、地

球科学，再到物理学和计算机工程等领域，可视图均能

够满足不同场景的应用需求，用于分析和预测相关序

列数据 . 在这些应用场景中涉及的许多具体问题，如生

物医学中的神经肌肉疾病、物理学中的强子对撞机、地

球科学中的气候变化，以及计算机工程中的数据处理

等，均得到了良好的解决方案 . 可视图方法使用简单但

效果卓越，为各个领域提供了一种新的时间序列数据

分析工具 .
5. 2　可视图算法识别抗噪性能比较

为了考察可视图方法对分形、周期、混沌和随机序

列的识别和抗噪能力，选取部分代表方法对加了不同

程度噪声的序列进行建网并计算度分布，如图 14~17所

示 . 其中，横坐标节点度 k表示与某节点直接相连的连

边数量，纵坐标网络度分布P（k）表示网络中度值为 k的
节点占总节点的数量 .

以Conway序列为代表考察各方法对分形序列的识

别抗噪能力 . 首先对长度 3 000 的 Conway 分形序列加

上 不 同 强 度 的 高 斯 白 噪 声（White Gaussian Noise，
WGN），然后使用不同可视图方法处理得到度分布图 .
如图 14所示，六个子图分别表示六种方法，其中各个子

图中不同类型的线条用于区分对序列加以不同程度的

噪声 . 在识别能力方面，通过对比各方法未加噪序列的

度分布，发现VG，LPVG和DVG的度分布满足幂律分布

形式，说明这几种方法能够将分形序列转为无标度网

络具备识别Conway分形序列的能力，而MBVG，HVG和

2609



电 子 学 报 2023 年

LPHVG 则无法有效识别 Conway 序列 . 在抗噪能力方

面，通过对比同种方法未加噪序列和加噪序列的度分

布，发现各方法关于无噪声度分布曲线与加噪后的度

分布曲线均存在明显变化，说明各方法在处理加噪

Conway分形序列时均表现较差 .
以长度为3 000的正弦序列为代表并加以不同分贝

的高斯白噪声，考察各方法对周期序列的识别和抗噪能

力 . 如图15所示，各方法的无噪声序列的度分布曲线均

表现出尖峰，但HVG，LPHVG和MBVG度分布曲线的尖

峰偏离正确位置无法有效识别序列特征，表明仅 VG，

LPVG和DVG可识别出正弦序列 . 在对原始序列加以噪

声强度为40 dB的高斯白噪声情况下，LPVG度分布曲线

变化较小表现出较好的抗噪效果 . 然而，在较高信噪比

的噪声（20 dB）影响下，各方法的抗噪效果均不理想 .

(a) VG

(d) LPHVG(N=1)

(b) HVG

(e) DVG

(c) LPVG(N=1)

(f) MBVG
图14　Conway加噪序列度分布对比图

(a) VG

(d) LPHVG(N=1)

(b) HVG

(e) DVG

(c) LPVG(N=1)

(f) MBVG
图15　正弦加噪序列度分布对比图
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以长度为 3 000 的 Lorenz 序列为代表考察各方法

对混沌序列的识别和抗噪能力，如图 16 所示 . 在识别

能力方面，仅VG，LPVG和DVG的无噪声序列的度分布

曲线显示出多个尖峰，体现了 Lorenz 序列中存在不稳

定多周期的特点 . 在抗噪方面，发现各方法的加噪度分

布曲线与未加噪度分布曲线存在较大偏差，因此抗噪

效果均不理想 . 图 17为各可视图方法的随机序列度分

布图，各可视图方法的度分布曲线的尾部基本符合指

数分布 . 同时，各方法受噪声影响较小 . HVG，DVG 和

LPHVG展示出良好的抗噪性，VG和LPVG次之 .

综上所述，在序列不带有噪声的情况下，VG，LPVG
和DVG方法能够较好地识别出上述不同类型序列的特

征 . 可视图网络度分布以尖峰形式体现出序列的周期

特性和节点连接特性一致的特点，以幂律分布形式体

现出分形序列生成网络的“小世界”性与无标度性，体

现出少数节点连接较多节点而多数节点则具有较小连

(a) VG

(d) LPHVG(N=1)

(b) HVG

(e) DVG

(c) LPVG(N=1)

(f) MBVG
图17　随机加噪序列度分布对比图

(a) VG

(d) LPHVG(N=1)

(b) HVG

(e) DVG

(c) LPVG(N=1)

(f) MBVG
图16　Lorenz加噪序列度分布对比图
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接性，以多峰体现混沌序列存在不稳定多周期的特点 .
因此，对于不同类型的时间序列，各种可视图方法的抗

噪能力各有优劣，需根据具体情况而定 .
5. 3　可视图算法建网效率性能比较

为了探究不同算法的建网效率，使用长度为 3 000
的分形、周期、混沌和随机序列计算各算法的建网耗

时 . 如表 2所示，对于多数序列而言HVG的建网耗时小

于 VG 的建网耗时，LPHVG 的耗时小于 LPVG 的耗时，

这一定程度上说明 HVG类算法建网效率相比 VG类算

法更具优势，这可能与可视性准则的复杂性有关 .
LPVG，LPHVG的建网耗时远大于VG和HVG的建网耗

时，说明有限穿越类可视图在建网方面的花销远高于

一般可视图 . 由此，建议在其他条件相近或计算资源缺

乏的情况下，若要选择使用一种算法解决时间序列分

析问题，应优先考虑HVG类算法和一般类型算法 .
此外，有限穿越视距 N 对算法建网效率也具有一

定影响 . 为探究 LPVG 和 LPHVG 算法在不同 N 值下处

理各序列的情况，使用四种类型序列测算 LPVG，

LPHVG的建网耗时，结果如图 18所示，其中，横坐标为

N值，纵坐标为建网耗时，进一步地计算出两算法在不

同序列下的均值和标准差，如表3所示 .

对于LPVG 算法而言，处理 Conway 序列的平均耗

时大于 Lorenz 序列并且大于另外两个序列 . 同时

LPVG 算法处理各序列标准差大小关系规律与此相

同，其中 Conway 序列的标准差最大，说明随着 N 值

的增大，处理 Conway 序列所花费的代价将远高于其

他序列 . 对于 LPHVG 算法而言，处理各序列的平均

耗时相近，说明 LPHVG 算法处理各类型序列所花费

的代价差异不大 . 而且各序列标准差的值较小，说明

LPHVG算法建网效率受N值变化影响较小，即随着N值

增长，耗时增长缓慢 . 因此，就建网效率而言，LPVG算法

更适合处理如 Sin和Random等结构简单的序列，建网

花费的时间较少；若要用于处理 Conway 和 Lorenz 等复

杂序列，则需尽可能选择较小的 N 值以避免不必要的

花销 . 由于 LPHVG 算法的建网效率受 N 值影响较小，

因此可以适当选择较大的N值以反映更多时间序列特

征和增强抗噪能力 .

6　未来研究方向

近年来可视图研究已经取得一定进展且应用于各

个研究领域，但仍存在许多问题还需继续挖掘探究 .
（1）完善理论体系 . 可视图能够揭示所研究系统的

性质即发现给定时间序列的隐藏结构，然而这种能力

与该方法理论支撑强度紧密相关 . 因此，在将可视图运

用在研究自然界中的复杂系统以及提取新的特征之

前，可视图需要一个完整严格的数学理论，以解释可视

图算法的映射原理以及其中所蕴含的时间序列和动力

系统性质［37］. 具体地说，该理论需要解决算法映射得到

何种信息及这种信息映射如何做到等问题 . 当上述问

题得以解决，许多复杂动力学过程背后的网络特征才

得以知晓 . 同时，也只有当该问题得到回答时，可视图

才真正意义上算是一种工具，可以被明确、正当地使用 .
（2）促进多学科领域应用 . 可视图的潜力在于可以

(a) LPVG (b) LPHVG
图18　不同N值下LPVG、LPHVG方法在不同序列的耗时情况

表2　VG，HVG，LPVG(N=1)和LPHVG(N=1)方法在

不同序列上的耗时情况 单位：ms

Conway序列

Sin序列

Lorenz序列

Random序列

Mean

VG
215.568
195.013
256.440

92.775
189.949

HVG
91.372
98.390

100.574
135.016
106.338

LPVG(N=1)
4 966.912
3 613.994
4 558.572
3 737.084
4 219.141

LPHVG
(N=1)

3 444.188
3 280.854
3 377.969
3 353.597
3 364.152

表3　LPVG和LPHVG方法在各序列上耗时的均值

和标准差 单位：ms

Conway序列

Sin序列

Lorenz序列

Random序列

LPVG

平均值

8 426.528
3 822.176
5 238.062
3 784.807

标准差

1 859.126
136.476
852.304
223.895

LPHVG

平均值

3 649.615
3 473.115
3 633.810
3 659.239

标准差

100.307
147.390
177.514
169.882
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研究各学科中长期存在的问题，如经济金融的股票时

间序列分析、生物医学的心率信号分析和神经肌肉疾

病检测、物理学的滚动轴承故障检测和雷达目标探测、

地球科学的地震序列分析和风速记录分析、工程应用

的赫斯特指数估计与图像特征提取等 . 可视图在这些

方向上尚处于探索阶段，背后的理论也仍在发展中 . 未

来，可视图理论将逐渐成熟，能够更好地被应用于时间

序列分析和数据挖掘研究工作，同时在生物医学、金融

分析等多个领域将发挥更为重要的作用 .
（3）处理高维数据和大规模数据 . 可视图将时间序

列中每个数据点作为节点来构建网络，在实际应用中

当面临数据量大和时间序列维度高等情况时会消耗巨

大的计算资源，如何处理高维数据和大规模数据成为

亟待解决的问题 . 一方面，目前可视图的建网思路主要

集中于将一维时间序列数据映射到二维空间中，或将

多维时间序列数据拆分成一维数据处理，从多维空间

构建可视图的相关研究较少 . 另一方面，可视图算法效

率提升对可视图应用范围的拓展具有重要促进作用，

但针对可视图算法效率的改进研究尚少 . DC算法引入

分治思想降低了可视图算法的时间复杂度，OVG 算法

使用二叉搜索树结构实现实时建网并提高了计算效

率 . 因此，从二维向更高维度拓展可视图建网方法以及

从其他数据结构出发提高可视图算法处理效率将成为

未来重要的研究方向 .
（4）与人工智能技术结合 . 可视图算法可与人工智

能模型更紧密集成以提升算法性能 . 目前已经有可视

图算法与深度学习模型结合的例子，通过将 AVG 算法

与 GNN 模型 DiffPool 结合建立端到端分类框架 AvgNet
以提升分类性能，经验证 AvgNet 优于许多先进的深度

学习方法［106］. 数据驱动的机器学习模型可以挖掘数据

背后隐藏的普遍规律和特征，可视图算法提供了网络

视角研究数据间的可见性 . 两者的混合模型不仅提高

了时间序列预测和图像分类的精度，同时降低了时间

序列和图像数据集的维数，能够揭示出更多特征［190］.
未来可视图方法将更深入地与机器学习和神经网络等

人工智能技术结合，更好地被应用于时间序列分析和

数据挖掘研究工作 .
（5）构建演化网络 . 近年来，基于可视图方法的时

间序列复杂网络分析取得了丰硕成果 . 然而，大多数可

视图算法生成的网络是静态的，难以解释现实世界中

时间序列经常表现出的动态模式 . 为了应对这一问题，

通过演化网络自然扩展成为可行的解决方案，即考虑

构建随时间变化而演化的复杂网络 . 目前已有相关文

献对此进行了研究 . 将预定义长度的序列片段转换为

可视图，作为时间间隔对应状态的描述，并将连续发生

的状态连接起来形成状态转移的演化网络，能够用于

检测系统的演化行为［193］. 构建演化网络，有助于捕捉

网络随时间变化的趋势，更好地被应用于现实世界的

时间序列复杂网络分析中 .
（6）表征时间序列 . 在不同应用场景中，通常会面

对不同类型的时间序列，如表 1所示，类型不同导致序

列背后所隐含的特征存在一定差异 . 然而大多数研究

仍使用相同的可视图算法解决不同学科的问题，并未

根据具体的应用背景加以改进，说明基于时间序列特

征构建复杂网络的算法仍需进一步探索，以更准确地

发现时间序列特征［190］. 该问题的一种解决方案是要求

研究人员具有领域知识，手动改进可视图算法以提取

合适的特性 . 然而最合适的特征通常难以选取，另一种

方案则是将可视图改进成自动提取特征以适应不同场

景［93］. 因此，基于具体场景改进或自动提取特征也将成

为可视图未来的重点研究方向 .
另外，序列存在着一些共性问题有待解决 . 在现实

世界中，序列通常包含涉及功能和行为等具有较大波

动性的信息，如何从时间序列中提取有用的信息特征

成为一个重要研究问题 . 一方面，通过定义可视图节点

权重等方式，能够在网络中体现更多的序列信息有利

于特征提取 . 在考虑了网络中各节点的相对重要性后，

也将更易于区分动态和复杂的网络信号，在预测方面

将产生正向效果 . 另一方面，从现有算法生成的网络中

提取新的特征也是可能的解决方法之一 . 因此，通过定

义可视图节点权重或从网络中提取新特征将成为未来

研究的另一方向 .
7　结束语

可视图算法是时间序列转换复杂网络研究的重要

代表之一，其在数理基础以及相关应用等方面仍处于

发展阶段 . 本文介绍了基于可视图方法的时间序列复

杂网络分析相关研究，阐述了经典可视图和水平可视

图的基本原理和性质，从方向、权重、维度和效率提升

等方面介绍可视图衍生算法 . 同时，本文梳理了可视图

在不同研究领域的应用，并通过度分布图考察了可视

图算法对不同类型时间序列的识别和抗噪能力，考察

了可视图算法的建网效率 . 通过综述发现，可视图正向

着构建有向、加权的多维网络方向发展，同时力求在建

网效率方面取得突破 . 经比较分析，LPVG等算法具有

更优秀的时间序列表征能力和抗噪能力，但在建网效

率方面花销较大 . 这在一定程度上说明了可视图需在

能力和效率两方面进行优化并取得平衡，为时间序列

复杂网络分析及相关领域的研究奠定了基础 . 此外，为

了更好开展时间序列数据的可视图研究，本文在Github
中提供了目前几种主流可视图算法的 Python 实现代

码［194］，以便学者们使用可视图进行相关领域的智能时
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间序列挖掘与分析 .
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