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面向海洋数据的复杂网络建模及可视化分析 

孙鑫，李振华，董军宇，罗新艳，杨玉婷 
(中国海洋大学计算机科学与技术系，山东 青岛 266100) 

摘要：海洋数据分析是海洋科学研究的重要基础之一，基于复杂网络理论研究海洋表面温度有助于

从新的视角探究海洋的动态变化。将全球海洋进行固定尺度网格划分，均值化每个网格内的海表面

温度，利用互信息和皮尔逊相关系数度量不同海域间海温时序的相似性，构建了全球海洋气候的非

线性和线性复杂网络模型，仿真对比了两者的拓扑性质。利用度分布、聚类系数和介数等统计特征

可视化海洋不同海域的能量传递等现象，分析和探索了海洋气候的系统稳定性和季节性差异等。 
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Abstract: Ocean data analysis is one of the important foundations in marine science research. Analysis on 

the sea surface temperature based on complex network theory helps explore the marine dynamics in a new 

perspective. The ocean is divided into grids, and the annual average of the sea surface temperature is 

calculated to reflect the properties of the corresponding grid area. The mutual information and the 

Pearson correlation coefficient are used to measure the similarity between different areas. The nonlinear 

and linear complex network models which reflect the station of the global marine climate can be built. 

Finally some popular measures including degree distribution, clustering coefficient and betweenness are 

introduced to discover the ocean phenomena, such as energy transfer of ocean, and the system robust and 

seasonal variation of the ocean dynamics are analyzed. 

Keywords: complex networks; visualization; time series; mutual information; Pearson correlation 

coefficient; sea surface temperature; topological simulation 
 

引言1 

美国气象学家爱德华·罗伦兹于 1963年在一篇

提交纽约科学院的论文中提及了一种现象：“一个

海鸥扇动翅膀足以永远改变天气变化”，这个理论

                                                        
收稿日期：2017-08-14      修回日期：2017-12-06; 

基金项目：国家自然科学基金(41741007，41576011)，

山东省重点研发计划(GG201703140154)； 

作者简介：孙鑫(1984-), 男, 山东淄博, 博士后, 副教

授，研究方向为复杂网络和机器学习；李振华(1991-)，

男，山东菏泽，硕士生，研究方向为复杂网络。 

后来被演化为蝴蝶效应[1]。随着海洋和气象科技的

发展，人们已经可以直接或间接地获得海洋水文的

各种数据[2]，如海表面温度、海面风速、海浪、海

流、水位和海冰等各种要素的观测值。目前如何有

效地从这些丰富、海量的观测数据中提取有价值的

知识，以便更好地服务于海洋科学研究是计算机学

科在实际应用中面临的重要课题[3]。复杂网络与各

个领域大数据之间的交叉研究目前已经引起了人

们的高度重视，它们通过将数据进行网络化建模，

1
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从新的数据分析的研究视角加深我们对自然形成

的网络的科学理解。网络是由节点按照特定方式连

接在一起而构成的复杂系统，其中节点可以表示为

任意含义的对象(如用户、城市热点和海域等)，节

点之间的边表示对象之间的某种联系。例如，在

“Kevin Bacon”游戏中通过是否共同出演一部电影

作为纽带建立起的演员间的关系网；根据食物链中

物种之间的捕食关系构建的生态网；由航运交通运

输线和城市交织而成的航空网等。由于网络的普适

性，其应用越来越广泛，与其他领域的交叉也成为

了复杂网络的显著标志。 

气候直接关乎到人类的生存和发展，对其研究

一直是各领域研究人员的努力方向。近些年来，气

候网络的动态特征和拓扑结构的关系也得到了广

泛的关注，尤其是气候现象的同步性已成为研究的

热点[4]，与此同时，对极端气候事件的预测也是研

究工作的重要组成部分。目前，复杂网络已经成为

了分析气候的有力工具，德国柏林洪堡大学的

Jonathan F. Donges 等[4-5]从复杂网络的视角对全球

气候数据进行了网络结构建模和可视化分析，利用

复杂网络的理论和技术对气候的时空数据进行分

析，指出了气候数据在某些指标上的无标度特性。

他们首次综合利用复杂网络理论、信息理论和机器

学习方法深入研究地球生态系统的动态性，为复杂

网络与气候环境学科的结合开启了先河。

Steinhaeuser K 等[6]考虑了温度、大气压、湿度和降

水量两两之间的关系，进而定义了气候数据六维特

征向量，以此建立网络来划分具有相似气候特征的

区域并对其进行了演变追踪。目前已有文献中，研

究人员利用网络节点度、聚集系数、介数、最短路

径等复杂网络的拓扑特征，对局部或者全局的气候

动态进行了丰富而全面的研究，并取得了很多有价

值的成果。例如：Kurths J 等[7]发现和洋流有关的

传输高能量流的独特波状结构；Marwan N，Kurths 

J 等[8]识别了南美季风气候的极端降水同步事件的

时空特征；Schellnhuber HJ 等[9]有效地预测了下一

年的厄尔尼诺现象；Boers N 等[10]应用事件同步方

法度量两节点之间的相似性，构建有向加权网络，

揭示了安第斯山脉的极端降水事件受不同地区的

影响，成功预测了安第斯山脉中部地区的极端降水

事件；Q Y Feng 等[11]通过构建气候网络来度量太平

洋的稳定性，根据网络模型的结果成功的预测了厄

尔尼诺事件；Marc Wiedermann 等[12]以地表温度为

数据集构建无向加权网络，对拉尼娜时间进行分

类；Tsonis 等[13]利用局部度中心性检测超级节点，

并将此和大气的动态相互作用建立联系，即所谓的

遥相关，并且在全局的尺度上，测量出远距离的节

点之间有边连接，从而发现了对全球网络系统具有

稳定作用的“小世界特征”等。网络的拓扑结构往往

能够为我们发现问题提供有效的线索[14]，例如文

献[15]发现气候网络拓扑结构的变化能够为预测

厄尔尼诺事件提供有价值的信息。上述研究从复杂

网络理论的视角深化了人们对气候领域的认知，也

推动了复杂网络学科的发展。海洋动态对全球气候

变化有着重要的影响，利用复杂网络理论研究海洋

动态行为和功能结构，可以帮助研究人员更好地理

解海洋现象的成因。 

本文首先按照经纬度把全球划分成了 90×

180 个网格，对网格海域内一年的海表面温度数据

求均值，并将其作为该海域的时序属性。分别利用

互信息和皮尔逊相关系数度量了全球不同海域之

间海表面温度时间序列的相似性，从而将全球海洋

建模为复杂网络系统进行可视化分析。从复杂网络

理论的视角，研究该网络中节点的度分布、聚集系

数和介数等特征，并将这些特征在地理地图上可视

化显示，初步分析了这些特征与海洋现象的相关

性。最后，本文还按照季节分别构建了季节化的的

海表面温度复杂网络模型，用节点介数的分布特征

分析探索了海洋表面温度网络的季节演化。 

1  基于海表面温度数据的网络建模 

网络拓扑可以定义为一个三元组 G=(V, E, F)，

其中集合 V = (v1, v2, …, vN)称为节点集，E=(e1, 

e2, …,eM)称为边集，F 是边集 E 到节点集 V 的一个

2

Journal of System Simulation, Vol. 30 [2018], Iss. 7, Art. 2

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol30/iss7/2
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201807002



第 30 卷第 7 期 Vol. 30 No. 7 

2018 年 7 月 孙鑫, 等: 面向海洋数据的复杂网络建模及可视化分析 Jul., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2447 • 

映射。节点是网络中最基本、最重要的组成元素，

不同性质的网络中节点的含义也不同。本节首先介

绍了所研究的数据对象，对节点的意义进行了声

明，将数据预处理之后，得到了每个海洋网格节点

的温度时序特征，并给出了度量节点间相似程度的

非线性和线性方法[16]。 

1.1 海表面温度数据 

海表面温度(SST)指的是接近海洋表面的水面

温度。它是衡量海水热的一个重要指标，在地表与

大气相互作用的过程中起着重要的作用，对全球气

候具有不可估量的影响。我们采用美国国家海洋和

大气管理局所提供最近十几年的海表面温度数据。 

1.2 节点和边的定义 

网络中的节点可以代表任何对象，海洋网络的

节点一般表示海洋上的某块区域。本研究对所划分

网格内的海表面温度数据提取其时序特征并进行

均值化，从而获得该网格内具有代表性的水温变量

作为网络的节点属性，即节点值为海域内 1 600 个

遥感图像像素点所代表水温的均值。 

网络的边用于连接节点以表示它们之间的某

种联系。通常情况下，海洋网络中的边表征了不同

海域之间温度变化在时间上的相似程度。本文将海

洋构建为无向无权的简单网络，这种网络的任何节

点之间最多只能有一条边，并且不存在自环路。其

邻接矩阵可以表示为： 

ij

0 { , }

1 { , }

i j E
A

i j E


  

                    (1) 

式中：E 是网络的边集；1 和 0 分别表示节点 Vi

和 Vj 之间有无边相连接。实际应用中，我们针对

相似度矩阵设定了相应的阈值作为构建网络的标

准，将相似度矩阵中符合阈值要求的元素置为 1，

否则置为 0。 

1.3 相似性度量 

相似性是评定两个对象之间相近程度的一种度

量，两个对象越接近，它们的相似性也就越大。度

量相似性的方法分为两类：非线性和线性度量，其

中互信息和皮尔逊相关系数为其代表性的方法。 

1.3.1 互信息 

互信息是一个随机变量包含另一个随机变量

信息量的度量。考虑两个随机变量 X 和 Y，它们的

联合概率密度函数为 p(x, y)，其边际概率密度函数

分别是 p(x)和 p(y)。互信息 I(X;Y)为联合分布 p(x, y)

与乘积分布 p(x)p(y)之间的相对熵，即： 

( )
( ) ( )log

( ) ( )x X y Y

p x, y
I X ;Y p x, y

p x p y 

       (2) 

从互信息的定义中可以看到，当变量 X 和 Y

完全统计独立时，它们的互信息为零，这意味着两

个变量之间不存在共同的信息；反之，当两个变量

之间依赖程度越高时，互信息 I(X;Y)的值就越大，

所共享的信息含量越大。在互信息的基础上，可以

得到归一化互信息，两者转换关系如下： 
2 ( ; )

( ; )
( ) ( )

I X Y
NMI X Y

H X H Y





              (3) 

式中：I(X;Y )为变量 X 和 Y 的互信息；H(X)和 H(Y )

分别为变量 X、Y 的信息熵。 

1.3.2 皮尔逊相关系数 

皮尔逊相关系数是气候网络构建中度量相似

度的常用方法[6,14]。变量 A、B 之间的皮尔逊相关

系数定义为两个变量之间的协方差和标准差的商。

相关系数的计算公式如下： 

,

[( )( )]cov( , ) A B
A B

A B A B

E A BA B  


   


 
-

    (4) 

基于样本对协方差和方差进行估计，可以得到

样本的皮尔逊相关系数，一般表示成 r，公式为： 

1

2 2

1 1

( )( )

( ; )

( ) ( )

t

i i
i

t t

i i
i i

a a b b

r A B

a a b b



 

 


 



 
        (5) 

式中：ai 代表变量 A 中第 i 个元素值；a 为整个时

序变量中所有元素的均值。从公式中可以得到皮尔

逊相关系数的取值范围为(–1，1)，当两个变量的

线性关系增强时，值趋于 1 或–1。当一个变量随另

3
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一个变量的增大而增大时，表明它们之间是正相关

的，相关系数大于 0；反之，表明它们之间是负相

关的，相关系数小于 0；若相关系数等于 0 的话，

表明它们之间不存在线性相关关系。考虑到负相关

同样意味着两个变量存在线性相关，因此我们取 r

的绝对值作为衡量相似度大小的标准[17]。 

1.4 复杂网络建模 

本文对海洋表面温度数据建模分析的具体过

程如图 1 所示。本文采用 2010 年的全球日均海表

面温度数据，研究海洋气候的复杂网络建模。原始

数据的大小为 3 600×7 200 个像素点，我们首先根

据经纬度将全球划分为 90×180 个网格，每个网格

由 40×40 个像素点组成，球面网格经纬度的分辨

率均为 2°。除去陆地部分的非有效区域，网络的

有效节点数为 11 769。 

 

图 1  基于海洋数据的复杂网络建模 
Fig. 1  Complex network modeling based on ocean data 

根据前述相似性方法来度量全球海洋不同海

域之间的相似度，得到了大小为 11 769×11 769 的

全球相似度矩阵，然后设定阈值作为保留或移除边

的依据。为了深入研究海表温度网络，我们结合不

同边密度对两种度量方式得到的相似度矩阵设定

不同的阈值来构建网络，并做详细的拓扑分析。相

似度矩阵中元素值大于等于所设阈值，则将相应元

素标为 1，否则记为 0，从而得到网络的邻接矩阵。

阈值的设定是非常关键的，阈值较大，节点之间很

多重要的边将被移除，导致最终的网络变为非连通

网络；反之，则会保留绝大多数的边，网络显得扭

曲失真。以上两种情况均不能有效获取气候网络的

本质特征，因此，我们通过结合边密度来构建网

络(= 2E/N(N-1)，E 是网络的边数，N 为节点的个

数)。研究工作只需保留相似度较高的边，因为它

们决定了海洋表面温度网络最基本的结构。 

以 2010 年为例，我们设定的多种边密度和对

应的阈值如表 1 所示，表 1 中还列出了网络的平

均度 D、平均聚集系数 C 以及平均介数 BC。 

表 1  网络边密度和对应的阈值以及拓扑信息 
Tab. 1  Network edge density and corresponding threshold 

and topological information 

网络类型   D C BC 

互信息 

0.005 0 0.952 3 59 0.209 3 612 

0.007 0 0.950 3 82 0.240 2 764 

0.010 0 0.948 0 118 0.273 1 967 

皮尔逊 

相关系数

0.005 0 0.972 9 59 0.421 9 31 353

0.007 0 0.970 0 82 0.441 3 27 831

0.010 0 0.966 6 118 0.463 5 41 389

由表 1 得到基于互信息度量的网络和基于皮

尔逊相关系数度量的网络具有一定程度的相似性。

并且，两者均体现出了涌现性质，即：对于某个设

定的阈值一些符合判定条件的边会同时大量出现。

分析发现，相似度矩阵中存在着许多相同值的元素

导致了涌现现象的发生，即幂律特性明显。 

2  仿真实验和可视化分析 

本节利用复杂网络理论中度分布、聚集系数和

介数等特性分析和探索了海洋表面温度网络的拓

扑特性与海洋现象的联系。 

2.1 度分布 

节点 Vi 的度(记为 Ki)是指与节点 Vi 直接相连

接的邻居个数。度分布从宏观上可用于研究个体间

4
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关联的差异程度的一个指标，节点的度反映了节点

的直接影响力，该性质可为预测极端气候提供参考。 

实验通过对比在不同边密度下的节点度分布，

分析了在非线性和线性度量方式下两种海洋网络

的拓扑特征。两种方式均能测量时间序列的相关信

息，互信息可以度量变量之间的统计依赖性，并且

不存在对相关矩阵的约束，然而对于近似高斯分布

的气候数据来说，皮尔逊相关系数不失为一种更优

选择[18]。从图 2 中我们发现用不同方法构建的气

候网络的拓扑特征并不完全一致。横坐标 k 为节点

的度，纵坐标 P(k)表示的是随机选定的一个节点的

度恰好为 k 的概率。基于皮尔逊相关系数的网络节

点度分布表现出了更加明显的幂律特性，而基于互

信息的网络节点度分布的幂律特性并不是十分明

显。随着阈值的降低，除了超级节点的数量增多以

外，两者的度分布只有微小的波动，在一定程度上

体现了海洋系统的稳定性。 

图 3(a)~(b)分别可视化了基于互信息和皮尔逊

相关系数的网络节点度在地球上的离散分布情况。

可以发现两者在北半球的中高纬度海域和南半球

的中低纬度海域存在着相似性，在北太平洋和北大

西洋的部分地区，都有很多超级节点。针对南半球

体现出来的明显差异，我们通过调整参数做了大量

实验，结果发现随着基于互信息的网络边密度的增

大，两者的差异越来越小。这种现象表明，即使是

使用不同的度量方法构建出的网络，但是在网络节

点度的拓扑分析上，它们仍然具有一定程度的相似

性，文献[19]在分析全球气候数据的时候也得出过

类似的结论。 

2.2 聚集系数 

聚集系数是节点聚集程度的度量方式，节点

Vi 的邻居节点之间实际存在的边数和邻居节点之

间所有可能存在的边数之比，就是 Vi 的聚集系数

Ci，即 Ci = 2Ei /Ki(Ki-1)，其中 Ki 为节点 Vi 的度值，

Ei 是节点 Vi 的邻居节点间存在的连接数。虽然真

实网络的聚集系数比较小，但是都具有明显的聚类

效应，随着网络规模不断增大，聚集系数趋向于某

个非零常数。我们通过分析实验结果得出利用互信

息和皮尔逊相关系数建立的海洋网络的平均聚集

系数分别为 0.25 和 0.45。在信息传递的动态过程

中，聚集系数刻画了网络的宏观调控力。网络的平

均聚集系数越大，其结构就越稳定。 

图 4 可视化了聚集系数在地理上的离散分布情

况，可以很清楚的发现两种类型网络的节点聚集系

数分布表现出了明显的差异。从整体上看，基于互

信息的网络中，节点的聚集系数主要是 0 或 1，聚

集系数非 0 的节点大都分布在地球的中纬度地区；

相反，基于皮尔逊相关系数的网络中，聚集系数为

0 或 1 的节点反而很少，除赤道区域外，所有节点

分布较为均匀。在赤道附近，两者的聚集系数都几

乎为 0，地球以赤道为界，分为了南北两个子部分。 

 

    (a) 互信息度量方式 

 

    (b) 皮尔逊线性度量方式 

图 2  度分布 
Fig. 2  Degree distribution  
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(a) 互信息度量方式                                   (b) 皮尔逊线性度量方式 

图 3  节点度在地理上的离散分布情况 
Fig. 3  Discrete distribution of node degree in geography 

     

    (a) 互信息度量方式                                 (b) 皮尔逊线性度量方式 

图 4  节点聚集系数在地理上的离散分布情况 
Fig. 4  Discrete distribution of node clustering coefficient in geography 

2.3 介数 

网络中的节点在信息或能量动态传递过程中能

发挥不同的作用。假设信息或能量在从节点 Vi向非

邻居节点 Vt传播的过程中，总是沿着这两个节点之

间的最短路径传播。如果某个中间节点 Vj被许多条

最短路径穿过，则该节点在传播过程中就很重要。

介数常用来表示这种特性，它反映了节点在整个动

态过程中的控制力。节点 Vi的介数定义为： 

, ,

( )
i
st

i s i t s t st

l
BC i

l  

                    (6) 

式中：lst为从节点 Vs到节点 Vt的所有最短路径的数

目；list是从节点 Vs到节点 Vt的所有最短路径中经过

Vi的最短路径的数目。介数有助于发现网络中信息和

能量传递的显著性特征，因此其应用比较广泛[19]。 

图 5 可视化了介数在地理上的离散分布情况，

首先可以看到基于皮尔逊相关系数的网络节点介

数分布比基于互信息的网络节点介数分布更为均

匀。再者，我们发现两类网络在中纬度地区都存在

着大量高介数的节点。随后，我们结合实际的气候

特征对此现象进行了初步的分析，在 40°附近的中

纬度海域，存在着中纬度“盛行西风带”，海水在“盛

行西风带”的驱动作用下发生大规模的运动，从而

形成了环绕全球的西风漂流。洋流沿某路径规模运

动的同时，传递着大量的能量或热量，网络的节点

介数正是刻画这种传递路径重要性的指标。 

2.4 季节性海洋网络分析 

为了进一步探索海洋动态与季节的关系，我们

选取了 2007-2010 年的海表温度数据，根据月份将

其分为春夏秋冬 4 个季节的数据。上述分析中我们

可以看到基于非线性和线性度量方式构建的网络

具有一定差异，其原因在于我们采用表征所选海域

的时序变量是线性的。因此，这里我们仅采用衡量

6
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线性关系的皮尔逊相关系数来分别构建 4 个季节

的海洋网络模型。 

图 6 可视化了不同季节之间节点介数在地理

上的离散分布情况，可以看到介数分布特性在季节

间有着明显的差异，尤其是季风特征明显的印度洋

区域，四者之间表现出了较大的差异。由于地球表

面的物理性质不同，其对热力的反应也会有所差

异，这是产生季风等气候现象的主要原因。海表温 
 

度是非常重要的海洋系统特征参数，也是监测海

冰、涡流等海洋现象的重要参量。它反映了海洋环

境和全球气候的变化，季风等几乎所有的海洋动态

过程都直接或间接地与之相关。在海洋表面温度促

使季风形成的基础上，季风又将反作用于能量和热

量的传播，从可视化介数的地理分布图中可以看到

介数分布的变化在一定程度上体现了能量和热量

随季风传播的特点。 

    

(a) 互信息度量方式                                   (b) 皮尔逊线性度量方式 

图 5  节点介数在地理上的离散分布情况 
Fig. 5  Discrete distribution of node betweenness in geography 

    

(a) 春季                                              (b) 夏季 

    

(c) 秋季                                              (d) 冬季 

图 6  季节性网络的节点介数在地理上的离散分布情况 
Fig. 6  Discrete distribution of seasonal network’s node betweenness in geography 
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3  结论 

海表面温度对全球气候有着至关重要的影响，

本文用互信息和皮尔逊相关系数来度量不同海域

海表面温度的相关性，从复杂网络的角度面向海表

温度构建网络仿真模型，通过设定不同的阈值对其

进行了拓扑建模和可视化分析。虽然不同度量方式

下所构建的网络拓扑结构差异比较明显，但是对于

任一特定类型的网络而言，在不同的边密度下，网

络的静态特征在地理上的分布并没有较大的改变，

体现了海表温度环境的稳定性。由于节点的度分布

表现出了幂律特性，因此海洋系统又存在着脆弱

性。四季网络之间的演化从某种角度上体现了海洋

温度系统随季节动态变化的特征。网络的拓扑结构

能够为探索复杂系统的功能提供有效的线索，因

此，在全球的尺度上分析海洋表面温度网络的拓扑

性质有助于我们从独特的视角去解释气候现象的

成因、模拟气候变化的过程和探索更复杂的气候问

题。本研究为其它基于海洋数据的研究提供了一个

有效的建模和可视化方法，为研究海洋动态变化提

供了一个新的视角。 
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