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基于时间序列符号化模式表征的

有向加权复杂网络∗

曾明† 王二红 赵明愿 孟庆浩

(天津大学电气自动化与信息工程学院, 机器人与自主系统研究所, 天津市过程检测与控制重点实验室, 天津 300072)

( 2017年 5月 19日收到; 2017年 7月 3日收到修改稿 )

时间序列复杂网络分析近些年已发展成为非线性信号分析领域的一个国际热点课题. 为了能更有效地挖
掘时间序列 (特别是非线性时间序列)中的结构特征, 同时简化时间序列分析的复杂度, 提出了一种新的基于
时间序列符号化结合滑窗技术模式表征的有向加权复杂网络建网方法. 该方法首先按照等概率区段划分的方
式将时间序列做符号化处理, 结合滑窗技术确定不同时刻的符号化模式作为网络的节点; 然后将待分析时间
序列符号化模式的转换频次和方向作为网络连边的权重和方向, 从而建立时间序列有向加权复杂网络. 通过
对Logistic系统不同参数设置对应的时间序列复杂网络建网测试结果表明, 相比经典的可视图建网方法, 本
文方法的网络拓扑能更简洁、直观地展示时间序列的结构特征. 进而, 将本文方法应用于规则排列采集的自然
风场信号分析, 其网络特性指标能较准确地预测采集信号的排布规律, 而可视图建网方法的网络特性指标没
有任何规律性的结果.

关键词: 有向加权复杂网络, 时间序列分析, 可视图建网, Logistic系统
PACS: 05.45.Tp, 88.50.jj, 05.45.–a, 89.75.–k DOI: 10.7498/aps.66.210502

1 引 言

复杂网络分析方法是把复杂系统内部基元之

间的关系抽象为网络的节点和连边形式, 然后通过
量化分析网络的拓扑结构特性及动力学行为, 揭示
复杂系统的内在属性及运行规律等重要信息. 复杂
网络分析方法为不同类型的复杂系统 (例如生物网
络、脑神经网络、万维网、社交网络等)研究提供全
新且形式统一的视角, 因此受到了不同学科科研人
员的广泛关注, 并取得了一系列可喜的进展 [1−7].

近些年来, 研究人员进一步发现复杂网络方
法也非常适用于挖掘理论模型难以精确描述的

复杂 (非线性)时间序列的内在重要信息 [8−15]. 如
何将时间序列映射为复杂网络 (即复杂网络建网)
是时间序列复杂网络分析系统中的关键环节. 目
前, 经典的复杂网络建网方法有: 基于伪周期时

间序列划分的建网方法 [14]、基于相空间重构建

网方法 [16−20]和可视图建网方法 [9,21−23]. 2006年
Zhang和Small [14]最早提出了将一维时间序列转

换为复杂网络的概念, 并在此基础上提出基于伪周
期时间序列划分的建网方法, 该方法首先将原始时
间序列按照局部极小值 (或极大值)划分为多个连
续但不相交的周期子序列 (这里的周期为伪周期,
即每个周期长度近似相等), 然后将每个周期定义
为网络的一个节点, 最后通过计算周期间的相关系
数或相空间距离大小确定网络节点的连边, 从而将
时间序列映射为复杂网络. 基于相空间重构建网方
法是通过嵌入维数和延迟时间估算技术从原始时

间序列中抽取一组多维向量作为复杂网络的节点,
然后依据向量之间的相似性确定网络节点的连边,
从而构造出原始时间序列对应的复杂网络, 该方法
在嵌入维数和延迟时间估算过程中存在不稳定因
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素, 且连边关系判断的最佳阈值也很难确定, 导致
该方法应用的鲁棒性较差. 可视图建网方法是将原
始时间序列中的数据点作为网络的节点, 数据点之
间的可视关系作为网络的连边. 相比相空间重构建
网方法, 可视图建网方法参数设置少、原理简单、易
于编程实现. 大量实验测试表明, 上述建网方法粗
分不同类型时间序列信号 (如周期信号、随机信号、
混沌信号、分形信号等)的结果较为满意, 但在同一
类型信号的精细分析方面存在明显不足. 此外, 以
上两种方法的网络规模与原始时间序列的长度呈

正相关关系, 当时间序列长度过长, 导致网络规模
太大, 普通计算机的计算能力无法满足要求. 不仅
如此, 分析序列长度受限问题在多数复杂网络分析
中普遍存在.

上面提到的建网方法构建的是无权、无向复

杂网络. 这类网络中各基元之间关系非常简单, 如
果有关联, 两基元之间存在连边, 否则不存在连边.
但在很多实际复杂系统中, 各基元之间的关联存在
程度上的差异, 因此不能简单地用 “0”或 “1”表示.
此外, 很多基元之间关联还存在方向性, 例如基元
A可以影响基元B, 但基元B可能对基元A的状态
没有影响, 即基元A对基元B具有单向传递性. 由
此看出, 无权、无向复杂网络无法精确反映网络节
点 (或基元)之间的关联程度及方向性差异, 导致其
在信号精细分析方面存在明显缺陷. 在现实世界中
经常会遇到一类复杂信号 (如风场信号), 这类信号
的典型特点是其幅度呈现出跳跃式变化规律而非

普通的渐变式变化. 针对这类信号的特点, 综合考
虑信号基元的关联程度及方向性差异, 本文提出了
一种新的基于时间序列符号化结合滑窗技术模式

表征的有向加权复杂网络建网方法. 该方法首先依
据跳变数据的等概率分布对时间序列进行符号化

处理. 然后利用滑窗技术获得有限个数的不同符号
化模式确定网络的节点. 最后通过计算符号化模式
的转换频次确定网络权重, 符号化模式的转换方向
确定节点间的连接方向, 最终建立时间序列有向加
权复杂网络.

本文方法的优势主要体现在如下三方面: 1)对
复杂跳变数据进行符号化处理, 可在保障分析精度
的同时大大简化信号分析的复杂度; 2)通过不同符
号化模式的转换频次和方向确定网络权重和连接

方向, 更准确地反映复杂系统内部基元的关联程度
和方向性; 3)由于采用有限的符号化模式作为网络
节点, 因此本文方法受时间序列分析长度的影响
小, 可适用于大数据量时间序列分析. 通过对经典
Logistic信号和自然风场信号进行测试, 验证了本
文方法的可行性和先进性.

2 时间序列复杂网络建网方法

2.1 经典可视图复杂网络建网方法

可视图复杂网络建网方法是Lacasa等 [21]在

2008年提出的, 时间序列以直方条的形式描绘到坐
标轴上, 直方条高度代表时间序列的数值大小 (如
图 1 (a)所示), 该方法将时间序列的每个数据点映
射成复杂网络中的节点, 若两个直方条末端处相
连, 且并没有被其他直方条阻断, 即两个节点可视,
则这两个直方条所对应的网络节点有连边, 通过对
所有数据点做类似处理, 从而确定各节点之间的网
络连接关系 (见图 1 (b)).

1.0

0
0.9 0.5 0.4 0.8 0.9 0.5 0.4 0.8 0.9 0.5 0.4 0.8 0.9 0.5 0.4 0.8 0.9 0.5 0.4 0.8

(a)

(b)

图 1 时间序列可视图原理图 [21]

Fig. 1. A time series and the associated graph derived from the visibility algorithm.
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大量实验测试结果表明, 可视图建网方法对不
同类型的信号具有较好的区分能力, 例如周期时间
序列利用可视图建网方法将得到规则网络; 随机序
列可映射为随机网络; 分形时间序列可映射为无标
度网络.

2.2 基于符号化模式表征的有向加权复杂

网络建网方法

本文提出的新方法主要针对一类呈现跳跃式

变化的复杂时间序列信号 (例如自然风场信号)进
行建网分析. 由于信号具有跳跃式变化特点, 所
以进行多区域分段划分处理可保障对原始信号

精度损失较小的前提下大大简化分析信号的难

度. 为此, 本文提出基于等概率符号化 [24,25]结合

滑窗技术模式表征的有向加权复杂网络建网方

法. 该方法首先将原始时间序列进行Z标准化处

理, 处理后的时间序列满足均值为 0, 方差为 1的
标准正态分布. 然后, 将其等概率划分成若干区
间, 不同区间用不同的字符来表示, 实现时间序
列的符号化转换. 采用 (3)式可将原始时间序列
{xh, h = 1, 2, · · · , n}进行标准化处理, 得到新的标
准化时间序列{yh, h = 1, 2, · · · , n}:

x̄ =
1

n

n∑
h=1

xh, (1)

α =

√√√√ 1

n− 1

n∑
h=1

(xh − x̄)2, (2)

yh = (xh − x̄)/α, (3)

其中, n为时间序列长度, x̄是原始时间序列的均

值, α为原始时间序列的标准差. 根据等概率区间
划分的原则, 确定每一个区间划分点, 然后将落在
每个区间的数值用一个字母符号表示, 最后可得到
符号化序列

S={s1s2s3 · · · sk · · · sn}, sk∈{a, b, c, d, · · · }, (4)

其中, a, b, c, d等为字母符号, 如图 2所示. 从
图 2可以看出, 符号化序列较好地保留了原始序列
的跳变状态. 下一步设置一个固定长度为 l (默认
值为 4)的滑窗, 从符号化序列S的第一个符号开

始, 自左向右滑动, 这样就得到一系列长度为 l的

符号化子片段, 实现对原始时间序列的符号化模式
表征.

最后, 将长度为 l的不同符号化模式作为复杂

网络的节点, 模式之间的转换频次和转换方向确定
网络节点之间连边的权重和方向. 如果当前模式到
下一时刻的模式发了变化, 那么这两个模式之间存
在连边且连接权重加 1, 连接方向为从当前模式指
向下一个模式. 如果当前模式与下一时刻模式相
同, 网络不发生变化. 这样, 就可将原始时间序列
映射为符号化模式表征的有向加权复杂网络.

0 10 20 30 40 50
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
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c

d
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h

图 2 时间序列符号化处理 (a) 标准化时间序列; (b) 符号化序列

Fig. 2. Time series symbolic process: (a) Standardized time series; (b) symbol series.
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3 经典混沌信号的复杂网络分析实验

为了验证新型有向加权复杂网络的有效性和

先进性, 以Logistic映射系统在不同参数下的时间
序列为例, 分别采用经典可视图和本文提出的建网
方法对具有不同拓扑结构的序列进行对比分析.

3.1 Logistic映射系统

Logistic映射系统是产生混沌时间序列的经典
模型, 它通过倍周期分叉进入混沌 [26]. Logistic映

射系统模型方程如下:

xn+1 = µxn(1− xn), (5)

其中, µ为影响系统状态的主要参数, 参数µ的不同

取值对应不同的状态.
本文设定Logistic系统的初始值为0.5, 步长为

0.01, 时间为 100 s. 参数µ分别取 3.5, 3.6, 3.628,
3.7, 3.74, 3.8, 3.83, 3.9, 3.99这 9个值时, 可以得
到不同的周期态和混沌状态的时间序列 (见表 1和
图 3 ). 为了更清晰地显示波动状态, 图 3只绘制了
每个时间序列前200个数据点.

表 1 Logistic映射系统在不同参数下的状态
Table 1. The state of Logistic system with different parameters.

µ

3.5 3.6 3.628 3.7 3.74 3.8 3.83 3.9 3.99

状态 周期态 混沌态 周期态 混沌态 周期态 混沌态 周期态 混沌态 混沌态

周期解个数 4 6 5 3
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图 3 Logistic系统在不同参数下的时间序列

Fig. 3. Time series of Logistic system with different parameters.
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3.2 不同建网方法性能测试

3.2.1 可视图建网方法的测试结果

将 9个不同参数下对应的Logistic系统时间序
列分别进行建网分析. 采用UCINET中的NET-
DRAW工具实现网络结构图的可视化. 由于该软
件无法实现大量数据量的可视化, 因此仅给出前
1000个数据点可视图建网的网络结构图 (见图 4 ).
从图 4可以看出, 当参数µ为 3.5, 3.628, 3.74, 3.83
时 (系统为周期态), 网络拓扑结构存在一定的差
异, 但结构差异与系统的解集数之间没有直接的
关联. 而参数µ取值为 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.99时
(系统为混沌态), 其网络拓扑结构差异较小, 都呈
现出相似的簇团结构, 无法区分系统不同的混沌
强度差异. 总体来看, 可视图建网方法大致能区
分周期态和混沌态, 但对系统的细节差异区分度
不明显.

3.2.2 新型有向加权复杂网络构建

依照 2.2节中描述的建网步骤, 将数据长度均
为 10000的不同状态Logistic时间序列映射为相应
的有向加权复杂网络, 其中滑窗长度 l默认值为 4.
当符号化级数取值较小时, 信号的失真较大, 而当
符号化级数取值较大时, 可能的符号化模式数量会
急剧增大, 影响网络的分析效率. 折衷考虑信号分
析的复杂度和精度, 我们通过大量测试, 最终确定
优选的符号化级数为 12. 图 5给出了符号化级数为
12时不同状态的Logistic时间序列映射的网络拓
扑结构.

表 1给出了Logistic映射系统在不同参数下的
状态列表. 从表 1可以看出, 当参数µ为3.5, 3.628,
3.74, 3.83时, 对应的时间序列为解集数固定的周
期变化序列, 解集数分别为 4, 6, 5, 3, 这与图 5给
出的时间序列对应的复杂网络的规模 (节点数)完
全一致. 当参数µ取值为 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.99时,
对应的时间序列为混沌强度递增时间序列, 图 5中

µ/⊲ µ/⊲ µ/⊲ 

µ/⊲ µ/⊲ µ/⊲ 

µ/⊲ µ/⊲ µ/⊲

图 4 Logistic映射可视网络拓扑图

Fig. 4. The topological structures of Logistic map from the visibility graph network.
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对应的复杂网络规模也同样呈现出逐渐递增的趋

势. 由此可以看出, 本文提出的有向加权复杂网络
的拓扑结构不仅能直观地区分周期信号和混沌信

号, 且对周期序列和混沌序列的细微变化具有较

好的敏感性. 此外, 图 5显示虽然分析数据长度为
10000, 但相应的网络规模却不大 (最多为 140), 由
此可以看出, 本文方法在处理大数据方面明显优于
传统的可视图和相空间重构等建网方法.

µ/3.99 ( 140) µ/3.9 ( 107)µ/⊲ 

µ/3.8 ( 92)µ/⊲ µ/3.7 ( 77)    

µ/⊲ µ/3.6 ( 34)   µ/⊲

图 5 Logistic系统有向加权复杂网络拓扑图
Fig. 5. The topological structures of Logistic system from the directed weighted complex network.

4 自然风场信号的复杂网络分析实验

4.1 自然风场数据获取

本实验主要目的是测试所构建的复杂网络对

时间序列信号的量化分析能力, 即网络特性指标

的分析性能. 为此, 采集了一组具有特定空间位
置关系的自然风场信号. 九个二维超声波风速仪
(WindSonic, Gill公司)相邻间隔为 1 m排成一列
(如图 6所示), 距地面高度为 0.6 m, 数据采集时间
为 1 h, 采样频率为 4 Hz. 测得的风速时间序列如
图 7所示, 各风速时间序列的均值如表 2所列.

 

              
(WindSonic, Gill Intruments Ltd.)1 m

U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7 U8 U9

图 6 风速仪空间排布示意图

Fig. 6. Deployment of nine two-dimensional ultrasonic anemometers.
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图 7 九个二维风速仪采集的风速时间序列

Fig. 7. Wind speed time series of nine two-dimensional ultrasonic anemometers.

表 2 九个风速时间序列的均值

Table 2. The means of nine wind speed time series.

U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7 U8 U9

均值 2.4840 2.5742 2.5264 2.5312 2.5947 2.6140 2.6502 2.6842 2.7133

4.2 风场信号的网络特性分析

利用本文提出的方法, 将实验采集到的风速时
间序列映射成有向加权复杂网络. 下面选用加权聚
类系数 [27]和平均路径长度 [28]两个网络特性指标

量化地分析或挖掘时间序列的内在规律.
加权网络的聚类系数 [27]由于具有连边权重的

非均匀化特性, 在衡量网络相邻节点之间的聚集度
时, 需考虑节点之间相关强度的影响. 计算加权网
络的节点 i的加权聚类系数

Cw(i) =

∑
j,k

ωijωjkωki∑
j,k

ωijωki

, (6)

其中, ωij是从节点 i到节点 j连边的权重. 从 (6)式

可以看出, 网络中节点 i的加权聚类系数越大, 表明
模式 i与相邻模式之间存在规则且频繁的转换. 网
络的加权聚类系数WCC即为各个节点的加权聚

类系数的均值,

WCC =
1

N

N∑
i=1

Cw(i), (7)

其中, N表示网络节点个数. 加权聚类系数越大表
明网络的连接越紧密、连接强度越高, 但相比于无
权网络, 加权网络的聚类系数会明显较小.

有向加权网络中, 两个节点 i和 j之间的加权

最短路径dij
[28]是指在从节点 i到 j的所有可能路

径中最小的连边权重和,

dij = min
∑
i,j

ωij , (8)
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所以网络的平均路径长度L定义为

L =
1

N(N − 1)

∑
i,j∈N,i̸=j

dij . (9)

通过计算不同位置的风速时间序列有向加权

网络的网络规模、加权聚类系数和平均路径长度这

三个网络特性参数, 分析这些参数与采集位置之间
的关联性, 并与可视图建网方法的网络特性指标做
对比.

图 8为不同位置风速信号可视图建网的网络
特性分析结果, 其中U1—U9代表顺序排列的 9个
风速仪位置. 对于本文风速信号采集的实验环境,
已有研究结果表明 [29], 虽然气态流场随时间不断
变化, 但在一定区域内 (通常在 10 m范围内)的风
速/风向变化近似一致 (如图 7所示, 9个风速时间
序列大尺度波动基本一致, 但在小尺度波动上存在
一定的差异), 且采集点距离越近波动的相似性越
高. 从图 8可以看出, 可视图建网的网络特性呈现
无规律跳变, 以聚类系数网络参数为例, 风速仪U1
与U5相距 4 m, 其相应聚类系数值大小相当, 而与
U1相距1 m的U2,其相应聚类系数值差别较大,这
显然是不合理的, 即网络特性大小与风速仪空间位
置没有直接的关联. 图 9为本文提出的有向加权网
络的网络特性分析结果. 三个网络特性参数 (网络
规模、加权聚类系数和平均路径长度)大小随着风
速仪排布的空间位置变化呈现出一致的增长或衰

减趋势, 这与参考文献 [29] 测试结果符合.
下面对本文方法的三个网络特性参数 (网络

规模、加权聚类系数和平均路径长度)分析得到的
一致增长或衰减结果做进一步的说明. 从 9个采
集点风玫瑰图统计结果显示, 测试实验的主风向
为东北方向, 随着风的流动方向能量逐渐减弱 (如
表 2所列), 即风速仪U9采集的风速时间序列平均
风速最大, 自东向西逐渐减小 (U2位置例外). 参
考文献 [29]的研究结果表明, 在小的局部空间范围
内 (通常小于 10 m)平均风速越大, 气流的随机波
动幅度和频率都会越弱, 即波动的复杂性越小. 从
图 7给出的数据直观来看, U9和U1两个序列的大
尺度波动基本一致, 但U9序列 (平均风速最大)的
小尺度波动明显比U1序列 (平均风速最小)弱, 因
此U9序列的复杂度比U1序列小. 网络规模参数的
大小反映时间序列中符号化模式的多少, 符号化模
式越多在一定程度上说明时间序列越复杂. U1序
列由于波动的复杂度最大, 因此网络规模值最大,
其他位置U3—U9由于复杂度逐渐减小, 所以网络

规模值出现一致衰减的趋势. U2位置由于平均风
速异常地变大, 其网络规模值出现异常也是合理
的. 另外两个特性参数: 加权聚类系数和平均路径
长度也准确地反映了采集风速信号的复杂性差异,
即信号的复杂度降低导致网络的符号化模式减少,
同时模式之间的转换频次增加, 使得网络的聚集度
和平均路径长度增大, 因此U1—U9序列的上述两
个网络特性参数呈现出一致增长的趋势. 上述分析
表明, 三个特性参数均能准确反映分析信号的相似
性及复杂性差异.

U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7 U8 U9
0.620

0.622

0.624

0.626

0.628
(a)

U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7 U8 U9
23

24

25

26

27

28
(b)

图 8 风速时间序列的可视图网络特性 (a)聚类系数;
(b) 平均路径长度
Fig. 8. The visibility graph network characteristics of
the wind speed time series: (a) Clustering coefficient;
(b) average path length.

在电力系统中风能的预测、气象学中风场分区

等应用中, 经常要对不同空间位置采集的风场信号
进行相似性及复杂性分析. 由于自然风场信号是一
类复杂的非线性非平稳信号, 因此其相似性及复杂
性准确度量至今没有有效的解决方案. 本文提出的
有向加权网络特性分析的方法为该难题的解决提

供了一种有效的工具. 此外, 后续还可以在新的复
杂网络基础上挖掘更丰富的网络拓扑结构信息, 提
出新的网络特性指标更深层次地揭示物理对象 (如
风场)的动力学机理.
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图 9 风速时间序列的有向加权网络特性 (a)网络规模;
(b)加权聚类系数; (c)平均路径长度
Fig. 9. The directed weighted network characteris-
tics of the wind speed time series: (a) Network scale;
(b) weighted clustering coefficient; (c) average path
length.

5 结 论

本文提出了一种新的基于时间序列符号化结

合滑窗技术模式表征的有向加权复杂网络建网方

法. 首先对标准化后的时间序列幅度进行等概率量
化处理, 将原始时间序列转化为更简洁的符号化序
列; 然后结合滑窗技术提取出一系列符号化模式作
为复杂网络节点; 最后将符号化模式的转换方向和
转换频次作为连边方向和权重, 从而构建出有向加
权复杂网络. 通过对不同参数条件下的Logistic映
射系统的时间序列分析表明, 本文提出的有向加权

复杂网络的拓扑结构不仅能直观地区分周期信号

和混沌信号, 且能准确地反映周期时间序列和混沌
时间序列的细微变化. 另外, 通过多点规则排列采
集的风速信号的网络特性指标分析表明, 本文方法
的网络参数大小能较准确地预测风速仪的空间位

置邻近关系. 上述网络指标的量化分析结果, 进一
步证实了本文提出的方法相比经典的可视图方法,
对于分析复杂的时间序列具有更高的灵敏度和准

确性.
时间序列复杂网络分析包含两个研究分支: 一

是研究时间序列复杂网络建网方法; 二是在建网基
础上挖掘丰富的网络特性指标. 本文的研究侧重
点是构建新的时间序列复杂网络建网方法, 后续可
以在此基础上探寻具有普适性的有向加权网络的

新的特性指标或针对特定研究对象设计新的特异

性指标. 另外, 除进一步完善复杂网络分析方法外,
后续还可以做大量涉及时间序列分析的推广应用

研究. 例如本文的风场实验证实了新提出的有向加
权复杂网络的拓扑结构特征是一种非常有效的风

场信号特征提取策略, 未来在风能预测、风场模式
分类、风场动力学及演化机理等研究中将有广阔的

应用前景.
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Abstract
Complex networks are capable of modeling different kinds of complex systems in nature and technology, which

contain a large number of components interacting with each other in a complicated manner. Quite recently, various
approaches to analyzing time series by means of complex networks have been proposed, and their great potentials for
uncovering valuable information embedded in time series, especially when nonlinear dynamical systems are incapable
of being described by theoretical models have been proven. Despite the existing contributions, up to now, mapping
time series into complex networks is still a challenging problem. In order to more effectively dig out the structural
characteristics of time series (especially the nonlinear time series) and simplify the computational complexity of time
series analysis, in this paper we present a novel method of constructing a directed weighted complex network based
on time series symbolic pattern representation combined with sliding window technique. The proposed method firstly
implements symbolic procession according to the equal probability segment division and then combines with the sliding
window technique to determine the symbolic patterns at different times as nodes of the network. Next, the transition
frequency and direction of symbolic patterns are set as the weights and directions of the network edges, thus establishing
the directed weighted complex network of the analyzed time series. The results of test using the Logistic system with
different parameter settings show that the topological structures of the directed weighted complex network can not only
intuitively distinguish the periodic time series and chaotic time series, but also accurately reflect the subtle changes of
two types of time series. These results are superior to those from the classical visibility graph method which can be only
roughly classified as two types of signals. Finally, the proposed technique is used to investigate the natural wind field
signals collected at an outdoor open space in which nine high precision two-dimensional (2D) ultrasonic anemometers
are deployed in line with 1 m interval. The topological parameters of the network analysis include the network size,
weighted clustering coefficient, and average path length. The corresponding results of our approach indicate that the
values of three network parameters show consistent increase or decrease trend with the spatial regular arrangement of
the nine anemometers. While the results of the visibility graph network parameters are irregular, and cannot accurately
predict the spatial deployment relationship of nine 2D ultrasonic anemometers. These interesting findings suggest that
topological features of the directed weighted complex network are potentially valuable characteristics of wind signals,
which will have broad applications in researches such as wind power prediction, wind pattern classification and wind
field dynamic analysis.
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