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摘  要 

2019年冠状病毒疾病(COVID-19)的迅速传播对世界各地的人们构成了巨大威胁，必须制定有效的策略

来检测COVID-19爆发的预警信号以便及时采取适当的控制措施。与时间序列预测不同，疫情爆发通常是

非线性的事件，其特征是从缓慢变化到急剧转变，因此难以预测。通过大量采集地理区域网络及其日增

确诊病例的实时数据的动态信息，本文采用了一种非线性的无模型方法，即网络熵(LNE)方法，以识别

检测出新冠疫情进行灾难性转变之前的前爆发阶段。在对包括中国湖北省、日本关东地区以及巴西部分

地区在内的多个地区的新冠疫情爆发临界点的预测上，网络熵方法都取得了非常理想的预测效果。 
 
关键词 

区域网络，COVID-19爆发，临界转变，网络熵(LNE)，动态网络标志物(DNB) 

 
 

Detection of Critical Signals in Local 
COVID-19 Outbreaks Based on  
Landscape Network Entropy 

Renhao Hong, Jiayuan Zhong, Pei Chen 
School of Mathematics, South China University of Technology, Guangzhou Guangdong 

 
 
Received: Apr. 17th, 2021; accepted: May 2nd, 2021; published: May 19th, 2021 

 
 

 
Abstract 
The rapid spread of coronavirus disease 2019 (COVID-19) has posed an enormous threat to people 
all around the world. It is imperative to develop effective strategies for detecting early-warning 
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signals of COVID-19 outbreaks to implement appropriate control measures in a timely manner. 
Unlike time-series prediction, outbreaks are generally highly nonlinear events with characteris-
tics that develop from gradual changes to drastic transitions, and are thus difficult to predict. By 
exploiting dynamic information collectively from geographic district networks and the real-time 
data of daily new cases, we adopted a nonlinear model-free approach, the landscape network en-
tropy (LNE) method, to identify the pre-outbreak stage prior to the catastrophic transition into a 
COVID-19outbreak. The LNE method was successfully validated by accurate predictions of the lo-
cal COVID-19 outbreaks in various regions, including Hubei Province of China, the Kanto region of 
Japan and parts of Brazil. 
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1. 引言 

2019 冠状病毒病(COVID-19)是由严重急性呼吸系统综合征冠状病毒 2 型(SARS-CoV-2)引起的传染

病，于 2019 年 12 月在中国武汉爆发，随后在短短几个月时间内在全球迅速传播，引发了各个国家的经

济衰退和公共卫生安全危机。COVID-19 患者的主要临床表现为干咳、胸痛、呼吸困难、腹泻等一系列

症状，在一些患者中，甚至会引发神经系统并发症，威胁生命安全。由于其在全球范围内的快速传播和

在特定群体中相对较高的死亡率，世界卫生组织(WHO)于 2020 年 3 月 11 日宣布 2019 冠状病毒病

(COVID-19)为全球大流行。为了减缓病毒的传播和疫情的加重，封锁和隔离是早期控制疫情的有效方法，

如人们被要求呆在自己的家中自我隔离、保持社交距离、限制旅行活动等等[1] [2] [3] [4]。因此，检测

COVID-19 爆发的早期预警信号以便及时采取公共卫生策略来减少流行病的传播和破坏显得至关重要。

然而，生物系统和社会系统的复杂特性给实现实时预测传染病爆发带来了巨大的挑战。此外，用于这种

检测的监控系统可能是成本高昂的，从而导致在许多缺乏公共卫生基础设施的国家中未能检测到流行病

的潜在变化[5] [6]。机器学习方法已经在预测领域得到发展[7] [8]，但是当样本数量有限时，通常无法预

测传染病的爆发。统计数学模型已经被提出来描述当前 COVID-19 流行病的传播[9] [10] [11]，这有助于

临床医生了解其传播情况。但是，与时间序列数据预测不同的是，传染病爆发是典型的非线性事件，其

特征是从逐渐变化到剧烈过渡发展，这使得预测 COVID-19 的爆发变得非常困难。因此，开发一种有效

的无模型方法来直接预测此类非线性事件或基于实时数据(例如每日新增病例)来检测传染病爆发的预警

信号具有重要意义。 
在本文中，COVID-19 的传播被视为随时间且具有临界点的非线性动力学系统[12]，在临界点处，该

系统通过临界转变进入大规模疾病爆发状态。人们普遍认为，COVID-19 爆发的动态进程可以描述为三

个阶段[13] [14] [15]，即正常阶段、前爆发阶段和爆发阶段，其中前爆发阶段被认为是导致大规模且可能

无法控制的流行病爆发的关键转变之前的临界点。在只有少数病例的前爆发阶段，可以通过适当措施控

制疾病传播，但是，如果疾病在没有或很少采取遏制措施的情况下持续传播，那么病毒的泛滥和大量的

病例将会给政府部门带来难以克服的困难，从而导致不可逆转的地方性流行病甚至全球性大流行病。因
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此，在前爆发阶段检测出流行病爆发的预警信号至关重要。为了刻画和预测这种转变，本文采用了一种

有效的计算方法，即网络熵(LNE)方法，以检测 COVID-19 爆发的预警信号，这种方法只需要地理区域网

络和日增病例高维数据的信息。具体而言，基于区域网络和日增病例高维数据的组合来挖掘动态信息，

LNE 方法可以定量地表征区域网络中传染病的传播，从而检测出 COVID-19 爆发的早期预警信号。LNE
方法以动态网络标志物(DNM)或动态网络生物标志物(DNB)为基础[14] [15] [16]，在理论上已经趋于完善。

DNM 概念已应用于多种情形，例如：识别细胞分化的临界点[17]、检测流感爆发的预警信号[13]等。当

动力系统接近临界点时，DNM 理论表明，观测变量的一小部分(DNM 元素)将高度相关地剧烈波动，从

而通过几个统计指标传达即将发生的临界转变的预警信号，即 DNM 组中元素之间的相关性急剧增加；

所有 DNM 元素的偏差值将集体迅速增加。 
与时间序列预测或爆发阶段的传统检测不同，网络熵方法的目的是识别前爆发阶段或临界阶段，这

种阶段通常没有明显的异常，但在不久的将来很有可能转变为灾难性事件。特别地，与传统方法相反，

这项工作的主要特征是利用网络中的高维动态信息来提供可靠的预测。作为一种无模型的非线性事件预

测方法，网络熵分别应用于中国湖北省(包括武汉)、日本关东地区、巴西部分地区等三个区域的每日病例

数据，并在整体和局部上都检测到了 COVID-19 爆发的预警信号，证实了网络熵方法的有效性和准确性。 

2. 网络熵(LNE)方法 

LNE 方法以 DNB 理论为理论背景[18]，用离散动力系统表示区域网络的动态发展过程，在其满足某

些特定假设条件的情况下存在分岔或者临界点，当系统接近临界点时，至少会出现一个主导组(即动态网

络标志物)，其中元素的剧烈波动且高度相关意味着即将过渡到爆发阶段。 

3. 计算网络熵算法流程 

为了检测 COVID-19 爆发的预警信号，网络熵方法的过程包括以下三个步骤，流程图如图 1 所示。 

(i) 构建区域/城市网络结构 
在一个国家/地区中，将区域的地理分布及其相邻信息建模为一个网络，其中每个节点代表一个区域。

基于地理和交通信息，在这种网络中的两个相邻区域之间存在一条边，表示它们的邻接和交互关系，如

图 1(a)所示。一个区域网络可以被划分为多个局部网络,每个局部网络由一个中心结点和它的一阶邻居构

成。对于一个有着地区网络 N 和 Q 个子地区/结点 { }1,2, ,Q
的区域，假设存在 Q 个局部网络

( )1,2, ,kN k Q=  ，局部网络 kN 以结点 k 为中心，有 L 个一阶邻居{ }1 2, , , Lk k k
。实际上，我们根据地

区之间的主要交通方式及其特定地理位置来构建一块区域的区域网络。 

(ii) 计算各个局部网络的网络熵指标 
对于任意区域网络，本文将滑动窗口 M 的长度设定为 1M D= + 其中 D 是区域网络的平均度并且由

于每个结点自相关，所以再添加常数 1。 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 , , 1 ,k k kt c t M c t c t ′= − + −


k ， ( )kc t 表示区域 k 在时

间点 t 的日增确诊人数。 
对于有着 1L + 个成员的局部网络 kN ，即一个中心结点 k 和 L 个一阶邻居 ( )1,2, ,ik i L= 

，它在样本

点𝑡𝑡处的网络熵指标可从熵增和偏差的角度计算如下： 

( )
( )( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )1
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Figure 1. (a) Modeling for regions; (b) Calculation of landscape network entropy in the local area; 
(c) Dynamic changes of landscape network entropy during the spread of COVID-19 
图 1. (a) 地区建模；(b) 局部地区网络熵的计算；(c) COVID-19 传播过程中网络熵的动态变化

 
 

( ) ( )( )PCC ,i t t
 

k k 表示中心结点 k 和其一阶邻居 ik 在样本点 t 处的皮尔逊相关系数， ( )( )SD t


k 表示中

心结点 k 在样本点 t 时候的日增病例标准差， ( )( )mean t


k 为中心结点 k 在 t 时刻的日增病例均值。理论上，

当系统在分岔点附近的时候，即当时间点 t 逼近临界阶段时，DNM 元素会表现出明显的集体行为，并具

有较大的相关波动。因此，在局部网络中，若所有结点都是 DNM 元素，那么所有元素的相关系数都会

急剧增加(比如 ( ) ( )( )PCC , 1i t t →
 

k k )，而当系统接近爆发点的时候概率 ( )( )1, 2, ,ip t i L= 
会变得更加平

均，从而网络熵指标大幅增加。此外，等式(1)中 ( )( ) ( )( )SD t mean t
 

k k 也会提升局部网络 kN 的网络熵

指标。因此，网络熵指标可以定量地描述每个局部网络的临界状态，也就是说，可以通过网络熵指标检

测关键转变的预警信号。之后再对各个局部地区的网络熵求平均值即可计算得到整体地区的网络熵。 

(iii) 识别前爆发阶段 
应用单样本 t 检验[19]来确定常数 x 在统计上是否显著不同于 n 维向量 ( )1 2, , , nX x x x= 

的均值。单

样本 t 检验统计量由以下公式定义： 

( )
,X xTS

SD X n
−

=                                        (3) 

X 表示向量 X 的均值， ( )SD X 表示向量 X 的标准差。统计指标TS 定量地测量 X 和 x 之间的显著差异。

为了估计统计显著性，可以通过 t 分布获得 p值 P  (与𝑇𝑇𝑇𝑇相关的概率)。如果 0.05P < ，则 X 和 x 之间存

在显着差异，否则差异不显着。在本文中，为了基于网络熵指标准确分析监测 COVID-19 传播的动态进

程，单样本 t 检验被应用于确定临界点的出现。 
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当网络熵指标 tH 与向量 ( )1 2 1, , , tH H H −
的均值显著不同时( 0.05P < )，时间点T t= 被视为临界点。

通过𝑡𝑡检验我们将网络熵指标转换为其对应的倒数1 P 。因此，网络熵指标的阈值设定为 20，对应于显著

性水平 0.05P = 。若网络熵指标低于阈值，那么时间点 T t= 被认为是正常阶段，然后选择下个时间点

1T t= + 继续进行新的测试。 

网络熵方法旨在灾难性转变到爆发阶段前识别检测出前爆发阶段。本文的研究理论背景是基于 DNM
理论，该理论旨在根据观测到的高维数据定量识别检测出复杂系统进程中的关键阶段(临界点)。一般来说，

从复杂系统的角度上看，COVID-19 传播爆发的动态过程可以用具有分岔点的非线性动力系统的时间演

化来描述，在分岔点上系统发生剧烈的转变[20] [21]。 

4. 应用 

我们将此方法应用于以下 3 个区域的日增确诊病例数据： 

(i) 中国湖北(https://github.com/BlankerL/DXY-COVID-19-Data) 
(ii) 日本关东地区(https://www.mhlw.go.jp/index.html) 
(iii) 巴西 10 个州(https://covid.saude.gov.br/) 
对于给定的区域网络，根据等式(1)计算每个局部网络的网络熵指标。每天根据所有局部网络的平均

LNE 指标来定量检测该区域从正常阶段到爆发阶段的关键过渡的预警信号。每日新增病例的急剧上升被

定义为疾病的爆发点，表明出现了灾难性流行病。对于短时间内有多个预警点的地区，我们将第一个点

标记为预警信号。于是有以下结果： 

4.1. 中国湖北 

根据湖北省 12 个城市的地理分布建立了 12 个节点的网络(图 2(a))。基于从 2020 年 1 月 25 日到 2020
年 2 月 26 日的每日新增新冠病例，计算每个局部网络的网络熵指标，然后利用平均网络熵指标来识别湖

北省 COVID-19 传播的信号点。如图 2(b)中的橘黄色曲线所示，由网络熵指出的带有紫红色圆圈的第一

个警告点出现在 2 月 1 日，早于日增病例暴涨的发生(图中的蓝色曲线)。此外，图 2(c)也显示了湖北省各

个城市的局部网络熵指标曲线。显然，由网络熵指出的相应信号点(红色圆圈)都领先于各个城市的日增病

例的急剧增长(COVID-19 爆发)。 

4.2. 日本关东地区 

本文收集了 2020 年 3 月 2 日至 2020 年 11 月 21 日日本关东地区 9 个县的每日新增 COVID-19 病例

数据。根据关东地区的地理邻接信息，建立了一个九节点网络(图 3(a))。如图 3(b)所示，紫红色圆圈标记

的第一个预警点出现在 3 月 18 日，表明此后即将迎来 COVID-19 爆发的关键转变，即从 3 月 26 日起每 
 

 
(a)                                                  (b) 

https://doi.org/10.12677/aam.2021.105156
https://github.com/BlankerL/DXY-COVID-19-Data
https://www.mhlw.go.jp/index.html
https://covid.saude.gov.br/


洪仁豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.105156 1470 应用数学进展 
 

 
(c) 

Figure 2. Real-time monitoring of COVID-19 spread and outbreak in Hubei Province of China. (a) An twelve-node network 
of Hubei; (b) The LNE index (the red curve) and the number of daily new cases (the blue curve) in Hubei; (c) The local LNE 
indices for eight districts 
图 2. COVID-19 在湖北省传播和爆发的数据监控。(a) 湖北的十二个网络节点；(b) 湖北省 LNE 指标(红线)和日增病

例数量(蓝线)；(c) 8 个子地区的局部 LNE 指标 

 
天的新病例急剧增加(图 3(b)中的蓝色曲线)。日本政府于 4 月 7 日正式宣布全国紧急事件声明以应对

COVID-19 确诊人数激增[22]，这一事件也证实了预警信号点的有效性。值得注意的是，在 5 月 1 日有一

个预警信号，指示着很快被控制住的第一波疫情的临界点。经过大约两个月的抗击流行病后，日本政府

正式宣布结束 COVID-19 紧急状态。然而，在第二波 COVID-19 爆发以及政府紧急报告发布之前(例
如,“东京于 6 月 30 日修订了 COVID-19 监测系统指南[23]”，“随着疫情的恢复，东京于 7 月 15 日将

病毒警报提高到了最高水平[24]”)，于 6 月 23 日又发出了另一个预警信号。此外，在日本政府于 9 月

25 日宣布重新开放边界[25]，并于 10 月 7 日恢复双边商务旅行后[26]，于 11 月 2 日检测到第三个预警信

号，随后出现的新增确诊人数大潮验证了这一信号的有效性。11 月 19 日，当局将东京的 COVID-19 警

报提升到了最高级别[27]。 
 

 
(a)                                                   (b) 
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(c) 

Figure 3. Real-time monitoring of COVID-19 spread and outbreak in the Kanto region of Japan. (a) An nine-node network 
of the Kanto region; (b) The LNE index (the red curve) and the number of daily new cases (the blue curve) in the Kanto re-
gion; (c) The local LNE indices for seven districts 
图 3. COVID-19 在日本关东地区传播和爆发的数据监控。(a) 关东地区的九个网络节点；(b) 关东地区 LNE 指标(红
线)和日增病例数量(蓝线)；(c) 7 个子地区的局部 LNE 指标 
 

此外，关东地区七个子地区特定网络熵指数也检测到了 COVID-19 爆发的预警信号(图 3(c))。对于这

些地区，LNE 指数也能预警疾病的爆发，例如，在东京，分别在 3 月 14 日和 6 月 15 日出现第一个和第

二个信号传递点(紫红色的圆圈)，此后该城市每天的新增病例急剧增加。因此，在日本关东地区，网路熵

方法可以在灾难性转变到 COVID-19 爆发阶段之前识别临界状态。 

4.3. 巴西 10 个州 

本文搜集了从 2020 年 3 月 10 日到 2020 年 12 月 9 日期间巴西 10 个疫情严重的州的 COVID-19 新增

病例数据。根据巴西各州的地理位置分布，并考虑到其主要交通运输方式是公路，我们构建了一个由 10
个节点组成的邻接网络(图 4(a))。如图 4(b)所示，网络熵指出的第一个预警信号出现在 4 月 8 日，预示此 

 

 
(a)                                                   (b) 
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(c) 

Figure 4. Real-time monitoring of COVID-19 spread and outbreak in 10 Brazil states with severe epidemics. (a) An 
ten-node network of these states; (b) The LNE index (the red curve) and the number of daily new cases (the blue curve) in 10 
Brazil states; (c) The local LNE indices for eight districts 
图 4. COVID-19 在巴西 10 个州内传播和爆发的数据监控。(a) 巴西 10 州的 10 个网络节点；(b) 巴西的 LNE 指标(红
线)和日增病例数量(蓝线)；(c) 8 个子地区的局部 LNE 指标 

 
后即将爆发疫情。而正是在这一天，巴西官方发布了警报信息，将旅游和行动限制延长至 4 月下旬[28]。
6 月 9 日检测到第二个预警信号，随后圣保罗州州长于 6 月 26 日宣布延长现行的检疫措施时限[29]。第

三个预警信号则出现在 10 月 28 日，此后，巴西有关当局宣布延长陆地及海上边界禁令至 12 月份[30]，
显示了这一信号的有效性。 

为了验证网络熵指标的普适性，我们还计算了各州的网络熵指数来识别每个州的 COVID-19 前爆发

阶段(图 4(c))。在每日新增病例急剧增加之前，网络熵指数已成功为 8 个州确定了各个预警信号点，例如，

在圣保罗州，第一个、第二个和第三个信号点分别出现在 4 月 29 日，7 月 15 日和 10 月 29 日，这表明

即将出现的三波新增确诊人数暴涨。 

5. 总结 

COVID-19 在世界各地迅速蔓延，并在短短几个月内发展成全球性流行病，这极大地威胁到了人们

的生命健康安全并造成了巨大的经济损失[31]。为了迅速、正确地应对传染病爆发，决策者和政策制定者

需要及时准确地进行预警。因此，为了对抗 COVID-19 的传播和爆发，建立一个基于区域网络和相关卫

生部门发布的每日新增病例数据的实时监控系统非常重要。与时间序列数据预测不同，传染病爆发是非

线性事件，通常很难准确预测。在本文中，我们基于地区网络和每日新增病例数据的信息，使用了一种

有效的非线性方法，即网络熵方法，以识别疫情严重恶化前的前爆发阶段。该方法在三个地区表现良好：

中国湖北省，日本关东地区和巴西 10 个州。网络熵指标预测的临界信号点是出现在每日新增病例急剧增

加之前(COVID-19爆发点)，为实施疫情防控政策以控制 COVID-19的传播和爆发提供了适当的时间依据。 
网络熵方法具有明显的优势。一方面，网络熵不同于需要大量训练样本的传统机器学习方法，它是

一种无模型的非线性方法，这意味着既没有特征选择也没有参数训练过程，从而避免了过拟合问题。另

https://doi.org/10.12677/aam.2021.105156


洪仁豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.105156 1473 应用数学进展 
 

一方面，与传统的 DNM 方法相比，网络熵方法已得到改进并应用于宏观地理网络，结合区域网络的动

态信息可以更加准确可靠地检测出前爆发阶段。实际上，整体地利用整个网络中数据的高维动态信息来

提供可靠的预测是此方法的主要特征之一。因此，网络熵方法是数据驱动的，在公共卫生管理的实时监

控中具有很高的利用价值。 
不过，有几个因素会影响所提出的 LNE 方法的性能：1) 日增病例不准确会导致出现错误预警(错误

阳性信号)和不敏感的网络熵指数(错误阴性信号)。2) 当应用于实时数据时，病例报告时间上发生延迟可

能会导致出现无效信号。这些是大多数数据驱动方法的常见局限性，可以通过将其与有效的基于模型的

方法相结合来解决。 
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