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基于流线距离聚类的海洋数据向量场可视化

王　朕１,２ 杨政威１ 高顺起１ 张　磊１

１天津财经大学理工学院　天津３００２２２
２自然资源部海洋信息技术创新中心　天津３００１７１
　
摘　要　流线可视化是海洋向量场可视化的重要研究对象,其中流线种子点的数量和位置设定是基础,而生成流线的准确聚类

以及类内代表性流线的选取是消除冗余流线造成的视觉混乱和遮挡问题的关键.文中提出将 PDM 距离作为流线聚类的相似

性度量值,在流线端点聚类的基础上再进行流线精细聚类,有效解决端点聚类结果不准确的问题,提升了流线聚类的准确性.
通过排序聚类后类内流线对的PDM 距离值,提取中线和边界线进行流线重绘,减少了流线遮挡和杂乱现象.针对基于距离的

流线聚类计算量大的问题,提出了 MDS算法以提升计算速度.此外,采取临界点检测算法减少了流线生成过程中耗时的漩涡

生成,进一步提升了计算速度.使用中国沿海的海洋流场数据进行实验,验证了算法的有效性和优越性,流线绘制效果良好.
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VisualizationofOceanDataVectorFieldBasedonStreamlineDistanceClustering
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Abstract　Streamlinesvisualizationisanimportantresearchobjectofoceanvectorfieldvisualization,inwhichthesettingofnumＧ
berandlocationforstreamlinesseedpointsisthebasis．Thekeytotheproblem,howtoeliminatethevisualconfusionandoccluＧ
sioncausedbymultiplestreamlines,istheaccurateclusteringofgeneratedstreamlinesandtheselectionofappropriaterepresenＧ
tativestreamlineswithintheclustering．Inthispaper,thePDMdistanceisproposedtobethesimilaritymeasurement,thenthe
finestreamlineclusteringisimplementedafteronceendpointsstreamlineclustering．Theproposedmethodeffectivelysolvesthe

problemofinaccurateendpointclusteringresultsandimprovestheaccuracyofstreamlineclustering．AftersortofallthePDM
distancewithineachclustering,weextractmidlineandtwoboundarylinestoredrawthestreamlines,soastoreducethephenoＧ
menonofvisualconfusionandocclusioncausedbymultiplestreamlines．Fortheproblemofhugeamountofcalculation,theMDS
algorithmisproposedtoreducedimensionandacceleratecomputingspeed．Inaddition,inordertofurtheracceleratethecalculaＧ
tionspeed,thecriticalpointdetectionalgorithmisadoptedtoreducethetimeＧconsumingvortexgenerationduringtheprocessof
streamlinegeneration．Theeffectivenessandsuperiorityofourproposedmethodareverifiedbyusingoceanflowfielddatafrom
Chinacoast,andthedrawingeffectofstreamlineisgood．
Keywords　Clustering,Vectorfieldvisualization,Streamlinedistance
　

１　引言

海洋数据具有多样性、复杂性、动态性的特点,导致海洋

研究人员很难通过直接观察数据来发现海洋环境蕴含的规律

和特性.由于这些特性造成的研究困难可以通过向量场可视

化的方法进行改善,即可以将抽象的数据通过直观的图形展

示出来,从而有助于对海洋数据进行更准确的分析.根据先

验规律可以发现海洋数据按层分布,垂直方向的流速很小,近

似为０,因此可以采用分层可视化将每一层按照二维数据进

行处理.同样,对向量场可视化的研究一直也是科学可视化

领域的研究热点.基于点图标的可视化方法[１]通过给每个

采样点指定大小和方向的图标来描述向量场,这种方法实现

简单但不能很好地表述向量场的特征,且当采样数据密集时

会出现杂乱无章的现象;基于纹理的可视化方法[２]使用纹理

的形式 表 现 向 量 场,主 要 包 括:线 卷 积 积 分 (LineIntegral

Convolution,LIC)[３]、点噪声(SpotNoise)[４]和基于纹理图像

的向量场可视化(ImageBasedFlow Visualization,IBFV)[５].

此类方法能完整地表述向量场的信息,但计算量巨大,且存在

覆盖和遮挡的问题.基于流线的可视化方法[６]需要首先确定

种子点的分布,然后通过流线积分算法生成流线.这种方法

易于观察向量场的特征和规律,但可视化效果取决于种子点

的分布设置和生成流线的取舍.

２２０３００２８４Ｇ１



本文采用基于流线的可视化方法.首先,为了避免种子

点的稀疏布局造成流场特征丢失的问题,基于向量场的规模

均匀布置种子点,保证种子点的完整覆盖.其次,针对生成大

量流线导致的显示杂乱以及遮挡等诸多问题,对流线数据进

行聚类分析,将具有相似特征的流线划分为一类.流线聚类

问题的关键是对相似性度量值的确定以及聚类方法的选取.
文献[７]认为,任意两条流线的起始点间距和结束点间距都在

某一阈值范围内时,即判断两条流线相似.这种基于流线端

点的聚类,虽然端点间距在一定范围内可代表流线有相似的

流动轨迹,但是没有考虑流线生成过程中周围速度变化过大

导致流动轨迹发生突变的情形,这导致了某些聚类结果不准

确.本文在端点聚类 的 基 础 上,提 出 以 点 密 度 模 型 Point
DensityModel(PDM)距离作为相似性度量值再次进行精细

聚类.由于PDM 距离对位置和形状敏感,现已在脑纤维图

的绘制方面有所应用[８Ｇ９],它易于捕获缺失的纤维段,并且对

纤维束的遮挡和变形有改善作用.除此之外,考虑 PDM 距

离计算的时间复杂度是流线点数的平方,计算全距离矩阵时

计算量大、耗时长,本文提出使用多维尺度变换(MultidimenＧ
sionalScaling,MDS)[８]进行算法加速,对距离矩阵进行降维,

即只需要计算部分距离矩阵.最后,对于聚类后的代表流线

选取,本文采用选取类内中线和边界线的流线简化模式,在保

留流场主要特征的同时有效地减少流场中流线的个数.通过

与同类算法进行实验比较,结果表明本文提出的流线可视化

方法效果良好.

本文的主要贡献如下:
(１)提出将PDM 距离作为流线聚类的相似性度量值,在

流线端点聚类的基础上再进行流线精细聚类,有效解决端点

聚类结果不准确的问题,提升了流线聚类的准确性.
(２)提出使用 MDS算法对流线间距离矩阵进行降维,提

升计算速度.
(３)提出使用临界点检测算法,减少流线生成过程中耗时

的漩涡,进一步提升了计算速度.

２　相关工作

近年来国内外学者对流线可视化进行了大量的研究,其
中种子点的分布算法是研究的重点之一.Jobard等[１０]提出

了一种产生均匀分布流线的方法,保证了局部流线的间距,但
无法满足全体流线的均匀分布.Liu等[１１]提出了一种高级的

流线均匀分布的算法,该算法采用双端队列进行距离测量并

不断对流线进行检测,并依据拓扑信息对种子点放置进行优

化,改善流线的连续性,但应用在三维流场中会产生遮挡问

题.Merbaki等[１２]提出最远距离的种子放置方法,即选择现

有流线最远的位置放置种子点生成流线,有利于长流线的生

成,但会出现流线不连续的情况.Verma等[１３]提出了基于临

界点的种子放置方法,可以较好地表达流场中的特征结构,但
难以控制流场的密度,容易产生短流线.

流场简化方面的研究主要包括聚类算法和流线的相似性

度量.Corouge等[１４]使用一条流线上的各点匹配另一条流线

上距离最近的点,使用匹配的点对来定义相似性.Ding等[１５]

将两流线间对应片段匹配的比值定义为流线的相似性.Brun
等[１６]指出,若两条流线的起点和终点都在同一距离邻域内,

则两流线相似.聚类方面的工作也有很多,Shene等[１７]提出

了一种基于层次结构的聚类方法,并用于三维向量场可视化.

Mcloughlin等[１８]提出一种基于流向特征量的聚类方法,该方

法保证了用户的交互率,同时减少了耗时.Lu等[１９]基于迭

代最临近点与K 均值聚类提取流线的方法,该方法能有效地

反映三维流场关键特性.Wang等[７]基于原始流线端点位置

进行聚类,各类再选取特定条数的流线来替代该类流线,使得

在不丢失流场重要特征的前提下,避免了流线的杂乱,减少了

相互遮蔽等现象.

３　基于流线距离聚类的向量场可视化

３．１　实现流程

本文基于流线的可视化方法主要包括３个部分,实现步

骤如图１所示.
(１)生成流线,通过设置参数等信息完成对基本数据的可

视化,同时可以根据需求设置临界点的位置来生成消除漩涡

的流线.
(２)流线聚类,主要包括基于端点初步聚类和基于 PDM

距离的再次聚类,聚类过程中采用 MDS算法对距离矩阵降

维,提升计算速度.
(３)提取代表流线,通过排序流线对的 PDM 距离值提取

中线和边界线.

图１　本文方法的实现流程

Fig．１　Implementationprocessoftheproposedmethod

３．２　流线生成

聚类结果的优劣与流线的生成精度有很大关系,为了保

证计算流线的距离的准确性,使用四阶龙格库塔(RungeＧKutＧ
ta)的方式来生成流线.对完整流线定义如下:任意向量场中

的一点,若该点的向量不是０向量,则具有一条经过该点的流

线,如果这条流线满足下列情形之一,则称该流线为经过该点

的完整流线.
(１)起点和终点相连,即流线为闭合曲线.
(２)流线的端点到达向量场边界或流线端点处的向量值

为０.

首先均匀布置种子点,覆盖整个向量场,利用这些种子点

生成一个完整的流线集合.将二维向量场按照规模分成m×
n个正方形区域,找到区域的中心位置作为种子点生成一条

完整流线.同时记录下每条流线的起始点和终止点坐标,以
便对端点进行后续的操作与计算.

３．３　基于流线距离的聚类

本文的可视化方法是基于流线距离聚类实现的,主要包括

２２０３００２８４Ｇ２
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基于流线端点的欧氏距离聚类以及基于流线间 PDM 距离的

聚类.最终目标是在损失较少流线特征的前提下提取少数代

表流线的方式,实现海洋数据的向量场可视化.

３．３．１　基于流线端点的欧氏距离的聚类

设生成完整流线集共计N 条,起点用s表示,终点用e表

示,则起点集和终点集为:

PN ＝{s１,s２,􀆺,sN},QN ＝{e１,e２,􀆺,eN}

首先对起点集合使用基于密度的 DBSCAN[２０]聚类算法

进行聚类,通过将距离值小于设定阈值的流线聚为一类,可以

将流线预先聚为若干类.在此基础上,对每一类的终点集合

再次使用 DBSCAN聚类,则每一类又可分为若干类,得到最

终聚类结果,具体表示为:

R＝f(FPQ(f(P)) (１)
其中,f为聚类函数,FPQ 为同一流线上起点集P 到终点集Q
的映射函数.

聚类结果中类内流线的起点间距和终点间距都在设定的

阈值范围内,但是这个距离阈值通常难以确定,尤其是对全新

的流场数据.阈值过小,会出现一条流线就聚为一类的情况,
每类间的区分度不高,无法删除冗余流线;阈值过大,最终聚

类的种类数会变少,很多无关的流线都会被强制聚为一类,导
致后续代表流线的选取困难,聚类的效果不明显.此外,聚类

结果存在端点相似而流线形状和距离相异而导致的错误聚

类,此问题需要进一步解决.

３．３．２　基于流线间PDM 距离的聚类

针对端点聚类存在的问题,本文将采取以下解决方案:仍
以端点聚类进行初步分类,由于 DBSCAN聚类算法对距离阈

值敏感,根据其数据范围,距离阈值设为相邻种子点间距的２
倍,避免出现一条流线聚为一类的情况.在此基础上,对每一

类结果再采用流线间的PDM 距离作为流线相似性度量值进

行精细聚类.
首先,假设存在３．３．１节聚类结果的某流线集L＝{l１,

l２,􀆺,ln},任取两条流线X 和Y,由m 和n个点组成,记X＝
{x１,x２,􀆺,xm},Y＝{y１,y２,􀆺,yn},１≤i≤m,１≤j≤n,则

X,Y 的卷积值定义为:

‹X,Y›＝ ∑
m－１

i＝１
　∑

n－１

j＝１
[Kσ(cx,i,cy,j)τx,i]􀅰τy,j (２)

‖X‖２＝ ∑
m－１

i＝１
　 ∑

m－１

j＝１
[Kσ(cx,i,cx,j)τx,i]􀅰τx,j (３)

‖Y‖２＝∑
n－１

i＝１
　∑

n－１

j＝１
[Kσ(cy,i,cy,j)τy,i]􀅰τy,j (４)

其中,cx,i＝ １
２

(xi ＋xi＋１)为 xi 和xi＋１ 的 中 心 位 置,τx,i ＝

(xi＋１－xi)为xi＋１和xi 一个近似的切向量,K 为高斯核函数,

σ为K 的可调参数.由此PDM 距离定义为:

PDM(X,Y)＝ ‖X‖２＋‖Y‖２－２‹X,Y› (５)

依据式(５)可计算每一类内的任意一对流线间的 PDM
距离,其时间复杂度为 O(mn).假设某一类中的流线条数为

k条,则 计 算 该 类 的 PDM 距 离 矩 阵 的 时 间 复 杂 度 为 O
(k２mn),空间复杂度为 O(k２),对该距离矩阵进行聚类即得到

聚类结果.

３．４　选取代表流线

聚类后,为消除冗余流线造成的视觉混乱和遮挡而选择

代表性流线是流场可视化的重要的环节.一种简单的方法是

选择质心(或平均)流线[２１]作为每个聚类的代表.由于质心

流线是通过人为地对同一聚类内的流线进行平均产生的,不
能揭示真实的流动特征,因而较少被采用.在实际实验中更

多地会选择离质心最近[２２]的流线或者离质心最远[２３]的流线

作为类内的代表流线,因为它们通常可以描绘特定的流模式.
本文以PDM 距离为依据,选取离质心最近的流线(中线)和
最远的流线(边界线)作为代表性流线.

由３．３．２节得到的 PDM 距离矩阵是一个对称矩阵,设
距离矩阵为Δ,则Δ(i,j)代表流线i到流线j的 PDM 距离,
且有Δ(i,i)＝０.注意到矩阵每一行的元素之和代表对应流

线i到其他流线的总距离.由于中线到其他线之间的距离最

短,因此可通过计算距离矩阵每行的元素之和后进行排序,数
值最小的就是中线,而Δ(i,j)中距离最大的为一对边界线.
本文选择中线以及边界线进行显示,可清晰地展示流场结构

和特征,有效地减少流线遮挡和杂乱现象.
算法１　流线选取算法

输入:PDM 距离矩阵Δ
输出:代表流线集合r＝{lk１

,lk１
,lk３

}

１．根据距离矩阵的定义求其行和,第i行的和定义为Si＝ ∑
n

j＝１
Δ(i,j),

其中Δ(i,i)＝０.

２．定义集合 T＝(S１,S２,􀆺,Sn),Ti代表第i条流线到其他n－１条流

线的PDM 距离之和,对集合 T中元素值进行排序,找到下标k１＝

index(min(T)),１≤k１≤n,得到中线流线lk１.
３．对PDM 距离矩阵元素 Δ(i,j)进行排序,找到 下 标 (k２,k３)＝

index(max(Δ(i,j))),１≤k２,k３≤n,得到边界流线对{lk２
,lk３

}.

其中存储集合T 的空间复杂度为 O(n),排序算法时间

复杂度为 O(nlogn).因为类内所有流线中,中线到其他流线

的距离最短,而两条边界线之间的距离最长,故选取的代表流

线r＝{lk１
,lk２

,lk３
}.

３．５　聚类评估

因为可视化领域中聚类效果的优劣可以通过主观的目视

检查和比较获得,为了更加准确地评估聚类质量以及更加方

便地进行聚类方法的横向比较,还可以使用定量的客观指标.
本文部分借鉴了血流可视化的评价方法[２４Ｇ２５],提出以下两种

聚类评估指标以度量流线可视化的效果.
(１)轮廓系数(SilhouetteCoefficient,SC)[２４Ｇ２５]:

S(i)＝ b(i)－a(i)
max{a(i),b(i)} (６)

其中,a(i)代表第i条流线到同类之间其他流线的平均距离,

b(i)代表流线i到最近的其他类的所有流线的平均距离.所

有样本轮廓系数的平均值为聚类结果的轮廓系数,它是类内

聚力和分离的非线性组合测度,轮廓系数越大,说明类内聚力

越高,不同类之间的分离越好.
(２)戴维森堡丁指数(DaviesＧBouldinindex,DBI)[２６]:

DBI＝１
k ∑

k

i＝１
max
j≠i

( Ci＋Cj

‖wi－wj‖２
) (７)

其中,Ci＋Cj代表任意两类的类内平均距离之和,‖wi－
wj‖２为两聚类中心的欧氏距离.DBI越小表示聚类效果越

好,因为生成类内距离短和类间距离长的算法将具有较低的

DBI.

４　算法加速

本文按照向量场全覆盖种子点进行数值积分计算生成流

线,遇到漩涡时会产生大量不必要的计算.此外,计算 PDM

２２０３００２８４Ｇ３
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距离矩阵的时间复杂度过高.针对这两个问题,本文通过以

下两种途径提出算法加速方案.

４．１　MDS加速

３．３．２节计算两条流线间PDM 距离时,需要流线上所有

的点都参与计算,运算时间较长.多维尺度变换(MultidiＧ
mensionalScaling,MDS)[８]属于非线性降维[２７]的一种形式,

是一种传统的寻求保持数据点之间差异性的降维方法,它可

以使得在原数据集合中相近的点仍然靠在一起,远离的点仍

然远离.选择 MDS算法对 PDM 进行降维能够在保持数据

接近理论值的同时降低计算量.

算法２　多维尺度变换算法

输入:原始流线全集 F
输出:流线映射二维点集 F′

１．假设F中共有n条流线,从 F中均匀抽取部分流线构成样本子集,

假设抽取流线数为a条.为了保证样本子集能够体现流场特征,子

集选取操作放在完整流线经过端点聚类之后,计算样本子集的距离

矩阵A,则A的大小为a×a.

２．计算子集和剩余流线集之间的PDM 距离,得到距离矩阵 B,B的大

小为a×(n－a).

３．计算近似距离矩阵 D＝
A B

BT C[ ] ,其中使用 NystromExtension[８]

的矩阵形式为BTUΛ－１,其中 D是样本集 A的特征向量构成的矩

阵,可以求得 D 的特征向量的估计U和 D 的 估 计D
∧
,且 C 可 由

BTA－１B近似.

　　U＝
U

BTUΛ－１[ ] (８)

　　D
∧
＝UΛUT＝

U

BTUΛ－１[ ]Λ UT Λ－１UTB[ ]

＝
UΛUT B

BT BTA－１B[ ]

＝
A B

BT BTA－１B[ ] (９)

４．取D中的最小的前k个特征向量并标准化即可得到最后的映射点

集F′,该点坐标集可以唯一对应到原始集合 F,并近似保留原流线

间的距离值.

４．２　漩涡减少

在流线生成的过程中会出现大量漩涡,通过某个临界点

之后流线会不断螺旋式地靠近漩涡中心.在不需要显示漩涡

特性的可视化应用中会导致大量计算能力的不必要消耗和显

示时间的延长.本文提出的解决方案是首先检测临界点,然
后通过判断临界点的类型来确定是否存在漩涡,如果存在就

尽早结束此类流线的生成.

基于二维向量场临界点理论[２８],根据４个顶角点的速度

值,判断围成区域内有没有速度为零的临界点.如图２所示,
记临界点坐标为(x,y),速度为(u,v),计算时可求u方向的

零等值线,再求v方向的零等值线,如果两条等值线相较于该

区域内部则认为包含临界点.四顶点组成的网格内临界点计

算采用双线性插值算法,若存在临界点,具体位置通过求解下

列方程组求得:

u＝u０(x２－x)(y２－y)＋u１(x２－x)(y－y１)＋
u２(x－x１)(y２－y)＋u３(x－x１)(y－y１)＝０

v＝v０(x２－x)(y２－y)＋v１(x２－x)(y－y１)＋
v２(x－x１)(y２－y)＋v３(x－x１)(y－y１)＝０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

图２　双线性插值判断临界点

Fig．２　Bilinearinterpolationjudgmentcriticalpoint

实际计算过程中,如果一个网格中的四个顶点向量分量

有相同的符号(都大于０或都小于０),可以判断这个网格一

定没有临界点.得到临界点位置之后,通过求其在x和y 方

向的偏导数得到雅可比矩阵J:

J＝∂(u,v)
∂(x,y)＝

∂u
∂x

∂u
∂y

∂v
∂x

∂v
∂y

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１１)

进一步求得雅可比矩阵的特征值λ１＝R１＋I１i和λ２＝
R２＋I２i(R代表实部,I 代表虚部).图３是排斥焦点与吸引

焦点两种漩涡临界点的判别方法.

(a)排斥焦点 (b)吸引焦点

图３　临界点分类与判定方法

Fig．３　Classificationanddeterminationmethodofcriticalpoint

５　实验与讨论

实验环境为IntelCorei７Ｇ１０７００CPU ＠２．９０GHz,６４GB
内存,NvidiaGeForceRTX３０７０显卡,Windows１０６４位操作

系统.实验数据选取香港科技大学海洋科学系取得的中国南

海、东海、渤黄海近年来的二维流场数据[２９],数据格式为网络

通用格式(NetworkCommonDataForm,NetCDF).由于海

洋向量数据与地理位置有一定的关系,选用带有地形和纹理

的环境进行向量场可视化的效果会更好.本文使用可视化工

具(VisualizationToolkit,VTK)进行纹理贴图和可视化.

５．１　流线聚类实验

首先均匀布置种子点,采样间隔为１０００,前后双向采用

四阶龙格库塔积分在中国东海、南海、渤黄海流域所生成的完

整流线,如图４(a)－图４(c)所示.参数设置步长为２０００,步
数为所能达到的最大步数,前后双向产生流线,并按照前向流

线的末端点与后向流线的始端点进行合并.完整流线集并不

会缺失关键特征,但流线显示杂乱,视觉效果差,无法提取有

效信息帮助用户清晰直观地理解数据背后所隐藏的规律.
图４(d)－图４(f)给出了各海洋流线集通过端点聚类的

结果,距离阈值为４５００.图中将同一类型的流线标记为一种
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颜色,可以发现大部分的流线有相似的流动趋势,但仍然存在

少量聚类异常的情形.故进一步提取了南海中间偏西南部和

西部两处异常区域,使用黑色椭圆区域对其进行标注,放大后

如图４(g)、图４(h)所示.在图４(h)中可以发现该类流线上

有一个凸起的部分,流动趋势发生了偏离.因此仅使用端点

聚类存在着异常或不准确的情形,但是由于其端点间距离小

于给定阈值而被归为一类.图４(g)中间偏右边凸起的部分

同理.针对上述问题,选择使用 PDM 距离作为流线相似性

准则对其进行精细聚类.聚类效果如图４(i)、图４(j)所示,流
线将凸出的部分聚为一类,不在凸出部分的聚为另一类,聚类

结果准确有效.

图４　基于流线聚类的可视化

Fig．４　Visualizationbasedonstreamlineclustering

为了验证PDM 中参数的取值是否达到最优效果,选取

了南海数据集上流线条数从２０~２６０的类进行了比较,σ的取

值范围为１０－９~１０－５,当σ取值为１０－８时轮廓系数停止显著

变化,如图５中红线所示.因此,选取１０－８为PDM 的σ参数.

图５　参数测定(电子版为彩图)

Fig．５　Parameterdetermination

为了验证本文提出的PDM 距离是否在流线聚类中发挥

良好的效果,选取了文献[３０]中常用于流线聚类的相似性度

量值和聚类算法进行比较实验.选择其中推荐的３种聚类算

法:DBSCAN聚类、K 均值(KＧmeans)聚类[３０]和凝聚层次聚

类(AgglomerativeHierarchicalClustering,AHC)[３０],距离准

则为 singleＧlinkage.相 似 性 度 量 值 选 取 MCP(MeanＧofＧ
closestＧpoint)距离[２４Ｇ２５]和 Hausdorff距离[３０].在中国南海、

东海、渤黄海数据集上计算轮廓系数和戴维森堡丁指数并进

行比较.其中,KＧmeans聚类算法不可直接对距离矩阵聚类,
因此将距离矩阵使用主成分分析(PrincipalComponentsAＧ
nalysis,PCA)[３０]的方法降维后进行聚类.如图６和图７所

示,AHC聚类算法＋PDM 距离相似性度量值的组合在两个

指标上有着最好的评价效果.同时观察到聚类算法 Kmeans
＋PCA和 AHC相比 DBSCAN表现更好.因为 DBSCAN是

基于密度聚类的算法,它会不恰当地将一些重要的有几何特

征的积分曲线视为异常值,且由于这些积分曲线形状不同,与
其他流线的距离非常大,故会导致较差的指标数值.Kmeans
＋PCA和 AHC获得较高的数值是由于数据集产生的簇形状

为球、凸形状.

图６　轮廓系数

Fig．６　Silhouettecoefficient

图７　戴维森堡丁指数

Fig．７　DaviesＧBouldinindex

将完整流线集精细聚类之后选取代表流线进行流场简

化,本文选取流线的中线和边界线作为代表流线.如图８所

示,将流线聚类结果中大于等于３条的类进行中线和两条边

界线的提取.其中紫色流线代表中线,绿色流线为边界线,红
色流线是产生漩涡的流线,而针对类中流线少于３条的情况,
将其颜色映射为蓝色.

图８　流线简化(电子版为彩图)

Fig．８　Streamlinesimplification
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５．２　算法加速实验

加速实验中的流线集所使用的是南海数据集,总流线为

１７３０条.表１中第一列为按照端点聚类后提取１０％,２０％,

３０％的流线条数,分别为１７４,３４６,５２０条.随着流线数量的

翻倍增长会导致运算时间的数倍增加.因此,不直接对流线

进行PDM 距离计算,而是先基于端点聚类之后再进行计算.

另外PDM 距离矩阵经 MDS降维之后,进行流线精细聚类的

运算时间只需原来的１１％~１４％,且与使用 PDM 聚类结果

的差异在１％~２％.

表１　PDM 全距离矩阵与 MDS降维矩阵的比较

Table１　ComparisonbetweenPDMfulldistancematrixandMDS

dimensionreductionmatrix

流线数 PDM 运行时间/s MDS运行时间/s 聚类差异/％

１７４ ３９９．２ ４５．６ １．７２４

３４６ １７５３．９ １９９．３ １．４４５

５２０ ３５６９．７ ４９７．４ １．２２２

漩涡减少的实验效果如图９所示,左边为在南海数据集

上生成的漩涡示意图,右边是去除漩涡后的示意图.在生成

流线时,需要设定漩涡半径r,判断当生成流线进入以临界点

坐标P 为圆心、r为半径的圆形区域内即停止积分,达到消除

漩涡、减少流线生成时间的目的.当然,有时在观测海洋数据

时也需要了解漩涡情况,因此可以根据实际需求进行显示.

为了更好地表达流场特征,可视化结果中选择牺牲部分计算

时间来对漩涡进行表达.

图９　漩涡减少对比图

Fig．９　Vortexreductioncomparison

结束语　高质量的向量场可视化技术有助于用户理解大

规模海洋数据背后所隐藏的规律,提高研究工作效率.本文

提出PDM 距离作为聚类相似性度量值,对向量场的流线进

行精细聚类,可准确高效地将向量场分为若干类.在分类基

础之上,通过将PDM 距离值排序,选取每一类的中线和两条

边界线作为代表流线进行显示,关键信息保留完整且可视化

效果良好.同样也可以按照文献[３１]中的方法,选取聚类结

果中感兴趣的一条流线作为目标流线,在流线中查找与其最

相似(与目标流线的PDM 距离最短)的若干条流线进行可视

化展示.此外,本文通过 MDS算法对数据进行降维处理,加

快计算过程,以及对临界点进行检测进而减少流线生成过程

中的漩涡产生,使得可视化计算时间大幅缩短.通过在中国

沿海的海洋数据集上的测试,应用本文方法可以形成高质量

的海洋向量场可视化产品.尽管使用降维算法加快了计算速

度,但是遇到更大数量规模时,运算速度仍然较慢.下一步的

工作重点是如何更好地减少运算时间以及与其他的可视化方

法融合以取得更好的效果.
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