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三维流场的流线深度特征学习与特征聚类
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摘　要　流场可视化指将流体运动的数据转换为视觉形式,以便更好地理解和分析流场的流动.利用流线来实现流场可视化,

是当前最为热门的方法.文中提出了一种学习、聚类三维流场流线特性的方法.首先设计了一种基于卷积的自编码器来提取

流线特征.该方法中的自编码器由编码器和解码器组成,其中编码器用卷积层降维的方式来提取输入流线的特征,而解码器使

用转置卷积对流线特征进行上采样,以此重建流线.通过训练不断减小输入流线与重建流线的差异,可以让编码器提取到的流

线特征更加准确.其次,改进了 CFSFDP算法,用于流线特征聚类.针对原 CFSFDP算法需要手动选取聚类中心,以及对距离

参数过于敏感的缺点,改进了其指标计算方法,实现对聚类中心的自动选取,并且引入了高斯核密度估计,实现对截断距离参数

的自适应计算.实验结果表明,所提方法在流线特征的学习以及聚类上具有良好的效果.

关键词:流场可视化;流线特征;卷积自编码器;聚类
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DeepFeatureLearningandFeatureClusteringofStreamlinesin３DFlowFields
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Abstract　 Flowfieldvisualizationreferstoconvertingdataoffluidmotionintovisualformsforbetterunderstandingandanalysis

offlowinthefield．Usingstreamlinesforflowfieldvisualizationiscurrentlythemostpopularmethod．Thispaperproposesa

methodforlearningandclustering３Dflowfieldstreamlinefeatures．Firstly,aconvolutionalautoencoderＧbasedmethodisdeＧ

signedtoextractstreamlinefeatures．Theautoencoderinthismethodconsistsofanencoderandadecoder．TheencoderusesconＧ

volutionallayerstoreducethedimensionsofinputstreamlinestoextractfeatures,whilethedecoderusestransposeconvolutionto

upsamplethestreamlinefeaturestorestorethestreamlines．Bycontinuouslyreducingthedifferencebetweeninputandrestored

streamlinesthroughtraining,theencodercanextractmoreaccuratestreamlinefeatures．Secondly,thispaperimprovestheCFSＧ

FDP(clusteringbyfastsearchandfindofdensitypeaks)algorithmforclusteringstreamlinefeatures．Toaddresstheissueof

manuallyselectingclustercentersandtheproblemofsensitivitytodistanceparametersintheCFSFDPalgorithm,thispaperimＧ

provesitsmetriccalculationmethod,realizesautomaticselectionofclustercenters,andintroducesadaptivecalculationoftruncaＧ

tiondistanceparametersusingGaussiankerneldensityestimation．ExperimentalresultsshowthatthismethodhasgoodperforＧ

manceinlearningstreamlinefeaturesandclustering．

Keywords　Flowfieldvisualization,Streamlinefeature,Convolutionalautoencoder,Clustering
　

１　引言

流场是一种描述流体(液体或气体)在空间中运动的物理

现象的概念.它包含了在某一时间内,流体在各个点上的速

度、压力、密度等物理量,流场可以用矢量场的形式进行表

示.流场通常用于分析流体的行为和运动,以及对流体进

行优化和控制的设计和实现.流场可视化方法是一种用

于展示流场 的 可 视 化 技 术,根 据 其 视 觉 表 示 可 分 为 不 同

类型,包括直接可视化、基于纹理的可视化、基于集合的可

视化和基于特征的可视化等.同时,流场可视化还可以根

据数据的维度分为二维和三维流场可视化两大类.本文

的研究工作主要集中在采用三维流线方法实现三维流场

可视化[１].流线指在流体中跟踪一组流动线上的流体质

点,以展示流体的流动方向和速度分布.因此,流线可视化

方法可以更好地表现流场的连续性.然而,在三维流场可视

化中,三维流线之间的遮挡是主要难题之一[２],如果能够很好



地避免这些遮挡,就能得到更加真实的三维流场.

目前,解决这个问题有两种主要方法.第一种方法是通

过流线特征提取和聚类,交互式地选择少量关键流线进行绘

制,在保留关键信息的情况下减少流线之间的遮挡.这种方

法通常需要对流场数据进行预处理,采用深度学习技术提

取流线特征[３],然 后 使 用 聚 类 算 法 选 择 关 键 流 线 进 行 绘

制.第二种方法是在流线绘制时添加光照效果,使流线具

有空间层次感.这种方法可以通过模拟光线在流线表面

的反射和折射来模拟光照效果,从而使流线之间的遮挡效

果减弱.

本文的主要内容分为以下两个部分:

１)使用深度学习进行流线特征提取.流线特征提取是流

线可视化中的重要环节,对于复杂的流场数据,传统的流线提

取方法往往难以快速准确地得到流线特征.而本文提出了一

种基于卷积自编码器的新方法,其使用深度学习技术,可以自

动提取复杂的流线特征.

２)使用改进 CFSFDP算法的流线特征聚类.流线聚类

是流线可视化中的另一个重要步骤.原 CFSFDP[４]算法在聚

类中心的选择过程中,只考虑聚类中心之间的距离不能太小,

而忽略了选择流线时需要考虑流线之间的距离以尽可能覆盖

整个矢量场的情况.因此,本文提出了一种改进的 CFSFDP
算法,该算法可以自适应地计算距离参数,并自动选择聚类中

心进行聚类.

２　相关工作

目前选择关键流线的方法主要有两种.一种是种子点放

置算法.该方法直接在流场中选择关键点作为种子点,然后

跟踪关键流线.这种方法通常适用于已知关键点的情况,例

如需要观察某个特定区域的流线分布情况.另一种是从大量

生成的流线中提取特征.该方法通常用于需要观察整个流场

的情况.流线特征可以包括其长度、方向、弯曲度等.然后,

使用聚类方法去除相似的流线,减少需要绘制的流线数量,以

降低流场特征的损失.这种方法的优点是可以全面地观察整

个流场的特征,但需要耗费更多的计算资源.

最初,Turk等[５]提出了一种图像引导的方法.该算法利

用能量函数来刻画当前所选种子点与预期种子点在位置上的

区别,从而优化种子点的摆放.该算法对流线进行创建、融

合、再定位、扩展或者缩短,并对初始位置进行迭代细化,使能

量函数达到最小.Chen等[６]把种子点放置算法从二维流场

推广至三维流场.这种算法生成的布局质量较高,但其过大

的计算量制约了算法的实用性.Yusoff等[７]在进行流场可

视化时,首先对整个流场数据集进行了网格划分,以便于更加

方便地处理和分析数据,然后选取了网格中速度最大和速度

最小的点作为关键点,因为这些点在流场中通常代表着重要

的流动特征和信息,最后采用了均匀散布的策略为其他区域

选取种子点,以确保流线在整个流场中能够得到充分的覆盖

和分布.Qin等[８]在传统算法的基础上引入了信息熵,将其

用于动态计算流线间隔,并根据流场不同区域的特征来布置

种子点,以此来突出重要区域流线的特征,同时减少非重要

区域流线的数量,提高计算效率.

对流场进行可视化时,选取具有代表性的流线已经成为

种子点布置的一种可供选择的方案.Marchesin等[９]对每条

流线在流场中的作用进行了量化,并选择了对矢量场理解作

用较大,同时导致视觉混乱可能性较小的流线.这种筛选方

法旨在使可视化的结果更加清晰易懂.Ma等[１０]提出了一种

以重要性驱动的流线选择方法,通过保证在视图逐渐变化的

情况下流线的更新连贯性,使得可视化结果更具有连续性和

可比性,以此帮助用户理解流场的演化过程,以及在不同视角

下流线的分布情况.Qin等[１１]提出了一种方法,在保证流

场特性的同时,引入均匀网格来控制流场的流线密度,以

确保流场的均匀 分 布.Liu等[１２]使 用 主 成 分 分 析(PCA)

方法来降低流线特征的维度,然后应用聚类方法对流场进

行简化,将流场中具有不同特征的流线分开,提升了流场

的可视化效果.

以上流线选择算法均基于人工定义特征进行选择,而目

前卷积神经网络已经在计算机视觉领域证明了其强大的特征

提取能力[１３].Han等采用深度学习的方法,提出了一种基于

卷积自编码器的流线和流面选择方法,称为 FlowNet[３].这

种方法的核心思想是,先将从矢量场中抽取出的流线和流面

绘制成二值体,然后利用自编码器对二值体进行训练.接着

使用训练好的编码器对二值体进行特征提取,并对结果使用

TＧSNE算法[１４]进行降维处理,以便于它的可视化.最后,利

用 DBSCAN 算 法[１５]对 降 维 后 的 流 线 特 征 进 行 聚 类.An
等[１６]同样基于深度学习的方法,将低精度的流线输入网络

中,然后对流线进行超精度提升,极大降低了流线的计算量,

实现了流线的实时可视化.Lee等[１７]提出了一种深度回归模

型,通过学习速度场中的流量趋势,来预测流场各处的流量重

要性水平,并采用了曲线聚类策略进行流线选择.与之前的

方法相比,深度学习的方法可能对设备的配置要求较高,但是

它仍然为未来更精确地分析三维流场数据提供了新的思路和

技术手段.

３　基于卷积自编码器的流线特征提取

由于三维矢量场的数据来源不同,有些数据来自于流体

力学模拟,而另一些则来自于现实中的观测数据,其记录值的

范围和完整性也不同.因此,在生成流线之前需要对这些三

维矢量场数据进行处理.

３．１　三维流场的流线生成

本文使用了多个三维流场数据集,这些数据集的详细信

息如表１所列.Tornado[３]数据集是一个由代码生成的龙卷

风数据集;Cylinder[１８]数据集是通过数值模拟得到的三维不

可压缩流场数据集;Ctbl３d数据集由德国气候计算中心和马

克斯普朗克气象研究所提供,其使用了 UCLAＧLES模型,完

成了对云尺度边界层的模拟;Tangaroa数据集是对 Tangaroa
号科考船CAD模型周围的三维不可压缩流场的模拟,其使用

了 Gerris流求解器完成模拟,并将感兴趣区域重新采样到规

则网格上;Func数据集是根据 Han等[１９]所提的公式V(x,y,

z)＝[x,－y２＋１,z]生成的.

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



表１　数据集描述

Table１　Descriptionofdatasets

数据集 维数 来源

Tornado １２８×１２８×１２８ 文献[３]

Cylinder １２８×１２８×１２８ 文献[１８]

Ctbl３d １２０×１８０×３００ cgl．ethz．ch

Tangaroa ３８４×３８４×１００ cgl．ethz．ch

Func １２８×１２８×１２８ 文献[１９]

为了满足所需的数据尺寸,本文将流场的中心点坐标设

置为[０,０,０],并将整个流场映射至[－１,－１,－１]到[１,１,１]

的范围内.这样的映射可以使流场数据在处理过程中保持一

致的尺度,方便后续的特征提取和算法处理.

首先,需要对三维矢量场数据进行归一化的预处理.三

维矢量场表示各网格点上的矢量,可以记为(vu,vv,vw).分

别获取每个网格点pt的矢量值的大小vw和矢量的方向d(pt).

接着求出所有网格点矢量值的最大值vmax和最小值vmin,利用

式(１)对网格矢量值vM 进行归一化处理.每个网格点pt上的

矢量经过归一化,其值为vm′,其方向仍为d(pt).

vm′＝vM －vmin

vmax－vmin
(１)

关于流场流线生成,有许多现有的方法可供使用.本文

采用了 Yusoff等[７]提出的方法.该方法将三维向量场划分

成若干等大小的子区域,这样可以更有效地跟踪流线,并避免

在整个向量场中计算流线的计算负担过大.然后,使用每个

子区域中物理量的最大值和最小值作为流线跟踪的起点.这

样的起点选择可以保证流线的起始点与向量场中的最显著的

流线方向对应.随后的流线计算采用了四阶龙格库塔法,以

确保流线的精度和稳定性,同时对其进行双向跟踪,这样可以

避免由于流线被流场中的涡旋所吸引而无法到达目标区域,

从而遗漏重要的流线特征的情况.通过以上步骤,我们可以

获得流场的流线集合.

３．２　流线节点规则采样

在对流场进行流线提取之后,各节点所保存数据的维度

相同,但是各流线上节点的个数未必一致.因为之后需要将

流线输入神经网络进行提取特征,这就需要将输入数据的维

度调整为一致.

在提取到流线后,由于其并非直线,因此本文采用非线性

的 Hermit插值的方法对流线进行重采样.这是一种基于局

部样条插值的方法.在 Hermit插值中,使用每个节点处的函

数值和一阶导数值来计算插值曲线.这种方法在保持原有曲

线形状的同时,能够更准确地描述曲线的局部特征,避免了线

性插值导致的过度平滑和信息丢失的问题.重采样的过程如

图１所示.

图１　流线重采样

Fig．１　Resamplestreamline

假设要将一条流线的节点数从n个调整为m 个,使用

D(pi,pj)表示节点pi与节点pj之间的距离,首先需要根据

式(２)计算原始的n个节点到流线起始节点的路径长度τi(i＝

０,１,􀆺,n－１).

τi＝
０, i＝０

τi－１＋D(pi,pj),i＞０{ (２)

流线的长度即为最后一个节点到起始节点的距离,即

τn－１,采样的步长α可由式(３)计算得到:

α＝τn－１

m－１
(３)

用si(i＝０,１,􀆺,m－１且s０＝p０,sm－１＝pn－１)表示第i个

采样点,τsi 表示第i个采样点到流线起始节点的距离.若要

计算si的空间坐标,则需要先找到j,使得τsi ∈[τj－１,τj],则si

的空间坐标H(μ)可由式(４)计算得到:

H(μ)＝Aμ３＋Bμ２＋Cμ＋D (４)

其中,μ表示点si到pj－１与pj的距离之比,如式(５)所示:

μ＝D(si,pj－１)
D(pj－１,pj)

;μ∈[０,１] (５)

A,B,C,D４个系数的计算方法如式(６)所示:

A＝２H(０)－２H(１)＋H′(０)＋H′(１)

B＝－３H(０)＋３H(１)－２H′(０)－H′(１)

C＝H′(０)

D＝H(０)

(６)

边缘条件 H(０),H(１),H′(０),H′(１)的计算式如式(７)

所示:

H(０)＝pj－１

H(１)＝pj

H′(０)＝D(pj－１,pj)v(pj－１)

H′(１)＝D(pj－１,pj)v(pj)

(７)

其中,v(pj)表示点pj处的速度.

３．３　自动编码网络的设计与流线特征学习

本文方法使用卷积自编码器来对重采样后的流线进行特

征提取.自编码器是一种无监督学习算法,它包括编码器和

解码器两部分.编码器将输入的流线转换为一个低维向量,

表示流线的关键特征.解码器将这个向量转换回原始流线的

形式,以重建输入数据.通过训练,最终输出数据越接近于输

入数据,就意味着自编码器学习到的数据特征更准确.

该网络的结构如图２所示.

图２　用于特征学习的编码器网络结构

Fig．２　Structureofautoencoderforfeaturelearning

其中,编码器由８层卷积层组成,用于提取非线性特征.

首先使用３层带填充的卷积层来提取输入向量的特征.卷积

核大小为(３,３),带填充的卷积层可以防止输入向量在卷积过

程中过度缩小,从而保留更多的信息.然后,使用３层不带

３２２陈　杰,等:三维流场的流线深度特征学习与特征聚类



填充的卷积层来进一步提取输入向量的全局特征,卷积核大

小仍然为(３,３).其中输入向量的向量宽度为７,包括三维的

空间位置、三维的速度方向以及速度的大小.经过前６层卷

积后,向量的宽度将缩减为１.这意味着,每个元素将代表整

个输入向量的特征.为了进一步压缩特征向量的大小,后续

的第７层和第８层卷积层分别使用了大小为(４,１)和(３,１)的

卷积核.这两个卷积层都不带填充.由于卷积层中卷积步长

均为(１,１),因此卷积过程中不会丢失太多信息.

解码器由２层全连接层和８层转置卷积层组成.其中,

全连接层可以将特征向量的维度从解码器输出的大小扩大为

编码器期望的输入维度,并且能捕获特征之间的复杂关系,从

而进一步提高网络的性能.卷积层网络结构与编码器的卷积

层互相对称,只是将编码器中的卷积层替换为转置卷积层.

转置卷积层与卷积层相反,可以将特征向量的大小扩大.为

了避免过拟合以及梯度消失的问题,解码器中使用了批归一

化的处理方式.为了加快网络的训练过程并增强网络的非线

性能力,网络的每一层的激活函数都被设置为 ReLU函数,如

式(８)所示:

ReLU(x)＝
x, ifx＞０

０, ifx≤０{ (８)

其中,ReLU激活函数具有以下优点:

１)ReLU函数形式非常简单,其在输入值为正时,导数为

１,在输入值为负时,导数为０.因此在反向传播中,ReLU 函

数的梯度计算可以很方便地进行,这使得神经网络的训练速

度大大加快.

２)ReLU函数是非线性函数,可以让网络更好地拟合非

线性问题.

３)ReLU是一个非饱和的激活函数,其导数在值过大或

过小时不会接近于０,如同sigmoid或tanh函数那样,有效防

止了梯度消失的问题.

４)ReLU函数将所有小于０的部分映射为０,而正值则保

持不变.这种单向抑制使神经网络中的神经元被稀疏激活,

可以有效地减少过度拟合现象.

在神经网络中,代价函数(也称为损失函数)用于度量模

型预测的输出与真实值之间的差异.其作用是帮助优化算法

找到最优的模型参数,以使得预测输出尽可能地接近真实值.

常见 的 代 价 函 数 包 括 均 方 误 差 (MSE)、平 均 绝 对 误 差

(MAE)、交叉熵(CrossEntropy)和二值交叉熵(BinaryCross

Entropy)等.通常情况下,在训练过程中,神经网络通过反向

传播算法来计算代价函数对模型参数的梯度,然后利用如梯

度下降等优化算法来更新模型参数,以最小化代价函数.由

于本文涉及的是回归问题,因此只选择 MSE或 MAE作为代

价函数,它们的计算式如式(９)、式(１０)所示.

MSE(Y,Y
∧
)＝１

N ∑
N－１

i＝０
(Yi－Y

∧

i)２ (９)

MAE(Y,Y
∧
)＝１

N ∑
N－１

i＝０
|Yi－Y

∧

i| (１０)

在反向传播的过程中,优化函数用于更新模型的参数.

使用不同的优化函数会影响模型的性能和收敛速度.常见的

优化函数包括随机梯度下降(SGD)、自适应矩估计(ADAM)

和牛顿动量加速自适应矩估计(NADAM).SGD是一种最基

本的优化算法,其思想是每次从训练集中随机抽取一个样本

进行梯度计算和参数更新.由于SGD仅使用单个样本进行

更新,因此可以加速收敛并节省内存.ADAM 在 SGD 的基

础上,通过计算梯度的一阶和二阶矩估计来自适应地调整学

习率.NADAM 是在 ADAM 的基础上加入了 Nesterov动量

项的一种优化算法,Nesterov动量项可以加速收敛并增加稳

定性,同时减小了 ADAM 算法可能导致的过拟合问题.然

而,近年来有研究[２０]表明,ADAM 和 NADAM 可能不收敛并

错过全局最优解.在本文的多组比较实验中,我们选择了

SGD作为自编码器的优化函数,并采用 MSE作为代价函数.

４　改进的 CFSFDP算法的流线聚类

流线特征提取完成后,为了便于结果的可视化显示,首先

减少从流线中提取的特征的维度,然后使用改进的 CFSFDP
算法进行聚类.参考FlowNet的选择,本文使用TＧSNE算法

对自编码器提取特征进行降维.CFSFDP算法需要保证聚类

中心具有相对较大的密度并且远离其他聚类中心.首先,根

据截断距离参数dc,计算每个数据点的密度.然后,按密度从

大到小将数据点排序,并计算每个数据点到最近具有较高密

度的数据点的距离δ,生成决策图.用户根据决策图选择聚

类中心.最后,基于密度的大小为其他非中心点进行分类.

有关CFSFDP算法的更详细描述请参考文献[４].本文弥补

了原始CFSFDP算法的两个缺陷,即对距离参数敏感以及需

要手动选择聚类中心.

４．１　改进的 CFSFDP算法

首先为了解决原始CFSFDP算法的距离参数敏感性问题,

本文引入了非参数密度估计方法.与传统方法相比,非参数方

法更加灵活,不会受到特定偏差的影响.核密度估计是最常用

的非参数密度估计方法,对于数据点{x０,x１,x２,􀆺,xn－１},核

密度估计将它们描述为概率密度函数,如式(１１)所示:

f
∧

h(x)＝１
n ∑

n－１

i＝０
K(x－xi) (１１)

其中,K 表示核函数,n表示数据集中的样本数.在核密度估

计中,高斯核函数是最常用的核函数之一.高斯核函数如

式(１２)所示,其中h表示核函数的带宽.带宽的选择在核密

度估计中十分重要,如果带宽过大,则估计结果会过于平滑,

忽略了数据中的细节信息;而如果带宽过小,则估计结果会过

于敏感,忽略了数据的整体分布趋势.

K(x,xi,h)＝ １
２πh

e
－

(x－xi)２

２h (１２)

积分平方误差(MISE)是一个用于确定带宽h最佳值的

指标,计算式如式(１３)所示:

MISE(h)＝E[∫(f
∧

h(x)－f(x))２dx]

＝AMISE(h)＋o １
nh＋h４( ) (１３)

其中,f
∧

h(x)表示估计密度;f(x)表示实际密度.

MISE的 值 越 小,表 示 核 密 度 估 计 的 结 果 越 优,其 中

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



AMISE的计算式如下:

R(g)＝∫g(x)２dx

m２(K)＝∫x２K(x)dx

AMISE(h)＝R(K)
nh ＋１

４m２(K)２h４＋R(f″)

(１４)

根据式(１３),要得到 MISE的最小值,则需使 AMISE最

小,因此可以将 AMISE对变量h求偏导,计算式为:

∂AMISE(h)
∂h ＝－R(K)

nh２ ＋m２(K)２h３R(f″) (１５)

最后求解式(１５)得:

hAMISE＝ R(K)
１
５

m２(K)２
５R(f″)

１
５n

１
５

(１６)

当数据为正态分布时,最优的h可由式(１７)得到,其中n
为样本的个数,σ为标准差.

h＝１．０６σ×n－０．２ (１７)

Sun等[２１]使用SolveＧtheＧEquation方法对R(f″)进行优

化,将式(１６)进一步推导为:

k１＝((x－xi)２－６h２)２－２４h４

k２＝e
－

(xi－xj)２

２h

h
∧

opt＝
４nh６

３nh＋ １

２h３∑
n－１

i＝０
　∑

j＜i
k１k２

{ }
１
５

(１８)

式(１８)是计算h的最佳值的迭代过程,方程中的符号含

义与式(１１)中的相同.本文参照Sun等[２１]的方法,将式(１７)

得到的结果设为h的初始值,可以加快计算速度并减少迭代

次数.

若数据的维数为d,对每一个维度都计算其h值,第i个

维度的h值记为hi－１,通过式(１９)计算最终聚类算法的截断

距离dc.

dc＝ ∑
d－１

i＝０
h２

i (１９)

经过上述步骤,本文基于非参数密度估计的方法,实现了

对聚类过程中的截断距离参数的自适应计算,解决了原始

CFSFDP算法对截断距离参数敏感的问题.下文将说明如何

实现聚类中心的自动选取.

根据原始CFSFDP算法的描述,CFSFDP的聚类中心需

要有较大的密度,并且距离密度高的数据点较远.使用ρi表

示数据点xi的密度,δi表示数据点xi到密度更高的点的最短距

离,ρi和δi的计算式如式(２０)和式(２１)所示:

ρi＝∑
j
χ(dij－dc)

χ(x)＝
１, x＜０

０, otherwise{
(２０)

δi＝
min

j:ρj＞ρi

　(dij), ifρi＜max{ρj}

max
j

(dij), ifρi＝max{ρj}{ (２１)

其中,dij表示数据集中数据点i和数据点j的欧几里得距离,

dc表示算法的截断距离参数.

为了便于判断,使用一个指标γ代替上述两个指标,γ的

计算式如式(２２)所示.由于计算出来的ρi和δi的值域可能存

在差距,因此值域大的指标会降低另外一个指标的影响力,并

对结果产生较大影响.因此,在计算最终指标前,需要对计算

得到的ρ和δ进行归一化,其方法与预处理流线时使用的方

法相同,计算式如式(１)所示.

γi＝δiρi (２２)

接着,计算所有数据点对应的γ值,并根据γ值从大到小

对数据点进行排序.根据输入的聚类量 K,从前到后选择 K
个数据点作为聚类中心,这样就实现了聚类中心的自动选取,

避免了原始 CFSFDP算法中聚类中心的手动选择过程.最

后,根据CFSFDP方法对其他数据点进行分类.

改进的CFSFDP算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　改进的CFSFDP算法步骤

输入:所有数据点

输出:若干个聚类中心和聚类完成的数据点

Step１　根据式(１７)计算h０的初始值,并将h０代入式(１８)计算得到h１

Step２　如果|h０－h１|小于阈值ε,则转到步骤４;否则进入步骤３

Step３　将h１赋值给h０,将h０代入式(１８)计算得到新的h１,并将h１设为

h０与h１的中间值,返回步骤２

Step４　令h
∧
opt＝h１,并利用式(１９)和计算出的{h０,h１,h２,􀆺,hd－１}完

成对截断距离dc的计算

Step５　根据截断距离dc,按照CFSFDP算法步骤,计算每一个数据点

xi对应的ρ′和δ′

Step６　对ρ和δ进行归一化得到ρ′和δ′,并将结果代入式(２０)完成对

γ的计算

Step７　将数据点按照γ从大到小进行排序,根据输入的聚类个数 K,

选取排序后的前 K个数据点作为聚类中心

Step８　按照CFSFDP的步骤为其他作为非聚类中心的数据点划分

类别

４．２　流线特征降维与流线聚类

本文中,自编码器提取的流线特征维度达到了３２维,这

可能会降低聚类算法的性能,并且高维数据的可视化相对困

难,因此对流线特征进行了降维处理.在现有的降维算法中,

TＧSNE(tＧDistributedStochasticNeighborEmbedding)[１４]是

最优秀的一种.TＧSNE算法的主要思想是将高维数据映射

到低维空间(通常是二维或三维空间),使得相似的数据在低

维空间中距离较近,不相似的数据距离较远.在这个过程中,

TＧSNE使用概率分布的方式来描述数据点在高维空间和低

维空间中的分布,同时通过最小化高维空间和低维空间的距

离来找到合适的映射方式.与其他降维算法相比,TＧSNE的

优点是可以保留数据的局部结构信息,并且在可视化高维数

据时具有很好的效果.

本文方法在应用 TＧSNE算法后,流线特征被降到２维,

之后再应用改进的 CFSFDP算法,对降维后的数据进行聚

类,并选取了若干个聚类中心.接着利用这几个聚类中心所

代表的流线来重构矢量场.在此过程中,选择流线时应更加

倾向于展示矢量场的全局特征,至于矢量场的局部特征,则可

以通过绘制不同类别的流线来展示.这种选择方式能够更好

地呈现矢量场的整体结构,有助于更深入地理解流场数据.

一些聚类结果如图３所示,这些结果是不同簇中的流线,展示

了不同矢量场的局部特征.

５２２陈　杰,等:三维流场的流线深度特征学习与特征聚类



图３　不同簇的流线

Fig．３　Streamlinesofdifferentclusters

４．３　改进的聚类算法的性能分析

上述改进后的 CFSFDP算法只需对数据点进行一次遍

历就能够完成特征聚类,但在数据集中样本数量较大时,聚类

仍需花费较长时间.从表２中的数据可以看出,数据集中的

样本数量越多,聚类所需时间就越长,并且对距离矩阵和截断

距离参数dc的计算占用了大量时间.而改进后的 CFSFDP
算法的一个优点是,计算过程中的距离矩阵和截断距离参数

dc不会随聚类数量改变.

表２　聚类算法的时间消耗

Table２　Timeconsumptionofclusteringalgorithms

数据集 样本数 总时间/s
计算截断距离

的时间/s
计算距离矩阵

的时间/s

Tornado ６９７４ ４６４．１２ ４５６．７３ ３．９４
Cylinder １１６５５ ９２９．１６ ９０９．０７ １１．１６
Ctbl３d ８４３５ ６４６．９７ ６３６．５４ ６．２１

Tangaroa １３５５９ １０７３．８８ １０５２．６１ １１．８２
Func ７０６２ ３８３．４５ ３７５．７６ ４．５０

由算法１可知,每次改变聚类数量只需要在改进后的

CFSFDP算法中再进行步骤７和步骤８.因此,在绘制前计算

所有节点的γ值,计算方法如式(２０)所示.然后,根据γ值从

大到小对节点进行排序.同时,为了快速分类非聚类中心数

据点,本文采用了一种优化策略.具体来说,对于每个节点,

算法会寻找距离它最近并且密度大于它的节点,并且记录其

在原始数据中的类别.这样,在分类时就可以快速定位到该

数据点的局部密度,并且可以通过该节点的类别来确定该数

据点的距离关系,从而加快分类的速度.此外,由于聚类结果

需要按照原始数据的顺序传输到 GPU,因此可以通过记录每

个节点在原始数据中的索引来避免重新排序,提高算法效率.

５　实验结果与分析

将从特征学习的结果与流线聚类的结果两个方面,将本

文方法与其他不同方法进行比较.本文实验使用的三维流场

数据集如表１所列.

５．１　特征学习结果分析

图４给出了训练好的自编码器的输入和输出之间的

对比.图４中,第一行显示了原始的流线,第二行显示了训练

后的自编码器输出的结果.从图中可以看出,自编码器输出

的结果与原始流线的整体形状基本一致,这说明自编码器成

功提取了流线特征.此外,将比较本文方法与其他现有的流

线选择方法和种子点放置方法,分别是 Han[３],Xu[２２]和 YuＧ

soff[７]方法.本文和 Han的FlowNet方法都是基于学习的方

法,而 Xu和 Yusoff的方法是人工设计的特征方法.

(a)Rawlines

(b)Decodelines

图４　流线解码结果

Fig．４　Resultsofstreamlinedecode

利用以上３种方法和本文方法所选择的流线分别对矢量

场进行重构,并对重构后的矢量场和原始场做了对比.本文

采用PSNR与 AAD两个指标判断两种流场的相似度.

PSNR(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio)指峰值信噪比,通过

计算原始流场与重建流场之间的峰值信噪比,来衡量重建流

场与原 始 流 场 之 间 的 差 异 程 度.AAD(AverageAbsolute

Difference)指平均角度差,通过计算原始流场与重建流场之

间的平均绝对差异,来衡量重建流场与原始流场之间的平均

误差.两者的计算式分别如式(２３)和式(２４)所示:

PSNR(V,V′)＝２０log１０I(V)－１０log１０MSE(V,V′)(２３)

其中,V 为原矢量场,V′为重构矢量场,I(V)是原矢量场中最

大值与最小值之差,MSE(V,V′)是原矢量场与重构矢量场之

间的均方误差.

AAD(V,V′)＝
∑
n－１

i＝０
acos(dot(norm(Vi),norm(V′i)))

nπ
(２４)

其中,Vi表示原矢量场V 中位置i的数据,V′i则表示重构矢

量场V′中位置i的数据,norm 即归一化操作,dot即点乘操

作.从数值上来看,PSNR值越大,或者 AAD值越小,说明这

两个矢量场越接近.实验计算结果如表３、表４所列.

表３　不同关键流线选取方法的PSNR

Table３　PSNRofdifferentkeystreamlineselectionmethods

数据集
选择的

流线数量
Xu的方法

Yusoff的

方法
FlowNet 本文方法

Tornado ９６ １７．２４２ １７．６７７ １７．８８ １８．２０９
Cylinder １３３ ４．７７８ ６．５３２ ６．６４１ ６．５９９
Ctbl３d ２０１ ２４．６３４ ２５．１７６ ２５．３０１ ２５．７６２

Tangaroa １６５ ４．３２９ １０．６７６ １１．８６ １３．２９３
Func １５９ ７．６４２ １０．６６６ １５．７５１ １６．９４８

表４　不同关键流线选取方法的 AAD

Table４　AADofdifferentkeystreamlineselectionmethods

数据集
选择的

流线数量
Xu的方法

Yusoff
的方法

FlowNet 本文方法

Tornado ９６ ０．２４００ ０．２３７０ ０．２４５０ ０．２３１０
Cylinder １３３ ０．４８５０ ０．２５４０ ０．２５４０ ０．２５３０
Ctbl３d ２０１ ０．５５７０ ０．５５７０ ０．５５７０ ０．５５７０

Tangaroa １６５ ０．４０１０ ０．０２１０ ０．００１９ ０．００２１
Func １５９ ０．３０９０ ０．０７４７ ０．０６９４ ０．０６９２
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表５　FlowNet和本文方法的运行时间对比

Table５　ComparisonofruntimebetweenFlowNetandourmethod

数据集 流线数量
每次迭代所需秒数

FlowNet 本文方法

Tornado ６９７４ ３３７５ １４５
Cylinder １１６５５ ５６６９ ２１４
Ctbl３d ８４３５ ３８７６ １４５

Tangaroa １３５５９ ６５６２ ２２６
Func ７０６２ ３４２０ １３９

由表３、表４可见,将本文方法和FlowNet这两种以学习

为基础的方法与比他两种非学习方法对比时,基于学习的方

法在结果上的准确性比非学习方法高.并且同样作为基于学

习的方法,本文方法的结果略优于FlowNet.同时,表５列出

了在不同数据集上使用本文方法和 FlowNet迭代一次所需

的时间对比结果,显然本文方法的计算效率远远优于 FlowＧ

Net.

５．２　流线聚类结果分析

使用 TＧSNE算法来降低自编码器输出的流线特性的维

数,然后使用改进的 CFSFDP算法进行聚类,并选择聚类中

心的流线作为关键流线来重建矢量场.此外,本文选择了其

他４种不同方法,通过选择相同数量的流线来重建矢量场与

本文方法进行比较.与５．１节相同,采用 PSNR 与 AAD 两

个指标判断流场相似度,比较结果如表６、表７所列,表中的

AE表示本文中的自编码器.

表６　不同关键流线选取方法的PSNR

Table６　PSNRofdifferentkeystreamlineselectionmethods

数据集 流线数量 Xu的方法 Yusoff的方法 FlowNet AE＋DBSCAN 本文方法

Tornado ４０ １５．５３４ １５．５６５ １７．２１６ １７．０９７ １６．７１６
Cylinder ６９ ４．７７３ ５．２６６ ６．２９２ ６．２８６ ６．２８６
Ctbl３d ２０１ ２４．６３４ ２５．１７６ ２５．３０１ ２５．７６２ ２５．２４８

Tangaroa １６５ ４．３２９ １０．６７６ １１．８６２ １３．２９３ １３．９５９
Func ２１５ ７．６６８ １１．０３０ １７．４７５ １８．６５３ １９．５３６

表７　不同关键流线选取方法的 AAD

Table７　AADofdifferentkeystreamlineselectionmethods

数据集 流线数量 Xu的方法 Yusoff的方法 FlowNet AE＋DBSCAN 本文方法

Tornado ４０ ０．２６７ ０．２６７ ０．２５５０ ０．２５６ ０．２４５０
Cylinder ６９ ０．４９２ ０．３８０ ０．２７８０ ０．２７４ ０．２７２０
Tangaroa １６５ ０．４０１ ０．０２１ ０．０１９４ ０．０２１ ０．０１９７

Func ２１５ ０．３０４ ０．０７１ ０．０６９０ ０．０６８ ０．０６８０

　　从图５可以看出,使用学习方法的最后三列结果比使用

非学习方法的前两列结果好.在一些数据集中,如龙卷风数

据集 Tornado,其流场中心的流线比周围的流线更密集,而

CFSFDP算法要保证聚类中心之间的距离不能过小,这导致

其重建矢量场时不能涵盖到流场中心的大量流线.在这种情

况下,使用 DBSCAN聚类算法则能够更好地选择流线来重

建矢量场,因为它会选择更多位于流场中心的流线.但对

于其他数据集,例如 Func,流线分布更加均匀,虽然 CFSＧ

FDP算法选择的流线数量比 DBSCAN 聚 类 算 法 更 少,但

是在这种情况下,所选的流线足以涵盖整个流场,从而更

好地重建矢量场.

图５给出了使用不同算法提取的流线,可以看到,本文方

法提取的流线间隙比其他两张使用学习方法的大,这也证实

了上述说法.

图５　流线聚类结果

Fig．５　Streamlineclusteringresults

　　结束语　为了更好地观察和分析流场的运动变化和规

律,需要提取流场的特征,并从不同角度观察流场的特征.流

线是流场特征的重要表现形式,也是流场特征可视化的一种

重要方法.为了快速方便地选择代表某一流场特征的流线
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聚类,消除三维流线之间的相互遮挡,使用户能够准确地观察

流场的特征,本文主要研究了三维流场的流线特征学习、聚

类.本文的主要贡献如下:１)设计了一种新的自编码器网络,

通过深度学习的方法获取流线的特征;２)提出了一种改进的

CFSFDP算法,并对从流线中提取的特征进行聚类.

流面也是流场可视化的一种重要形式.本文方法不能完

成流面的特征学习和选择,未来将对其进行进一步改进.
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