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摘要摘要：：为解决使用聚类方法实现三维流线可视化时，存在特征提取不全面、可视结果破坏流场连

续性、聚类簇划分不稳定导致流线代表性差等问题，提出了基于聚类融合的三维流线可视化方法。

该方法由特征间距离度量方法和聚类融合方法两部分组成，将特征间距离和空间距离分别作为流

线间的相似度进行聚类，对得到的聚类结果进行加权合并后再划分。将该方法在具有多个不同特

征的数据集上进行了实验，并与现有方法进行了定性、定量比较。结果表明，与现有方法相比，

该方法能够较好地平衡特征提取和流线分布之间的关系，聚类簇划分的稳定性提高了2%~5%，矢

量场重构的精度提高了3%~5%。
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0　引言　引言

流场可视化是科学可视化的重要研究内容，

被广泛地应用在医学、航空航天等领域
[1]
。流线因

其几何结构简单、绘制方便已成为可视化流场的

重要手段。对于大型复杂的3D流场，密集粒子轨

迹或场线的存在容易导致视觉遮挡和渲染混乱。

过滤流线以突出特征区域可减少遮挡和混乱，但

会破坏流场连续性。因此，选择代表性流线实现

视觉感知与信息传递之间的平衡在流场探索过程

中至关重要。

基于聚类的三维流线可视化方法依赖于相似

性度量的选择。目前，相似性度量主要分为两

类
[2]
：一类是根据流线的空间位置，使用欧式距

离、豪斯多夫距离
[3]
、最近点距离的平均值

[4]
等空

间距离，作为相似性度量执行簇划分，该方法局

限于将空间距离较近的流线作为相似流线聚类到

同一簇中，空间距离很远但形状相似的流线不会

划分到同一簇中
[2]
；另一类是将流线形状特征

[2]
，

如曲率、扭转率、信息熵等特征间距离作为相似

性度量执行簇划分，该类方法能将具有相似特征

的流线划分到同一个簇中，但存在特征提取不全

面、丢失流场连续性的问题。此外，不同聚类方

法的簇划分策略不同，同一条流线在不同聚类方

法划分中所属的簇可能不同，提取代表性流线可

视化时，流线代表性差。

为解决上述问题，本文提出聚类融合方法实

现三维流线可视化。首先研究了特征间距离计算

方法，将特征矩阵间的Procrustes距离
[5]
作为流线

特征间距离。在此基础上，提出聚类融合方法，

分别将空间距离和特征间距离作为流线相似性度

量方法，产生两个基聚类，加权融合基聚类结果，

再执行 Ncut(normalized cut)划分得到最终的聚类

结果，在提取流场特征的同时保证了其连续性。

最后，将本文方法应用于不同特征的数据集和城

市风场，验证了本文方法的有效性。

1　相关工作　相关工作

1.1　　流线相似度计算方法相关研究流线相似度计算方法相关研究

许多流线相似性度量的现有工作是流线间的

逐点距离。文献[4]使用MCP(mean of closest point)

作为相似性度量，通过分层流线捆绑可视化实现

在不同细节级别的探索。文献 [6]使用两阶段

k-means算法对流线进行聚类：第一阶段用流线的

起点、中点和终点计算它们的 MCP 距离进行聚

类；第二阶段通过计算每个簇中流线的线性和角

度熵进一步细分。文献[3]使用豪斯多夫距离作为

流线之间的相似度距离进行聚类。

基于特征的相似度是将特征对之间的距离作

为 2条流线之间的距离。文献[7]使用特征向量来

测量流线相似度，使用曲率、扭转、曲折度和速

度方向熵等特性描述流线，特征向量间的加权曼

哈顿距离作为流线间相似性。文献[5]将流线建模

为字符串，根据缠绕角度对流线进行重新采样，

捕获相邻采样点之间流线段的相对简单模式，获

得相似性度量。文献[8]对用于流可视化的几种曲

线聚类方法进行了深入的比较研究，为用户提供

了选择特定方法的系统指南。文献 [9]介绍了

FlowNet，该方法基于自编码器和卷积神经网络，

在单个框架内学习流线和流表面的潜在特征，生

成特征描述符。对特征描述符采用 t-SNE 降维，

选择簇中的代表。文献[10]将脑纤维束用矢量场表

示，用流线简化算法进行压缩，在流线归一化和

规则多面体投影后，计算每个纤维束的高维特征，

用 t-SNE 降维特征后将其输入自编码器中训练，

但是该聚类算法受限于流线简化程度，且只适用

于单个数据集，没有验证其他数据集。

1.2　　聚类融合方法的相关应用聚类融合方法的相关应用

对于某个大规模流线数据集，使用不同的聚

类方法或使用同一聚类方法结合不同的流线间距

离计算方法，产生的聚类簇不完全相同，任何一

个单一的算法不能达到普遍适用的效果。聚类融
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合方法可以缓解该问题，主要做法是将不同方法

生成的流线聚类簇组合后按照一定的策略重新划

分，其目标是通过对基聚类生成的聚类簇进行融

合得到鲁棒性更高、效果更好的聚类结果。据本

文调研，目前聚类融合算法的应用集中在文本数

据，尚未将其应用于流线选择方面的研究。

聚类融合方法近期的研究详见文献[11-12]。

在聚类融合算法中，生成基聚类后，根据集成方

法所依赖的信息矩阵的不同，可以将信息矩阵的

构建分成 4种：基于特征的方法、基于样本与类

簇的方法、基于共联矩阵的方法、基于类簇相交

的方法。但上述方法存在算法复杂度高、基聚类

质量对最终聚类集成结果的影响等问题。

2　基于聚类融合的三维流线可视化　基于聚类融合的三维流线可视化

方法概述方法概述

本文整体流程如图 1所示。首先，分别产生

基于空间位置和基于形状特征两个基聚类。为全

面考虑流场的空间分布和形状特征，一方面，使

用文献[8]推荐的k-means+MCP算法产生基于空间

位置的基聚类，但由于传统的MCP算法需要比较

流线中每个点与目标流线中每个点间的距离，计

算速度慢、效率低，因此本文使用改进的MCP算

法，选取流线的起点、中点和终点作为流线间距

离比较的对象
[6]
，能保证计算流线间准确距离的同

时加快计算速度；另一方面，提出了一种特征间

距离度量方法，将流线划分为有限结构后，对有

限结构提取三维特征和二维特征，将有限结构特

征与点坐标一起组成特征矩阵。矩阵间的

Procrustes距离为流线特征间距离，以该距离作为

相似度执行特征相关的聚类，聚类方法选择排名

前三的凝聚层次聚类 (agglomerative hierarchical 

clustering, AHC)
 [8]
。

然后，对得到的 2个基聚类结果进行加权融

合再执行Ncut图划分，得到最终的聚类结果。下

面从特征间距离度量方法和基聚类融合算法 2个

过程对本文方法进行论述。

3　特征间距离度量方法　特征间距离度量方法

3.1　　数据预处理数据预处理

本文对文献[10]的流线简化方法进行了改进，

主要思想是保留流线的第一个和最后一个节点以

保证流线的完整性，除此之外，只需保留能代表

流线局部变化的关键节点，忽略不重要的节点。

在流线中，2个相邻流线段向量间的夹角反映

流线的局部变化。当向量间夹角大于阈值 θ时，

局部流线变化较为剧烈。将流线段间的公共节点

作为关键节点进行保留。当夹角较小时，局部流

线变化缓慢，此时可以忽略中间节点。

图1 本文方法整体流程

Fig. 1 Overall process of proposed method
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为减少流线简化的误差，将每两个流线段向

量之间的角度进行累加，作为累计值ω，当ω<2θ

时继续执行当前操作，当累计值ω≥2θ时，累计

值清 0，同时保存当前节点为关键节点；如果当

前两个流线段之间的角度值符合阈值条件，则将

流线段的中间节点放入关键点序列中，累计

值清0。

图 2(a)和(b)是 tornado数据集单条流线简化前

后的对比，图 2(c)和(d)是 tornado数据集简化前后

的对比。通过观察图 2(a)和(b)可以看到，在简化

前单条流线中点的分布较为密集，点的数目也较

多；简化后去掉了对流线特征影响较小的点，从

外形看单条流线简化前后其流动特征基本没有改

变。由图 2(c)和(d)可以观察到，在简化前后，整

个数据集的流动特征也基本没有改变，只是减少

了每条流线中点的数目。因此，预处理方法可以

有效保留数据集的流动特征，同时减少流线中点

的数目。但由于不同的数据集特征不同，因此在

阈值选取时也不同，本文所用到的数据集在进行

简化时角度阈值θ设置如表1所示。

3.2　　有限结构提取有限结构提取

简化后的流线，保留了流线中剧烈变化的部

分，但简化后的流线中 2个点之间的距离相较于

初始流线更长，特征变化也更大，因此，对简化

后流线的特征提取应尽量详尽。受文献[5，13]的

启发，本文将流线划分为多个有限结构，提取有

限结构的二维和三维特征。

有限结构提取的主要方法是，在简化后的流

线中随机选取 n个点作为中心点，分别向前向后

各选取2个点，提取由5个特征点组成的n个有限

结构，选取 5个点作为有限结构中特征点的数目

是因为：首先，有限结构中的流线段应该足够简

单；其次，最少需要3个点来确定局部流动行为，

所以在确定中心点之后，将该中心点看作是 2个

局部流动行为间的公共点，分别向前和向后选取2

个点构成有限结构，有限结构中的特征变化规律

代表着流线的局部流动趋势。如选取图 2(b)标记

区域中的 5个点作为一个有限结构。一方面，该

有限结构能捕获流线的局部流动行为；另一方面，

该局部范围内的特征既不太复杂也不太简单，便

于后续提取该有限结构的二维和三维特征。

3.3　　特征提取特征提取

3.3.1　　三维特征提取三维特征提取

对于流线的有限结构，其三维形状特征包括

线性熵EL和角度熵EA。

线性熵量化了沿流线的流动幅度中的信息量，

计算公式为

EL =-
1

lb(m + 1)∑w = 0

m Lw

Ls

lb
Dw

Ls

(1)

式中：m为流线的段数；Lw是第w段的长度；Ls为

有限结构中流线段的总长度。

图2 tornado 数据集简化前后流线对比

Fig. 2 Comparison of streamlines before and after 
simplification of tornado data set

表1　不同数据集流线简化阈值设置

Table 1　Streamline simplified threshold settings for different 
data sets

数据集

θ

vortex_ring

5

tornado

18

crayfish

25

Bernard

30
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角度熵量化了沿着流线的角度变化量，计算

公式为

EA =-
1

lb u∑w = 0

u - 1 Aw

AL

lb
Aw

AL

(2)

式中：u为流线段的数目；Aw为第w个流线段之间

角度的绝对值；AL为沿着流线的总角度变化(有限

结构中角度的绝对值之和)。

3.3.2　　二维特征提取二维特征提取

受文献[10]等二维特征提取的启发，本文将流

线分别投影到XOY、YOZ、ZOX平面，然后分别

提取有限结构在这三个平面上的线性率和变化

角度。

(1) 流线的线性率

流线的线性率用于表征流线的单调性，将投

影后的二维子结构的每个点与原点相连，点到坐

标原点之间的距离记为 dp，如图 3(a)所示。计算

流线的对数增益率 Ip，将流线转换到一个0和1组

成的序列(0,1)中，具体转换方法为
[14]

Ip =
ì
í
î

ïï1      ln(dp - dp - 1 )> 0

0     ln(dp - dp - 1 )≤ 0
(3)

根据流线的(0,1)序列计算流线的线性率 rL，

计算方法为

rL =
∑
p = 1

l - 1

Ip Ip + 1 + (1 - Ip )(1 - Ip + 1 )

l -∑
p = 1

l - 1

Ip Ip + 1 + (1 - Ip )(1 - Ip + 1 )
(4)

式中：pÎ[0l]，l代表序列中元素的个数，若 Ii > 0

则表示流线在第 p个节点处单调递增，反之，则

流线单调递减。

当流线是明显的单调趋势时，rL远离1，若流

线是非单调的，则 rL接近1。

(2) 有限结构的峰值计算

有限结构的峰值 φ显示了流线的缠绕状态。

将有限结构中的第一个点 nb和最后一个点 ne连起

来作直线 l，找到与该直线 l距离最大的节点 nm作

为峰值节点，距离 h 表示流线的弯曲变化范围，

峰值φ是由第一个节点 nb、峰值节点 nm和最后一

个点 ne 组成的三角形的顶点角度，如图 3(b)

所示。

在有限结构特征提取完成之后，将每个有限

结构的所有特征与子结构中的点坐标放入流线的

特征矩阵中。其中特征矩阵的行数目代表每条流

线划分的有限结构个数，列包括子结构的三维特

征、二维特征线以及子结构中的点坐标，组成流

线的特征矩阵Mn×r，表示为

Mn ´ r =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úEL1
EA1

Ncj_1 φ1 x1 y1 z1

      
ELn

EAn
Ncj_n φn xn yn zn

(5)

式中：n为子结构的数目；r为流线中提取的特征

及个数。

将特征矩阵之间的 Procrustes距离
[5]
作为流线

间距离，结合AHC聚类方法产生基于形状属性的

基聚类。一条流线的特征矩阵到另一条流线特征

矩阵的最佳平移T、旋转R和缩放 s，即特征矩阵

之间的最小距离d，表示为

d =min
ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï∑

i = 1

r

|| Mb_i -M ′a_i

2

∑
i = 1

r

|| Ma_i -M ′b_i

2

(6)

式中：M ′a_i = sRMa_i +T，Ma_iÎMa 中的列向量；

图3 子结构的二维特征

Fig. 3 2D features of substructure
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Mb_i 同理；d为流线特征矩阵Ma和流线特征矩阵

Mb之间的Procrustes距离。

4　基聚类融合算法　基聚类融合算法

4.1　　构建加权的共联矩阵构建加权的共联矩阵

设初始数据集为 S ={s1s2sn }，其中，si 表

示的是数据集中的第 i条流线。根据基聚类的结果

∏={∏1∏2}，将基聚类的结果转换为相似度矩

阵Mk，1 ≤ k ≤ 2。根据流线是否在同一个聚类簇中

确定该聚类的相似度矩阵Mk。计算为

Con(sisj )=
ì
í
î

1 C(si )=C(sj )

0 else
(7)

式中：C(si)为 si所在的簇，若 si与 sj位于同一个簇，

则相似度矩阵 Mk 中对应的第 i 行第 j 列的值为

Con(s is j )= 1，否则为 0。通过此方法确定 2 个基

聚类的相似度矩阵Mk1与Mk2。2次基聚类产生的

相似度矩阵进行加权得到最终的共联矩阵Mn ´ n =

¶Mk1 + βMk2，其中αβ为不同的权重。

4.2　　Ncut划分划分

将加权后的共联矩阵Mn×n看作一个n个点的无

向图，矩阵上的值就是无向图边的权值。使用归

一 化 割 Ncut 方 法 将 该 图 划 分 k 个 分 区

(A1A2Ak )，得到最终的划分结果。

首先，将共联矩阵Mn×n作为邻接矩阵An×n，邻

接矩阵每行的和作为度矩阵 Dn×n的对角线元素；

通过邻接矩阵和度矩阵计算得到拉普拉斯矩阵L，

最后对L进行特征分解并进行后处理，将特征值

按照从小到大的顺序排列，取前 k个特征值，并

计算其对应的特征向量 u1u2uk，将上述的 k

个列向量组成矩阵U ={u1u2uk }UÎRn ´ k，随

后使用传统的AHC聚类方法以相对应的加权距离

作为相似度量聚类，得到最终的聚类结果

C1C2Ck。

这里使用AHC方法作为后处理方法的主要原

因是：①传统的层次聚类算法能确定最终的聚类

簇数；②层次聚类方法相对于 Ncut 常用的 k-

means聚类，稳定性和健壮性更好。

5　实验结果分析与讨论　实验结果分析与讨论

本文方法允许用户根据自身需求，交互调整

相似度矩阵的权重。图 4列举了不同权重下聚类

融合的结果，从图 4(a)~4(e)特征和距离基聚类的

相似度矩阵权重取值分别为(1,0)、(0.8,0.2)、(0.5,

0.5)、(0.2,0.8)、(0,1)，其中，4(a)是使用基于流线

特征聚类提取到的代表性流线；4(e)是基于空间位

置聚类提取到的代表性流线；4(b)~4(d)是不同权

重下本文聚类融合方法提取到的代表性流线。根

据速度大小对数据集进行着色，蓝、黄、红对应

速度分别从低到高。聚类簇数设置如下 ：

tornado
[8]
、 vortex_ring

[8]
设 聚 类 簇 数 为 60，

crayfish
[8]
设置为150，并选择每一簇的聚类中心作

为代表性流线；Bernard
[8]
设为100，选择聚类中心

和距离聚类中心最远的流线作为代表性流线，数

据集从上到下依次是： vortex_ring、 tornado、

crayfish、Bernard。

由图4可知，当基于特征聚类的权重较高时，

此时的可视结果对特征区域有较好的呈现，如图

4 vortex_ring中的旋涡结构和 crayfish数据集中标

记处；当基于空间距离聚类的权重较高时，此时

的可视结果更多地体现了流线的空间分布。

但本文方法也有一定的缺点，若想得到较为

满意的可视结果，需要不断调整权重进行多次聚

类对比，耗时较长。

5.1　　定性对比定性对比

下面将本文方法与其他方法进行对比，对比

方法为文献[9]、从文献[8]中选取的 3个具有代表

性的聚类方法+相似性度量方法的组合：AHC+

dP、AHC+dG、k-means+MCP；dP 为普氏距离，

dG为几何距离。对比结果如图5所示。
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图4 不同权重下的可视结果

Fig. 4 Visual results under different weights

图5 不同方法对比

Fig. 5 Comparison of different methods
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对于 vortex_ring 数据集，设置权重为 (0.5,

0.5)，由可视结果可知，本文方法提取到的流线主

要分布在涡环区域及涡环周围的次流动区域，相

比于AHC+dP和AHC+dG，本文方法保留了特征

周围的流动信息，可视化结果具有较好的连续性；

与文献[9]的方法相比，本文方法减少了上下文流

线对特征区域的遮挡。与k-means方法相比，本文

方法提取的特征明显，流线分布均匀。

对于 tornado 数据集，设置权重为 (0.8,0.2)，

由可视结果可知，本文方法能够在流线空间分布

和特征呈现两方面达到较好的平衡。与AHC+dP

和AHC+dG相比，本文方法很大程度上减少了流

场中心漩涡区域的遮挡现象，可以轻松地观察到

流场内部的流动结构，如漩涡最内部的蓝色部分；

与文献[9]和 k-means方法相比，本文方法提取的

特征更完全，有助于用户掌握整体流动行为。

对于 crayfish 数据集，设置权重为(0.8,0.2)，

相对于AHC+dP和AHC+dG，本文方法减少了流

线间遮挡。与文献[9]和 k-means相比，本文方法

提取到更多特征，如图5中标记处。

对于 Bernard 数据集，设置权重为(0.5,0.5)，

本文方法提取到涡环内部区域，减少了流线间的

遮挡。文献[9]和 k-means方法提取的流线分布较

均匀，但未能提取到涡环内部的流动结构。AHC+

dP方法虽然提取到较多涡环内部流动结构，但其

丢失了流场的整体流动趋势。AHC+dG方法和本

文方法一样，能提取涡环内部的流线且流线分布

均匀。

由上述定性的可视化结果分析可知。本文方

法在某些权重下，对流场的特征提取和流线分布

能达到较好的平衡状态。

5.2　　聚类融合方法的定量评价聚类融合方法的定量评价

为了定量评价聚类融合结果的有效性，计算

本文方法产生聚类簇的簇间距离和簇内距离，聚

类评价结果能反映聚类的有效性。本文将

Silhouette
[15]

 作 为 聚 类 簇 划 分 的 评 价 指 标 。

Silhouette是聚类的非线性组合度量，当簇密度较

高且分离较大时，Silhouette越大，其计算方法为

S(i)=
dO (i)- dI (i)

max{dO (i)dI (i)}
(8)

式中：i为第 i条流线；dI (i)为簇中的第 i条流线与

同簇中其他流线距离的平均值；dO (i)为簇中的第 i

条流线与距离最近的聚类簇中所有样本点的平均

距离。当簇密度较高且分离较大时，聚类的轮廓

系数也越大。

为验证本文方法聚类簇划分的鲁棒性和健壮

性 ， 计 算 多 个 数 据 集 上 不 同 聚 类 簇 数 的

Silhouette，如表2所示。文献[9]的工作是定性的，

本文仅对其进行定性评价，在定量方面不做

评价
[2]
。

表2　Silhouette评价指标

Table 2　Silhouette evaluation metrics

数据集

vortex_ring

tornado

crayfish

Bernard

流线条数

1 000

600

1 000

1 000

聚类簇数

60

45

100

60

50

70

100

150

180

100

80

70

本文方法

0.752 351

0.738 484

0.741 136

0.747 280

0.799 293

0.781 450

0.725 225

0.693 944

0.741 987

0.363 009

0.450 095

0.562 473

AHC+dP

0.716 551

0.706 709

0.715 703

0.736 079

0.760 512

0.763 441

0.702 365

0.671 816

0.666 802

0.297 490

0.373 900

0.388 772

AHC+dG

0.366 684

0.452 228

0.358 113

0.365 365

0.330 180

0.354 938

0.237 904

0.202 287

0.270 784

0.223 755

0.163 908

0.161 330

k-means + MCP

0.326 068

0.333 323

0.300 165

0.229 683

0.220 296

0.216 340

0.202 035

0.254 255

0.196 223

0.213 607

0.219 926

0.190 137

•• 632

8

Journal of System Simulation, Vol. 36 [2024], Iss. 3, Art. 8

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss3/8
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.22-1257



第 36 卷第 3 期

2024 年 3 月

Vol. 36 No. 3

Mar. 2024邵绪强, 等: 基于聚类融合的三维流线可视化方法

http: // www.china-simulation.com

由表 2的统计结果可知，在不同数据集及同

一数据集的不同簇数下，本文方法的Silhouette指

标优于其他方法，表明本文方法结果在簇稳定性

和健壮性方面均优于单一聚类算法。

为了客观评价本文方法提取流线的代表性，

使用矢量场重构前后的均方误差 (mean square 

error, MSE)来衡量。表3是将图5中不同方法提取

的代表性流线进行重采样体素化，使用三角剖分

技术产生重构矢量场Va -Ve，并比较它们与原矢

量场V0之间的差距，其中数据集1，2，3，4分别

代表：vortex_ring、tornado、crayfish、Bernard。

重构后的矢量场与原始矢量场间的MSE表示

提取流线的代表性。MSE越小代表重构后矢量场

与原始矢量场差距越小，提取的流线代表性越好。

由表 3可知，本文方法在不同数据中取得了较为

优秀的效果，说明本文方法提取的流线代表性好。

5.3　　本文方法在城市风场环境中的应用本文方法在城市风场环境中的应用

可视化城市环境中的风场对研究城市环境通

风
[16]
、城市环境街道设计

[17]
具有一定的现实意义。

本文使用的风场数据是香港荃湾真实城市地

区 的 风 流 。 主 要 做 法 是 从 GIS(geographic 

information system)数据中得到荃湾城市拓扑结构，

用OpenFoam的 pimpleFoam求解器在非结构化网

格上模拟得到风场数据，对模拟结果进行规则化

重采样，将其转换为具有 200´180´40个网格点的

常规网格体积。图6显示了用于仿真的城市环境，

在城市环境的左侧设置了一个沿 x 轴方向的风，

如蓝色箭头所示。在该场景内使用均匀播种方法

结合四阶龙格库塔积分生成初始流线，将该流线

作为聚类的初始数据集，整个城市环境风场中共

播种1 137条流线，选取代表性流线120条。

城市环境中，在不同建筑配置的影响下，建

筑物周围气流模式的变化，导致建筑物前后风速

的变化
[18]
。当风被建筑物阻挡时，建筑物背风面

会出现文丘里效应
[18]
。文丘里效应驱动回流产生

螺旋上升气流，这也是城市环境风场中的大部分

重要流动区域。图7是在2 m、10 m、20 m和30 m

的情况下对荃湾的城市风场的二维截面进行流线

可视化。流线按照速度大小着色，其中，红、黄、

蓝分别对应速度由高到低，标记区域是文丘里效

应的体现。对于图 7(a)和(b)中的标记区域 5和 6，

在高度为20 m时，该漩涡周围的流线速度明显低

于周围流线，见图7(c)中的相应标记区域；图7(a)

和(b)中的标记区域 1-4，则在高度为 30 m时能观

察到该区域的速度值小于周围流线速度，见图 7

(d)中的相应标记区域。以上二维截面结果证明了

荃湾城市环境存在具有文丘里效应的漩涡结构，

这些结构是城市环境流场可视化的重要区域。

图 8是不同方法在城市风场环境中的可视化

结果。本文方法与图 8(b)相比提取到更多具有文

丘里效应的漩涡区域，如标记区域1、2、3；与图

8(c)相比本文方法流线分布更均匀，如图8(c)在标

记区域1附近几乎没有流线，不能覆盖整个流场，

标记区域2只有少量流线分布；与图8(d)相比能提

取到更多特征区域，如标记区域1、2、6，在标记

区域5和7本文方法提取的特征更完整；与图8(e)

相比，本文方法在2、4、5、6、7区域能提取到具

有文丘里效应的漩涡结构，流线分布也相对均匀。

图6 荃湾城市环境

Fig. 6 Urban environment of Tsuen Wan

表3　矢量场重构MSE指标

Table 3　MSE indicators after vector field reconstruction

数据集

1

2

3

4

图5(a)

0.004 7

0.004 4

0.003 4

0.004 5

图5(b)

0.004 8

0.004 6

0.003 6

0.0048

图5(c)

0.005 2

0.005 2

0.004 5

0.005 3

图5(d)

0.005 0

0.005 1

0.004 3

0.004 6

图5(e)

0.014 1

0.014 5

0.013 7

0.012 9
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6　结论　结论

本文提出了一种基于聚类融合的三维流线可

视化方法，能从大量流线中选择代表性流线，在

展现流场特征的同时保证连续性。此外，提出了

特征间距离计算方法，将其与AHC结合得到的聚

类结果和k-means+MCP得到的聚类结果，加权融

图7 不同高度下城市环境风场流线截面图

Fig. 7 Streamline section of urban environmental wind field at different heights

图8 城市风场不同流线选择方法的可视结果

Fig. 8 Visual results of different streamline selection methods for urban wind fields
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合再划分得到最终的聚类结果。将本文方法与其

他方法在具有不同特征的数据集上进行了定性、

定量的比较，结果均表现良好，证明本文方法在

流场探索方面具有一定的价值。此外，将本文方

法应用于真实城市风场环境，也获得了良好的可

视效果，表明本文方法在研究城市环境可视化方

面有一定的现实意义和参考价值。
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