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摘　要: 高效准确的流线绘制一直是流场可视化的重要研究内容, 流线可以对流场的重要特征进行有效的稀疏表

示, 但流线需要长期的粒子追踪过程及大量的积分计算, 在面向大规模流场可视化时时间效率较低, 需要高性能计

算设备进行辅助计算. 本文通过设计一种基于深度学习的高精度流线生成算法, 将初始的低精度流线快速映射为稠

密的高精度流线, 可以在较短的时间内快速生成可靠的流线可视化结果, 并在此基础上设计了交互式实时流场可视

化系统, 涵盖了流场的特征检测, 属性关联分析, 信息论分析等, 帮助用户快速了解流场数据, 找到自己感兴趣的区

域进行后续进一步深度分析, 避免了获取过多冗余数据, 同时优化了分析工作的效率, 满足用户对于流场结构, 特征

属性等多维度进行关联分析的需求.
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Abstract: Streamline rendering has long remained as one of the most common techniques for flow visualization. The
streamline is an effective sparse representation of the flow field, which can capture the flow behavior, but generating
streamline needs long-term particle tracing and massive integral operations. Large-scale flow visualization takes
considerable computation time, and the parallel computing algorithm and high-performance equipment are needed. In this
study, a high-resolution streamline generation algorithm based on deep learning is designed. The initial sparse low-
resolution streamline is quickly mapped into the dense high-resolution streamline to provide reliable streamline
visualization results in a short time. On this basis, an interactive real-time flow visualization system is developed, which is
capable of flow-field feature detection, attribute correlation analysis, information theory analysis, etc. It can help users
quickly understand the flow field data and find their areas of interest for post-hoc analysis, avoiding redundant data and
enhancing work efficiency. In addition, it can meet the users’ needs for multi-dimensional correlation analysis of flow
field structures, features, and attributes.
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流场可视化是科学可视化的重要研究方向, 帮助

优化和理解复杂的科学、工程等流体模拟与观测数据,
因此广泛应用于气候建模, 空气动力学, 湍流燃烧、计

算流体力学等领域研究中. 基于积分计算的流线可视

化方法是最常用的揭示流场特征走向的方式, 它是流

场的一种稀疏表示[1]. 流线的计算需要先在放置种子

点, 再根据向量场计算种子点的轨迹路径, 轨迹计算需

要采用数值估计的方法求解, 如龙格库塔法[2].
流线可视化的质量很大程度上影响了对于流场形

态与特征的理解, 过少的流线可能会遗漏流场重要的

特征, 但过多的流线会产生计算浪费, 同时具有遮挡、

聚集等问题. 因此关于如何合理放置种子点的研究也

是流场可视化的热门方向, 其目标是在少量的计算下

尽可能地去准确覆盖展示流场[3–7]. 另一方面基于交互

的选取种子点的方式可以给予用户更多的自由度去控

制生成的可视化结果, 从而帮助用户更快的探索和了

解流场信息. 但由于流线生成的计算代价非常大, 现有

方法多在大规模集群机器的计算支持下, 通过并行计

算的方法来生成大量流线[8], 这种方式会受到设备计算

能力的限制, 给用户带来不便.
对于大规模流场, 用户难以需要获取全部数据, 因

此实时了解流场数据情况, 可以帮助用户快速选择所

需区域进行后续分析. 目前的流场可视化系统常采用

并行计算的方式加速粒子追踪, 对计算资源的需求较

高, 单机的实时性较差, 且需要存储整个流场数据. 而
许多相关研究学者并没有集群计算设备的支持, 从而

大大降低了可视化系统的效率和交互性. 缺少轻量级

的交互可视化系统, 给用户快速了解流场整体情况提

出了较大挑战, 除感兴趣区域外, 用户需要保存大量冗

余数据, 影响进一步深入研究, 降低研究效率.
为此, 本文基于深度学习方法设计了流线的超精

度重建算法, 通过对于流线进行超精度提升的方式, 极
大地降低了流线的计算量, 以此实现流线实时的可视

化生成, 使得用户在交互的同时, 可以实时查看对应的

高精度流线结果, 提升用户对于大规模流场的探索效

率, 且避免了对大规模计算资源的需求. 此外, 可视化

系统也对流场进行多维度信息展示, 显示其对应的特

征分布与属性信息, 为研究人员提供可靠的流场可视

化分析与特征分析, 提高研究效率.
本文的主要贡献如下:
(1) 提出基于深度学习高精度流线映射算法, 可将

流场中稀疏的低精度流线映射为高精度流线, 避免大

量的积分计算.
(2) 设计交互式流场可视化系统, 帮助用户实时观

测流场特征, 快速探索流场数据.
(3) 通过界面中多个视图的数据联动及交互, 多维

度展示流场信息, 进行特征分析. 

1   国内外研究现状 

1.1   流线放置算法

xs : R→ Rd V : Rd×
R→ Rd

流线一般通过数值积分法绘制 ,  流线上处处与

速度场相切 ,  对于流线  和向量场

, 有:
dxs(s)

ds
= V(xs(s))

xs(s) = xs(s0)+
∫ s

s0

V(xs(τ))dτ
(1)

生成有代表性的流线去有效表示流场一直是流场

可视化的重要研究方向. 算法主要可分为 3类: 基于密

度、基于特征和基于相似度计算[9].

dsep

基于密度的方法会倾向于生成一个统一分布的流

线来描述整个流场. Hultquist 等[10] 首先提出通过保持

流线之间的距离来放置种子点. Jobard 等[11] 通过设置

阈值距离 , 使得每一个候选种子点都在现有流线的

阈值外, 且当积分流线进入现有流线的阈值范围时, 停
止流线计算. Turk 等[12] 将流线能量量化为函数形式,
并通过低通滤波器将能量优化为最小值来得到最优的

流线集合.
基于特征的算法更倾向于将种子点放置在流场的

特征区域 (如临界点位置)来覆盖用户可能的感兴趣区

域. Verma 等[13] 提出了一种基于临界点的放置模板来

捕捉流场的行为特征, 通过 Voronoi 图将流场分为包

含相似特征的区域并放置种子点. Liu 等[14] 提出了一

种均匀分布的流线算法 (ADVESS), 通过双对列的方法

来对 Verma等[13] 所生成的后选种子点进行补充.
基于相似度的算法会计算流线间的相似性并从

中选出有代表性的流线. Chen 等[15] 首先提出了相似

距离度量的方法来减少并行相似流线 , 包括计算最

近点的欧拉距离和流线走向. Hong等[16] 提出层次化

的流线捆绑算法, 使用 MCPD[17] 来作为流线的相似

性度量 , 自底向上地合并相似的流线直到达到停止

条件. 
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1.2   基于深度学习的科学可视化

随着深度学习在许多领域应用的巨大进步和成功,
在科学可视化领域, 应用深度学习算法解决传统问题

的研究越来越多.
其中, Hong 等[16] 提出基于 LSTM 的方法预测粒

子追踪所要用到的数据块, 从而达到计算的负载均衡.
Han等[17] 通过将生成流线进行自编码的方式达到对流

场数据的约简. He等[18] 提出基于深度学习的算法对集

合可视化的参数空间探索. 也有部分工作研究关于科学数

据的超精度算法, 如Han等[19]提出对时变数据进行时间上

的超精度提升, 而 Zhou等[20] 和 Guo等[21] 分别对体数

据和向量场数据进行空间超精度生成. 但关于流线数

据的超精度生成尚未被研究过, 同时也是这篇工作的

主要内容. 

1.3   交互流场可视化系统

交互流场可视化已经有 20年的发展历史, 其可以

给用户更多的自由度去控制生成的可视化结果.
Schulz等[22] 提出了对于车身空气动力学模拟进行

可视化的交互系统, 并且通过优化数据结果与插值方

法提升了粒子追踪效率. Laramee 等[23] 开发了一种手

工放置种子点的工具, 并向用户提供了多种交互方式,
可以对种子点平面进行旋转、平移、缩放等操作 .
Laramee[24] 也开发了另外一个交互系统 Streamrunner,
来解决 3D流线可视化的遮挡问题. 

2   系统流程设计

实时流场可视化系统 (如图 1) 主要由 3部分组成:
临界点检测模块, 高精度流线生成模块, 流场可视分析

模块. 临界点检测模块基于 Poincarre Bendixon 指数,
在检测流场临界点的同时标记了临界点类型, 便于后

续进行统计分析. 高精度流线生成模块包含算法的主

要内容, 包括模型的训练阶段和推断阶段: 在训练阶段,
在临界点处放置种子点生成训练数据对来计算损失并

进行反向传播, 优化模型参数; 而在推断阶段, 直接放

置稀疏种子点进行粗粒度的快速流线绘制 (如将最小

步长设为 2 个网格长度), 后由模型生成高精度流线,
得到更精细稠密的流线可视化效果. 流场可视分析模

块整合之前的所有数据后, 提供给用户可交互的呈现

和探索方式, 便于用户快速了解流场结构及特征信息.
系统工作流程如流程 1所示.
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生成 ground
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图 1    交互流场可视化系统流程
 

流程 1. 基于高精度流线生成的交互可视化

1. 快速临界点检测;
2. 在临界点处放置初始稀疏种子点;
3. 基于稀疏种子点采用龙格-库塔法进行粗糙的流线追踪计算, 此时

追踪步长较长, 可以快速完成流线计算;
SL

SH

4. 将粗糙流线集合 输入深度学习 MUSE 模型, 完成模型的推断过

程, 输出稠密的高精度流线集合 ;

SH5. 返回流线 进行绘制, 同时提供多种交互方式帮助用户选择时空

区域和绘制属性.
 

3   高精度流线生成算法 

3.1   算法及任务概述

对于流场内流线的高精度生成问题, 我们将其定
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义为序列数据的多步回归任务, 即对于流场区域 , 我
们有初始放置的稀疏种子点集合 ,

基于这些稀疏种子点 ,  进行粗粒度的快速流线积分

计算, 可得到稀疏的流线集合 作为

算法的输入数据, 其中 为第 条流

线上点的集合, 每条流线长度为 . 经过神经网络模

型映射 ,  我们可得到稠密的高精度流线集合

,  且每条流线 长度

为 , 其中,  , 且 .
神经网络由于其特有的非线性映射特性, 已经在

多个研究任务和领域内被证实其学习复杂依赖的能力.

传统的插值或回归算法, 如线性插值或 ARIMA 模型

都假定数据之间线性依赖关系, 无法进行非线性映射.
同时, 插值等方法往往只能处理单变量数据, 当流场

内需要进行多条流线数据的高精度生成时, 无法同时

处理 ,  也就无法学习到流线之间的空间关系 .  近年 ,
Transformer[25] 在序列学习任务中被广泛使用, 其仅依

赖 attention 机制去捕捉输入序列的全局依赖性, 避免

了 RNN模型中需要反复循环计算的限制, 大大提高了

模型效率. 然而也有研究者提出 Transformer由于采用

自注意力机制在处理长跨度依赖时收效甚微. 因此, 我
们采用 MUSE (MUlti-ScalE attention) 模型[26], 其将卷

积操作与注意力机制结合, 提出了并行多尺度计算的

注意力模型.

{x1, x2, · · · , xn}
z {y1,y2, · · · ,yn}

i−1

MUSE同样使用 encoder-decoder结构, encoder将
一个序列数据 作为输入, 将其编码为隐向

量表示 , 而 decoder用来生成输出序列 作

为模型结果. 算法核心为 MUSE 模块, 如图 2 所示, 其

包括 3个主要部分: 自注意力机制 (self-attention)用来

捕捉全局特征, 深度可分离卷积 (depth-wise seperable
convolution) 来捕捉局部特征, 和一个基于位置计算的

前向网络来捕捉单个输入的特征 .  模块接受上一层

的输出作为输入, 输出可表示为:

Xi = Xi−1+Attention(Xi−1)+Conv(Xi−1)+Pointwise(Xi−1)
(2)

模型的 encoder 是由多层 MUSE 模块组成, 并采

用了残差学习机制和归一化层 (layer normalization).
Decoder也具有相似的结构.

同时交互流场可视化系统对实时性要求较高, 由
于MUSE操作的可并行性, 大大提高了计算速率, 加速

了模型的推断时间, 使得应用时可以快速生成大量流

线数据.
S L

S H

首先, 将稀疏的流线集合 输入模型, 经过多层

MUSE模块组成的 encoder进行编码, 再由 decoder在
输出层输出高精度流线集合 . 本算法在与原始高精

度流线数据比较中可达到较高的准确性, 并且提高了

高精度流线生成的效率, 增强交互可视化的实时性.
 

投影 共享投影

输入

输出

C
o
n
v

P
o
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A
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e
n
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o
n

 
图 2    MUSE模块结构 

3.2   数据集生成

数据集可分为训练集和测试集, 其中训练数据对

包含输入的稀疏流线与输出的稠密流线. 对于每个流

场, 首先进行基于 Poincarre Bendixon参数的临界点检

测, 对于不同的临界点类型, 采用 Verma 等[13] 的种子

点模版放置稠密的种子点, 如图 3所示.
 

(a) 螺旋/中心 (b) 交点 (c) 鞍点 
图 3    不同临界点的种子点模板

 

S H

S L

对该模板生成的稠密种子点进行精细的流线计算,
可得到高精度的流线真值 作为模型所需的训练输

出; 在此基础上, 对于流场中每个临界点区域, 求出第

一步生成的种子点的中心, 作为稀疏的种子点集合, 并
进行粗粒度的流线计算, 得到点数远小于上述精细流

线的粗糙流线 , 作为模型的训练输入, 以此作为模型

的训练数据对. 

3.3   损失函数

S ′H
S H

对于模型所生成的高精度稠密流线集合 , 我们

有真值的流线集合 , 在训练过程中, 为了保证模型输

出能够更接近于真值, 我们采用流线上点坐标的均方
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差损失 MSE 作为我们训练模型的损失函数, MSE 定

义为:

L =
∑

N

n∑
i=1

dh∑
j=1

||pi j− p′i j||2 (3)

pi j ⊆ sH
i p′i j ⊆ s′Hi i

j N ∥ · ∥2 L2

其中,  ,  分别为真实和预测生成的第 条

流线中的第 个点,  为训练样本数,   为 范数. 

4   交互式可视化系统 

4.1   可视化系统介绍

本文在基于深度学习的流线高精度生成基础上,
开发了包含流线绘制, 统计信息展示的交互流场可视

化系统, 通过不同视图之间的数据联动, 对流场所具有

的临界点位置分布, 特征属性分布, 统计信息以及流场

结构进行交互可视化展示, 用户可通过交互选择感兴

趣的时空区域, 自由生成所需的可视化结果, 了解流场

目标区域的特征信息, 提高用户对流场数据分析效率,
避免获取到大量不需要的冗余数据. 系统可满足用户

不同的分析需求:
(1) 选择流场内某一区域进行流线可视化, 展示流

场特征结构分布.
(2) 查看当前时刻流场, 或选择区域内流场的临界

点个数, 及统计对应类型分布.
(3) 查看流场自身属性及信息量信息. 

4.2   可视化属性选择

本文所用到的流场及临界点属性如下:
(1) 涡度

ζ⃗涡度 是速度场的旋度, 可以用来描述流体的旋转

情况.

ζ⃗ =∇× v⃗

=

(
∂w
∂y
− ∂v
∂z

)
i⃗+

(
∂u
∂z
− ∂w
∂x

)
j⃗+

(
∂v
∂x
− ∂u
∂y

)
k⃗

(4)

(2) 流线曲率

流线曲率可以用来描述流线的弯曲程度[27].

c =
v×a

|v|3
(5)

a其中,  为局部加速度, 为 Jacobian矩阵与速度的乘积.

a = (∇v)v (6)

(3) 扭矩

扭矩可以表现流线的扭转程度[27].

τ =
(v×a) · ((∇a)a)

|v×a|2
(7)

(4) 向量场信息熵

x ∈ {x1, x2, · · · , xn}
p(xi)

对于任意的变量 , 如果我们知道

取值的概率 , 我们可以计算其包含的信息熵.

H(x) = −
∑
xi∈X

p(xi)log2 p(xi) (8)

xi

将其应用的向量场, 我们首先对向量进行分桶, 得
到其对应的直方图, 这样, 对于每一个在桶 内的向量,
可以计算它取值的概率为:

p(xi) =
C(xi)∑
n
i=1C(xi)

(9)

C(xi) xi其中,  为桶 内的向量个数. 这样, 我们可以用式 (7)
计算得到向量场的信息熵[28]. 

4.3   可视化设计 (视图介绍: 需求+设计/交互+作用)
图 4 展示了流场交互可视化系统的设计视图, 系

统的流场可视化主要有 4 个部分组成: 高精度流线可

视化, 流场速度量和旋度量等值面视图, 向量场信息量

视图, 临界点特征统计图. 各个部分可以通过用户选取

不同的时间和空间区域进行联动变换, 用户可以通过

上方的时间轴选择不同时刻的流场, 不同视图从各个

维度展示流场信息. 

4.3.1    高精度流线可视化

流线可视化视图展示了当前选择区域的高精度流

线, 流线围绕在临界点区域, 由第 2 节所述算法生成.
如图 4(a)所示, 我们在展示高精度流线的基础上, 用户

可以使用上方的时间轴组件选择不同时间的流线进行

展示, 同时可以使用鼠标对视图内的流线进行拖拽, 变
化观察角度, 或者放大缩小当前视图, 对局部进行观察. 

4.3.2    流场等值面视图

如图 4(b) 所示, 流场等值面视图是对了流场中所

具属性进行等值面绘制, 如速度量和涡度量, 并以颜色

框形式将识别出的临界点进行标注, 用户可通过选择

不同属性的等值面, 了解流场区域的某一属性的整体

分布情况. 我们将属性分为标量值 (如盐度等) 和向量

的大小 (如速度量). 同时, 视图可以提供关联分析, 了
解某一属性与临界点位置及数量的关系. 

4.3.3    向量场信息量视图

向量场信息量视图描述出流场内的不确定性及向量

极角值的分布情况. 如图 3(c)所示, 当前流场区域的信息

熵会以下方折线图形式展示, y 坐标轴是对应的时刻. 用
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户点选某一时刻时, 该时刻在折线图上被标记高亮, 同
时上方展示该时刻的向量直方图, 采用极性坐标直方

图的形式, 向量依据极角被分进 60个桶内进行数量统

计, 用户可以观测到不同极角值下向量的数量分布情况.
 

 

图 4    可视化系统界面
 
 

4.3.4    临界点特征统计视图

如图 4(d1) 所示, 通过极坐标热力图, 按天数展示

了流场内临界点个数分布的变化情况. 可以快速看到

不同临界点类型在整个时间范围内的分布.
同时, 如图 4(d2) 所示, 临界点特征统计视图对当

前所选流场区域内在不同时刻的临界点类型及对应个

数进行了统计, 临界点类型包括鞍点, 螺旋/中心和交

点, 分别用不同的颜色表示. 视图采用堆叠柱状图形式,
x 坐标轴代表流场的时刻, y 坐标轴为临界点个数, 临
界点总数以折线形式展示. 用户可以通过下方时间轴

选择某一范围内的时刻进行展示, 通过鼠标悬浮, 用户

可以得到具体的临界点数量. 通过时间线的横向比较,
用户可以查看流场内特征情况的变化趋势. 

5   实验分析 

5.1   实验数据集

本文采用的数据集如表 1所示, 其中, Smoke数据

集由烟雾模拟程序生成[29], 分别进行了二维和三维的

模拟, 每一个模拟可以产生 200个时间步长. 红海数据

集来自 Scivis Contest 2020发布的比赛数据集, 涵盖了

一个月的红海海域模拟数据, 区域范围为 30°E–50°E,

10°N–30°N, 空间分辨率为 0.04°×0.04° (4 km), 其本身

是三维数据, 深度为 50, 由于海洋流场运动多为平流运

动, 我们对其从 z 轴方向进行了数据切片, 生成实验数据.
 

表 1     实验数据集
 

数据集 维度 时间 (s) 大小 (GB)
Smoke (2D) 384×512 200 2.8
Smoke (3D) 144×96×96 200 14

红海 500×500 60 1500
 
  

5.2   模型结构及训练

我们将基于 PyTorch 实现 MUSE 模型, 采用多头

注意力模型[25] 作为我们的自注意力模型, 注意力头数

为 4, 模型包含 12 个残差模块作为编码器, 对应的有

12 个残差模块作为解码器, 隐藏维度为 1024. 我们在

两个 NVIDIA GTX 1080Ti GPU上进行模型训练, batch
设为 32, 对于单个卷积核, 核大小为 7, 对于动态卷积

核, 核大小为 3. 初始学习率为 0.001, 采用 warmup 机

制来调整学习率, warmup更新率为 4000. 

5.3   评价指标

对于第 2 节中所提到的高精度流线生成算法, 我
们采用 MCPD (Mean of the Closest Poiny Distancing)
来比较其与原始高精度流线之间的距离误差.
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MCPD 常用来作为轨迹线之间的相似性度量, 对
于其中一条流线, 计算其每个点到另外流线上最近点

的距离并求平均.

MCPD(S i,S j) = mean(dm(S i,S j),dm(S j,S i)) (10)

S i( j) pk(l)其中,  为一条流线, 即一组点 的集合, 且有:

dm(S i,S j) = meanpk∈S i min
pl∈S j

∥pk − pl∥ (11)

MCPD 越小, 流线越相近.
而为了衡量所生成流线对于原始流场的代表性与

描述准确性, 我们采用量化方式评价流线质量, 即通不

同方式生成的流线去重建向量场. 如果流线可视化成

功展示了流场内的大部分信息, 那么所重建的流场应

该具有较小的误差[26,29–31].
我们使用 Gradient Vector Flow (GVF) [32] 来重建

向量场, 其使用高斯平滑权重且不断迭代优化向量场

直至扩散方程收敛.
PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) 衡量了流场中

每个坐标点上向量之间的平均误差. 通过比较生成向

量场与原始向量场的 PSNR, 我们可以有效评价流线质量.
PS NR(v,v′) = 20lgMAX(v)−10lgMS E(v,v′) (12)

MAX(v)其中,  是向量场中最大值与最小值的差.
越高的 PSNR 代表两个流场越相近, 即重建的准

确率越高.
由于 PSNR 只针对衡量向量场中单个向量之间的

误差, 无法评价流场之间特征情况的差距, 为此, 我们

定义了一个新的评价指标 CPd, 即对重建的向量场再

次进行临界点检测, 与原始流场中的临界点进行对比

分析, 求出对应临界点的距离, 作为定量评价标准之一,
流场之间的误差 CPd 即为流场内临界点距离的和并对

临界点个数进行规范.

CPd(v,v′) =

∑N

i=1
||ci− c′i ||

max(Nc,N′c)
(13)

ci c′i
Nc N′c

其中,  和 为原始流场与重建流场中对应的临界点,
若没有找到对应点, 则距离定为 1,  和 为对应的临

界点个数. 

5.4   结果分析

为了衡量高精度流线生成算法的准确性与高效性,
我们将线性插值方法作为比较的 baseline, 并与原始经

过积分计算的高精度流线进行比较分析, 分别从定性

与定量角度, 从精确度、还原性与时间效率评价算法

模型. 

5.4.1    定量分析

如表 2 所示, 我们将生成的高精度流线与初始计

算的低精度流线所重建的向量场进行对比分析, 可以

看到, 高精度流线对于原始流场的涵盖更高, 描述更准

确, 因此通过流线重建的向量场从 PSNR 与 CPd 指标

上与原始向量场更为接近, 这也说明了高精度流线生

成的必要性, 可以向用户更准确的描述流场.
 

表 2     比较低精度流线, 插值与MUSE生成算法
 

数据集 方法 MCPD PSNR CPd

Smoke (2D)
低精度 — 23.34 0.42
插值 0.43 26.24 0.23
MUSE 0.36 28.52 0.17

Smoke (3D)
低精度 — 20.63 0.54
插值 0.52 23.20 0.36
MUSE 0.44 25.12 0.23

红海

低精度 — 20.24 0.48
插值 0.48 25.86 0.27
MUSE 0.41 27.53 0.19

 
 

此外, 我们也对比了插值方法生成的高精度流线

与 MUSE 模型所生成的高精度流线的对应指标. 可以

看出, 模型的生成的流线与原始高精度流线更为接近,
MCPD 更小. 通过流线重构向量场, 比较与原始向量场

的 PSNR 与 CPd 指标, 可以看到, 相比于线性插值方

法, 模型所得到的向量场更加接近原始向量场, 检测到

的临界点位置也更加准确.
如表 3 所示, 我们对比分析了模型生成流线与采

用龙格库塔 4.5 阶积分运算的时间效率与种子点个数

的关系.
 

表 3     模型时间效率对比分析
 

数据集 运算方式 种子点数 时间 (s)

Smoke (2D)
RK4.5

300
1.12

MUSE 0.69

Smoke (3D)
RK4.5

600
2.64

MUSE 0.72

红海
RK4.5

1000
5.26

MUSE 0.77

从表 3中可以看出, 由于MUSE继承了 Transformer
可并行的优势并进行了并行计算优化, 且由于流线为

模型一次性全部输出, 模型的推断时间与流线密度关

系不大, 因此, 种子点个数越多, 深度学习模型的效率

优势越大. 

5.4.2    定性分析

图 5 对比展示了初始计算的低精度流线, 模型所

生成的流线, 和原始高精度流线结果. 从上到下依次为
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红海海域局部流场数据, 二维烟雾流场数据与三维烟

雾流场数据.
可以看到, 从流线可视化的角度来看, 在 3个数据

集上, 尽管模型所生成的流线仍具有一定的粗糙性, 但
都能够较为准确的还原出原始的高精度流场及对应的

特征. 且由于种子点增多和流线精度提升, 相比于低精

度流线, 模型生成的高精度流线对于流场特征的描述

更为准确和清晰, 如在红海海洋流场数据中, 一些低精

度流线没有很好展示的螺旋结构和鞍点结构, 在高精

度流线中都能够被很好地还原.
 

(a) 初始低精度流线 (b) 模型生成高精度流线 (c) 原始高精度流线

 

图 5    高精度流线生成可视化
  

6   可视化案例分析

基于本文所提的流场可视化交互系统, 选择红海数

据集对红海海域进行可视化分析, 多维度分析其流场特征. 

6.1   高精度流线可视化

图 6 显示了红海海域的切片流线可视化结果, 颜
色由速度量进行渲染, 并由红色框圈出流场内临界点

位置, 用户可以点选选择不同深度的切片流场, 或者通

过鼠标拖拽操作选择某一区域的流场进行流线绘制.
从高精度流线与关键情况可以看出, 红海海域的

涡旋 (即临界点) 更多的分布在海岸附近, 尤其是红海

北部涡旋数量更多. 而南部的亚丁湾区域, 涡旋分布数

量较少, 但可以从流线看出涡旋结构都较大, 包含有

3个较大的螺旋涡, 以及分布在周围的鞍点区域. 

6.2   流场属性等值面分析

根据流场的不同属性可以进行等值面绘制, 由于

海洋流场数据的特殊性, 用户可以选择查看其速度, 涡

度大小的等值面, 也可以查看温度、盐度的等值面数

据. 如图 7 所示, 图 7(a)–图 7(d) 分别为海洋流场的盐

度、温度、速度量、涡度量的等值面绘制, 临界点在

图上被圈出, 临界点的颜色由该位置的速度量进行映

射, 用户可以观察到流场中不同属性的分布情况, 及其

与临界点生成的相关性.
从图 7(a)可以看出, 红海海域北端, 即苏伊士湾区

域和亚喀巴湾区域盐度更高, 且红海整体海域越靠北

等值面颜色越深, 即盐度越高; 从红海的中部海域可以

看出, 海岸边盐度要高于中心盐度, 对应的关键数量也

更多; 而南部的亚丁湾海域盐度较低, 根据其颜色深度

的分布情况也可以看出明显的涡旋结构, 说明洋流中

盐的浓度迁移与洋流或湍流运动具有极大的相关性,
气旋涡.

从图 7(b)中可以看到海域的温度分布, 红海海域

的北端和南端温度都较低, 而中部的温度较高. 且中
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间东部海域要比西部海域温度更高. 从温度的等值面

绘制中也可以可看到一些涡旋结构与临界点位置正

好对应, 例如, 在气旋涡作用下, 将海底冷流带入上方

暖流, 使得涡旋内部温度相比于周围更低, 在反气旋

涡的作用下, 将暖流传递到下方冷流, 使得涡旋内部

温度较高.
图 7(c), 图 7(d) 分别为海域的速度值与涡度值得

等值面映射, 可以看到, 涡度较高的位置会有临界点的

分布, 此时的流场得旋转程度更高, 更容易形成螺旋/中
心圆形状的临界点特征.

 
图 6    红海区域内高精度流线可视化

 

(b) 红海海域温度等值面

(c) 红海海域速度量等值面 (d) 红海海域涡度量等值面

(a) 红海海域盐度等值面

 

图 7    红海海域不同属性等值面
 
 

6.3   流场信息量分析

图 8 展示了流场内向量信息熵随时刻的变化情

况, 可以看到, 流场整体信息包含量有随时间逐渐减

少的趋势, 但同时也会有波动震荡, 整体信息熵在 2–8
之间.

图 9 展示了流场内向量的分布情况, 为更好地分

析其与流场特征结构的关联, 我们将其与高精度流线

视图并列展示. 可以看到, 流场内具有临界点特征时,
流场向量更倾向于具有较多变化性, 即直方图更倾向

于呈现均匀分布的特征, 对应的熵也就越大.
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图 8    红海某一区域内流场信息熵

  

6.4   临界点特征分布

为对所选流场内的临界点特征信息进行量化展
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示, 图 10 展示了流场内临界点类型及对应个数分布

随时间变化的趋势 . 可以看到 , 随着时间的演变 , 临
界点数量呈现一个先减少后增多的趋势 . 且从堆叠

柱状图上可以看到 , 相比于鞍点和螺旋结构的临界

点, 交点结构的临界点区域较少, 而螺旋结构的临界

点数量较多.
 

向量信息量分布
Entropy: 6.58703

240 300

0
0 3

60120

180
6 9 12 15

向量个数

(a) 向量极角分布 (b) 高精度流线图 
图 9    红海某一区域内向量极角分布与流线可视化
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图 10    红海某一区域内临界点特征分布情况

   

7   结论与展望

文本将深度学习中进行序列映射学习的MUSE模

型应用到流线的高精度生成任务中, 避免了大量的粒

子追踪积分计算, 大大提高流线生成的效率, 同时相比

于简单的线性插值计算, 生成流线更接近于原始流线,
且对向量场描述更加准确. 在此基础上, 使用算法生成

的高精度流线, 结合流场特征检测, 信息论分析等方法,
开发了流场实时交互可视化系统, 用户可通过交互选

取所需时空域快速查看流场信息, 了解流场特征, 帮助

用户选择自己所需的数据进行后续进一步深度分析.
本文使用 Scivis Contest 2020 所提供的红海海域流场

及属性信息作为案例, 展示了系统对于流场结构, 特征

分布, 信息量分析等多维度关联分析的高效性与准确

性, 验证了系统可以有效对于大规模流场进行快速实

时的可视化说明与分析, 提高用户的工作效率, 简化复

杂的分析流程.

本文的工作局限于对于流场的流线可视化, 需要

对不同时刻的流场进行多次流线计算, 增加了数据读

取的 I/O 操作, 之后, 我们可以考虑进行迹线的分析与

高精度生成, 进一步提高可视化效率, 提供更多的交互

分析操作, 帮助用户了解流场的时序变化情况. 另一方

面, 本系统可以用于原位可视化中对于数据模拟的实

时监督, 帮助用户了解当前模拟数据情况, 是否产生模

式坍塌, 以及是否要及时停止模拟. 这样, 就需要进一

步提高系统的数据读取速率, 结合多分辨率的数据结

构来优化系统效率.
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