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摘要：中尺度涡信息的提取包括涡旋的识别和轨迹追踪，其自动识别与追踪对于基于海量数据的中
尺度涡分析十分重要。传统涡旋轨迹自动追踪方法一般需要预先设定搜索半径的阈值，存在一定的
主观性。针对传统中尺度涡轨迹追踪方法存在的问题，论文从聚类的角度出发，提出基于密度峰值聚
类算法实现对涡旋轨迹的自动追踪，并以南海中尺度涡追踪为例，将基于聚类的追踪算法与传统的相
似度追踪算法进行比较分析。结果表明：（１）基于密度峰值聚类算法，可实现对海洋中尺度涡的自动
追踪，该算法涡旋追踪准确率优于传统相似度算法；（２）该涡旋追踪算法对资料的完整性依赖度较低，
特别是对于存在部分缺损数据的情况仍能较准确追踪；（３）该追踪算法克服了传统涡旋追踪算法需要
预先设定搜索半径阈值的问题，自适应性更强。
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１　引言

海洋中尺度涡是一种重要的海洋中尺度现象，是

海洋物理环境的重要组成部分之一，其典型的空间尺
度为几十到几百千米，时间尺度为几天到上百天。中
尺度涡在海洋中几乎处处存在，作为大尺度过程与小
尺度过程的衔接，其在能量传递中起着至关重要的作
用。中尺度涡还对生物生产力、上层海洋生态环境、

生物化学以及海洋声传播等都具有重要的影响。

目前，随着卫星观测资料的出现，卫星高度计数
据相比常规的调查手段在观测覆盖范围和时间、空间
分辨率方面具有较大优势，基于卫星高度计资料可以

识别和分析中尺度涡，且大大提高对中尺度涡的监测
能力［１－３］。正是由于高度计资料等海量数据被用于
研究中尺度涡，通过人工的方法分析海量的数据来识
别涡旋已经不切实际，因而在近十几年中，多种涡旋
识别和轨迹追踪的自动算法便应运而生。目前，确定
涡旋中心和大小（或边界）的常用方法有海面高度
（ＳＳＨ）法、Ｏｋｕｂｏ－Ｗｅｉｓｓ （ＯＷ）法、Ｗｉｎｄｉｎｇ－Ａｎｇｌｅ
（ＷＡ）法和Ｖｅｃｔｏｒ　Ｇｅｏｍｅｔｒｙ（ＶＧ）等方法［２，４－１２］。待
确定涡旋中心和大小之后，就可以追踪涡旋的轨迹。

常用的涡旋轨迹追踪方法可以分为３种［１３］。第

一种涡旋轨迹追踪方法是像素法［１４］：将涡旋中心的
网格点（即所谓的“像素”）标记为１，其余网格点则标



记为０。追踪轨迹时，搜索时间和空间（经向、纬向）上
都最靠近的标记为１的网格点即可。该方法简单快
速，适用于涡旋分离明显的海域，但在涡旋结构复杂
的区域容易出错。第二种为距离法［８］：假设ｅｌ为ｔ１时
的某个涡旋，ｅ２为ｔ２时相同类型的涡旋，Ｄ 则是ｅ１中
心到ｅ２中心的距离，那么，Ｄ 最短者构成同一轨迹。
为了避免两条不同的轨迹连接在一起，Ｄ 需设定一
个上限（即搜索半径）。因为涡旋活动于背景流中，所
以该上限可近似取局地平均流流速和资料的时间分

辨率之积。该方法对搜索半径的选择具有一定的依
赖性。第三种为相似度法［６，９］，该方法是距离法的扩
展。它基于一个由距离差、半径差、涡动能差和涡度
差组成的无量纲相似参数距离，同一条轨迹上前后时
刻的涡旋也不能超过一个阈值。该方法适用范围更
广，总体效果不错，但相对复杂，且对阈值具有一定的
依赖性和主观性。因此，如何在涡旋识别的基础上，
克服传统涡旋追踪方法的不足，实现海洋中尺度涡轨
迹的准确追踪，具有重要的意义。
涡旋轨迹追踪是将不同时刻具有相近特征、相近

距离的涡旋认为是同一个涡旋，假设不同时刻组成的
同一个涡旋是一类，那么涡旋轨迹追踪的本质可以看
成聚类。值得一提的是，吴笛［１５］采用聚类方法对南
海中尺度涡移动轨迹进行分析，但该方法是把一个完
整生消的涡旋看成一个样本，对不同涡旋移动轨迹进
行聚类，研究涡旋典型移动特征，而本文是将每个时
刻识别出的单个涡旋看成一个样本，将同一个涡旋不
同时刻特征聚类成同一个涡旋。南海作为一个半封
闭深水海盆，有着较为复杂多样的海底地形，且受到
黑潮和冬夏季节交替季风的显著影响，导致南海的中
尺度涡纷繁复杂［９，１６－１８］。本文拟选择南海（５°～
２５°Ｎ，１０５°～１２５°Ｅ）作为中尺度涡轨迹追踪的研究区
域，基于卫星海洋海面高度计资料，拟从聚类的角度
出发，采用Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ和Ｌａｉｏ［１９］在Ｓｃｉｅｎｃｅ杂志新近
提出的一种快速搜索基于密度峰值聚类算法（Ｃｌｕｓｔｅ－
ｒｉｎｇ　ｂｙ　Ｆａｓｔ　Ｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｆｉｎｄ　ｏｆ　Ｄｅｎｓｉｔｙ　Ｐｅａｋｓ，ＣＦＳ－
ＦＤＰ），实现海洋中尺度涡旋的自动追踪，并将其与传
统的相似度法进行比较。

２　数据与方法

２．１　卫星高度计资料
本文所采用的卫星高度计资料（ＳＬＡ）是来自于

法国空间海洋局的 Ａｒｃｈｉｖｉｎｇ，Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ａｎｄ　Ｉｎｔｅｒ－
ｐｒｅｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　Ｏｃｅａｎｏｇｒａｐｈｉｃ　ｄａｔａ（ＡＶＩＳＯ）计

划。该资料融合了 Ｔ／Ｐ、Ｊａｓｏｎ－１、Ｊａｓｏｎ－２和 Ｇｅｏｓａｔ
Ｆｏｌｌｏｗ－Ｏｎ等多颗轨道卫星的数据，其空间分辨率为
（１／４）°×（１／４）°，时间分辨率为１ｄ。

２．２　密度峰值聚类算法
常用的经典聚类算法（如Ｋ 均值聚类算法）一般

已知聚类中心和聚类数，再通过简单迭代的方法更新
数据的聚类中心来进行聚类，但是由于其将每个点都
聚类到距离最近的中心，这又会导致其不能检测非球
面的数据分布。虽然传统的密度聚类算法对于任意
形状分布的数据也可以进行分类，但它必须要通过指
定一个密度阈值除去噪音点，对密度阈值依赖性较
大。ＣＦＳＦＤＰ聚类是基于密度的新聚类算法，由Ｒｏ－
ｄｒｉｇｕｅｚ和Ｌａｉｏ［１９］在Ｓｃｉｅｎｃｅ杂志发表提出，该方法可
聚类非球形数据集，具有聚类速度快、实现简单等优
点，目前得到了较为广泛的应用。

ＣＦＳＦＤＰ聚类算法的基本中心思想：假设确定的
聚类中心周围都是密度值比它低的点，同时这些密度
值比它低的点距离该聚类中心的距离相比于其他聚

类中心最小。

ＣＦＳＦＤＰ聚类算法步骤如下：
（１）指标计算。对于每一个样本点ｉ，计算其两个

指标：ｉ点的局部密度ρｉ ，ｉ点与所有高于ｉ点密度的
点之间距离最小值δｉ 。这些指标仅依赖于数据点之
间的距离ｄｉｊ 。

ｉ点的局部密度ρｉ 定义如下：

ρｉ＝∑
ｊ

χ（ｄｉｊ－ｄｃ）， （１）

当ｘ＜０，χ（ｘ）＝１；否则，χ（ｘ）＝０。其中ｄｃ为截断
距离，默认其为所有样本点的相互距离由小到大排列
占２％的位置距离数值。

最小距离δｉ 定义如下：

δｉ＝ ｍｉｎ（ｄｉｊ）
ｊ：ρｊ＞ρｉ

， （２）

式中，δｉ 表示ｉ与所有比ｉ点密度高的点的最近距
离。但是对于最大密度的点，其为所有样本点与样本
点之间距离的最大值δｉ＝ ｍａｘ（ｄｉｊ）。

（２）确定聚类中心和归类。不妨以图１为例说
明。图１共有２８个样本点（分别用１～２８进行编
号），计算所有样本点的密度值并按照由高到低排列，
可以看出样本“１”表示密度最高的点。图１ｂ表示图
中每个点最小距离与局部密度的不同函数的图示，称
为决策图，其展示了二维平面内的２８个点分布，容易
发现样本点１和点１０的密度最大，可以将其作为聚
类中心。图１可以发现“９”和“１０”号点拥有相近的密
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度值但是其距离值不同，这里“９”属于“１”号类别且比
“９”密度高的其他点离它很近，然而比“１０”密度高的
临近点属于其他类别。“２６”、“２７”和“２８”号点有一个
相对较大的距离值，但是其密度值太小，这主要是因
为它们是孤立点，我们可以通过给定的δｍｉｎ和ρｍｉｎ筛
选出同时满足（ρｉ ＞ρｍｉｎ）和（δｉ ＞δｍｉｎ）条件的点作
为聚类中心点。正如预期的那样，只有具有高δ和相
对较高的ρ的点才可以确认为是聚类中心。因为点

２６、２７、２８是孤立的，所以有相对较高的δ值和低ρ

值，它们也可以被看作是由单个点做成的聚类。当找
到聚类中心之后，按照“剩余的每个样本点被归属到
比它有更高密度的最近邻聚类中心所属类别，当前样
本点的类别应该与高于当前样本点密度的最近的点

的类别一致”的原则，指定剩下样本点的类别。ＣＦＳ－
ＦＤＰ聚类分配只需一步即可完成，不像其他算法要对
目标函数进行迭代优化。详细算法可参考文献Ｒｏ－
ｄｒｉｇｕｅｚ和Ｌａｉｏ［１９］。

图１　二维ＣＦＳＦＤＰ算法

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ＣＦＳＦＤＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｔｗｏ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ａ．样本点分布，数据点已经按照降密度排列，ｂ．对应的数据决策图，不同的颜色对应不同的聚类（引自Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ　ａｎｄ　Ｌａｉｏ［１９］）

ａ．Ｐｏｉｎｔ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｄａｔａ　ｐｏｉｎｔｓ　ａｒｅ　ｒａｎｋｅｄ　ｉｎ　ｏｒｄｅｒ　ｏｆ　ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ　ｄｅｎｓｉｔｙ，ｂ．ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｇｒａｐｈ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｄａｔａ　ｉｎ　ｆｉｇ．１ａ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｌｏｒｓ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ　ｔｏ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｌｕｓｔｅｒｓ（ｃｉｔｅｄ　ｆｒｏｍ　Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ　ａｎｄ　Ｌａｉｏ［１９］）

３　自动追踪技术

３．１　中尺度涡自动识别技术
本文在 Ｗａｎｇ等［１］的中尺度涡识别方法的基础

上，采用的是改进的基于ＳＬＡ的海洋中尺度涡自动
识别方法。具体步骤为：

（１）针对某一日期的ＳＬＡ场，以１ｃｍ为间隔提
取ＳＬＡ数据的所有等值线集合，从等值线集合中筛
选出所有闭合等值线，找出最内圈闭合等值线，取几
何中心为涡心；

（２）筛选出包含涡心的最近最外圈闭合等值线，
确定涡边；

（３）比较涡心和涡边ＳＬＡ值确定涡旋类型。当
涡心ＳＬＡ值大于涡边ＳＬＡ值，为反气旋涡；当涡心

ＳＬＡ值小于涡边ＳＬＡ值，为气旋涡。本文舍弃振幅
小于２ｃｍ的涡旋；

（４）计算涡旋的各种属性：时间点（天）、涡心的位

置（经、纬度）、振幅、半径、动能、相对涡度。

３．２　中尺度涡自动追踪技术
将识别出涡旋并确定涡旋类型将涡旋轨迹进行

聚类，具体步骤为：
（１）粗聚类：首先根据涡旋类别将涡旋分成气旋

涡和反气旋涡两大类，保证任意两个不同的轨迹集合
之间的两条轨迹是不相关的；

（２）精聚类：分别对气旋和反气旋两类涡旋进行
聚类。由识别涡旋技术得到任意一天内所有涡旋的
属性：时间点（天）、涡心的位置（经、纬度）、振幅、半
径、动能、相对涡度。选取判别因子：时间点（天）、涡
心的位置（经、纬度），采用ＣＦＳＦＤＰ算法对冷暖涡旋
进行聚类。根据涡旋识别算法得到的已有一年内所
有ｍ 个涡旋三维样本Ｘ＝｛ｘｉ｝（ｉ＝１，２，３）（即时间点
（天）、涡心经度、涡心纬度），首先将时间点（天）进行
转换，初始化样本集合（本文将时间变量乘以系数

０．０５，使之与位置匹配），其目的是将具有不同单位的
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数据匹配（也可以通过直接除以各变量的标准差实
现）。待聚类轨迹集合为ｎ条Ｙ＝｛Ｘ｝，由２．２节中

ＣＦＳＦＤＰ算法介绍计算每个涡旋样本的两个指标：局
部密度ρｉ、高于ｉ点密度的最小距离δｉ，得到图２所
展示每个涡旋三维样本和的不同函数的图示（决策

图），选择具有高δ（本文δ取为０．６）和相对较高的ρ
的点作为轨迹中心（对于有相对较高的δ值和低ρ值
的样本点，它们可以被看作是由单个点形成的类簇，
也就是异常点），得到轨迹数和聚类中心样本点。

图２　中尺度涡轨迹追踪聚类决策图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｇｒａｐｈ　ｆｏｒ　ｅｄｄｙ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ
ａ．气旋涡；ｂ．反气旋涡

ａ．Ｃｙｃｌｏｎｉｃ　ｅｄｄｉｅｓ；ｂ．ａｎｔｉｃｙｃｌｏｎｉｃ　ｅｄｄｉｅｓ

（３）当聚类中心样本点确定之后，剩下的涡旋样
本点按照２．２节中ＣＦＳＦＤＰ算法介绍的原则划分到
指定类别，这样，就得到了所有涡旋的轨迹集合。考
虑到在处理ＳＬＡ数据时可能产生的误差，排除偶然
性以及短暂持续的涡旋信号，本文只统计大于等于

１４ｄ的涡旋轨迹，将得到的涡旋的轨迹集合去除生命
周期小于１４ｄ，得到最终的轨迹集合。

４　中尺度涡自动追踪效果评估

如引言所述，目前主要包括像素法、距离法和相
似度法共３类中尺度涡旋自动追踪方法，其中相似度
法效果较好。为检验本文提出的基于密度峰值聚类
算法ＣＦＳＦＤＰ实现对涡旋轨迹自动追踪方法的有效
性，将之与相似度追踪法比较从以下３个方面比较：

（１）一个涡旋的生命周期被聚类在同一涡旋轨迹
内的概率大小（指标１）；

（２）一条聚类轨迹集合中的涡旋是同一涡旋的概
率大小（指标２）；

（３）对资料的完整性依赖度大小（指标３）。

前两个指标是对聚类准确性的要求。其中，第一
个指标主要用于刻画同一个涡旋被追踪方法分为多

个涡旋的可能情况，即本应属于同一个涡旋被划分至
不同轨迹集合；第二个指标主要刻画追踪的同一条轨
迹集合中出现多个涡旋的可能情况，即本应属于不同
涡旋的轨迹被划分至同一个轨迹集合。同时考虑前
两个方面指标使轨迹划分结果评估更为准确。最后
一个指标主要刻画追踪算法对资料的连续性要求。

为评价所采用的两种不同方法（传统相似度方法
和本文ＣＦＳＦＤＰ聚类方法）对涡旋轨迹进行追踪的效
果，需要检验追踪轨迹结果是否与真实涡旋轨迹相
符，但由于目前尚缺乏公认的客观准确追踪方法，因
此本文采用与Ｎｅｎｃｉｏｌｉ等［８］、Ｙｉ等［２０］等文献相同的
处理办法，把专家人工判别追踪的涡旋轨迹作为真实
涡旋轨迹。严格来说，专家人工判别也有误差，但由
于专家人工判别能够结合专家经验判断，所以本文参
照前述文献做法以专家人工判别为标准（作为真实轨
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迹），将两种不同自动判别方法（传统法和聚类法）追
踪的轨迹与人工判别追踪的真实轨迹进行对比，统计

３个指标大小，得出两种自动判别追踪方法的优劣。
不妨以１９９６整年ＳＬＡ逐日资料为样本对南海北部
涡旋轨迹自动追踪技术进行验证，并举例说明。

４．１　长生命周期涡旋追踪
通过人工判别，１９９６年１月１日到６月２２日吕

宋岛西北侧存在一生命周期长达１７２ｄ的冷涡（图

３），图３ａ的７号涡旋，其生长到消亡时间长，而且历
经春夏转换期间，涡旋数量多且容易变性，给其轨迹
识别带来困难。我们分别采用ＣＦＳＦＤＰ聚类法和传
统的相似度法对涡旋轨迹进行追踪，并把人工判别得
到的作为真实涡旋，并与之对比追踪方法的优劣。这

样两种方法虽然得到都是同一个涡旋，但是由于不同
方法差异，导致不同追踪方法的轨迹追踪结果的起
始、终止位置都不一样。
应用涡旋自动追踪ＣＦＳＦＤＰ算法，对７号吕宋冷

涡追踪后，得到轨迹如图３ｂ所示，绿色点表示涡旋初
生中心位置，黑色点表示涡旋消亡中心位置，红色点
线表示涡旋生长到消亡中心位置。由图可以看出：

ＣＦＳＦＤＰ算法对生命周期长的涡旋轨迹追踪有较高
的效果。其涡旋中心运动如图４ａ所示，绿色点表示
涡旋初生中心位置，黑色点表示涡旋消亡中心位置，
红色点表示涡旋生长到消亡中心位置，黄色线段表示
涡旋中心运动。

图３　吕宋涡旋轨迹追踪图

Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｏｆ　Ｌｕｚｏｎ　ｃｏｌｄ　ｅｄｄｙ
ａ．３月８日ＳＬＡ场（７号涡旋为生命周期长达１７２ｄ的吕宋冷涡），ｂ．１月１５日至６月８日ＣＦＳＦＤＰ追踪的吕宋冷涡轨迹，

等值线代表６月８日的ＳＬＡ场

ａ．ＳＬＡ　ｆｉｅｌｄ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　Ｍａｒｃｈ　８（ｅｄｄｙ　Ｎｏ．７ｗｉｔｈ　ｌｉｆｅ　ｃｙｃｌｅ　ｕｐ　ｔｏ　１７２ｄａｙｓ　ｉｓ　Ｌｕｚｏｎ　ｃｏｌｄ　ｅｄｄｙ），ｂ．ｔｈｅ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｏｆ　Ｌｕｚｏｎ　ｃｏｌｄ　ｅｄｄｙ

ｆｒｏｍ　Ｊａｎｕａｒｙ　１５ｔｏ　Ｊｕｎｅ　８ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｂｙ　ｔｈｅ　ＣＦＳＦＤＰ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｃｏｎｔｏｕｒ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ　ｔｈｅ　ＳＬＡ　ｆｉｅｌｄ　ｏｎ　Ｊｕｎｅ　８

　　对比现在应用广泛的相似度涡旋追踪算法，其
对吕宋冷涡追踪中心如图４ｂ所示，绿色点表示涡
旋初生中心位置，黑色点表示涡旋消亡中心位置，
红色点表示涡旋生长到消亡中心位置。由图４可
以看出：相似度算法对生命周期长的涡旋轨迹追
踪效果较差，一个涡旋的生命周期被聚类在同一
涡旋轨迹内的概率不到５０％。经统计所有涡旋，
基于ＣＦＳＦＤＰ算法，同一个涡旋的生命周期被聚
类在同一涡旋轨迹内的概率能达到８５％，而且一
条聚类轨迹集合中的涡旋是同一涡旋的概率能够

达到９５％以上。

４．２　资料缺损对涡旋轨迹追踪效果影响检验
对于传统追踪算法，其基本思想都是连续ＳＬＡ

场内涡旋对比进行追踪，一旦连续缺失资料，轨迹追
踪就会中断。即使资料仅连续缺失３ｄ，比如去除第

５０天至第５２天（２月１９日至２月２１日）的ＳＬＡ资
料，传统追踪方法失效。然而，本文介绍的ＣＦＳＦＤＰ
算法从聚类的角度出发仍然能够继续追踪。同样以

１９９６年１月１日至６月２２日吕宋冷涡为例，其在缺
失第１００天至第１０６天（４月９日至４月１５日）的
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图４　基于不同涡旋追踪方法追踪的吕宋冷涡中心运动图

Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｏｆ　Ｌｕｚｏｎ　ｃｏｌｄ　ｅｄｄｙ　ｃｅｎｔｅｒ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ
ａ．基于ＣＦＳＦＤＰ法，ｂ．基于传统相似度法。其中ＣＦＳＦＤＰ法轨迹追踪得到的时间段为１月１５日至６月８日；相似度法轨迹追

踪得到的时间段为２月１８日至５月７日

ａ．Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＣＦＳＦＤＰ　ｍｅｔｈｏｄ；ｂ．ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅ　ｔｉｍｅ　ｐｅｒｉｏｄ　ｏｆ　ＣＦＳＦＤＰ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｉｓ　ｆｒｏｍ

Ｊａｎｕａｒｙ　１５ｔｏ　Ｊｕｎｅ　８，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔｉｍｅ　ｐｅｒｉｏｄ　ｏｆ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｉｓ　ｆｒｏｍ　Ｆｅｂｒｕａｒｙ　１８ｔｏ　Ｍａｙ　７

ＳＬＡ资料情况下，追踪结果如图５ａ所示，其追踪吕宋
冷涡轨迹对应时间段为第１５天至１１９天（１月１５日
至４月２８日），其追踪轨迹如图５ｂ所示，绿色点表示
涡旋初生中心位置，黑色点表示涡旋消亡中心位置，

红色点表示涡旋生长到消亡中心位置。对比图５ｂ可
以发现，矩形区域为缺失时间的涡旋，但ＣＦＳＦＤＰ算
法仍然能够跳过缺失时间段继续对吕宋冷涡轨迹的

追踪。

图５　ＣＦＳＦＤＰ聚类吕宋冷涡轨迹追踪图（缺失７ｄ数据）

Ｆｉｇ．５　Ｌｕｚｏｎ　ｃｏｌｄ　ｅｄｄｙ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＣＦＳＦＤＰ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ（ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ　ｓｅｖｅｎ　ｍｉｓｓｉｎｇ　ｄａｙｓ）

　　由以上案例可以看出，基于ＣＦＳＦＤＰ算法对南海
北部涡旋轨迹自动追踪效果比传统算法较好，而且对
资料的完整性依赖度较低。

基于１９９６全年数据统计发现（注：指标３为资料
最多连续缺失天数），ＣＦＳＦＤＰ算法的涡旋轨迹追踪
在一定程度上优于传统算法如相似度算法结果（表
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１），ＣＦＳＦＤＰ算法对轨迹追踪的准确率大大提高，降
低了误判率、漏判率。同时，通过对生命周期超过

５０ｄ涡旋与专家人工判别对比，ＣＦＳＦＤＰ方法相比相
似度方法具有优越性。

表１　ＣＦＳＦＤＰ算法与传统相似度算法涡旋追踪结果对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ＣＦＳＦＤＰ　ｍｅｔｈｏｄ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｍｅｔｈｏｄ

轨迹总数
冷涡

轨迹数

暖涡

轨迹数

生命周期超过

５０ｄ涡旋数
指标１ 指标２ 指标３

ＣＦＳＦＤＰ算法 １７９　 １０２　 ７７　 １０ 超过８０％ 超过９５％ ≥７ｄ

相似度算法 １６６　 ８３　 ８３　 ８ 低于７０％ 超过９５％ ≤２ｄ

５　结论与讨论

由于涡旋轨迹追踪是将不同时刻具有相近特征、
相近距离的涡旋认为是同一个涡旋，追踪其运动轨
迹，假设不同时刻组成的同一个涡旋是一类，那么涡
旋轨迹追踪的本质就是聚类。基于此，本文从聚类角
度出发，提出基于快速搜索发现密度峰值的ＣＦＳＦＤＰ
聚类算法，实现海洋中尺度涡旋的快速有效聚类，涡
旋追踪准确率明显优于传统算法。对生命周期长的
涡旋轨迹追踪有较高的效果，一个涡旋的生命周期被
聚类在同一涡旋轨迹内的概率能达到８５％，而且一
条聚类轨迹集合中的涡旋是同一涡旋的概率能够达

到９５％以上；相较于传统追踪算法适用性更强，对于
存在缺损数据的情况仍能准确追踪，对资料的完整性
依赖度低；同时克服了传统算法中涡旋追踪影响范围
参数阈值选择存在较大主观性的不足。
为检验本文提出的基于ＣＦＳＦＤＰ聚类的涡旋追

踪在强流区的适应情况，我们还以黑潮强流区为例，
进行了涡旋追踪实验（图略），结果表明，利用该方法
也可以较好地追踪强流区涡旋。从理论上来讲，由于
强流区的位置标准差大于非强流区，所以相当于强流
区的时间乘以的系数应该略小于非强流区的系数。

另外，值得一提的是，文中所使用的密度峰值聚
类算法，对于Ｎ 个样本点，由于在计算两个点之间距
离过程中需要生成Ｎ×Ｎ 的矩阵，对于长时间序列
（如１０年）和大区域范围（如整个北太平洋）的涡旋进
行轨迹追踪时会对内存有一定要求，此时可以采用对
样本点按照时间段或空间区域先分割成子块（相邻子
块略有重叠）进行聚类追踪，然后再合并轨迹的办法
解决。
值得一提的是，在本文研究过程中，作者还对减

法聚类（也是一种无需事先确定类别数的聚类方法）
进行涡旋追踪聚类试验，结果表明减法聚类得到的聚
类数（即涡旋个数）明显偏少，同时受参数设置影响
大，减法聚类虽然也是一种密度聚类方法，但试验证
明该方法不可行。
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ｔｏｍａｔｉｃ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｅｓｏｓｃａｌｅ　ｅｄｄｉｅｓ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｓｔｕｄｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｂｙ　Ｆａｓｔ　Ｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ　Ｆｉｎｄ　ｏｆ　Ｄｅｎｓｉｔｙ　Ｐｅａｋｓ（ＣＦＳＦＤＰ）ｆｒｏｍ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｐｏｉｎｔ　ｏｆ　ｖｉｅｗ．Ｔｈｅｎ　ｉｔ　ｗａｓ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂｙ　ｔａｋｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｓｏｕｔｈ　Ｃｈｉｎａ　Ｓｅａ　ａｓ　ａ　ｔｅｓｔｂｅｄ．Ｏｕｒ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ：（１）Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ＣＦＳＦＤＰ
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｏｆ　ｍｅｓｏｓｃａｌｅ　ｅｄｄｉｅｓ　ｉｓ　ｒｅａｌｉｚｅｄ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｉｓ　ｂｅｔｔｅｒ　ｔｈａｎ　ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｍｅｔｈｏｄ；（２）Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｌｅｓｓ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｄａｔａ　ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ　ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ　ｆｏｒ　ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ　ｏｆ　ｐａｒｔｉａｌ　ｍｉｓｓｉｎｇ　ｄａｔａ；（３）Ｏｕｒ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｈａｓ　ｓｔｒｏｎｇｅｒ　ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ，ｗｈｉｃｈ　ｏｖｅｒｃｏｍｅｓ
ｔｈｅ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｓｅａｒｃｈ　ｒａｄｉｕｓ　ｎｅｅｄ　ｔｏ　ｂｅ　ｓｅｔ　ｂｅｆｏｒｅｈａｎｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｍｅｔｈｏｄ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｍｅｓｏｓｃａｌｅ　ｅｄｄｉｅｓ；ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ；Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｂｙ　Ｆａｓｔ　ｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｆｉｎｄ　ｏｆ　Ｄｅｎｓｉｔｙ　ｐｅａｋｓ（ＣＦＳＦＤＰ）；

Ｓｏｕｔｈ　Ｃｈｉｎａ　Ｓｅａ

９８期　王辉赞等：基于密度峰值聚类的中尺度涡轨迹自动追踪方法


