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摘　 要：以多维数据可视化为研究对象，在质量度量模型下，采用数据聚合为基本手段，来提高多维数据可视化的图

像质量．在质量度量指标驱动的框架下提出了均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋数据聚合算法，在传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的基础上，专门以

数据可视化为目的对算法进行了改进，使得算法聚合得到的数据既能够较好地保持原数据的大部分特性，又能显著

地提高可视化后的图像质量．仿真实验证明，在不同的数据抽象级别 ＤＡＬ 下，无论是图像质量指标还是质量度量指

标 ＨＤＭ（直方图差值度量）、ＮＮＭ（最近邻距离度量），算法都表现出了较好的仿真结果．
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　 　 随着信息化社会的全面到来，面向高维海量数

据的应用变得越来越普遍，因此，如何分析和使用这

些数据是一个亟待解决的问题，鉴于人类对于海量

高维数据的认知能力有限，在知识发现、信息决策的

过程中，多维数据可视化技术成为一种辅助人们理

解与直观地掌握数据特性的有效手段．多维可视化

技术的目的是尽量反映多维信息及其各属性之间的

关系信息，帮助数据工程师准确快速地发现数据集

中隐藏的特征信息、关系信息、模式信息、趋势信息



及聚类信息等．
然而，在对海量数据进行可视化时，情况更为复

杂，应用传统的数据可视化技术及流程时，往往会出

现图像叠加严重、可视化图像质量低、辨识性差等现

实问题，数据聚合是解决该问题的一种有效方法，也
就是在数据可视化之前先进行数据抽象．现有的数

据聚合方法往往没有为数据可视化进行专门的优化

和改进，更为重要的是，缺少针对可视化所作的数据

聚合质量度量，对数据聚合的质量没有量化和理论

支撑，本文研究的质量度量指标驱动的数据聚合弥

补了上述不足．
为了弥补人类视觉感知能力的不足，帮助人们理

解多维数据，研究人员提出了相当数量的数据可视化

方法，这些方法将多维数据通过降维转换并映射到三

维或者二维可视空间来实现多维信息的可视化．根据其

可视化的原理不同可以划分为基于几何的技术、面向

像素的技术、基于图标的技术、基于层次的技术、基于

图形的技术和基于降维映射的技术等［１⁃２］ ．
在数据量较大时，为了提高数据可视化的图像

质量，降低图像叠加的问题，通常会对数据进行抽

象，数据抽象的目的是在数据精简的同时，保持原数

据的各种特性，提高数据抽象后可视化的图像质量．
抽样和聚合是 ２ 种常用的数据抽象方法． Ｂｅｒｔｉｎｉ
等［３］提出了利用聚类聚合的方法在散点图中自动

降低图像叠加；Ｊｏｈａｎｓｓｏｎ 等［４］ 提出了基于距离变化

的数据抽样方法，并在屏幕空间对图像质量进行了

度量．
质量度量的研究由来已久，随着数据可视化技

术的发展，数据可视化中的质量度量越来越引起学

者们的注意，越来越多的成果发表在数据可视化领

域的重要期刊和会议上，这些方法也极大地促进了

数据可视化技术本身的发展．根据数据可视化度量

指标所实施的对象不同，现有的质量度量方法可以

被分成两大类：实施于数据空间和图像空间［５］ ．在数

据空间方面，Ｃｕｉ 等［６］ 研究了在抽象和聚合 ２ 种不

同的数据抽象方法下计算数据抽象质量，权衡如何

在数据精简和数据损失方面取得平衡；在图像空间

方面，Ｔａｔｕ 等［７］使用 Ｈｏｕｇｈ 变换对感兴趣的散点图

进行分级，以提高可视化图像质量．但是，图像空间

的质量度量存在着受限于某种单个数据可视化方法

的缺点．
本文提出一种数据空间质量度量驱动下的数据

聚合方法均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋，这一方法面向多维数据，
广泛适用于大部分数据可视化方法，在质量度量指

标的驱动下进行多维数据的可视化．

１　 均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋：一种多维数据可

视化中的数据聚合方法

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法具有简单、聚类速度快的优点．在
大量的实验中发现，在进行海量数据的聚合运算中，
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法具有以下缺点：

１）在聚合运算，特别是海量数据的聚合运算

中，Ｋ 值往往较大，这种情况下，传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算

法会出现迭代次数过大的情况，极大地影响了聚合

速度．
２）传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法［８］虽然改进了初始点

的选择，但仍然以最小化近邻点距离之和为目的，往
往会出现各个聚簇的点数分布极不均匀的情况，某
些聚簇只有几个点，某些聚簇则有成百上千个点．但
是，在数据聚合中，往往希望聚合前的数据能在聚合

后的各个中心点上均匀分布，使聚合后的数据更好

地反映原数据的分布．
鉴于现有的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 及其改进算法在数据聚合

中存在的缺陷，本文提出了均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋的数据

聚合方法，仿真实验证明，该算法大大减少了迭代次

数，在分布上与原数据更加吻合，从而更加适用于数

据可视化中的数据聚合运算．
算法 １　 均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
１）输入 ｄ 维空间［０，１］ ｄ 的 ｎ 个点 ｐ１，ｐ２，…，

ｐｎ，随机选择 ｋ 个初始点 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝ ．

２）设 α＝ｃｅｉｌ（ ｎ
ｋ
），ｃｅｉｌ（·）为向上取整函数．将每

个样本点 ｐｉ 划分到最近的中心点 ｃｊ 所在的集合 Ｓｊ，如
果数目 ｜Ｓｊ ｜≥α，则表示该集合已满，继续寻找次近的中

心点所在的集合，直至找到一个未满（集合现有点数小

于 α）的较近的中心点所在的集合．用以上方法将样本

集合｛ｐｉ｝划分成 Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｋ ．
３）对于 １≤ ｊ≤ｋ，计算集合 Ｓ ｊ 内点之和 ｓｕｍ ＝

∑ｉ∈Ｓｊｐｉ 和数目 ｎｕｍ＝ ｜ Ｓ ｊ ｜ ，ｃｊ ＝ｓｕｍ ／ ｎｕｍ 为集合 Ｓ ｊ 新

的中心点．
４）重复 ２） ～３），直至 Ｃ 不再变化或迭代次数达

到上限．
算法 ２　 均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋
令 Ｄ（ｘ）表示一个数据点到离它最近的已经选出

的中心点的距离．则均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法定义如下：
１）输入 ｄ 维空间［０，１］ ｄ 的 ｎ 个点 ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ ．
①均匀随机地在 Ｘ 中选出第 １ 个中心点 ．

②以
Ｄ（ｘ） ２

∑ｘ∈ＸＤ（ｘ） ２的概率选择 ｘ∈Ｘ 作为新的中
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心点 ｃｉ ．
③重复②，直至选出 ｋ 个中心点．
２）继续算法 １ 的 ２） ～４）步．

２　 质量度量指标驱动的数据可视化

数据可视化中的质量度量通常基于以下目的：
寻找感兴趣的预测结果、降低图像叠加、发现有意义

的模式等．近年来，虽然数据可视化中的质量度量研

究发展很快，但很少有人将这些成果总结，并指出它

们之间的联系，本文建立一个多维数据可视化质量

评价模型，用来量化数据可视化中的聚合数据质量，
从而驱动数据可视化图像质量的改善．
２．１　 质量度量模型

可视化质量评价模型如图 １ 所示．图中描述了

质量评价模型下的数据可视化过程，包括 ３ 个阶段：
１）数据转换（源数据→转换后数据） ．数据转换

的主要目的是改变数据形式为更利于可视化的格

式，例如对于一些高维数据，需要进行特征选择、投
影等降维操作，对于海量数据，常见的操作是聚合和

采样．
２）数据映射（转换后数据→可视化结构） ．数据

映射是整个模型的核心部分，这一步将数据的每一

维表现为可视化结构中的可视特征．同样的数据可

能映射为多种不同的可视化结构，质量评价指标需

要对这些过程进行评价．例如，不同的维序对应不同

的可视化结构，相应的质量度量评价也是不同的．
３）视图转换（可视化结构→视图） ．视图转换将

可视化结构翻译为特定的图像形式（如像素），这样

做的目的是为了突出图像空间的作用，因为某些质

量评价指标直接以可视化结构所对应的像素为计算

对象，不过，相对于数据空间质量评价而言，直接对

图像空间进行的质量评价相对较少．

图 １　 总体框架

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

质量评价模型可以帮助数据分析者选择一个

可靠的过程组合．通常在一种情况下会有一个或者

多个解决方案供数据分析者选择，整个选择过程都

是由质量评价指标驱动的，因为质量评价指标可以

量化每个阶段的数据或视图质量（向上箭头），计算

结果最终影响整个处理过程（向下箭头） ．

２．２　 质量度量对象

根据数据可视化度量指标所实施的对象不同，
现有的质量度量方法可以被分成两大类：实施于数

据空间或图像空间．
１）数据空间．
在数据空间计算的度量指标只使用可视化前后

的数据进行计算，不涉及到任何视图信息．
２）图像空间．
面向图像空间的度量指标计算则绕过数据，直

接对输出的图像信息进行计算，这类方法通常需要

辅助复杂的图像处理方法．
２．３　 质量度量指标

１）聚类质量．
聚类质量指标用于度量可视化后的数据，保持

分组信息的程度，对于明显分组的数据是否比较容

易识别［９］ ．
２）相关性指标．
相关性指标用于度量可视化后的数据保持原数

据二维或多维之间相关性的程度．二维数据之间的

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性和多维数据之间的全局相关性都在

该指标考虑的范围之内［１０］ ．
３）离群点指标．
离群点指标用于度量可视化后的数据保持那些

与大部分其他数据明显不同的数据（即离群点）的

能力［１１］ ．
４）复杂模式指标．
Ｗｉｌｋｉｎｓｏｎ 等［１２］提出一种度量发现复杂模式能

力的指标，这些复杂模式不能在之前提出的分类中

被发现，如“某种针织质地”、“某种身材指标”等．
５）图像质量指标．
图像质量指标不关心各种模式被保持的程度，

而是度量可视化后的图像质量，例如图形是否大量

重叠等．
６）特征保持指标．
特征保持指标度量可视化后的数据保持原数据

特征的程度．这些特征包括原数据的分类信息［７，１３］、
可视化中的抽象数据相对于原数据而言的信息损

失［３⁃４］等用户感兴趣的特征信息．
２．４　 数据空间质量度量指标

图像空间中的质量度量对具体的数据可视化方

法敏感，因此，本文选择的抽象数据级别（ ｄａｔａ ａｂ⁃
ｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌ， ＤＡＬ）、直方图差值度量 （ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅ， ＨＤＭ）、最近邻距离度量（ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｍｅａｓｕｒｅ， ＮＮＭ）３ 个指标是数据空间中的
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质量度量指标，能够较好地验证算法 ２ 在聚类质量、
图像质量和特征保持指标上的表现．

１）ＤＡＬ．
ＤＡＬ 是数据抽象级别的缩写，用来表示数据抽

象的程度，计算公式如式（１）：
ＤＡＬ ＝ Ｎａ ／ Ｎｏ ． （１）

式中：Ｎａ 表示抽象后的数据集大小，Ｎｏ 表示原数据

集的大小．
２）ＨＤＭ．
ＨＤＭ 定义为抽象前后 ２ 个直方图的标准差，取

值范围是［０，１］，０ 表示 ２ 个直方图所对应的每一对

桶都有其中一个是空的，１ 则表示 ２ 个直方图所对

应的每一对桶都完全一致，用式（２）来表示 ２ 个直

方图第 ｉ 个桶的差值：
Ｐｂｉ

＝｜ Ｐｏｉ
－ Ｐｓｉ

｜ ． （２）
式中：Ｐｏｉ

是抽象前数据落入第 ｉ 个桶的比例，Ｐｓｉ
是抽

象后数据落入第 ｉ 个桶的比例，Ｐｂｉ
是 ２ 个桶的差值．

Ｐｈ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐｂｉ

＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ｐｏｉ

－ Ｐｓｉ
｜ ．

式中：Ｐｈ 是 ２ 个直方图的差值，Ｎ 是直方图中桶的

数量．

ＨＤＭ ＝ １ －
Ｐｈ

Ｐｈ， ｍａｘ
． （３）

如式（３）定义，ＨＤＭ 是直方图标准差，Ｐｈ， ｍａｘ是 Ｐｈ 最

大值．
对于 ｎ 维数据集的 ＨＤＭ 定义为 ｎ 个一维 ＨＤＭ

平均值．默认的桶宽使用式（４）计算：

Ｗ ＝ ３．４９ × Ｓ × Ｎｕｍ
１
３ ． （４）

式中：Ｓ 为某一维数据的标准差，Ｎｕｍ为数据集的大小．
３）ＮＮＭ．
ＮＮＭ 定义为每条记录与其抽象后代表它的记

录之间的标准化距离平均值，计算公式如下：
①ｎ 维空间内 ２ 条记录 Ｕ、Ｖ 之间的欧氏距离为

Ｄ（Ｕ，Ｖ） ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
（Ｕｋ － Ｖｋ） ２

ｎ
．

　 　 ②对抽象前数据集中的第 ｉ 条记录，计算它与

抽象后数据集中每一条记录之间的距离，选择其中

距离最小的值作为 Ｄｉ ．

Ｄｉ ＝ ｍｉｎ
Ａ

ｊ ＝ １
Ｄ（Ｘ ｉ，Ｙ ｊ） ．

式中：Ｘ ｉ 是抽象前数据集中的第 ｉ 条记录，Ｙ ｊ 是抽象

后数据集中的第 ｊ 条记录，Ａ 表示抽象后数据集的

大小，Ｄｉ 代表第 ｉ 条记录的距离．

③）标准化所有最小距离的平均值为 ＮＮＭ 表

示抽象前数据集的大小．

ＮＮＭ ＝ １ －
∑
Ｒ

ｉ ＝ １
Ｄｉ

Ｒ
．

３　 仿真实验

在几大类数据可视化方法中，基于几何的技术、
面向像素的技术、基于层次的技术和基于图形的技

术均适用于本文提出的方法．基于几何技术的基本

思想是以点、线等几何画法将多维数据展现在二维、
三维空间，适合于维数高但数据量相对不多的数据

集，其代表方法为平行坐标法［１４］，其他方法还包括

放射坐标系［１５］、散点图矩阵［１６］、Ａｎｄｒｅｗｓ 曲线法［１７］

等．面向像素的技术利用像素的颜色代表数据的值，
空间被分割成多个子窗口，每个子窗口对应多维数

据中的一维，比较有代表性的方法包括 ＶｉｓＤＢ［１８］、
圆形分段法［１９］等．基于层次的技术可以对数据进行

层次划分，将数据以层次结构的方式组织并以图形

表示出来，在不同层次上表示不同维度的元素值，适
用于每一维数据之间具有层次关系的多维数据．包
括维堆［２０］、嵌套坐标系［２１］ 等方法．基于图形的技术

利用图形的大小、颜色等属性表示数据，代表方法包

括多线图、Ｓｕｒｖｅｙ Ｐｌｏｔ［２２］，这 ２ 种方法都是在平行坐

标法的基础上发展而来的．
上述的数据可视化方法的共同点是其可视化图

像质量容易受到数据集大小的影响，因此，在应用本

文提出的数据聚合方法时，既能够提高可视化图像

质量，又能保持原数据的大部分特性．限于篇幅，本
文只展示了 ２ 种最具代表性的数据可视化方法：平
行坐标法和散点图法．

文中涉及的算法实现编程环境为ＭＡＴＬＡＢ ７．１，
数据可视化工具为 ＸｍｄｖＴｏｏｌ［２３］，实验环境为 Ｗｉｎ⁃
ｄｏｗｓ ＸＰ ３．６ＧＨｚ，２．００ＧＢ，实验中的所有数据都被规

范化至［０，１］ ６，３ 个质量评价指标 ＤＡＬ、ＨＤＭ、ＮＮＭ
的取值范围均为［０，１］．数据基本信息如表 １ 所示．

表 １　 实验数据信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

数据集

名称
属性数

属性

数据类型
记录数

数据集

别名

ＡＡＵＰ［２５］ １４ ｒｅａｌ １ １６１ ＤＳ１

ｏｕｔ５ｄ［２５］ ５ ｒｅａｌ １６ ３８４ ＤＳ２
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３．１　 质量度量驱动的平行坐标图聚合前后对比

数据集 ＤＳ１ 采用算法 ２ 分别以数据抽象级别

ＤＡＬ＝ ０．０７，０．０４，０．０２ 时进行数据聚合．图 ２ 包含了

数据聚合前后的平行坐标图，可以发现，在 ＤＡＬ＝ １，
即数据聚合前，数据叠加严重，难以辨识其中任何的

数据，而聚合后的数据不仅保持了较高的质量度量

指标（如图 ３ 所示），图像质量也有了明显的提高．

图 ２　 不同 ＤＡＬ 下 ＤＳ１ 的平行坐标图

Ｆｉｇ．２　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ＤＳ１ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＡＬＳ

图 ３　 不同 ＤＡＬ 下 ＤＳ１ 的质量度量指标

Ｆｉｇ．３　 Ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ＤＳ１ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＡＬ

３．２　 质量度量驱动的散点图聚合前后对比

图 ４ 是数据集 ＤＳ２ 用算法 ２ 进行数据聚合前

（ＤＡＬ＝ １）及聚合后（ＤＡＬ 为 ０．０２，０．０４，０．０７）的散

点图矩阵．不难发现，在 ＤＡＬ＝ １ 时，各个数据点叠加

严重，很难辨识其中的任何有用信息，也难以发现两

维属性之间的关系，而聚合后的数据即使在 ＤＡＬ ＝
０．０２时，也能很容易地发现其中存在的属性关联信

息．图 ５ 展示了聚合后的 ＤＳ２ 同样保持了较高的质

量度量指标．当数据维度较小时，聚合后的数据在散

点图上的表现更好．

图 ４　 不同 ＤＡＬ 下 ＤＳ２ 的散点图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ＤＳ２ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＡＬ

图 ５　 不同 ＤＡＬ 下 ＤＳ２ 的质量度量指标

Ｆｉｇ．５　 Ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ＤＳ２ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＡＬ

４　 结束语

质量度量指标驱动下的数据聚合加入了质量量

化指标，聚合数据的质量可以被精确量化，可以帮助

数据工程师在数据可视化的过程中根据实际需求调

整度量指标参数，以获取聚合数据质量与可视化图

像质量之间的平衡．本文提出了一种均分Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋
数据聚合算法，仿真实验表明，与传统的聚类算法相

比，均分Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋更适用于以提高数据可视化图

像质量为目的的数据聚合．目前，均分 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋数
据聚合算法存在的问题是当 Ｋ 增大到一定程度时，
初始点的计算效率较低，下一步将研究如何在海量

数据集上提高算法效率．
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