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摘  要: 近年来, 深度学习技术在充足的计算能力之下得到飞速的发展. 在可视化与可视分析流程中, 部分需要人

为参与的环节和问题, 已然能够借用数据驱动的方式来替代和解决. 该综述基于经典的可视化与可视分析流程, 即

可视化的压缩、构建、交互、评估等各个方面, 审视了其中能够借助深度学习技术的部分, 并对相关研究进行了详细

而系统的论述, 探讨深度学习技术与可视化结合带来的技术红利, 深刻分析深度学习驱动的可视化未来发展的前景. 
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Abstract: In recent years, deep learning technology developed rapidly with sufficient computing ability. In the 

visualization and visual analysis process, some steps that require human participation can be replaced and 

solved by data-driven methods. This article is based on the division of classic visualization and visual analysis 

process, including construction, interaction, evaluation, and other aspects of visualization. This article reviewed 

the parts that can use deep learning technology, carried out a detailed and systematic discussion of related re-

search, discussed the technical benefit brought by the combination of deep learning technology and visualization, 

and deeply analyzed the prospects of the development of visualization driven by deep learning. 
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1  简  介 

可视化与可视分析是通过图形元素映射数据

信息 , 并提供交互式的可视界面以支持对数据的

探索、分析、推理的学科方向. 常规的可视化与可

视分析流程从数据出发到获取可视分析结果 , 通

常包含以下环节: (1) 数据预处理(包括压缩); (2) 

可视化设计与构建; (3) 交互分析; (4) 结果评估. 

各个环节对于人或机器参与的需求不尽相同 . 其

中数据预处理部分环节则往往需要大量人力资源
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或者专家经验以支持分析、设计和决策.  

近年来, 深度学习技术飞速发展. 通过大量数

据的训练 , 深度学习模型能够很好地学习人类的

认知与行为模式 , 从而在各个应用领域部分或完

全地取代人类的重复机械的劳动 . 在可视化与可

视分析领域亦是如此. 近年来, 可视化领域中涌现

出一系列的研究 , 从不同方向探索了深度学习驱

动的可视化与可视分析的可能性. 在上述环节中, 

除去部分强烈依赖算法和与人类想象力相关的设

计外 , 深度学习在其余环节中均展现了巨大的研

究价值与应用潜力. 本文将依照上述流程, 分别从

可视化的压缩表征、快速构建、智能交互、结果评

估等方面 , 对相关研究工作展开系统而详尽的介

绍, 如表 1 所示. 此外, 自然语言在可视化与可视

分析流程的人类高级感知中扮演重要的角色 , 自

然语言与可视化结合的部分将会被单独说明. 

表 1  可视化流程中的深度学习 

可视化流程 研究方向 相关工作 

参数空间至结

果空间 

InSituNet[1], NNVA[2], Berger 等[3]

结果间插值 TSR-TVD 

[4], GenerativeMap 

[5],
Kwon 等[6] 

逆向工程生成 DeepOrganNet[7], DNN-VolVis[8]
压缩表征 

数据特征压缩 Cheng 等[9], Xu 等[10], Hong 等[11],

Han 等[12] 

数据特征至可

视化结果 

VizML[13], Data2Vis[14] 

快速构建 

信息图 Chen 等[15], Text-to-Viz[16] 

智能选取 LassoNet[17], FlowNet[18], Porter
等[19] 

自然语言交互 FlowSense[20], Iris[21], Orko[22], Lai
等[23], AutoCaption[24] 智能交互 

特征检测及增

强 

Quan 等[25], Deng 等[26], Kim 等[27]

自动评估 Fu 等[28], Kwon 等[6,29], Hammad

等[30], DeepDrawing[31] 
结果评估 

综合考虑用户

感知 

ScatterNet[32], Yang 等[33], Shi 等[34]

2  深度学习驱动的可视化压缩表征 

可视化结果及其背后的数据所占用的资源随

着数据量的增大以及可视化的多样性日趋加大 . 

与此同时 , 大规模数据生成可视化结果往往需要

耗费大量时间与计算资源 . 一种快速而有效的替

代方法是利用深度神经网络的泛化能力 , 对数据

进行压缩表征以支持隐式合成可视化的近似结果. 

在隐式构建可视化过程中 , 深度神经网络具有了

表征数据的能力. 借助这种能力, 可以让模型作为

复杂或者大规模数据的低成本替代表达. 

生成可视化的过程往往是从参数空间出发 , 

映射到可视化的结果空间中 . 这个过程中可能面

临巨大的数据量和巨大的参数空间[1], 从而需要大

量的时间 . 采用传统的体渲染方法由于其效率无

法在不同参数间快速切换 , 导致用户探索比较集

合模拟数据的效率降低 . 利用深度神经网络的生

成能力直接从参数生成可视化 , 经过训练的模型

可以作为原始数据及可视化的压缩表征 . InSi-

tuNet[1]使用卷积回归模型(convolutional regression 

model)学习集合模拟数据可视化中参数与体渲染

结果之间的映射关系 . 当用户在调整集合模拟参

数及视角、等值面参数后, 该系统可快速合成出该

参数组合下的渲染结果 , 该模型训练及使用流程

如图 1 所示. 该模型由回归器、特征比较器和鉴别

器 3 部分组成. 在训练时, 输入参数通过回归器生

成预测渲染结果 . 预测结果与真实渲染结果通过

特征比较器和鉴别器计算损失函数 , 其中特征比

较器计算如边缘、形状等的图像特征差别, 鉴别器

计算图像分布差别 . 类似的端到端直接合成的思

路同样在适用于不同的数据和问题 . 针对酵母细

胞极化模拟数据, Hazarika 等[2]将参数和模拟结果

作为数据, 训练神经网络预测模拟结果, 以支持快

速的模型参数探索. 该方法首先采样输入参数, 执

行模拟过程, 获得训练数据, 其中网络采用多层全

连接结构, 对各区域的蛋白质浓度进行回归. 训练

完成后, NNVA 固定网络权重, 优化输入参数以最

大化输出 , 寻找符合用户指定条件下的最优输入

参数. NNVA 还在模型中随机丢弃部分参数, 对相

同输入产生不同的输出 , 以使研究者注意到模型

的不确定性 . 同样针对输入参数直接生成结果 , 

Berger 等[3]使用深度神经网络生成体渲染结果. 该

网络采用生成对抗网络(generative adversarial net-

works, GAN)[35]框架, 生成器 G 以视角参数向量和

离散化的传递函数向量作为输入 , 传递函数向量

经过若干一维卷积层生成特征向量后 , 与视角参

数向量分别经过全连接层拼接成一个向量 , 再经

过二维卷积生成三通道 256×256 分辨率的图像 ; 

辨别器以参数向量、传递函数向量与图像为输入, 

判断该图像是否为生成器的生成结果 . 针对训练

后的体数据 , 用户在设置视角与一维传递函数后

可快速得到渲染图像 . 为更好地理解传递函数之

间的关系 , 该工作对传递函数向量的特征向量进
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行降维投影至二维平面上 , 用户可在该平面上直

接选取传递函数. 此时, 此二维平面中的位置是不

同传递函数下的渲染结果的特征. 
 

 
图 1  InSituNet[1]的训练及使用流程图 

除了根据参数直接合成可视分析结果 , 通过

可视化结果之间插值生成可视化也可以作为部分

可视化结果的表征. Han 等[4]使用深度神经网络提

升时变体数据的时间分辨率 . 该工作使用递归神

经网络(recurrent neural networks, RNN)与 GAN 相

结合的网络模型, 以 2 个时间步的体数据作为输

入, 输出中间时间步的体数据序列, 网络结构如图

2 所示. 生成器 G 由 2 个 RNN 组成, 分别对输入

的前一个时间步进行前向预测 , 对后一个时间步

进行后向预测 . 双向预测结果及原数据经过混合

模块混合后即可得到合成结果 . 将合成结果与真

实值输入辨别器 D 进行训练. 该方法也可处理多

变量体数据 , 一个变量训练的网络可用于另一变

量生成时间高分辨率结果. Chen 等[5]提出基于深度

生成模型的方法 GenerativeMap, 用以推测离散密

度图的中间变化过程. 在训练数据收集阶段,他们

使用柏林噪声生成训练数据 , 并使用高斯模糊减

少噪声. GenerativeMap 采用基于 BiGAN[36]的框架, 

使用编码器将真实的密度图图片转换为分布向量, 

使用生成器将分布向量转换为图片 , 使用判别器

判读图片-向量对的真实性. 为解决原始模型输入

精度低, 细节存在缺陷的问题, GenerativeMap 设

计了与 ResNet[37]相似的块, 并采用了更大的卷积

核. 为生成动态密度图, GenerativeMap 将起始和

终止时间步的密度图转换为向量 , 对向量采取线

性插值获得中间时间步的分布向量 , 最后将向量

转换为各时间步的密度图图片. GenerativeMap 还

使用蓝噪声采样来使变化更为平滑 . 结果显示该

方法可以学习密度图的平滑过渡 , 且插值时间步

增加时, 计算效率优于传统方法. 除科学数据或渲

染图像的生成外 , 也有一些工作以针对其他形式

的可视化结果生成的方式来让模型具有表征可视

化的能力. Kwon 等[6]使用深度生成模型, 以部分

图布局为输入, 寻找图布局的隐式空间, 帮助用户

快速探索可能的图布局. 该模型的输入为一个图数

据以及该图数据在不同参数条件下的布局结果. 模

型采用变分自编码器架构. 编码器部分采用 3 层图

神经网络(graph neural networks, GNN)学习节点表

示 1 个 readout 层学习图层次的表示, 最后为多层感

知机学习图布局的二维表示.  

 

图 2  使用 RNN 与 GAN 生成中间时间步的体数据[4] 

Wang 等[7]提出深度学习网络 DeepOrganNet, 

用于重建具有高保真度三维或四维网格数据的基

于单幅肺部投影图像. 该方法首先基于经典深度卷

积神经网络(convolutional neural networks, CNN)‒‒ 

MobileNets[38]生成对于肺部投影图片的特征编码

向量 , 并基于该特征针对肺部模型的左部和右部

分别独立分支处理 . 不同的分支网络均针对各候

选肺部网格模型模板训练选择权重和对应的变形

参数 . 该方法针对施加变换后的具有最高选择权

重的肺部网格模型 , 进一步训练空间变换参数来

调整左右肺部分支的相对位置 , 最终生成组合后

的网格模型 . 该方法在上述过程采用端对端训练
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方式, 针对网络流程设计了包含变形损失、空间变

换损失和正则化的优化函数 . 与已有其他方法相

比 , 该方法能够生成更高质量的模型结果 . Hong

等 [8]提出一种采用深度学习方法的体数据可视化

方法. 该工作提出了多辨别器 GAN. 对于一个体

数据, 在传递函数未知的情况下, 模型可以接收视

角参数和目标效果图像作为输入隐式地学习传递

函数并且直接生成目标效果在目标视角参数下的

图像. 因此, 用户可以通过一幅静态渲染结果交互

式探索体数据 , 该模型可以直接合成在新视角下

相同渲染效果的结果 . 此渲染结果和真实的结果

仅具有细小的差异 . 深度学习的技术同样可以应

用于科学可视化体绘制流程中的特征选择 . 由于

仅仅依靠传统方法中基于强度值、梯度值等进行手

动设计的方式难以针对结构复杂的体数据构建详

尽的可视化结果, Cheng 等[9]提出了一种基于机器

学习辅助的体数据可视化流程, 该方法采用 CNN

计算得到的高层次深度特征辅助用户进行搜索和

选择. 为了生成深度特征, 该方法在训练阶段针对

每个体素构建一个分类任务, 使用 CNN 中来分类

渲染过程中属于各种不同复杂结构的体素 . 进一

步地 , 该方法采用矢量量化压缩和特征重排的方

法使得构建出的深度特征空间得以高效帮助用户

构建可视化结果. Xu 等[10]提出了一种针对三维的

几何网格类型牙齿模型数据, 采用 CNN 进行数据

切分和标注分类 , 以生成边界清晰特征鲜明的可

视化效果的新方法 . 该方法对于原始的牙齿模型

数据进行网格简化 , 并针对简化后的网格数据中

的三角面片多种几何特征, 构建特征向量. 该方法

进一步采用一个两级的深度 CNN, 分别执行不同

的分类任务并进行特征标注 , 其网络结构基于传

统的卷积层与全连接层相连的分类任务范式 . 其

中, 网络第 1 级针对进行牙齿牙龈的分离, 第 2 级

着重于分别标注各个不同牙齿 . 实验证明基于深

度网络的特征标注和多样的后处理技术得到的结

果对于模型表面上的任何可能异物都具有很强的

稳定性. 

在大规模数据的可视化计算过程中 , 深度学

习网络也可用于表征数据特征 . 这种需求在流场

可视化中尤为常见. 通过并行粒子追踪绘制流线是

流场可视化的常用手段, 数据预取(data prefetching)

则是大规模流场粒子追踪应用中用以解决大量数

据 I/O等待的一种行之有效的策略. Hong等[11]首次

在这一问题的研究中引入了深度学习模型 , 通过

长短时记忆网络(long short term memory networks, 

LSTM)[39]对粒子轨迹进行建模 , 能更为准确地预

测粒子对数据块的访问 , 从而提高大规模粒子追

踪算法的效率. 在该方法中, 粒子轨迹的坐标序列

被转化为粒子所访问数据块的序列 , 历史的访问

记录作为 LSTM 的数据输入, 输出并行粒子追踪

过程中对于粒子移动的数据块预测 . 该方法相较

于 Zhang 等[40]提出的基于高阶访问依赖的数据预

取方法, 能够获得同样准确率的预测结果, 同时显

著地减少了存储代价. Han 等[12]提出了一种应用深

度学习技术 , 根据流场粒子追踪完成后的迹线数

据恢复原始的向量场数据 , 达到对于流场数据约

减化的数据管理方法. 该方法共分为 2 个不同的阶

段, 第 1 阶段采用反向传播方法由初始的采样轨迹

点快速恢复一个低分辨率的向量场 , 该方法首先

初始化一个随机的向量场 , 通过插值产生不同位

置的预测速度, 计算误差并反向传播. 第 2 阶段将

低分辨率的向量场输入 CNN, 生成精细粒度的向

量场, 同样采用插值, 反向传播, 逐步优化. 该方

法采用的 CNN 包含多个反卷积层, 并采用残差结

构有效地提升效果. 

综上所述 , 深度学习方法可以隐式表达可视

化中的特征和规律 , 实现通过模型来压缩大规模

数据及其可视化表达.  

3  深度学习驱动的可视化快速构建 

可视化的设计、实现过程通常需要大量的人力

劳动和陡峭的学习曲线. 针对给定的数据, 开发人

员需要先探索理解数据、确定需求, 进而选择合适

的设计方案, 并实现相应代码, 最后根据实现的结

果迭代改善设计. 这种方式需要开发者对数据、代

码实现、可视化结果都具有深入的理解. 针对非可

视化专业群体的可视化构建方法将为领域专家和

大众提供高效便捷的数据分析手段. 然而, 在可视

化生成与构建的过程中涉及许多人类知识和规律, 

难以通过简单的规则进行覆盖 . 有赖于深度学习

网络在决策、用户知识学习的强大能力, 近年来, 

深度学习被引入以实现可视化的自动化快速构建. 

研究者通过分析数据特征并结合可视化知识

向分析者推荐数据选择和可视化映射方式选择 . 

快速可视化构建可以支持数据的快速探索 , 压缩

迭代时间. 在此过程中, 深度学习被应用于从已有

的数据可视化中学习数据特征与可视映射间的关

系 . 常见的基于深度神经网络的可视化构建有 2
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类 , 一类是显式地表征数据特征和可视化设计的

输入和输出 , 通过可解释的方法在其中的某一步

中进行决策; 另一类是通过隐式方法端到端地构

建, 如从数据出发直接生成可视化代码. 

VizML[13]是第 1 类方法的代表, 将可视化生成

视为根据数据特征进行设计选择的过程. VizML 设

计并计算了单属性、属性对和数据集层次的数据特

征, 将可视化分解为可视编码和可视化 2 个层级. 

可视编码包括图元类型、属性对应的坐标轴、坐标

轴是否映射多个属性; 可视化设计包括可视化类

型和是否存在共用的坐标轴. VizML 采用全连接神

经网络模型 , 分别使用单属性特征预测可视编码

设计和数据集特征预测可视化设计 . 该方法在可

视化平台 Plotly 的可视化数据集上, 预测性能超过

了其他基准模型 . 与上述方法具有一定的可解释

性不同 , Data2Vis[14]将可视化生成过程看做将原

始数据转换为可视化代码的端到端转化过程 . 

Data2Vis 使用端到端的神经网络自动生成可视化, 

神经网络的输入是表格数据中采样的一个数据项, 

以 JSON 格式存储, 记录该数据项属性名称与属性

值的对应关系, 输出为符合 Vega-Lite 语法[41]的代

码. 模型采用编码器-解码器架构, 编码器采用双

向循环神经网络, 将输入的字符转化为隐状态, 解

码器为基于注意机制的循环神经网络 , 将隐状态

转化为代码序列的概率分布 . 编解码器均使用字

符作为基本的单元 , 其中属性名称以其属性类型

代替. 在输出过程中, 采用束搜索(beam search)方

法, 输出概率最大的前 k 个代码序列. 这类方法节

省了分析者尝试各种数据组合和可视化设计的时

间, 有效提升可视探索的效率. 

为传递数据探索过程发现的重要信息 , 有时

需要借助于信息图的形式 . 信息图能让信息更易

引起关注和增强记忆, 提高信息传达的效果. 信息

图的设计空间复杂, 对美观性的要求高, 往往需要

专业设计者来完成 . 设计者已经公开了很多信息

图设计 , 用户可以借助这些信息图的设计来展示

自己的数据 . 然而由于公开信息图大多是位图格

式的图片 , 制作这些信息图需要掌握构建工具的

复杂功能, 对普通用户来说难度大, 且会耗费大量

精力. 深度学习被用于快速构建信息图, 减轻用户

负担. Chen 等[15]提出自动解析时间线相关的信息

图 , 构建信息图模板的方法 . 对位图格式的时间

线, 该方法使用 ResNeXt[42]模型提取图片特征, 使

用全连接网络对信息图的类型、方向等全局信息进

行分类. 将 ResNeXt 模型输出的特征图, 输入区域

候选网络等物体检测常用模型, 进行元素类型、位

置、掩膜等局部信息的预测. 构建信息图模板时, 

使用非最大合并策略处理预测元素位置重叠的问

题, 通过聚类来恢复未检测元素的类型和位置, 并 

通过 DL GrabCut 算法[43]提升掩膜的精度. 根据用

户提供的新数据 , 该方法即可从模板生成新的时

间线信息图. Cui 等[16]提出另一种创建信息图的新

方法 Text-to-Viz, 根据用户提供的与占比相关的自

然语言, 自动生成信息图. 该工作的作者通过收集

和分析占比相关的文本 , 将文本中的符号分为数

字、修饰词、整体, 部分、其他等类别. 该方法设

计文字分析器, 对用户的输入进行分词, 计算各字

符初始的特征矩阵, 输入一维 CNN 获取特征表征, 

最后使用条件随机场进行符号分类 . 对于文本分

类结果 , 该方法设计信息图生成器接收文本分类

信息 , 通过对存储的信息图布局模板和其他设计

空间维度进行枚举, 生成最终的信息图. 这类方法

帮助用户生成丰富、专业的信息图. 然而, 这类方

法提供了基于模板或基于样例的可视化形式 , 无

法实现形式上的创新设计. 

从以上工作可以看出 , 深度学习方法可以学

习人类可视探索经验, 分析数据特征, 选择合理的

可视化设计, 加速数据探索过程; 也可以解析已有

设计, 提供快速的复用, 帮助用户展示探索结果. 

4  深度学习驱动的可视化智能交互 

在用户与可视化交互的过程中 , 深度学习方

法同样能够发挥重要作用 . 用户与可视化的交互

形式多样, 包括键盘、鼠标、触摸、手势、语音、

眼动等多种方式的输入 . 越来越多的工作致力于

利用深度学习网络来理解藏匿于用户操作背后的

真实交互意图, 从而实现可视化的智能交互. 实现

这一目标需要结合人工智能技术和可视化专业知

识, 对可视化内容及其背后数据有更深层的理解, 

从而更好地解析用户操作, 智能地辅助用户交互. 

Chen 等[17]针对三维空间上点的选择这一难以精确

表示三维空间中点集的这一挑战 , 通过训练深度

模型以拟合二维空间选择到三维空间选择的映射, 

使得用户能够在二维空间中使用套索来更加精准

地选择三维点阵云中的点集 . 用户在屏幕上圈选

范围后 , 系统首先将所有点的世界坐标通过矩阵

变换为当前视角的相机坐标 , 然后由相机参数确

定每个点是否落在视锥范围内 . 根据套索位置选

出用户关注区域 ,  并将其内点进行采样后输入
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PointNet[44]结构的神经网络中计算每个点的特征

向量 ,  最终输出每个点被选中的概率 .  由于

PointNet 中的池化层仅能保留全局特征, 该工作采 

用多层级的网络结构生成点云的局部和全局特征. 

不同数据集上的用户实验表明, LassoNet 更能理解

用户需要选择哪些点. 

在流场可视化中的选取交互同样具有挑战性, 

Han 等[18]使用一个深度学习框架来支持对流场可

视化中的代表性流线和表面的选取. FlowNet 使用

深度神经网络将流场中的流线和流面进行聚类 , 

使得用户能够在降维投影的平面上快捷直观地选

择流线或流面 . 该网络使用自动编码-解码模型 , 

编码器将体素化的流线或流面输入三维 CNN, 生

成 1024 维特征向量; 解码器将特征向量恢复为流

线或流面体数据. 经试验不同方法后, 该工作使用

t-SNE[45] 对 特 征 向 量 降 维 至 二 维 空 间 , 并 用

DBSCAN[46]算法对每个流线或流面聚类.  

在数据量很大的时候 , 如何从众多可视化中

选取代表性的结果 , 是用户交互探索发现中面临

的一个难题. Porter 等[19]提出了一种基于深度学习

技术对时变的多变量数据进行代表性时间步选取

的方法 . 该方法首先将不同时间步的降采样后的

体数据输入自编码器 , 获得压缩化的特征向量表

达, 其中每个变量对应一个通道; 然后针对不同时

间步数据的特征向量进行维度约减 , 最终在降维

投影空间中选择代表性时间步 . 该方法中采用的

自编码器的编码和解码部分对偶的采用了卷积和

反卷积模块. 与基于信息论的传统方法相比, 深度

学习模型对原始数据获得更加深刻的理解和表达, 

基于该方法选取的时间步揭示了原始数据中更多

的内涵. 

自然语言是一种低门槛符合人类认知的信

息 , 利用自然语言可以辅助可视化理解、提供新

型的交互方式 . 近年来一些工作采用深度学习方

法降低可视化与自然语言间的隔阂 . 在可视化与

自然语言结合的新型方法下 , 可视化结果的快速

构建、可视化结果的和自然语言的新型高效交互

可以实现.  

对自然语言的处理可以实现可视化的快速构

建. Yu 等[20]允许用户使用自然语言进行可视化构

建. 基于数据流的可视化构建系统包含数据处理、

可视化、交互等函数节点. 通过生成、连接这些节

点, 用户可以可视探索数据. 然而这类系统需要用

户进行学习和理解, 使其难以广泛应用. FlowSense

是一种基于自然语言 , 同数据流式可视化构建系

统进行交互的技术 . FlowSense 定义了语法规则 , 

以对用户的语言进行语义解析. 其中, 函数名称、

类型、数据名称相关的语言被定义为特殊语句占位

符(special utterance placeholder), 从而适应不同的

数据. 在解析时, FlowSense 使用 CoreNLP[47]进行

词性标注, 基于关键词对函数进行分类, 基于模板

对用户查询进行补全 , 使用线性分类器预测消岐

方式. 执行查询时, 根据鼠标位置和节点上次交互

时间预测用户未指明对节点. FlowSense 可以帮助

用户简化和加快可视化构建流程. Fast 等[21]支持自

然语言探索表格数据并构建可视化 . 会话智能体

一般只能处理简单处理, 若需解析复杂指令, 需要

用先进方法在大规模数据集中训练 . 语言学理论

认为, 人们可以通过原子会话行为进行意义构建, 

即一个复杂的语句可以由若干简单语句嵌套而成. 

Fast 等基于该理论, 提出会话智能体 Iris, 可以帮

助用户进行复杂数据的分析和可视化任务 . 用户

可以给 Iris 输入指令, 并通过对话增加和修改指令

输入参数. Iris 为指令定义了自动机, 判断当前对

话是否为用户输入新指令, 输入指令的缺失参数, 

或者可以进行指令的执行 . 相较于使用 Jupyter 

Notebook 进行数据分析和可视化, Iris 的交互速度

更快 . 在其他类型的数据上也有相关工作 , Srini-

vasan 等[22]则允许用户通过自然语言进行图数据的

可视化. Orko[22]是针对图可视化的多模式交互方

法, 该方法支持多种图可视化任务, 允许用户使用

直接交互和自然语言进行交互 , 并考虑不同交互

模式的协同. Orko 结合文法模式匹配和关键词匹

配以解析用户输入, 转换为系统的交互行为. 对于

用户不同模式的输入, Orko 使用用户界面状态和

用户输入时间间隔来对交互模式进行分类 , 以决

定是否需要在不同交互间共享状态信息.  

在加速可视化结果的理解方面 , 一些新型交

互方式以及机器生成方式也开始提出. Lai 等[23]提

出了一种基于文本描述的可视化自动高亮和注释

的方法. 如图 3 所示, 该方法采用深度神经网络模

型结合图像处理技术提取识别可视化图表中的各

个实体标记及其视觉属性 , 然后将这些可视化图

表的信息和用户的文本描述结合起来 , 通过自然

语言处理, 得到可视化对象与语义信息的匹配. 用

户给定可视化图表及其对应描述后 , 该方法能够

自动生成可视化标注和高亮结果的一系列动画 . 

Liu 等[24]对可视化图表生成描述的自然语言以辅

助交互 , 对可视化图表的描述的自动生成可以进

一步提高理解可视化图表的效率 , 并且可以提供 
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图 3  用户上传可视化图片和描述文本, 系统自动生成高亮和注释结果并允许用户修改样式[23] 

对可视化图表的检索、复用的信息. 但传统的可视

化研究很少关注可视化的自然语言自动生成过程. 

该工作提供了一个可视化图表的自动生成方法 , 

通过借助深度学习网络自动生成自然语言 . 该方

法提出的深度一维 CNN, 将视觉信息和数据信息

映射成相应的向量作为模型的输入 . 其主要过程

如下:  

Step1. 从可视化图表中提取可视化元素的视觉信

息和数据信息, 其中视觉信息包括颜色、形状等, 而数

据信息是由可视化元素背后的数据决定.  

Step2. 利用深度模型将元素划分至不同类型可视

化描述的元素组. .  

Step3. 组合不同描述类型的各类元素 , 并通过生

成自然语言的模板将其转化成为自然语言. 

在直接体渲染中 , 获得理想的效果往往需要

大量的用户交互 , 基于体素分类的体渲染能够优

化这一过程, 为了取得更好的分类性能, Quan 等[25]

的工作使用卷积稀疏编码与随机森林 , 根据用户

的输入将体数据中的体素自动分类 , 并使用基于

概率的传递函数进行体渲染 . 作者首先将二维图

像的卷积稀疏编码拓展到三维空间中 , 并在求解

能量方程最小值过程中使用 blackout 策略去除随

机或能量最高的部分卷积过滤器(原子)避免陷入

局部最值. 进一步地, 该工作使用多尺度卷积稀疏

编码提升分类准确性 ,  使用较小的卷积过滤器 

近似原体数据, 得到原子字典、稀疏图及对应的响

应图 , 再用中等大小的卷积过滤器近似小尺度响

应图之和(近似结果), 最后用较大的卷积过滤器近

似中尺度响应图之和 . 综合每个体素的三维坐标

及在各个稀疏图中的取值可得到该体素的 75 维特

征向量 . 在用户使用笔刷将切片中少量体素分类

后, 该系统使用随机森林算法根据体素的 75 维特

征向量对所有体素进行分类 , 并根据体素属于每

个类别的概率及各个类别的传递函数加权 , 得到

最终颜色. 该方法可有效地避免数据中的噪声, 并

取得了很好的分类效果.  

在流场数据中 , 针对涡旋的检测和分析是帮 

助用户高效理解数据的一种重要手段. Deng 等[26]借

助深度神经网络提出了一种新解决方案, 该方案能

够结合全局和局部方法的优势, 从而获得更高的准

确度和召回率 . 该方法首先将流场数据网格标准

化, 并将流场中的涡旋检测问题建模为一个标准化

网格阵列中的格点二分类问题, 即判断每一个数据

格点是否属于漩涡结构. 该方法提出了一个 CNN 

Vortex-Net 执行该分类任务, 网络的输入是待检测

点周围的采样数据块, 输出为该点的涡旋标注, 整

体结构上采用了常见的多层卷积与全连接相结合的

范式. Kim 等[27]提出了一种应用 CNN 提出了一种针

对非定常二维向量场提取稳态参考系以进行涡旋检

测的新方法. 该方法通过将不同时间步的向量场数

据输入 CNN, 最终回归生成一个 6 维度的向量, 各

维度分别代表参考系变换的一阶和二阶导数. 该方

法同时提出了一个基于数值计算示例矢量场进行参

数化的矢量场模型, 以支持监督训练下的大量数据

需求. 与现有的线性参考系优化方法相比, 深度学

习的引入使得该方法针对数据中的噪声和人工痕迹

具有较强的抗性. 

从上述工作中可以看出 , 将深度学习引入可

视化交互的流程中 , 通过对用户意图进行解析以

及辅助用户操作, 能够提高交互的效率, 有助于构

建更为智能的交互系统.  

5  深度学习驱动的可视化结果评估 

针对可视化结果的评估方法一直以来是可视
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化研究领域中十分重要的组成部分 , 该问题一直

以来具有很强的挑战性. 究其原因在于, 针对可视

化的评估方法需要统筹兼顾主、客观, 综合考虑多 

样的结果评价方式. 一方面, 由于可视化最终面向

的受众是广大的用户, 不同用户由于其学习经验、

审美方式、使用场景和可视化任务有所不同, 因而

可视化结果评估本身即具有一定的主观成分 . 另

一方面 , 产生可视化的算法流程具有其固有的特

性和弱点, 使得其在结果表达时对于特定的数据、

场景应用具有天生的适应性和不足 , 依据深度学

习方法即可在一定程度上产生较为公认的结果初

步度量 , 因而客观上可视化结果评估同时具有较

为统一的评价准则 . 良好的可视化结果评估方法

能够综合考虑并平衡上述 2 个不同方面, 得到符合

可视化结果特征且在一定程度上不偏离主观意见

的评估结果.  

传统的针对可视化结果的常见评估方式大多

基于已有的、强先验的指导性、经验化的理论体系, 

并采用公式化的计算方法进行指标化的评估 . 由

于不同方法采用的评估指标有所不同 , 往往各自

倾向于一个不同的独立方向 , 因而多种指标下得

到的评估结果也难以达成统一 , 或者需要用户进

行进一步地筛选和分辨 , 这为针对可视化结果的

合理评估带了巨大的困难 . 随着大数据和深度学

习领域研究的不断深入 , 基于深度学习和数据驱

动的可视化结果评估方法开始被提出 , 并逐渐成

为可视化评估问题的主流方法. 

基于深度学习驱动的可视化结果评估方法能

够有效地针对可视化方法本身的特性和数据编码

方式, 生成足够细致而可靠的建模, 从而引出针对

可视化结果科学而合理的评估 . 不同于研究者对

可视化的不同方面进行评价时往往需要进行的用

户实验, Fu等[28]提出使用机器学习方法, 自动评价

可视化, 其基本工作流程如图 4 所示. 该方法使用

变分自编码器 , 编码器将可视化图片编码为隐向

量, 解码器根据向量进行重构, 使得重构结果与原 

图片尽可能一致 . 该方法获得的隐向量为可视化

图片的高层次表示 , 可以用于预测可视化的指标

和不同指标下的排序 . 实验结果表明较之传统方

法或者其他神经网络提取的特征 , 该方法提取的

特征能提供更准确的预测结果 . 基于深度学习驱

动的可视化同样能够较好地应用于图可视化布局

算法的评估. 图布局影响用户对图的理解, 用户需

要寻找可以有效地描述图结构的布局算法和参数. 

然而大规模图数据的布局计算时间漫长 , 用户需

要有方法快速地预测布局结果 . 图布局存在多种

可读性度量指标 , 通常这些指标的计算复杂度较

高, 且需要布局中各节点的坐标信息. Kwon 等[29]

探索性地通过传统机器学习方法使用图核计算图

相似性, 展示图在不同布局中的外观及评估结果. 

Haleem 等[30]则提出借助深度学习方法, 根据图布

局的图片计算各项指标. 模型采用 6 个卷积层, 2

个全连接层的结构. 训练数据中, 部分图数据由图

数据生成方法进行生成 , 其他图数据则从真实的

大规模数据中随机游走采样获取. 对每个图数据, 

需根据不同参数计算 9 种图布局. 针对点特征、边

特征和全局特征这 3 组指标, 该工作训练 3 个模型

分别进行预测. 实验结果显示, 除节点遮挡和团体

重叠 2 项指标外, 均达到 85%以上的精确度. 进一

步地, Kwon 等[6]利用深度网络分解并生成好的图

布局. 类似地, Wang 等[31]提出的 DeepDrawing 方

法, 使用基于 LSTM 的深度神经网络学习样例图

布局, 对给定的图数据直接生成图布局. 该方法基

于双向图 LSTM 模型. 该工作采用宽度优先的顺

序将节点转换为序列. 图节点对应 LSTM 单元, 单

元之间的连线对应节点的连接关系 , 节点的特征

为当前节点与前 k 个节点的相邻关系向量. Deep-

Drawing 采用基于普鲁克分析(Procrustes analysis)[48]

的损失函数, 计算经过平移、旋转、缩放等操作后, 

模型输出的布局与基准布局之间的最大相似性 . 

作者们在一般图布局、基于格点的图布局和星形图

布局的数据上进行实验, 发现 DeepDrawing 可以

预测和基准相似的布局 . 在这一系列的已有工作

中 , 深度学习技术有效地对于图可视化技术进行

了更加精细可靠的特征编码 , 获得了可靠的评估

结果, 并进一步据此生成更加具体的可视化应用. 

基于深度学习的可视化结果评估方法能够发

挥当下数据驱动的模型优势 , 有效地拆解并整合 

不同用户评价数据中的蕴藏的评价和偏好规则 , 

隐式地训练出一套符合感知的评价模型. 例如, 散

点图的相似性计算在散点图查询、子空间选择等方

面具有重要作用 . 传统方法依靠手动定义相似性

的各类特征, 其结果有时不符合人的感知. Ma 等[32]

提出深度度量模型 ScatterNet, 学习用户的主观感

知, 其任务生成流程如图 5 所示. 在训练数据收集

方面, 该方法使用真实数据生成散点图, 在不同特

征空间对其进行采样, 生成待标注的散点图集合. 

对每个散点图集合 , 标注者分别选取与锚点散点
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图最相似和最不相似的 5 张散点图 .  模型使用

CNN 提取图片特征向量, 训练时最大化锚点散点

图与相似散点图、相异散点图在特征空间的距离. 

散点图经过卷积模型后在特征空间的欧几里得度量, 

即为散点图的相似性. 该方法计算效率高, 用户实

验结果显著好于传统方法 . 基于用户数据的深度

学习评估方法同样可以应用于科学数据可视化中

的体绘制参数选择问题. Yang 等[33]提出了一种针

对真实用户的视角的偏好数据 , 训练深度学习模

型对于不同视角下可视化结果的评估 , 进而进行

体数据可视化视角推荐方法 . 视角对于指导用户

理解体数据至关重要 , 该工作能够灵活地实现基

于用户偏好进行定制化的体数据可视化最佳视角

推荐. 该工作采用的模型基于 CNN, 采用残差和 

多尺度层次结构来缓解过拟合和精度的问题 , 模

拟人类的感知方式 . 该工作在球面均匀采样观察

点, 并指向体数据中心得到一系列视角. 将不同视

角下的体渲染结果输入神经网络得到视角优劣评

估, 并选择前若干个局部最优值作为推荐视角. 经

过大量精细设计的实验和基于一个真实用户数据

案例的验证 , 该工作提出的方法十分有效 . 类似

地, Shi 等[34]同样采用深度学习技术分析领域专家

在其发表的文献中如何进行体数据可视化视角选

择 . 深度学习对于这一类用户的评估或偏好数据

具有更强的适应性, 更加容易获得启发性的见解, 

进而提炼出评估的准则. 

综上 , 基于深度学习驱动的可视化结果评估

方法具有两方面巨大的优越性 , 数量丰富的已有

工作验证了引入深度学习的有效性和可靠性 , 深

度学习已经成为该可视化数据研究环节中的有力

的技术支持. 

 
 

图 4  可视化自动评估工作流程[28] 

 

图 5  散点图相似性度量方法任务生成流程[32] 

6  深度学习驱动的可视化的分析与探讨 

本文收集归纳了近年来相关的文章, 以可视化

的流程为脉络进行归纳整理. 除了以可视化的流程

为依据进行讨论, 本文也对收集的工作中使用的深

度学习网络、深度学习框架进行了整理. 表 2 所示是

可视化流程中使用的网络类型. 大部分工作集中在

CNN 中. 这是由于 CNN 适用面广, 适合二维、三维

数据, 包含了可视化中常见的二维图像等数据格式. 

而在涉及时序数据[4]或者数据格式为序列[14], 循环

神经网络也会被使用. 此外,随着近年来人们对 GNN

的研究兴趣提升, 图可视化中的研究热点如图布局

的研究等方向也得到了新技术的支持[31]. 

表 3归纳了不同流程和模型框架的关系. 单一

的神经网络其模式较为固定 , 深度学习中往往采

用复杂的框架 ,  以实现性能的提升 .  如采用 

编码-解码(encoder-decoder)框架或者 GAN 以提升

其性能. 编码-解码结构往往可以拼合 2 个模型, 

以实现输入输出的定制. 其连接 2 个组件的中间向

量也可用于降维以展现数据的特征, 而 GAN 相较



1546 计算机辅助设计与图形学学报 第 32 卷 

 

     
      

表 2  可视化流程中使用的网络类型 

可视化流程 传统机器学习 全连接 RNN CNN GNN 

快速构建  VizML[13] Data2Vis[14] Chen 等[15], Text-to-Viz[16]  
压缩表征 

 NNVA[2] TSR-TVD[4], 
Hong 等[11] 

InSituNet[1], Berger 等[3], TSR-TVD[4], GenerativeMap[5], 

DeepOrganNet[7], DNN-VolVis[8], Cheng 等[9], Xu 等[10], Han 等[12] 

Kwon 等[6]

智能交互 
   LassoNet[17], FlowNet[18], Porter 等[19], Lai 等[23], Quan 等[25], 

AutoCaption[24], Deng 等[26], Kim 等[27] 
 

结果评估 Fu 等[28], 

Kwon 等[29] 
 DeepDrawing[31]

Hammad 等[30], ScatterNet[32], Yang 等[33], Shi 等[34] Kwon 等[6]

表 3  可视化流程中使用的模型框架 

可视化流程 无框架 encoder-decoder GAN 

快速构建 VizML[13], Chen 等[15], Text-to-Viz[16] Data2Vis[14] 
 

压缩表征 NNVA[2], DeepOrganNet[7], Cheng 等[9], Xu 等[10], 

Hong 等[11], Han 等[12] 

GenerativeMap[5], Kwon 等[6] InSituNet[1], Berger 等[3], TSR-TVD[4],
GenerativeMap[5], DNN-VolVis[8] 

智能交互 LassoNet[17], Lai 等[23], Quan 等[25], Deng 等[26], 

Kim 等[27] 

FlowNet[18], Porter 等[19] AutoCaption[24] 

结果评估 Kwon 等 [29], Hammad 等 [30], DeepDrawing[31], 

ScatterNet[32], Yang 等[33], Shi 等[34] 

Kwon 等[6], Fu 等[28]  

 

 

于单一的神经网络可以提升性能 . 在未来的发展

趋势中 , 随深度学习支持的可视化流程愈加定制

化, 深度模型框架将更多地运用于可视化流程中, 

以支持更为复杂的操作. 

7  前景与展望 

本文主要从深度神经网络在可视化与可视分

析的各个流程展开了调研与分析 . 介绍了深度学

习方法在可视化的构建中的研究、深度学习网络模

型在可视化的压缩与特征表达的相关应用.  

在获取了可视化之后 , 本文展开了深度神经

网络支持的可视化交互以及可视化结果评估 . 此

外 , 自然语言和可视化相关也随着深度网络的能

力而开始有一些突破, 因此也对此展开介绍. 

从近年的相关工作可以看出 , 深度学习驱动

了可视化与可视分析流程的高效化与智能化 . 可

视化与可视分析的效率将大大加速 . 深度学习网

络展现了其在可视化与可视分析中的各个阶段的

能力与巨大潜力. 

在深度神经网络的训练使用过程中 , 一些深

度模型中固有的问题包括如何收集数据、如何保证

训练模型的准确性 , 也同样会出现在深度模型支

持的可视化问题中 . 而可视化中数据集的缺乏及

对训练结果的高准确性要求 , 使得它们成为更加

亟待解决的问题 . 在深度模型驱动的可视化中构

建高质量的数据集和有效的评估方案也是重要的

待解决问题. 

有赖于深度神经网络的强大的泛化能力 , 其

在可视化中各个流程均得到了广泛的关注 . 可视

化工作对深度神经网络的理解也在不断加深 , 深

度神经网络不断地深入融合进可视化方法 . 而随

着深度学习支撑的可视化方向的发展 , 更加贴合

可视化实际需求、更加能发挥神经网络的优点的新

方法将会是未来的发展方向 . 立足于可视化需求

与发展同时 , 研发出新型的深度网络而非仅仅将

神经网络模型作为模块化的工具, 能够真正推动 2

个领域的进步. 
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