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摘要 随着人工智能技术的突破性进展, 人工智能与可视化的交叉研究成为当前的研究热点之一, 为

人工智能和大数据分析领域的若干核心难题提供了启发式的理论、方法和技术. 一方面, 人工智能技

术的创新应用提升了可视化的分析效率,拓展了分析功能,为大数据可视分析提供了强有力的工具. 另

一方面, 可视化技术增强了以深度学习为代表的人工智能的可解释性和交互性, 为可解释人工智能提

供了可靠的技术基础. 本文从面向人工智能的可视化技术和人工智能驱动的可视化技术两个方向, 分

别介绍了数据质量改善、可解释机器学习、智能特征提取、可视化自动布局与生成、智能交互、智能

故事叙述等 6 个重要问题. 对国内外的研究进展进行了分析, 并对发展趋势进行了展望.
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1 引言

可视化与可视分析利用高带宽的视觉感知通道, 将数据转换为图形表达, 辅以交互手段, 以增强

人对数据的认知能力, 在态势感知、关联分析、决策辅助等方面展示了强大的赋能作用. 随着以深度

学习为代表的人工智能技术的突破性进展, 面向人工智能的可视化 (VIS for AI) 和人工智能驱动的可

视化 (AI for VIS) 受到了可视化、机器学习、数据挖掘等领域的高度关注.

一方面, 可视化与可视分析在改善人工智能的基础数据质量和可解释性方面发挥了巨大作用 [1].

高质量训练数据是高性能人工智能应用的必要前提. 针对异常检测、数据标记等需要大量人工劳动的
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任务, 利用可视化与可视分析技术提高其效率, 是当前的研究热点之一 [2∼4]. 更令人关注的是人工智

能的可解释性问题. 以深度神经网络为例, 它具有非线性非凸、多层结构、海量参数、弱语义特征等特

点, 被认为是一个难以解释的 “黑盒子” [5]. 在自动驾驶、智能医疗、金融投资等高风险决策领域, 可

解释性成为阻碍领域技术发展的瓶颈问题. 可视化可以帮助提升机器学习的透明度, 增强人对大规模

复杂机制的认知能力. 各领域在基于可视化的深度学习解释方法方面进行了大量的研究工作, 例如患

者未来状态预测 [6]、机器人训练策略 [7], 以及自然语言处理任务 [8].

另一方面,人工智能技术的进步为可视化与可视分析的发展提供了强有力的工具. 针对复杂数据、

复杂模式等需要呈现大量信息的可视化任务, 利用机器学习技术能够去除数据噪声、提取关键信息,

从而减少视觉混乱、增强可视化效果 [9∼11]. 同时, 利用人工智能技术拟合数据特征和可视编码也为可

视化布局带来了新的机遇.数据特征和可视编码的结合催生了更具表现力的可视化设计 [12, 13];利用人

工智能技术的海量数据自动化布局避免了耗时的数据操作和数据计算 [14, 15]; 人工智能技术还被应用

于解决大规模数据可视化中的交互效率难题, 例如体数据渲染中智能视角选择 [16]、区块链智能合约

交互式构建 [17] 和大型网络的交互式可视探索 [10].

因此, 有必要对 “AI+VIS” 这一研究趋势进行及时而全面的总结和分析. 在 VIS for AI 方面, 国

内外学者展开了广泛研讨 [18∼21]. Yuan 等 [1] 对用于机器学习的可视分析技术进行了系统的调研, 并

根据机器学习的流程提出了一个分类: 模型构建之前的技术、模型构建期间的技术以及模型构建之后

的技术. Sacha 等 [21] 基于 21 篇代表性论文, 对 VIS4ML (面向机器学习的可视化) 的作用阶段和机制

进行了分析,提出了通用的概念本体. Hohman等 [19] 对深度学习中的部分可视化技术进行了分类和总

结, 从目的、使用者、可视化对象、可视化方法、使用阶段、应用场景等角度对相关论文进行了整理.

Zhang等 [20] 对卷积神经网络的可视化可解释方法进行了综述. Liu等 [18] 从深度学习模型的理解、诊

断和改进 3 个方面对可视化方法进行了综述. 但这些综述往往只包括了少部分工作 [21], 或涵盖的类

型不全 [19, 20], 或未能包括最新的进展 [18]. 在人工智能驱动的可视化方面, 目前还没有系统的综述. 因

此, 我们从面向人工智能的可视化和人工智能驱动的可视化两个角度对当前的研究进展进行总结. 希

望能够帮助可视化领域和人工智能领域的研究者增强对彼此工作的了解,进一步促进可视化与人工智

能交叉研究的发展.

2 面向人工智能的可视化

按照人工智能的处理阶段、可视化的对象和可视化的目的, 可以将人工智能中的可视化与可视分

析技术归结为如下两类.

• 数据质量改善. 数据质量改善处于人工智能应用的前序阶段, 为其提供高质量的数据基础. 在这

一阶段, 可视化的对象是各类基础数据. 由于数据规模和复杂性的快速增长, 传统的数据预处理方法

面临着低处理效率、高人工代价等问题.近年来, 可视化与可视分析被广泛应用于改善数据质量, 辅助

数据处理与决策, 取得了较好的效果 [22, 23].

• 基于可视化的可解释机器学习. 模型构建与训练是人工智能技术的核心阶段. 在这一阶段, 可视

化的对象包括模型结构、模型参数、模型输入、模型输出和各类中间数据. 可视化将这些数据转换为

图形表达, 作为认知媒介, 并结合交互分析界面, 帮助专家理解、诊断和调试各类模型, 增强机器学习

的可解释性和改善模型性能.

本节将对这两类工作近年来的进展分别进行阐述.
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2.1 数据质量改善

可视化领域进行了大量关于数据质量改善的工作 [24]. 数据质量缺乏一个统一的定义 [25]. 但一般

认为, 数据质量的定义与应用问题密切相关, 它表示数据在某一领域问题上可用的程度 [26]. 近年来,

可视化领域关注的数据质量问题主要包括数据异常、数据标签和数据隐私 3 个方面.

2.1.1 数据异常

异常是指数据中与正常行为不同的模式. 它是影响数据质量的重要因素. 一方面, 异常的定义依

赖于具体场景和应用需求, 异常模式经常随着时间改变, 自动化检测方法难以准确捕捉所有类型的异

常 [27]; 另一方面, 自动化检测方法往往缺乏可解释性, 用户难以信任. 因此, 研究者采用可视化技术将

各类数据映射为图形元素, 构造交互式分析环境, 以支持用户识别、理解和处理异常.

在检测高维数据中的异常时, 常用降维 + 散点图、平行坐标图等方法对高维数据集进行可视化,

以支持用户在视觉上识别异常. 例如, Butscher 等 [28] 使用增强现实设备展示平行坐标图, 来协助用

户识别高维数据中的异常. 但在数据维度增长时, 高维数据的投影区分效果下降较快, 而平行坐标图

等方法则遇到了可伸缩性问题. 为此, Wilkinson [29] 提出了一个面向可视化的高维数据异常检测算法.

面对维度类型多样、高维、非正态分布等具有挑战性的数据特征, 这种方法能够取得较好的效果. 此

外, Liu 等 [3] 提出了检测训练数据集 Out-of-Distribution (OoD) 问题的可视分析方法. Cao 等则从可

视化设计 [30]、可视分析系统设计 [31] 等方面对多维数据的异常展开了研究工作. Qu 等 [32] 为多维数

据中异常值的解释提出了可视分析解决方案.

时序数据中的异常也受到了大量的关注. 例如 Gschwandtner等 [33] 使用热力图呈现时序数据, 帮

助发现异常. 对于较为复杂的数据类型, 研究者针对性地设计了数据表达与图形表达. 例如针对时序

事件数据中的集体异常, Tao 等 [34] 提出建立高阶关联图以表达事件之间的联系, 并设计了可视分析

系统帮助用户进行交互式分析. Xie等 [35] 针对高性能计算中运行时行为异常检测问题,将其归约为调

用堆栈树的异常检测问题, 并采用投影、节点链接图等视图进行表达. Bögl 等 [36] 针对多维周期数据

异常, 提出了基于马氏距离的周期图. 更多的研究致力于大规模数据处理, 采用机器学习方法对异常

进行直接检测或度量, 依据检测或度量结果推荐给用户, 并进行进一步的交互式分析 [37, 38]. 典型的工

作包括分析网络安全流数据中的异常 [39] 等. 针对带有缺失值的时序数据可视化问题, Song 等 [40] 对

折线图和柱状图等常用可视化方法的性能进行了评估, 并给出了使用建议. 此外, 还有部分研究与应

用结合较为紧密,例如 Qu等的云计算系统异常性能检测 [41]、慕课数据异常行为检测 [42] 等工作, Cao

等关于智能工厂生产过程异常检测 [43]、医疗检测数据异常检测 [44] 的系列工作, Zhao 等关于无线通

信异常检测 [45]、智能工厂耐久测试异常检测 [46] 等工作.

针对图数据, Fan 等 [2] 提出结合主动学习的可视分析方法, 通过迭代标记来检测网络异常. 针对

数据中的不确定性, Zhao 等 [47] 对模糊聚类的可视化效果进行了评估. 在时空地理数据的异常发现方

面, Cao 等 [48∼50] 进行了多项工作.

2.1.2 数据标签

数据标签是指附加到数据对象上的可被计算机识别和分析的关联信息.它是有监督学习等多种机

器学习、数据挖掘、数据分析应用中的必要信息 [51]. 数据标记的时间成本和人力成本都比较高. 可视

分析可以支持用户高效地探索和理解数据, 识别数据中类别、异常等模式, 加速数据标注的速度. 按照

有无标签信息分类, 现有的可视分析工作可以分为标签质量改善和交互式标注两类.

针对分类标签错误, Xiang 等 [52] 设计了层次化 t-SNE 方法以查看图像数据集, 结合自动纠正算
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法,迭代地对标签进行纠正 (请参考文献 [52]中的图 1). 类似地, Bäuerle等 [4] 设计了基于矩阵和散点

图的可视化方法, 允许用户迭代地纠正错误标签和改进分类器性能. 在众包模式中, 错误标签往往集

中在部分参与人的标注结果上. 针对该问题, Park 等 [53] 设计了一个可视分析系统, 用于改善临床图

像数据众包标注参与人的工作质量. Liu 等 [54] 提出了交互式可视分析工具 LabelInspect, 以识别不可

靠的标签实例和众包工人.

交互式标注通过可视化方法给无标签的数据进行标注, 可以分为两类策略. 第 1 类是基于数据的

策略,通过可视化布局展示数据的相似关系,或通过过滤和排序支持选择相似数据. Kurzhals等 [55] 为

了给视频标注感兴趣区域, 对视频的缩略图进行聚类并集中展示. Khayat 等 [56] 使用降维方法在散点

图中揭示社交媒体用户行为的相似关系, 以帮助标注垃圾邮件机器人. Halter 等 [57] 则基于电影中使

用的主要色彩策略进行布局. Rooij 等 [58] 使用属性对视频片段进行过滤; Stein 等 [59] 则提供了一个

基于规则的过滤引擎来发现足球比赛视频的有趣模式. 第 2 类是基于模型的策略, 将可视分析与主动

学习模型结合 [60],用户只需要标注少量范例输入到主动学习模型中,通过迭代修改与学习完成标注任

务. 这一类方法还包括文本注释 [61]、轨迹分类 [62]、相关推特识别 [63] 和序列数据检索 [64] 等. Bernard

等 [65] 对两种策略进行了评估. 结果表明, 在早期阶段基于数据的策略的效果较好. 但在之后的阶段

中, 基于模型的策略的效果会更好. 此外, 协同众包方法也被用于数据标注 [66].

2.1.3 数据隐私

在多个实际场景中, 数据隐私保护成为人工智能技术能否落地的先决问题. 例如, 欧盟颁布的《通

用数据保护条例》对数据隐私保护提出了严格的要求. 近年来, 隐私保护在可视化与可视分析领域中

受到越来越多的重视. 与全自动化方法相比, 可视分析方法具有两个主要优势 [67]: (1) 可视化在整个

隐私保护策略制定过程中提供了更好的透明度, 包括识别、检查和解决数据集中的隐私问题. 用户可

以从视觉上识别数据记录与指定标准之间的关联关系. 此外, 可视化还提供了关于不同隐私保护策略

对数据集影响的即时反馈; (2) 可视化可用于调节隐私保护和数据效用之间的平衡. 用户可以方便地

比较和查看不同隐私保护操作应用于特定问题的效果, 进而进行决策. Chou 等对此进行了多项研究,

包括社交网络数据的隐私保护 [68]、事件序列数据的隐私保护 [67], 以交互式地制定符合用户需求的

混淆策略. 他们还对违反美学的图布局策略在隐私保护上的作用进行了用户研究 [69]. 此外, Chen 等

针对多属性表格数据 [70] 和图数据 [71] 分别提出了可视分析解决方案, 帮助用户理解和调整隐私保护

策略.

数据隐私问题还发生在可视化生成的阶段. 当数据分布在多个数据拥有方时, 生成一个统一的可

视化结果往往需要多个数据拥有方将数据汇总或进行交换. 而数据汇总或交换将泄露数据隐私. Xia

等 [72] 提出了安全多方投影技术, 在保护参与方数据隐私的前提下计算融汇多方数据的 t-SNE 投影,

为数据孤岛背景下的联合可视化提供了一个解决方案.

2.2 基于可视化的可解释机器学习

以深度学习为代表的人工智能技术在计算机视觉、语音识别、自然语言处理等领域获得了巨大的

成功. 但在自动驾驶、智能医疗、金融投资等高风险决策领域,人工智能的可解释性遭到了质疑. 深度

神经网络具有非线性非凸、多层结构、海量参数、弱语义特征等特点,被认为是一个难以解释的 “黑盒

子” [5]. 即使是决策树、随机森林这样的传统机器学习模型, 在规模较大时也给有效认知造成了挑战.

可视化将复杂数据和结构映射为图形元素作为理解模型的媒介,在可解释机器学习的研究中被广泛采

用 [73]. 现有的可视分析技术聚焦于帮助理解机器学习模型的表现, 诊断训练过程中的问题, 指导专家
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对机器学习模型进行调整和改进 [18] (请参考文献 [18]中的图 2). 从研究对象的角度划分,本小节从以

下 3 个方面对可解释机器学习中的可视化工作进行阐述: (1) 基于可视化的可解释机器学习理论; (2)

传统机器学习模型的可视化技术; (3) 深度学习模型的可视化技术.

2.2.1 基于可视化的可解释机器学习理论

机器学习的 “可解释性”尚无明确定义,不同研究人员对可解释性的理解存在着主观上的差别 [74].

泛言之, 可解释性的主要目的是以人类可以理解的方式描述模型的机制, 让用户觉得模型作出的决策

合理可信 [75]. 常见的解释方法可以分为 “白盒” 方法和 “黑盒” 方法. “白盒” 方法通过展示模型内部

的结构和运行过程, 增强用户对模型的理解. 而 “黑盒” 方法聚焦于模型的输入输出以及它们之间的

映射关系. “黑盒”方法与模型结构无关,具有比较好的模型普适性. 如Wexler等 [76] 提出的 “What-If”

工具和 Hohman 等 [77] 提出的 Gamut 系统给出了 “黑盒” 方案的样例. 交互式可视分析允许用户自

由选取感兴趣的对象和参数进行观察和分析, 在两种方法的基础上增强了解释方法的自由度, 支持对

比分析、稳健性分析等多种分析任务. Spinner 等 [78] 总结了交互式可解释机器学习的概念模型. 模型

状态包括了所有可能的状态空间. 解释器生成可视化和代理模型等形式的模型解释, 以及对模型状态

进行改动的转移函数. 模型状态生成与解释生成迭代进行, 以支持对模型的理解、诊断和改进. Cheng

等 [79] 对 “白盒” 解释方法、“黑盒” 解释方法和交互式解释方法的效果进行了用户评估. 结果显示, 3

种方法都可以增强用户对模型的理解, 但 “白盒” 方法未能在主观上增强用户对模型的理解, 而交互

式方法虽然在主客观上都增强了对模型的理解, 但无法提高用户对决策算法的信任度.

对人工智能的公平性的理解也是可解释机器学习的研究目标之一. 由于数据分布、标签错误, 以

及模型学习能力等原因,训练得到的模型可能会在不同群体中有不公平的表现. Cabrera等 [80] 设计了

一个混合发起的可视分析系统, 支持用户对指定的或推荐的子群体进行公平性分析, 以发现机器学习

模型在不同人群间的交叉偏差. Ahn 等 [81] 针对输入输出空间和其间的映射中的偏差, 设计了可视分

析系统, 以支持对偏差的理解、度量、识别和缓解. Yan 等 [82] 提出基于因果关系对数据和模型中的公

平性进行分析, 并设计了相应的可视分析系统.

2.2.2 传统机器学习模型的可视化

传统机器学习模型结构相对简单, 可解释性相对较强, 但一些传统机器学习模型的非线性、非凸

本质造成其仍然难以被直观地解释. 为了帮助用户更好地理解、诊断和改进传统机器学习模型, 近年

来仍有一些可视化工作对传统机器学习模型的可视化解释进行研究, 主要包括分类模型、回归模型、

降维模型、聚类模型等.

分类模型的可视化解释主要针对两类问题, 其一是数据分布与特征如何影响分类结果, 其二是不

同的分类模型如何进行比较性解释和评估,并进而实现分类模型调优. 针对第 1类问题, Krause等 [83]

利用聚合统计数据图和特征复合统计图, 方便用户探索正确/不正确分类中的数据分布和不同特征在

分类中的作用; Ma 等 [84] 则从脏数据的角度应用可视分析解释和探索分类模型的缺陷; Zhao 等 [85]

提出了 iForest,它利用特征分析和案例推理方法,并结合随机森林内部决策路径的概览和细节可视化,

来解释随机森林模型预测决策结果; Liu 等 [86] 开发了 BOOSTVis, 分别从类、实例、分类和特征级别

建模和可视化提升树的训练过程,来支持分析训练动态 (例如,类级别的模型性能演化、实例级别的关

系等)、诊断训练缺陷. 针对第 2 类问题, Ren 等 [87] 通过计算和展示分类模型的表现度量提出了一个

多类分类问题的模型表现可视化工具 Squares; Gleicher等 [88] 设计了一个可视系统以方便用户选择感

兴趣的训练集和测试集对不同的分类模型输出结果进行比较; Cavallo等 [89] 把分类结果与时序数据同
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时可视化, 从多个粒度进行模型比较; Mühlbacher 等 [90] 通过可视化比较不同的路径从而帮助用户构

建决策树.

回归模型的可视化用于指导生成或选择最优模型. Dingen等 [91] 和 Das等 [92] 通过交互可视系统

实现了对多个回归模型的比较和参数选择, 从而快速选择最优模型; Zhang 等 [93] 提出应用可视化方

法监测逻辑回归中统计指标与变量关系, 发现更有价值的变量, 实现高质量的回归模型建模.

降维算法中数据的高维性和算法的非线形本质增加了对降维算法的理解困难.为了有效地解释降

维算法, Cavallo 等 [94] 引入正向投影和反向投影两种交互技术, 用于对降维数据进行动态推理; Dim-

Reader [95] 通过对原始数据的微小扰动解释非线性降维算法; Kwon等 [96] 提出通过让用户交互定制非

线性轴映射以深入分析数据. Li 等 [97] 设计了一个探索性的可视分析系统, 该系统支持在聚类、实例

和结构层次上对嵌入向量进行比较性可视化解释. Lu 等 [98] 提出利用散点的线段编码梯度特征, 以解

释非线性投影. Bian 等 [99] 采用椭圆编码局部子空间的方向, 以帮助理解高维数据投影的局部子空间

结构.

聚类模型的挑战在于聚类需求的不确定性. Cavallo等 [100] 应用 “聚类漫游”可视化技术帮助用户

选择聚类参数和评估不同聚类的质量; Kwon 等 [101] 应用坐标可视化技术对聚类进行探索分析; Sacha

等 [102] 提出了一个基于分区的多阶段可视分析方法来探索分析聚类; Yang 等 [103] 则提出了层次聚类

的交互操纵方法, 允许用户利用带约束的进化贝叶斯玫瑰树聚类算法来引导层次聚类结果 (请参考文

献 [103] 中的图 1).

对于隐马尔可夫模型 (hidden Markov models, HMMs), 解释模型输出、理解复杂的建模参数以及

在临床上理解模式对医学专家来说仍然是一项挑战. 为了解决这一问题, Kwon 等 [104] 与临床科学家、

统计学家和可视化专家进行了一项设计研究,并提出了 DPVis,将 HMMs的模型参数和结果无缝地集

成到可解释的交互式可视化中.

2.2.3 深度学习模型的可视化技术

深度学习模型的可视化技术是最近的研究热点. 按可视化的数据对象划分, 深度学习模型的可视

化技术可以分为 4 种: (1) 基于静态图像数据的方法; (2) 基于模型内部结构的方法; (3) 基于输入输出

数据和模型性能统计数据的方法; (4) 基于代理模型的方法.

(1) 基于静态图像数据的方法. 在机器学习和计算机视觉领域, 静态图像常被用于揭示卷积神经

网络中神经元的语义信息和图像特征对神经网络特定行为的贡献. 自然语言处理中也采用类似的静态

特征来解释神经网络学到的信息. 以静态图像为例, 这一类方法可以细分为 5 种技术 [105∼107].

输入扰动: 这类技术通过为输入图像中的不同区域施加扰动, 并使用前向传播来度量对目标的影

响,以总结高度复杂的神经网络在图像中 “寻找”的地方,从而揭示真实图像中哪些区域对目标响应贡

献最大 [108,109]. 其结果通常是一个粗略的二维显著图, 它展示了图像每个区域对目标响应的重要性.

反卷积: 这类技术 [110∼115] 同样希望找出真实图像中对目标响应贡献最大的部分. 与输入扰动相

反, 它采用反向传播技术, 通过将低维神经元的特征图投影回输入图像, 从而将响应追溯到输入图像

(请参考文献 [111] 中的图 3), 基于反卷积的方法利用像素级的细粒度显著图, 直接进行了图像级别的

特征分析, 进而揭示所学习的特征及其结构.

逆向编码: 与上述方法不同的是,这类技术 [116∼118] 不关注单个网络神经元的响应,而是计算特定

层的集体响应 (称为编码) 模式. 然后使用各种方法合成图像, 以在该层上得到相似的响应. 比较这两

幅图像可以揭示实际图像的哪些特征保留在所选层上.

激活最大化: 这一类技术的核心思想是寻找最大化激发某个神经元的对应输入图像. 即通过对人
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工合成的图像每个像素进行迭代更改, 找到能最大限度激活神经元的图像, 以捕获特定神经元的特征

学习偏好. 这类技术由 Erhan 等 [119] 提出, 并被进一步大规模应用 [116,120,121]. 最近, 研究人员也开始

尝试对这类方法进行归纳总结 [122]. 通过这些工作, 激活最大化已显示出强大的能力来解释神经元的

偏好并识别 CNN 所学习的图像特征.

网络解剖: 为了处理图像特征与清晰可解释的语义概念之间仍然缺少联系的问题, Bau 等 [123] 提

出了网络解剖方法, 将每个卷积神经元直接与特定的语义概念 (例如颜色、纹理等) 相关联. 这类技

术 [123,124] 通过寻找强烈响应具有特定语义概念的特定图像内容的神经元, 能够测量神经元与语义概

念之间的相关性.

(2) 基于模型内部结构的方法. 模型的内部结构包括神经元和神经元之间的连接关系. 基于内部

结构的可视化方法一般采用节点链接图 [125], 以直观地展示数据在网络中的流动情况, 支持对数据

和神经元之间关系的分析, 在 TensorFlow 等深度学习框架中被广泛采用 [126]. 最近的研究包括 Liu

等 [127∼129] 对模型结构的多项研究工作.例如, CNNVis系统 [127] 将卷积神经网络的结构建模为有向无

环图,节点表示神经元,边表示神经元之间的连接关系 (参考文献 [127]中的图 1); DGMTracker [128] 则

使用节点表示深度生成模型中不同的层 (包括卷积层、采样层等),边表示层之间的连接关系,每个节点

还集成折线图来展示层内部的训练动态;而 AEVis [129] 除了将深度神经网络的层级结构建模为有向无

环图,神经元级建模为矩阵形式的热力图之外,还提出了特征图级建模,将层内相似特征的神经元建模

为欧拉图. Ming 等 [8] 和 Shen 等 [130] 则通过对隐藏单元和特征进行聚类揭示卷积神经网络的内部机

制. Liu等 [131] 提出了 DeepTracker, 应用分层和立方体可视化方法来跟踪卷积神经网络训练过程中训

练日志数据的动态变化, 以分析神经元权重、验证图像和训练迭代之间的复杂关联. Wongsuphasawat

等 [132] 则提出了 TensorFlow Graph Visualizer, 将运算表达为节点, 运算之间的数据流动表达为边.

但深度学习模型规模庞大, 给节点链接图方法带来了可伸缩性的挑战. Summit 系统 [133] 基于活

跃程度对神经元及其之间的边进行过滤, 以保留重要结构. TNNVis 系统 [134] 合并相似神经元, 并过

滤不活跃层, 以缩小可视化网络结构的规模. ACTIVIS 系统 [135] 则采用矩阵形式的热力图对神经元

进行可视化. 与节点链接图相比, 矩阵形式的热力图无法表达连接关系, 但可以在相同空间内展示更

多神经元, 并方便在不同层、不同训练进程、不同数据的反应之间进行对比.

(3) 基于输入输出数据和模型性能统计数据的方法. 与前两种方法不同, 这一类方法将模型视为

“黑盒子”,主要关注模型的输入输出和部分性能统计数据. 例如 Rauber等 [136] 对模型的最后一层隐藏

层的表达进行投影,以跟踪和分析模型训练进程. Zhang等 [137] 提出的 Manifold系统通过分类结果比

较多个不同模型, 并分析哪些特征对模型输出有更大的影响. Murugesan 等 [138] 设计了 DeepCompare

系统, 以比较两种深度学习模型的输出结果. NLIZE 系统 [139] 对输入数据、输出的预测概率和模型状

态的统计信息进行可视化, 并支持 “what-if” 形式的交互式分析, 帮助用户理解当某一部分 (例如输入

数据) 变化时, 会给其他部分造成什么样的影响. Ming 等 [140] 使用可解释序列模型 ProSeNet [141], 从

原始训练数据中构建一小组原型序列,并将新的输入与原型在一个潜在的推理空间中相比较以便进行

推理, 从而对深度序列模型进行解释和操纵. Kahng 等 [142] 提出的 GAN Lab 展示了生成网络的流程

摘要、生成器和判别器的数据分布, 以及模型性能参数, 帮助普通用户理解生成对抗网络的训练过程.

由于仅仅从模型中提取了有限的参数和性能统计信息, 这些方法被称为探针式的方法. 这一类方法与

模型耦合程度不高, 可较容易地应用于更多类型的模型.

(4) 基于代理模型的方法. 与大规模神经网络相比, 更小的神经网络, 或线性回归等传统机器学习

模型具有更好的可解释性. 因此, 一些研究者提出训练代理模型以模拟目标模型, 帮助理解目标模型

的决策机制. 从使用者的角度来看, 基于代理模型的方法将目标模型视为黑盒子, 不需要了解目标模
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型的内部, 属于模型无关的方法. Collaris 等 [143] 为解释目标模型, 训练了一系列代理模型. 不同的

代理模型具有不同的可解释性和准确性. 基于多种代理模型, 该可视分析系统支持用户自由选择模型

和参数, 在准确性和可解释性之间取得需要的平衡. Wang 等 [144] 提出的 DeepVID 系统采用知识蒸

馏方法, 围绕用户感兴趣的数据训练局部变分自编码器, 以学习目标模型在感兴趣区域内的表现. 训

练得到的局部模型作为局部代理模型, 可有效帮助对目标模型局部行为的理解. Ming 等 [145] 提出了

RuleMatrix, 它将目标预测模型转换为基于规则的可解释的表达, 用来解释和探索目标模型的决策行

为. 针对深度学习模型中的区域划分带来的结果波动, Zeng 等 [146] 设计了可视分析系统, 以分析不同

区域大小带来的影响.

在深度学习可视分析设计的实践中, 大部分工作综合了以上的多种方法, 以支持多样的分析任务.

例如 Bilal 等 [105] 采用混淆矩阵以帮助发现分类错误图像, 采用热力图矩阵以观察各神经元对选定图

像的反应, 结合类别的层次结构, 分析卷积神经网络是否学习到类别之间的层次化相似结构, 并支持

对模型的理解和诊断. Pezzotti 等 [147] 提出的 DeepEyes 系统, 通过观察模型的总体性能、每一层的性

能、神经元的总体表现以及神经元之间的相似性, 删除退化的或不必要的层和神经元, 帮助优化模型

结构. Wang 等 [148] 设计了解释符号 – 概念关联网络的 SCANViz 系统. 该可视分析系统对模型的质

量度量、模型的中间参数、训练数据、模型的隐空间进行可视化, 以支持模型的评估、隐空间探索和

交互式训练. Cashman 等 [149] 设计了 REMAP 系统, 以支持对庞大的模型结构和参数空间进行探索,

寻找合适的模型结构. 对于概念漂移现象, Wang 等 [150] 和 Yang 等 [151] 分别开发了可视分析系统, 从

数据和模型的角度帮助理解和解释概念漂移.

针对各类具体的深度学习模型, 研究者开发了系列专用可视分析系统. 循环神经网络可视分析的

工作包括 Strobelt等 [152] 提出的 LSTMVis系统, Cashman等 [153] 提出的 RNNbow系统和 Kwon等 [6]

提出的用于探索电子病历数据的 RetainVis 系统. 类似地, Strobelt 等 [154] 针对由两个 RNN 结构组成

的 seq2seq 模型设计了可视分析系统, 以支持交互式的探索和诊断. 深度强化学习模型中的输入状态

和输出决策都是动态高维向量, 输入环境往往是三维环境, 其理解较一般模型更为困难. 为此, Jaunet

等 [155]、Wang等 [156] 和 He等 [7] 分别设计了可视分析模型,对智能体的决策、轨迹和视野内容、模型

的记忆、奖励序列等内容进行分析. 生成对抗网络包括了生成模型和判别模型, Wang 等 [157] 设计了

可视分析系统 GANViz, 以深入理解其对抗训练过程.

3 人工智能驱动的可视化技术

在获得可视化的助力的同时, 人工智能技术也反过来促进了可视化技术的发展. 如图 1 所示, 人

工智能技术与可视分析的各个阶段融合, 推动了智能可视化的发展. 本节从智能特征提取、可视化自

动布局与生成、智能交互以及智能故事叙述 4 个方面论述人工智能驱动的可视化技术, 并且在每个小

节中从技术层面和可视分析应用层面进行探讨.

3.1 智能特征提取

人工智能技术支持对复杂特征的提取, 支持复杂模式的可视化, 具体内容包括可视特征提取、表

示学习以及可视化元数据化等 3 种类型的方法.

3.1.1 可视特征提取

在高维数据可视化中, Fujiwara 等 [158] 提出了一种增量式降维方法. 其通过增强现有的增量式主
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图 1 人工智能驱动的可视化技术, 包括智能特征提取、可视化自动布局与生成、智能交互和智能故事叙述

Figure 1 Visualization techniques driven by artificial intelligence, including intelligent feature extraction, automatic

visualization layout and generating, intelligent interaction, and intelligent storytelling

成分分析 (principal component analysis, PCA)方法, 实现了流数据的快速降维可视化. Gortler等 [159]

提出了一个基于概率分布的 PCA 技术, 即在计算协方差矩阵时引入数据的第一和第二矩. 该方法可

以看作 PCA 在多变量概率分布上的推广.

除了 PCA, 一些聚类技术也支持用户交互地抽取出特征, 例如 Watanabe 等 [160] 提出了一种结合

双聚类技术从多变量数据中提取特征子空间的方法. 其可将高度相关的维度自动分组形成子空间, 并

支持对子空间的进一步探索. Liu 等 [161] 提出了一种基于子空间分析和动态投影的高维数据可视化交

互探索框架, 其可从子空间聚类中提取每个子空间的内在维度并发现隐藏的模式.

Wang 等 [162] 提出监督的降维方法, 以达到视觉上类别最大分离效果. Xia 等 [9] 提出支持高维

数据中低维结构探索与理解的降维方法, 构建投影视图, 支持分析高维数据的潜在局部结构. Zhou

等 [163] 提出了一种方法,使用户能够从多维数据子空间聚类结果中重建新的维度,并保留聚类信息.重

构后的维度与原始维度一起被纳入到分析工作流中, 以帮助用户探索子空间.

3.1.2 表示学习

近年来由于深度学习在表示学习上的优异表现,可视化领域开始利用深度学习等技术进行特征提

取, 以创建具有语义信息的探索空间或可视化视图. 例如 Zhou 等 [164] 将起讫点 (origin-destination,

OD) 数据嵌入到高维空间, 利用 Word2Vec 模型获得了 OD 轨迹的表示向量, 支持后续的分析以得到

更好的采样效果. Chen 等 [10] 采用图向量化技术, 以支持子图结构的近似查询. Zhu 等 [165] 将人流轨

迹嵌入到高维空间, 得到了城市的语义化表达.

Xie 等 [166] 将多视图表征引入多维数据探索. 他们首次提出子集表征模型, 将子集特征看作由一

个虚拟的照相机从不同角度围绕子集拍摄的照片 (请参考文献 [166]中的图 3和 4). 通过子集表征,可

以同时生成大量不同形状子集, 并将它们一起投影, 用户可以在潜空间中准确高效地找到潜在的数据

模式.

3.1.3 可视化元数据化

将可视化进行元数据化是近年来一个重要的趋势. 元数据化将可视化视图视为数据, 从可视化视

图中提取特征,用于探索可视化视图空间、理解视图语义等. 通过元数据化,可以支持一系列的可视化

特征提取、分类与生成. Kwon 等 [167] 针对大图布局问题, 通过基于 GNN 的 VAE 模型训练得到图布

局的表征空间, 以支持具有语义信息的探索. Ma 等 [168] 提出了 ScatterNet, 使用 CNN 来提取散点图

的语义特征进而计算散点图的相似度. Jäckle 等 [169] 提出了基于时间的多维标度分析算法, 其可计算
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随时间变化的多变量数据在时间上的一维多维标度分析图, 实现模式的可视化识别. Jo 等 [11] 提出了

一种数据驱动的方法来获取散点图图像中的数据分布的可解释性表征. 其利用自编码器探寻表征的高

级语义并促进用户对数据分布的理解. Haehn等 [170] 则测评了 CNN在不同可视化任务上的图形感知

能力, 以促进 CNN 在应用于数据可视化时对感知能力和模型选择的理解.

3.1.4 特征提取的应用场景

在科学可视化方面, Krueger等 [171] 提出的 Facetto是一个可扩展的可视分析应用程序,它实现了

细胞类型和状态的半自动化分析. 该工作将无监督学习和监督学习集成到图像和特征探索过程中, 领

域专家可以对数据进行聚类, 发现新的癌症和免疫细胞类型, 并利用聚类结果训练卷积神经网络, 进

而对新细胞进行相应的分类. Han 等 [172] 提出的 FlowNet, 是一种可用于流线和流面聚类、筛选的深

度学习模型, 其将特征学习、投影和探索过程整合到一个可视分析框架中. 与传统方法的全自动方式

不同, FlowNet 的可视化界面使用户能够自定义其认为重要的代表性流线或流面, 使用户能够有效地

探索流线和流面集.

在文本可视分析方面, Berger 等 [173] 提出了一个可视化方案 cite2vec, 它允许用户通过引文的使

用情况动态地探索和浏览文档, 其通过将引文处的上下文语义编码至二维表征向量获取这些信息. 在

时空可视分析领域, Tkachev 等 [174] 提出了一种基于机器学习的方法, 通过量化模型在局部行为预测

上的预测误差, 检测并可视化时空数据中的异常. 在疾病和科学领域, Maljovec 等 [175] 设计了一个框

架, 利用回归模型对多维核模拟数据进行灵敏度分析和可视化, 并将核反应堆敏感性信息传达给核科

学家.

3.2 可视化自动布局与生成

3.2.1 端到端可视化生成

如图 1 所示, 人工智能技术作用于视觉映射和视图转换阶段, 促进了可视化自动布局与生成的

发展. 一个常见的方向是根据给定的输入数据自动生成最佳的揭示数据内部模式的可视化. 模型的

作用是拟合数据特征和可视编码之间的关系. 代表性的工作包括 Data2Vis [12], VizML [13], DiVE [176],

REACT [177] 和 GenerativeMap [178] 等. 在科学可视化方面, Berger 等 [179] 提出了一种使用生成模型

来生成和分析体数据渲染图像的技术, 通过将视角、不透明度和颜色作为输入, 模型能够合成体数据

渲染图像. Kim等 [180] 利用 CNN为给定的非稳定的二维矢量场提取一个近稳态参考帧. 其利用 CNN

进行滤波和特征提取, 并进行端到端的可视化以提升近稳态参考帧计算的速度. 这类技术的局限主要

在于有限的训练集. Guo 等 [181] 提出了 SSR-VFD, 一种用于生成三维高分辨率矢量场可视化的方法.

其利用 CNN 及 GAN 从低分辨率向量场生成高分辨率向量场. Zhang 等 [182] 提出采用深度学习方法

将信息嵌入到信息图中. Ge 等 [183] 提出了支持数据驱动的可视化图表动画的语言, 有效地支持端到

端的可视化动画生成. 针对可视化图表中的颜色自动选择问题, Wang 等 [184] 提出了一种针对多类散

点图的颜色自动分配方法, 该方法通过最大化类别间的可辨别性优化多类散点图的感知. 但该方法仅

限于散点图且需要用户选择一个合适的调色板,为此, Lu等 [185] 提出了一个数据感知的调色板生成框

架 Palettailor, Palettailor 可以自动为不同的可视化类型生成具有最大辨别性的分类调色板.

3.2.2 智能可视化布局

在图布局中, Zheng 等 [186] 提出了一种算法, 其使用随机梯度下降来最小化力导向图数据绘制中

的能量函数, 从而更快更稳定地得到约束布局. Wakita 等 [187] 提出了一种高维旋转技术以避免大型
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社交图可视化时的密集而不清晰的结构, 通过对社交图进行高维嵌入, 其允许用户拖动顶点来旋转高

维空间中的社交图布局. Zhu 等 [15] 提出了一种基于降维的大规模图布局方法, 提高了布局的可扩展

性. 排序也是一种特殊的布局, 在自动排序方面, Weng 等 [188] 提出了一种新型的空间排名可视化技

术, 用于探索和分析海量排名数据集. 通过对数据合适的筛选, 该技术可以支持可扩展的智能可视化

布局 [189∼193].

3.2.3 高效可视化布局

另一个研究方向是加速超大规模数据集可视化. 超大规模的数据可视化的生成往往非常耗时, 很

难支持可视化的交互操作. 这类技术的核心是训练模型作为可视化生成器. 模型以用户交互为输入,

不经过数据查询和处理, 直接输出可视化, 从而避免耗时的数据操作和数据计算. He 等 [14] 提出了

InSituNet, 从超级计算机进行的科学仿真模拟中获得训练集, 并进行离线的端到端模型训练, 由模型

直接接收用户的可视化设置及科学仿真参数,生成新的图像,从而加速可视化的构建. Wang等 [194] 提

出的 DeepOrganNet, 采用类似的思路构建了支持人体器官探索的可视化模型. 不同于之前技术的模

型直接输出可视化, Hu 等 [195] 训练模型进行数据采用, 通过压缩参与可视化的数据量, 在保持可视化

特征前提下实现大规模数据可视化. 在词云的布局中, Wang 等 [196] 提出的 ShapeWordle, 利用词云构

造技术, 支持形状约束的词云快速有效构建.

3.2.4 自动可视化布局与生成的应用场景

在应用领域, 人工智能技术常被用来加速基于图的布局与分析算法. 这些工作的主要思路是首先

利用 AI模型构建图结构的投影空间,之后开发交互式可视化系统支持用户在投影空间中交互探索,完

成相似查询、因果推理等任务. Bae等 [197]采用该模式探索了最适合揭示因果关系的图布局. Bhowmick

等 [198] 提出了一个名为 AURORA 的交互式子图查询工具. Song 等 [199] 设计了 Boomer 系统以提高

图数据库的可用性. 对于文本与标签的可视化布局, Meng 等 [200] 提出了一种上下文感知的标签布局,

可以在布局过程中测量和减少视觉杂乱,帮助用户在标签数量较多时快速获得数据概况. Chen等 [201]

对历年 IEEE VAST 论文中的多视图可视化设计数据进行了搜集和整理, 为后续的自动化设计与布局

研究提供了数据集.

3.3 智能交互

3.3.1 交互对象选择

在复杂可视化场景中交互地选择数据对象一直是可视化领域的一个研究难点. 杂乱的布局、对象

之间的互相遮挡等问题对于实时判断对象是否在选择范围内带来了较大的挑战.为了解决大数据量对

交互操作的影响, 很多研究人员尝试训练 AI 模型加速交互操作, 提高交互效率. Fan 等 [202] 提出了一

种基于 CNN 的散点图刷选方法, 其利用 CNN 从刷选操作以及可视化的数据分布中预测用户刷选的

数据点, 从而加速刷选操作的流畅性并将误差率控制在较低水平. Chen等 [203] 提出了 LassoNet, 以优

化 3D 点云的套索选择. Yang 等 [16] 针对体数据渲染中智能视角选择问题, 提出了基于深度学习的解

决方案.这类研究工作还不多,目前只有少数研究组在开展相关研究.如何避免模型预测偏差并提高对

象选择准确性是目前研究的重点.

3.3.2 交互数据探索

从多维数据集中交互地寻找数据模式是一个耗时的过程. 在没有辅助的情况下, 用户需要不停地
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修改探索设置, 庞大的搜索空间为数据探索带来了很大的障碍. 很多研究工作尝试训练 AI 模型来辅

助数据探索. 通过推荐参数设置等方式引导用户快速找到数据中存在的模式. Ottley 等 [204] 从用户的

上一步交互探索中提取用户注意力, 从而实现对用户未来交互动作的准确预测. Savvides 等 [205] 训练

AI 模型引导用户的交互操作. Gao 等 [206] 提出了一个模型推荐方法, 根据系统作出的反馈, 自动调用

最匹配的模型.

另一类研究工作训练 AI 模型来作为某个复杂分析对象的代理. AI 模型可以接受用户的输入,

并预测被代理的分析对象的状态. 这类工作为分析复杂对象带来了一个新的思路. He 等 [14] 提出了

InSituNet作为复杂科学模型集成的代理,当用户输入某个参数时,该模型可以直接预测大规模科学模

型集成的输出结果 (请参考文献 [14] 中的图 7). Hazarika 等 [207] 提出了 NNVA 模型作为生物细胞的

代理, 该模型可以跳过耗时的仿真计算并快速输出任何细胞操作的应激效果.

3.3.3 交互可视查询

交互式可视化系统往往需要在可接受的响应时间内生成满足用户查询条件的可视化. 当查询结果

涉及大量数据时, 快速生成其可视化往往是很困难的, 传统上这类技术总是使用基于数据预存储的策

略, 但庞大的存储开销使得这类技术需要巨大的存储开销. 深度学习为这类技术带来了一个可行的解

决方案. 我们可以训练深度学习模型拟合用户查询和输出可视化之间的关系, 这样当用户执行某个交

互操作之后,可以跳过耗时的数据遍历直接输出可视化,从而满足实时查询的需要. Zhang等 [208] 提出

了 TARDIS来支持亿级数据的索引和可视化查询. Hong等 [209] 提出了 DNN-VolVis, 使用神经网络获

得目标在新视角下的渲染结果. Huang 等 [210] 提出了基于自然语言的可视查询方法. Wang 等 [211] 提

出了 Gaussian Cubes, 支持交互查询大规模数据的分布与统计图. 其他类似工作还包括 RSATree [212],

SmartCube [213], Marviq [214] 和 BigIN4 [215] 等. Li 等 [216] 提出了语义立方体, 以支持交互地在语义层

面分析大规模时空文本.

3.3.4 交互数据分析

智能交互在多个领域的数据可视分析中得到了广泛的使用. 针对文本数据, El-Assady 等 [217] 提

出了 NEREx, 一个交互式谈话内容语义分析工具, 该工作结合可视化和自然语言模型分析大规模文

本的语义信息. El-Assady 等 [218] 提出了结合领域知识的主题模型, 并设计了一个可视化工具允许用

户交互地编辑主题. Guo 等 [219] 提出了 ThoughtFlow, 该工具支持探索科学文献之间的关系, Sperrle

等 [61] 提出了一个可视分析系统,从用户交互中学习论点相似性的测量方法. Leventidis等 [220] 提出一

种方法自动将 SQL 查询语句转化为清晰的视图, 提高分析人员理解 SQL 语句的速度. Xu 等 [221] 提

出了一种基于协同聚类方法的交互式可视化设计, 用以识别二部图中的节点簇. Snyder 等 [63] 提出了

一种智能方法可以交互感知社交媒体态势. Wu 等 [222] 利用 AI 技术交互分析和编辑语音识别结果.

3.4 智能故事叙述

故事叙述 (storytelling) 作为可视化领域的新兴方向, 也结合了人工智能领域的最新研究成果. 故

事叙述是指把在很多视图中发现的碎片化的模式, 根据其内部的联系, 梳理成具有完整故事脉络的整

体, 以帮助人更好地理解相关事件发展的全流程. AI 技术在故事叙述中主要起到信息补全、语义挖

掘、关系抽取等作用.

Cui等 [223] 提出了从自然语言中自动生成信息图的可视分析方法,也是一种端到端的可视化生成,

用于故事叙述. Wang 等 [224] 提出了 DataShot, 确定了常见的信息图结构、工作表布局、事件类型和
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可视化风格,并基于这些发现提出了一个事件表生成流水线. Zeng等 [225] 提出了 EmoCo, 用于高效分

析演示视频中跨面部、文字和音频模式的情感连贯性, 使用户能够快速获得情感连贯性及其时间演变

的概述. Shi等 [226] 利用自然语言处理技术从多人会话中提取交流主题和故事线索,并用 Stroryline呈

现多人会话进程. Tang 等 [227] 提出了 iStoryline, 该工具集成了智能布局算法以支持故事线的绘制.

Lai 等 [228] 提出了可视化动画自动生成方案. 基于用户输入的可视化图像和自然语言描述, 模型

可自动生成带高亮与注释的动画以辅助故事叙述. Liu 等 [229] 提出了 AutoCaption, 以自动为可视化

生成自然语言描述. Wang 等 [230] 提出了一种新型的基于图的视觉故事架构. Chen 等 [231] 提出了一

套将可视分析结果导入故事叙述的框架方法,从理论上讨论了从复杂的分析结果到让人易懂的故事叙

述, 在目标用户、分析对象和呈现方法上的异同, 指导用户快速将可视分析的结果半自动地生成故事

叙述的可视化结果.

Yang 等 [232] 提出了一种常识驱动的生成模型, 旨在从外部知识库中引入关键常识来进行视觉故

事讲述. 该技术不仅可以提取文本、表格中的事件, 还可从图像、视频中进行事件的提取和故事的

生成. Chen 等 [233] 从位图中自动提取时间线以重构和解析故事脉络. Jung 等 [234] 设计了一个基于

RNN 的模型以实现对缺失情节的补全. Hu 等 [235] 分析了什么是好的故事叙述, 并给出了评估故事叙

述质量的标准. 基于此, 他们提出一个强化学习框架支持寻找高质量故事叙述. Fulda 等 [236] 提出了

TimeLineCurator, 其可以使用自然语言处理从非结构化文本文档的时间引用中自动提取事件数据, 并

将事件以时间线的形式进行可视化.

4 发展趋势与展望

目前, 可视化与人工智能的交叉研究已经表现出了巨大的潜力, 促进了可视化与人工智能领域的

关键技术发展. 在如下方面, 可视化与人工智能的交叉研究有望取得较大突破.

(1) 协同可视分析中的数据隐私保护. 数据分布在多个数据拥有方, 是大数据应用场景中的常态,

自然产生了多方参与的协同可视分析任务. 然而, 由于数据版权或隐私保护问题, 这些数据拥有方往

往无法直接共享数据. 协同可视分析有两项关键挑战. 首先, 如何在不交互数据的情况下生成联合数

据可视化结果. 其次, 数据可视化结果如何保护数据隐私. 目前, 对于第一个问题的研究还较少. 安全

多方计算、联邦学习等方法为解决数据孤岛问题提供了思路. 如何将这些方法应用于协同数据可视分

析, 是值得研究的方向.

(2) 可解释机器学习. 首先, 目前的大部分研究聚焦于模型训练后的离线分析. 但深度学习模型的

训练本身是一个耗时的过程, 随着深度学习模型规模和训练数据量的进一步增长, 训练时长已增加到

数天甚至数周. 及时发现训练过程中的偏差并进行诊断和决策具有重要的意义. 类似地, 在在线学习

过程中,训练过程随着流数据的到来持续进行,离线分析模式往往难以及时捕捉数据和模型的变化,从

而无法提供有效的指导. 研究深度学习的在线可视分析方法, 在训练过程中对模型进行监督和指导,

具有重要的研究意义.

其次,目前大部分的可视分析系统针对特定模型进行定制,难以与深度学习框架进行融合.各个可

视分析系统之间的区别较大,尚未形成统一的方法体系.而现有的深度学习框架平台上,仅集成了轻量

级的可视化组件, 难以支持深入全面的分析. 研究与主流深度学习框架集成的可视分析架构, 打造可

解释机器学习系统生态, 有利于可视分析的研究成果在人工智能领域的普及, 也有利于基于可视化的

可解释机器学习的统一理论的总结与提炼. 从自有知识产权的角度出发, 应多考虑在计图 (Jittor) [237]

等国产框架上的集成研发.
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(3) 智能特征提取. 人工智能的进展改变了特征提取的流程, 减少了特征工程的工作量, 通过端到

端的形式提供数据的压缩表达. 另一方面, 人工智能提供了多种嵌入方法, 将复杂类型数据转换到易

于理解的高维空间. 因此, 基于人工智能的特征提取为可视化与可视分析提供了简洁的表达基础. 用

于可视化与可视分析的特征提取面临的挑战在于: 自动提取的特征不一定具有明确的语义信息, 不利

于理解与解释. 如何根据分析需求定制语义特征提取方法, 是当前需要解决的难题.

(4)可视化的自动生成. 自动可视化从数据自动生成能够准确表达重要模式的可视化视图,对缺乏

相关知识和技能的普通用户具有重要的作用. 当前主要有两类方法. 第 1 类是基于设计经验知识, 将

可视化设计问题归约成最优化问题求解. 这一类方法效果较好, 具有较高的可理解性. 但最优化原则

的提炼需要较多的设计经验和尝试. 第 2 类方法是采用具有端到端性质的深度学习, 跳过了对设计原

则的总结阶段. 当前, 在大图的布局、大规模数据体绘制等算法上, 深度学习模型取得了良好的效果.

但由于数据空间和可视化视图空间都非常庞大, 训练深度学习模型需要大量的高质量训练数据. 对于

大多数可视化视图而言, 训练数据集的生成是一个需要攻克的难题.

在可视分析系统设计方面,当前的可视分析系统大多遵循 “需求分析 –数据抽象 –可视编码 –算

法实现 – 迭代改进” 的研发路线, 进行 “一事一议” 式的定制化开发. 尽管具有可视编码、分析策略等

方面的理论指导, 但整个设计过程具有较多的个性化和主观性. 一套设计好的系统, 如何扩展到其他

领域、其他数据集,甚至合作领域用户外的使用者上,尚无理论总结. 如何评价可视分析系统的认知效

率和分析效率,也缺乏明确的理论指导. 如何从设计实践中归纳和总结,形成统一、标准化的可视分析

设计理论, 是可视分析领域最重要的科学问题之一. 人工智能技术的发展为可视分析设计理论研究带

来了新的契机. 经过多年的实践, 可视分析领域已经积累了大量的可视分析系统和使用记录. 采用数

据驱动的思想, 对各类编码、布局、交互技术进行总结和重新审视, 对可视分析系统的效率进行评估,

具有重要的研究意义.

(5) 智能交互. 人机交互是可视分析中不可或缺的一环, 目前的挑战主要包括两个方面. 首先是精

确的选择. 如何在全体数据集中精确地选取包含感兴趣模式的子集, 是当前研究的热点问题, 例如在

点云数据中选取感兴趣部分, 在时空数据中选取保护特定模式的时间段. 其次是大规模数据的交互难

题. 由于存储和计算方面的压力, 大规模数据的交互一直是一个挑战. 人工智能技术通过压缩表达、智

能索引、查询预测等方法, 为解决交互难题提供了技术途径. 如何提出准确、普适的智能交互方法, 将

是未来研究的重点.

(6) 智能故事叙述. 可视化的核心功能是信息的表达, 如何用可视化讲好一个故事, 是可视化研

究的重要主题. 随着人工智能技术的发展, 利用可视化进行故事叙述的研究进一步变为智能故事叙述.

具体而言, 智能故事叙述主要体现在以下方面: 首先, 是故事的自动拆解与自动化生成. 会有更多的研

究致力于提炼故事叙述的元素、将组成故事的可视化表达进行拆解与总结, 进一步地支持故事的自动

化生成. 其次, 在自动化的基础上, 智能故事叙述的第二个体现是多样性, 智能的意义在于可以学习不

同的故事风格、叙述手法、可视化表达, 进行组合与创造, 产生新的多种多样的可视化故事叙述. 最后

是人机融合, 用户可以用极小的交互代价, 利用机器智能构造出符合用户心中构思的故事的样子, 即

在多样的故事中能够快速智能地构造出符合用户预期的可视化故事.

5 结束语

本文对人工智能与可视化的交叉研究这一研究热点进行了较为全面的总结. 从面向人工智能的可

视化与可视分析的角度, 对数据质量改善、基于可视化的可解释机器学习进行了分析. 从人工智能驱
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动的可视化技术的角度, 对表示学习与特征提取、可视化自动布局与生成、智能交互、智能故事叙述

进行了总结. 我们重点概述了 2017 年以来近 3 年的国内外研究工作, 并对国内外研究现状进行了分

析, 对发展趋势进行了展望. 人工智能与可视化的交叉研究仍然处于起步阶段, 还存在很大的发展空

间. 希望本文能够帮助读者对 “AI+VIS” 的研究建立较为全面的认识, 并对今后的相关工作起到启发

作用.
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Abstract With the breakthroughs in artificial intelligence (AI) technology, interdisciplinary research across

AI and visualization (AI+VIS) has become one of the current research hotspots, providing inspiring theories,

methods, and techniques for several core challenges in AI and big data analytics. On one hand, the innovative

application of artificial intelligence technology has improved the efficiency of visualization, expanded the analysis

capabilities, and provided powerful tools for big data visualization and analysis. On the other hand, visual-

ization techniques enhance the explainability and interactivity of AI represented by deep learning, providing a

reliable technical foundation for explainable AI. This paper introduces six important topics, including data qual-

ity improvement, explainable machine learning, intelligent feature extraction, automatic visualization layout and

generation, intelligent interaction, and intelligent storytelling from two directions of “VIS for AI” and “AI for

VIS”, respectively. The research progress in the recent three years is analyzed. We also highlight the research

trends of AI+VIS.

Keywords visualization, visual analytics, artificial intelligence, explainable machine learning, automatic visu-

alization
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