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摘  要: 可视分析是大数据分析的重要方法.大数据可视分析旨在利用计算机自动化分析能力的同时,充分挖掘

人对于可视化信息的认知能力优势,将人、机的各自强项进行有机融合,借助人机交互式分析方法和交互技术,辅助

人们更为直观和高效地洞悉大数据背后的信息、知识与智慧.主要从可视分析领域所强调的认知、可视化、人机交

互的综合视角出发,分析了支持大数据可视分析的基础理论,包括支持分析过程的认知理论、信息可视化理论、人

机交互与用户界面理论.在此基础上,讨论了面向大数据主流应用的信息可视化技术——面向文本、网络(图)、时空、

多维的可视化技术.同时探讨了支持可视分析的人机交互技术,包括支持可视分析过程的界面隐喻与交互组件、多

尺度/多焦点/多侧面交互技术、面向 Post-WIMP 的自然交互技术.最后,指出了大数据可视分析领域面临的瓶颈问

题与技术挑战. 
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Abstract:  Visual analytics is an important method used in big data analysis. The aim of big data visual analytics is to take advantage of 
human’s cognitive abilities in visualizing information while utilizing computer’s capability in automatic analysis. By combining the 
advantages of both human and computers, along with interactive analysis methods and interaction techniques, big data visual analytics can 
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help people to understand the information, knowledge and wisdom behind big data directly and effectively. This article emphasizes on the 
cognition, visualization and human computer interaction. It first analyzes the basic theories, including cognition theory, information 
theory, interaction theory and user interface theory. Based on the analysis, the paper discusses the information visualization techniques 
used in mainstream applications of big data, such as text visualization techniques, network visualization techniques, spatio-temporal 
visualization techniques and multi-dimensional visualization techniques. In addition, it reviews the interaction techniques supporting 
visual analytics, including interface metaphors and interaction components, multi-scale/multi-focus/multi-facet interaction techniques, and 
natural interaction techniques faced on Post-WIMP. Finally, it discusses the bottleneck problems and technical challenges of big data 
visual analytics. 
Key words:  big data; visualization; information visualization; visual analytics; human-computer interaction; cloud computing 

当前,我们的世界已经迈入大数据(big data)时代.随着互联网、物联网、云计算等信息技术的迅猛发展,信
息技术与人类世界政治、经济、军事、科研、生活等方方面面不断交叉融合,催生了超越以往任何年代的巨量

数据.遍布世界各地的各种智能移动设备、传感器、电子商务网站、社交网络每时每刻都在生成类型各异的数

据.截至 2012 年,全世界每天产生 2.5EB(2.5×1018)的数据(http://www.ibm.com/big-data/us/en/).大数据具有 4V 特

征,即:体量巨大(volume)、类型繁多(variety)、时效性高(velocity)以及价值高密度低(value),给人们带来了新的

机遇与挑战.《Nature》于 2008 年出版了大数据专刊“big data”,专门讨论了巨量数据对于互联网、经济、环境

以及生物等各方面的影响与挑战[1].《Science》也于 2011 年出版了如何应对数据洪流(data deluge)的专刊

“Dealing with Data”[2],指出如何利用宝贵的数据资产推动人类社会的发展.如今,大数据已成为新兴的学术研究

热点,并被认为是继云计算和物联网之后又一个具有革命性的信息技术. 
大数据分析是大数据研究领域的核心内容之一[3].Google 首席经济学家、UC Berkeley 大学 Hal Varian 教

授指出:“数据正在变得无处不在、触手可及;而数据创造的真正价值,在于我们能否提供进一步的稀缺的附加服

务.这种增值服务就是数据分析[4].”数据的背后隐藏着信息,而信息之中蕴含着知识和智慧.大数据作为具有潜

在价值的原始数据资产,只有通过深入分析才能挖掘出所需的信息、知识以及智慧.未来人们的决策将日益依

赖于大数据分析的结果,而非单纯的经验和直觉.美国《时代》杂志于 2012 年 11 月指出,奥巴马的成功连任背

后所依托的关键即是两年来对大数据的分析与挖掘(http://swampland.time.com),例如,通过对海量选民微博的

分析得出选民对总统候选人的喜好.中国移动“大云”也是根据对 7亿 3千万以上用户的数据进行分析,对用户偏

好和关注热点等进行归类,用于改善用户体验和辅助市场决策.当前,大数据分析方法论以及支撑技术的研究成

为大数据领域的核心焦点之一. 
通常,数据的分析过程往往离不开机器和人的相互协作与优势互补.从这一立足点出发,大数据分析的理论

和方法研究可以从两个维度展开:一是从机器或计算机的角度出发,强调机器的计算能力和人工智能,以各种高

性能处理算法、智能搜索与挖掘算法等为主要研究内容,例如基于 Hadoop 和 MapReduce 框架的大数据处理方

法[5]以及各类面向大数据的机器学习和数据挖掘方法等,这也是目前大数据分析领域的研究主流;另一个维度

从人作为分析主体和需求主体的角度出发,强调基于人机交互的、符合人的认知规律的分析方法,意图将人所

具备的、机器并不擅长的认知能力融入分析过程中,这一研究分支以大数据可视分析(visual analytics of big 
data)[6,7]为主要代表. 

一幅图胜过千言万语.人类从外界获得的信息约有 80%以上来自于视觉系统[8,9],当大数据以直观的可视化

的图形形式展示在分析者面前时,分析者往往能够一眼洞悉数据背后隐藏的信息并转化知识以及智慧.如图 1
所示是互联网星际图(http://internet-map.net/),将 196 个国家的 35 万个网站数据整合起来,并根据 200 多万个网

站链接将这些星球通过关系链联系起来,每一个星球的大小根据其网站流量来决定,而星球之间的距离远近则

根据链接出现的频率、强度和用户跳转时创建的链接.我们可以立即看出,Facebook 以及 Google 是流量最大的

网站.这些“一眼”识别出的图形特征(例如异常点、相似的图形标记)在视觉上容易察觉,而通过机器计算却很难

理解其涵义[10].因此,大数据可视分析是大数据分析不可或缺的重要手段和工具.事实上,在科学计算可视化领

域以及传统的商业智能(business intelligence,简称 BI)领域,可视化一直是重要的方法和手段[11].然而,这些研究

领域并未深入地结合人机交互的理论和技术,因此难以全面地支持可视分析的人机交互过程.同时,大数据本身
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的新特点也对可视分析提出了更为迫切的需求与更加严峻的挑战.总体而言,当前对于大数据可视分析的研究

仍十分初步,对于这一研究领域的理论、方法和技术体系至今尚未形成. 

 

Fig.1  Internet map 
图 1  互联网星际图 

Wong 等人[12]在“极端大规模数据可视分析面临的十大挑战”一文中指出,未来的十大挑战主要聚焦于可视

分析领域所关注的核心主题:认知、可视化、人机交互的深度融合.本文主要从认知、可视化、人机交互的综

合视角出发,讨论大数据可视分析的基础理论、关键技术以及面临的挑战.本文对于大数据管理以及挖掘等主

题不作过多讨论. 

1   信息可视化、人机交互、可视分析的基本概念 

Card 等人对信息可视化(information visualization)的定义为:对抽象数据使用计算机支持的、交互的、可视

化的表示形式以增强认知能力[9].与传统计算机图形学以及科学可视化研究不同,信息可视化的研究重点更加

侧重于通过可视化图形呈现数据中隐含的信息和规律,所研究的创新性可视化表征旨在建立符合人的认知规

律的心理映像(mental image).经过 20 余年的发展,信息可视化已经成为人们分析复杂问题的强有力工具[8]. 
人机交互(human-computer interaction)的定义为:人与系统之间通过某种对话语言,在一定的交互方式和技

术支持下的信息交换过程[13].其中的系统可以是各类机器,也可以是计算机和软件.用户界面(user interface)或
人机界面指的是人机交互所依托的介质和对话接口,通常包含硬件和软件系统[13].信息可视化的概念最早即是

在 ACM“用户界面软件与技术”会议中提出,其本质是一种交互式的图形用户界面范型.人机交互的发展一方面

强调研究智能化的用户界面,将计算机系统变成一个有思想、有个性、有观点的智能机器人;另一方面强调充

分利用计算机系统和人各自的优势,弥补彼此的不足,共同协作来分析和解决问题.具体而言,主要研究方向包

括符合认知科学的用户界面范型、交互方式以及相应的交互技术等,例如多通道用户界面及自然交互技术、可

触摸用户界面及手势交互技术、智能自适应用户界面及情境感知交互技术等. 
如图 2 所示,可视分析(visual analytics)是科学/信息可视化、人机交互、认知科学、数据挖掘、信息论、决

策理论等研究领域的交叉融合所产生的新的研究方向[14].根据 Thomas 和 Cook 在 2005 年给出的定义:可视分

析是一种通过交互式可视化界面来辅助用户对大规模复杂数据集进行分析推理的科学与技术[15].可视分析的

运行过程可看作数据→知识→数据的循环过程,中间经过两条主线:可视化技术和自动化分析模型,从数据中洞

悉知识的过程主要依赖两条主线的互动与协作.自 2006年起,可视化领域国际顶级会议 IEEE VisWeek开始每年

举办“可视分析科学与技术”会议(IEEE Conf. on Visual Analytics Science and Technology,简称 IEEE VAST).可视

分析不再是一个交叉研究的新术语,而成为一个独立的研究分支.可视分析概念提出时拟定的目标之一即是面

向大规模、动态、模糊、或者常常不一致的数据集来进行分析[11],因此可视分析的研究重点与大数据分析的需
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求相一致.近年来,可视分析研究很大程度上也围绕着大数据的热点领域,例如互联网、社会网络、城市交通、

商业智能、气象变化、安全反恐、经济与金融等. 
大数据可视分析是指在大数据自动分析挖掘方法的同时,利用支持信息可视化的用户界面以及支持分析

过程的人机交互方式与技术,有效融合计算机的计算能力和人的认知能力,以获得对于大规模复杂数据集的洞

察力(insight). 

     

Fig.2  Scope and process of visual analytics[11,14] 
图 2  可视分析的概念范畴和运行机制[11,14] 

2   支持可视分析的基础理论 

2.1   支持分析过程的认知理论模型 

2.1.1   意义建构(sense-making)理论模型 
数据分析的过程往往包含数据中获取信息并形成知识的过程,从信息论[16,17]的角度出发,Dervin 等人[18,19]

对信息的本质重新定义,突破了把信息作为独立于认知主体之外的孤立实体的局限性,提出了意义建构理论.这
一理论认为:信息是由认知主体在特定时空情境(context)下主观建构所产生的意义,知识也是认知主体的主观

产物.信息意义的建构过程是人的内部认知与外部环境交互行为的共同作用结果.因此,信息不是被动观察的产

物,而是需要人的主观的交互行动.知识也是人在交互过程中通过不断建构、修正、扩展现存的知识结构而获

得的,并且与 Piaget[20]的认知发展理论(theory of cognitive development)相一致,即经过图示、同化、顺应和平衡

的建构过程,将从环境中获取的信息纳入并整合到已有的认知结构,并且改变原有的认知结构或者创造新的认

知结构,以达到动态的平衡. 
通常,在数据分析过程中搜索和获取信息的行为,本质上就是一种意义建构行为.Pirolli 和 Card 等人[21−23]

提出的信息觅食(information foraging)理论,为意义建构过程中的搜索行为提供了认知理论基础.这一理论认为:
信息环境分布着很多的信息碎片 (information patch),数据分析者或信息搜索者根据信息线索 (information 
scent)[24−26]在信息碎片之间移动,移动的轨迹选择,旨在最大化收益而最小化成本.信息觅食的时空情境包括搜

索目标、分析者的先验知识以及当前位置等.数据分析者会根据所处的时空情境,结合特定的分析任务制定相

应的信息觅食即搜索计划. 
Card 等人基于上述认知理论,建立了信息可视化和分析过程中的意义建构循环模型[9].分析者根据分析任

务需求进行信息觅食,在信息可视化界面中借助各种交互操作来搜索信息,如对于可视化界面进行概览、缩放、

过滤、查看细节、检索等.在信息觅食的基础上,分析者开始搜索并分析潜在的规律和模式,可通过记录、聚类、

分类、关联、计算平均值、设置假设、寻找证据等方法抽象提取出信息中含有的模式.然后,分析者利用发现

的模式开始分析解决问题的过程,可通过对可视化界面进行操纵来设定假设、读取事实、分析对比、观察变化

等.在对问题进行分析推理过程中创造新知识,并且形成一定的决策,或者开始进一步的行动,带着任务需求开

始新一轮的循环.以上所述的意义建构循环模型中的几个关键步骤之间还存在着多种转移路径和依赖关系,描
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述了人在数据分析时的主要认知行为、过程及关系. 
2.1.2   人机交互分析过程的用户认知模型 

根据认知发展理论,在分析推理过程中,人的强项是在感受到外界刺激(如可视化界面中的形状色彩元素)
时,能够瞬间将新感知到的信息纳入已有的知识结构中;同时,对于感知到的与现有知识结构不一致的信息,也
能够迅速找到相似的知识结构予以标记,或者创造一个新的知识结构.而计算机在分析推理过程中的强项是具

有远远超过人的工作记忆 ,同时具有强大的计算能力以及信息处理能力 ,并且不带有任何主观认知偏向性 . 
Green 等人[27]根据人和计算机各自的优势,对分析推理过程中各自的角色进行建模,提出了支持人机交互可视

分析的用户认知模型. 
该模型以信息/知识发现(discovery)活动为核心,将认知模型抽象为几个支持上述核心的关键活动: 
• 第 1 个活动是通过实例或者设定模式来进行搜索,这一过程由用户发起,计算机予以响应并形成交互

分析行为; 
• 第 2 个活动是新知识的建立过程,由分析者通过在新旧知识结构之间建立语义链接发起,例如在可视

化界面中,分析者可以通过标注等交互操作显式的建立链接,计算机对分析者新建的知识链接进行更

新,并通过语法语义分析更新知识库; 
• 第 3 个活动是假设条件的生成与分析验证,分析者和计算机均可以作为假设条件的产生者,然后根据

假设分析所得的证据列表,由计算机自动生成假设与证据矩阵,分析者据此做出结论; 
• 第 4 个活动描述了计算机辅助知识发现的自动化处理,例如对分析者各种交互输入的存储和响应、根

据分析者的需求执行模式识别等自动分析算法,将相关的或具有潜在价值的信息显示出来,分析者继

而对显示的内容进行选择或者摒弃. 
上述各个认知活动均与信息/知识发现息息相关,该模型描述了人机交互分析过程中的主要认知活动,并且

给出了分析者和计算机在认知活动中各自的任务范畴. 
2.1.3   分布式认知 

分布式认知理论将认知的领域从个体内部扩展到个体与环境交互时所涉及的时间和空间元素[28],强调环

境中的外部表征对于认知活动的重要性,而不仅仅局限于传统所关注的个体内部表征.当环境中存在符合用户

心理映像的外部表征时,例如某种直观的可视化结构,那么用户可以直接从中提取信息和知识,不需要经过推理

等牵扯内部表征的思维过程.因此,在交互中主动建立有效的外部表征,能够大大提高认知的效率.信息可视化

也是将信息和知识进行外部化的一种手段.Liu 等人指出,分布式认知有望为信息可视化提供新的理论框架[29].
同时,分布式认知理论对分析过程中的实用型(pragmatic)行为和认识型(epistemic)行为[30]进行区分:实用型行为

是指明确的、有意识的、目标导向的行为;而认识型行为指的是信息的外部表征与人的内部心理模型(mental 
models)的协调与适应过程[29].这一区别对可视分析中人机交互过程中多层次的任务模型构建具有重要的指导

意义,例如,可视分析中用于表达高层次的用户意图的任务具有认识型行为的特征,而各种具体的分析任务如过

滤和聚类等,则具有实用型行为的特征. 

2.2   信息可视化理论模型 

如图 3 是经典的信息可视化参考模型.Card 认为,信息可视化是从原始数据到可视化形式再到人的感知认

知系统的可调节的一系列转换过程[9]: 
• 数据变换将原始数据转换为数据表形式; 
• 可视化映射将数据表映射为可视化结构,由空间基、标记、以及标记的图形属性等可视化表征组成; 
• 视图变换则将可视化结构根据位置、比例、大小等参数设置显示在输出设备上. 
用户根据任务需要,通过交互操作来控制上述 3 种变换或映射. 
该模型中的关键变换是可视化映射.从基于数学关系的数据表映射为能够被人视觉感知的图形属性结构.

通常,数据本身并不能自动映射到几何物理空间,因此需要人为创造可视化表征或隐喻来代表数据的涵义,并且

根据建立的可视化结构特点设置交互行为来支持任务的完成.可视化结构在空间基中通过标记以及图形属性
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对数据进行编码.可视化映射需满足两个基本条件:一是真实的表示并保持了数据的原貌,并且只有数据表中的

数据才能映射至可视化结构;二是可视化映射形成的可视化表征或隐喻是易于被用户感知和理解的,同时又能

够充分地表达数据中的相似性、趋势性、差别性等特征,即具有丰富的表达能力.在信息可视化 20 多年来的发

展历程中,如何创造新型并且有效的可视化表征以达到一眼洞穿的效果,一直是该领域追求的目标和难点,在大

数据时代仍然是信息可视化领域的关键所在. 
此外,信息可视化可以理解为编码(encoding)和解码(decoding)两个映射过程[31]:编码是将数据映射为可视

化图形的视觉元素如形状、位置、颜色、文字、符号等;解码则是对视觉元素的解析,包括感知和认知两部分.
一个好的可视化编码需同时具备两个特征:效率和准确性.效率指的是能够瞬间感知到大量信息,准确性则指的

是解码所获得的原始真实信息. 

 

Fig.3  Information visualization reference model[9] 
图 3  信息可视化参考模型[9] 

2.3   人机交互与用户界面理论模型 

2.3.1   任务建模理论 
仅靠一幅静态的可视化图像无法支持数据分析的动态过程,用户需要根据需求,与可视化界面中的图形元

素进行交互式分析,来实现分析目标.支撑整个交互式分析过程的,是一系列特定任务的集合,例如,通过设置约

束条件来实现动态过滤.对数据可视分析过程中各种任务建模,实质上定义了可视分析的目标集合.因此,任务

建模理论是支持并辅助用户认知过程、指导可视分析系统的用户界面设计与实现的重要理论依据. 
信息可视化与可视分析领域研究者对任务定义和分类理论做了大量研究[32−46]: 
• 第 1 类研究从高层的用户目标出发,以用户意图为关注点,例如 North 等人[32]提出的 Perceive,capture, 

encode,recover,and reuse,Pike 等人[33]提出的 Explore,analyze,browse,assimilate,triage,assess,understand, 
compare; 

• 第 2类从较低层次的用户活动出发,以用户行为为关注点,例如 Shneiderman[34]提出的经典的 Overview, 
zoom,filter,details-on-demand,relate,history,extract 这 7 类任务,Keim[10]提出的动态投影、交互过滤、交

互缩放、交互变形、关联与刷新这 5 类任务,Amar 等人[35]提出的支持分析过程的 find extremum,sort, 
determine range, characterize distribution,find anomalies,cluster,correlate 等任务,此外还有 Wilkinson[36]

以及 Yi 等人[37]提出的针对可视化元素进行操作的任务集合; 
• 第 3 类从系统的层次出发,以软件操作为关注点,例如 Chuah 等人[38]提出了针对图形、集合、数据的

操作模型,Ward 等人[39]提出了交互基本操作、交互作用域、交互参数模型,Heer 等人[40]提出了基于类

的软件设计模式; 
• 第 4 类对多层次任务进行整合,建立了多层任务模型,例如 Brehmer 等人[41]从 Why,How,What 这 3 个方

面建立了多层任务模型,并对各种信息可视化与分析任务进行归类;此外,Ren 等人[42]提出了高层、底

层、系统层之间的多层映射模型,Schulz 等人[44]从 Why,How,What,Where,When,Who 这 6 个维度建立

了任务形式化描述模型. 
综上可见:任务模型具有多层次性和多粒度性,并且与数据分析任务需求密切相关.因此,面向大数据分析

领域应用的不同,应当建立具有多层次多粒度特征的领域相关的任务模型集合. 
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2.3.2   交互模型 
交互模型用于描述用户与系统为了协作完成任务目标,在互动过程中各自的角色与关系、承担的任务以及

相互之间的消息反馈与影响.交互模型需要对分布在用户一侧与系统一侧的交互元素进行分类和定义,并且交

互模型建立在领域任务建模的基础上,根据不同的任务目标,对人、机各自的交互元素如何互动协作完成任务

的过程进行建模.因此,交互模型描述了任务模型的具体化实现方式和方法,为大数据可视分析系统的交互设计

与实现提供重要的理论支持. 
Keim 等人[14]对可视分析领域的交互框架给出了高层的、概念化的描述,主要对人、机两侧承担的最佳任

务范畴进行了划分.例如,机器一侧的任务范畴是统计分析、数据挖掘、数据管理、压缩和过滤、图形绘制与

渲染等,人一侧的任务范畴是感知、认知、信息组织与设计、推理、决策、行动等.该交互框架并没有真正建

立面向任务的交互模型,只是对人机交互中的概念框架给出了宏观的描述.Pike 等人[33]根据任务的多层次特点,
从高层与低层映射的维度建立了信息可视化与分析的交互模型:在用户一侧定义了高层目标如探索、分析、浏

览、吸收、分类、评价、理解、比较等,同时定义了相应的低层次任务,如检索、过滤、排序、计算、求极值、

关联、识别范围、聚类、查看分布、寻找异常点等;在系统一侧则同样从高层和低层两个层次,定义了交互式

可视化界面的表征元素和交互元素.高层的元素定义主要偏重表征和交互的内容,而低层的元素定义重在表征

和交互的具体技术.该交互模型对人、机在可视分析中各自的交互元素给出了较为细化的分类和定义,但仍然

没有对面向任务的交互模型给出具体而细化的定义.交互模型的设计通常与任务模型密切相关,因此,在建模过

程中需与不同层次、粒度、及领域相关的任务建立关联. 
2.3.3   用户界面模型 

用户界面是用户与机器系统之间交互的接口系统,目前大多指的是依托于一定的硬件显示设备的软件系

统以及配套的交互技术.用户界面模型通常定义了界面中的各种组成元素以及对于交互事件的响应方式.用户

界面可看作任务模型与交互模型的最终实现.因此,对用户界面建立模型,是指导系统设计与实现的前提与基

础.可视分析本质上是一种支持数据分析的交互式可视化用户界面,这种界面组成元素主要包括各种可视化表

征,例如用于表征网络可视化的节点和边;同时还包括用于支持分析过程的元素,例如用于记录假设和证据推理

过程的图形表征;此外还包括用于操纵可视化表征变换的图形控件,例如动态过滤条. 
Puerta[47]定义了一个完备的用户界面模型,主要从 5 个方面抽象了用户界面的组成元素:用户(user)、任务

(task)、领域(domain)、表征(presentation)、对话(dialog);同时,将用户界面基本组成元素划分为抽象和具体两个

范畴.在此基础上,还定义了以上 5 种界面元素的映射关系,将用户界面模型表达为一个基于映射的数学模型.任
磊等人[48,49]建立了支持可视分析的用户界面模型,定义了交互式信息可视化界面的概念性元素模型——用户

模型、信息模型、任务模型,以及实体性元素模型——可视化表征模型、对话模型.同时,还定义了概念性元素

模型内部、实体性元素模型内部以及概念性元素与实体性元素之间的一组映射关系模型.该用户模型可以作为

可视分析应用系统的设计模板,结合模型驱动的方法,能够自动生成交互式信息可视化系统.杜一等人[50]进一步

在用户界面中引入基于本体的语义模型,建立了智能化的可视分析用户界面模型,用于支持具有语义关联的信

息多面体分析.用户界面模型是从系统的角度出发,对最终用户面对的可视分析系统的界面形态及功能进行描

述,通常为领域应用的构建提供重要的可参照范型. 

3   面向大数据主流应用的信息可视化技术 

大数据可视化技术涉及传统的科学可视化和信息可视化,从大数据分析将掘取信息和洞悉知识作为目标

的角度出发,信息可视化技术将在大数据可视化中扮演更为重要的角色.Shneiderman 根据信息的特征把信息可

视化技术分为一维信息(1-dimensional)、二维信息(2-dimensional)、三维信息(3-dimensional)、多维信息(multi- 
dimensional)、层次信息(tree)、网络信息(network)、时序信息(temporal)可视化[9].20 年来,研究者围绕着上述信

息类型提出众多的信息可视化新方法和新技术[8],并获得了广泛的应用. 
随着大数据的兴起与发展,互联网、社交网络、地理信息系统、企业商业智能、社会公共服务等主流应用
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领域逐渐催生了几类特征鲜明的信息类型,主要包括文本、网络或图、时空、及多维数据等.这些与大数据密

切相关的信息类型与 Shneiderman 的分类交叉融合,将成为大数据可视化的主要研究领域. 

3.1   文本可视化 

文本信息是大数据时代非结构化数据类型的典型代表,是互联网中最主要的信息类型,也是物联网各种传

感器采集后生成的主要信息类型,人们日常工作和生活中接触最多的电子文档也是以文本形式存在.文本可视

化的意义在于,能够将文本中蕴含的语义特征(例如词频与重要度、逻辑结构、主题聚类、动态演化规律等)直
观地展示出来. 

如图 4 所示,典型的文本可视化技术是标签云(word clouds 或 tag clouds)[51−56],将关键词根据词频或其他规

则进行排序,按照一定规律进行布局排列,用大小、颜色、字体等图形属性对关键词进行可视化.目前,大多用字

体大小代表该关键词的重要性,在互联网应用中,多用于快速识别网络媒体的主题热度.当关键词数量规模不断

增大时,若不设置阈值,将出现布局密集和重叠覆盖问题,此时需提供交互接口允许用户对关键词进行操作,例
如 ManiWordle[53]. 

     

Fig.4  Wordle and ManiWordle[52,53] 
图 4  标签云举例[52,53] 

文本中通常蕴含着逻辑层次结构和一定的叙述模式,为了对结构语义进行可视化,研究者提出了文本的语

义结构可视化技术.如图 5 所示是两种可视化方法:DAViewer[57]将文本的叙述结构语义以树的形式进行可视化,
同时展现了相似度统计、修辞结构、以及相应的文本内容;DocuBurst[58]以放射状层次圆环的形式展示文本结

构.基于主题的文本聚类是文本数据挖掘的重要研究内容,为了可视化展示文本聚类效果,通常将一维的文本信

息投射到二维空间中,以便于对聚类中的关系予以展示.例如,Hipp[59]提供了一种基于层次化点排布的投影方

法,可广泛用于文本聚类可视化.上述文本语义结构可视化方法仍建立在语义挖掘基础上,与各种挖掘算法绑定

在一起. 

     

Fig.5  DAViewer and DocuBurst[57,58] 
图 5  文本语义结构树[57,58] 

文本的形成与变化过程与时间属性密切相关,因此,如何将动态变化的文本中时间相关的模式与规律进行

可视化展示,是文本可视化的重要内容.引入时间轴是一类主要方法,如图 6 所示,ThemeRiver[60]用河流作为隐

喻,河流从左至右的流淌代表时间序列,将文本中的主题按照不同的颜色的色带表示,主题的频度以色带的宽窄
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表示.基于河流隐喻,研究者又提出了 TextFlow[61],进一步展示了主题的合并和分支关系以及演变.图 6 中还展示

了 EventRiver[62],其中将新闻进行了聚类,并以气泡的形式展示出来.Shreck 等人[63]对以上文本可视化技术进行

集成,建立了针对社会媒体进行可视分析的原型系统,如图 7 所示.此类社会媒体舆情分析是大数据典型应用之

一,在对文本本身语义特征进行展示的同时,通常需要结合文本的空间、时间属性形成综合的可视化界面. 

     

Fig.6  ThemeRiver and EventRiver[60,62] 
图 6  动态文本时序信息可视化[60,62] 

 

Fig.7  Visual analytics system for social media[63] 
图 7  社会媒体可视分析原型系统[63] 
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3.2   网络(图)可视化 

网络关联关系是大数据中最常见的关系,例如互联网与社交网络.层次结构数据也属于网络信息的一种特

殊情况.基于网络节点和连接的拓扑关系,直观地展示网络中潜在的模式关系,例如节点或边聚集性,是网络可

视化的主要内容之一.对于具有海量节点和边的大规模网络,如何在有限的屏幕空间中进行可视化,将是大数据

时代面临的难点和重点.除了对静态的网络拓扑关系进行可视化,大数据相关的网络往往具有动态演化性,因
此,如何对动态网络的特征进行可视化,也是不可或缺的研究内容. 

研究者提出了大量网络可视化或图可视化技术,Herman 等人[64]综述了图可视化的基本方法和技术,如图 8
所示.经典的基于节点和边的可视化,是图可视化的主要形式.图中主要展示了具有层次特征的图可视化的典型

技术,例如 H 状树 H-Tree、圆锥树 Cone Tree、气球图 Balloon View、放射图 Radial Graph、三维放射图 3D Radial、
双曲树 Hyperbolic Tree 等 .对于具有层次特征的图 ,空间填充法也是常采用的可视化方法 ,例如树图技术

Treemaps[65,66]及其改进技术,如图 9 所示是基于矩形填充、Voronoi 图填充[67]、嵌套圆填充的树可视化技术[68]. 
Gou 等人综合集成了上述多种图可视化技术,提出了 TreeNetViz[69],综合了放射图、基于空间填充法的树可视

化技术.这些图可视化方法技术的特点是直观表达了图节点之间的关系,但算法难以支撑大规模(如百万以上)
图的可视化,并且只有当图的规模在界面像素总数规模范围以内时效果才较好(例如百万以内),因此面临大数

据中的图,需要对这些方法进行改进,例如计算并行化、图聚簇简化可视化、多尺度交互等. 

         

             

Fig.8  Graph and tree visualization by node-link diagram[64] 
图 8  基于节点连接的图和树可视化方法[64] 

         

Fig.9  Tree visualization by space-filling diagram[65,67,68] 
图 9  基于空间填充的树可视化[65,67,68] 

大规模网络中,随着海量节点和边的数目不断增多,例如规模达到百万以上时,可视化界面中会出现节点和

边大量聚集、重叠和覆盖问题,使得分析者难以辨识可视化效果.图简化(graph simplification)方法是处理此类大
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规模图可视化的主要手段: 
• 一类简化是对边进行聚集处理,例如基于边捆绑(edge bundling)的方法[70−73],使得复杂网络可视化效果

更为清晰,图 10 展示了 3 种基于边捆绑的大规模密集图可视化技术[70−72].此外,Ersoy 等人还提出了基

于骨架的图可视化技术[74],主要方法是根据边的分布规律计算出骨架,然后再基于骨架对边进行捆绑; 
• 另一类简化是通过层次聚类与多尺度交互,将大规模图转化为层次化树结构,并通过多尺度交互来对

不同层次的图进行可视化.例如,图 11 所示的 ASK-Graphview[75]能够对具有 1 600 万条边的图进行分

层可视化. 
这些方法技术将为大数据时代大规模图可视化提供有力的支持,同时我们应该看到,交互技术的引入,也将

是解决大规模图可视化不可或缺的手段(关于此内容在第 4 节讨论). 

     

Fig.10  Graph visualization by edge bundling[70−72] 
图 10  基于边捆绑的大规模密集图可视化[70−72] 

 

Fig.11  ASK-Graphview: Large graph visualization tool using hierarchical clutering and multiscale interaction[75] 
图 11  基于层次聚类与多尺度交互的大规模图可视化工具 ASK-Graphview[75] 
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动态网络可视化的关键是如何将时间属性与图进行融合,基本的方法是引入时间轴.例如, StoryFlow[76]是

一个对复杂故事中角色网络的发展进行可视化的工具,该工具能够将《指环王》中各角色之间的复杂关系随时

间的变化,以基于时间线的节点聚类的形式展示出来.然而,这些例子涉及的网络规模较小.总体而言,目前针对

动态网络演化的可视化方法研究仍较少,而大数据背景下对各类大规模复杂网络如社会网络和互联网等的演

化规律的探究,将推动复杂网络的研究方法与可视化领域进一步深度融合. 

3.3   时空数据可视化 

时空数据是指带有地理位置与时间标签的数据.传感器与移动终端的迅速普及,使得时空数据成为大数据

时代典型的数据类型[77,78].时空数据可视化与地理制图学相结合,重点对时间与空间维度以及与之相关的信息

对象属性建立可视化表征,对与时间和空间密切相关的模式及规律进行展示.大数据环境下时空数据的高维

性、实时性等特点,也是时空数据可视化的重点. 
为了反映信息对象随时间进展与空间位置所发生的行为变化,通常通过信息对象的属性可视化来展现.流

式地图 Flow map[79]是一种典型的方法,将时间事件流与地图进行融合,图 12 显示了使用 Flow map 分别对 1864
年法国红酒的出口情况以及拿破仑进攻俄罗斯的情况可视化的例子.当数据规模不断增大时,传统 Flow map 面

临大量的图元交叉、覆盖等问题,这也是大数据环境下时空数据可视化的主要问题之一.解决此问题可借鉴并

融合大规模图可视化中的边捆绑方法,如图 13 所示是对时间事件流做了边捆绑处理的 Flow map[80,81].此外,基
于密度计算对时间事件流进行融合处理也能有效解决此问题,如图 14 是结合了密度图技术[82]的 Flow map. 

     

(a) 法国 1864 年红酒出口                                (b) 拿破仑 1812 年进攻俄罗斯 

Fig.12  Flow map[79] 
图 12  流式地图[79] 

 

Fig.13  Edge bundling used in flow map[80,81] 
图 13  结合了边捆绑技术的流式地图[80,81] 
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Fig.14  Density techniques used in flow map[82] 
图 14  结合了密度图技术的流式地图[82] 

为了突破二维平面的局限性,另一类主要方法称为时空立方体(space-time cube)[83],以三维方式对时间、空

间及事件直观展现出来.图 15 是采用时空立方体对拿破仑进攻俄罗斯情况进行可视化的例子,能够直观地对该

过程中地理位置变化、时间变化、部队人员变化以及特殊事件进行立体展现.时空立方体同样面临着大规模数

据造成的密集杂乱问题.一类解决方法是结合散点图和密度图[84,85]对时空立方体进行优化,如图 16 所示;另一

类方式对二维和三维进行融合,Tominski[86]引入了堆积图(stack graph),在时空立方体中拓展了多维属性显示空

间,如图 17 所示.上述各类时空立方体适合对城市交通 GPS 数据、飓风数据等大规模时空数据进行展现.当时

空信息对象属性的维度较多时,三维也面临着展现能力的局限性,因此,多维数据可视化(第 3.4节)方法常与时空

数据可视化进行融合.如图 18 所示是将多维平行坐标轴与传统地图制图方法结合的例子[87]. 

     

Fig.15  Space time cube[83] 
图 15  时空立方体[83] 

     

Fig.16  Scatter plot and density techniques used inSpace time cube[84,85] 
图 16  融合散点图与密度图技术的时空立方体[84,85] 
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Fig.17  Stacking techniques used inSpace time cube[86] 
图 17  融合堆积图技术的时空立方体[86] 

 

Fig.18  Parallel coordinates used in spatial-temporal visualization[86,87] 
图 18  多维平行坐标在时空数据可视化中的使用[86,87] 

3.4   多维数据可视化 

多维数据指的是具有多个维度属性的数据变量,广泛存在于基于传统关系数据库以及数据仓库的应用中,
例如企业信息系统以及商业智能系统.多维数据分析的目标是探索多维数据项的分布规律和模式,并揭示不同

维度属性之间的隐含关系.Keim 等人[88]归纳了多维可视化的基本方法,包括基于几何图形、基于图标、基于像

素、基于层次结构、基于图结构以及混合方法.其中,基于几何图形的多维可视化方法是近年来主要的研究方

向.大数据背景下,除了数据项规模扩张带来的挑战,高维所引起的问题也是研究的重点. 
散点图(scatter plot)[89]是最为常用的多维可视化方法.二维散点图将多个维度中的两个维度属性值集合映

射至两条轴,在二维轴确定的平面内通过图形标记的不同视觉元素来反映其他维度属性值,例如,可通过不同形

状、颜色、尺寸等来代表连续或离散的属性值,如图 19 左图所示.二维散点图能够展示的维度十分有限,研究者

将其扩展到三维空间[90],通过可旋转的 Scatter plot 方块(dice)扩展了可映射维度的数目,如图 19 右图所示.散点

图适合对有限数目的较为重要的维度进行可视化,通常不适于需要对所有维度同时进行展示的情况. 
投影(projection)[91−94]是能够同时展示多维的可视化方法之一.如图 20 所示,VaR[91]将各维度属性列集合通

过投影函数映射到一个方块形图形标记中,并根据维度之间的关联度对各个小方块进行布局.基于投影的多维

可视化方法一方面反映了维度属性值的分布规律,同时也直观展示了多维度之间的语义关系. 
平行坐标(parallel coordinates)[95]是研究和应用最为广泛的一种多维可视化技术,如图 21 所示,将维度与坐

标轴建立映射,在多个平行轴之间以直线或曲线映射表示多维信息.近年来,研究者将平行坐标与散点图等其他

可视化技术进行集成,提出了平行坐标散点图 PCP(parallel coordinate plots)[96].例如图 22 所示,将散点图和柱状

图集成在平行坐标中,支持分析者从多个角度同时使用多种可视化技术进行分析[96].再如 Geng 等人[97]建立了
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一种具有角度的柱状图平行坐标,支持用户根据密度和角度进行多维分析.大数据环境下,平行坐标面临的主要

问题之一是大规模数据项造成的线条密集与重叠覆盖问题,根据线条聚集特征对平行坐标图进行简化,形成聚

簇可视化效果[132,133],如图 23 所示,将为这一问题提供有效的解决方法. 

         

Fig.19  2D and 3D scatterplot[89,90] 
图 19  二维和三维散点图[89,90] 

         

Fig.20  VaR based on projection[91]                  Fig.21  Parallel coordinates[95] 
图 20  基于投影的多维可视化[91]                图 21  平行坐标多维可视化技术[95] 

     

Fig.22  FLINAPlots: A tool of parallel coordinates integrating scatterplots and histograms[96] 
图 22  集成了散点图和柱状图的平行坐标工具 FLINAPlots[96] 
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Fig.23  Aggregation for parallel coordinates[132,133] 
图 23  平行坐标图聚簇可视化[132,133] 

4   支持可视分析的人机交互技术 

综合 Card、Shneiderman 和 Keim 等研究者的综述,信息可视化中的人机交互技术主要可概括为 5 类:动态

过滤技术(dynamic queries)与动态过滤用户界面、整体+详细技术(overview+detail)与 Overview+Detail 用户界

面、平移+缩放技术(panning+zooming)与可缩放用户界面(ZUI)、焦点+上下文技术(focus+context)与 Focus+ 
Context 用户界面、多视图关联协调技术(multiple coordinated views)与关联多视图用户界面[8].根据第 2.3 节对

可视分析相关的任务建模的讨论,大数据可视分析中涉及的人机交互技术在融合与发展上述几大类交互基础

之上,还需要重点研究对可视分析推理过程提供界面支持的人机交互技术以及更符合分析过程认知理论的自

然、高效的人机交互技术[98]. 

4.1   支持可视分析过程的界面隐喻与交互组件 

在用于大数据可视分析的用户界面中,仅有数据的可视化表征还远远不能支持问题分析推理过程各环节

的任务需求,界面还需要提供有效的界面隐喻来表示分析的流程,同时提供相应的交互组件供分析者使用和管

理可视分析的过程[99].根据支持分析过程的认知理论,界面隐喻和交互组件应包含支持分析推理过程的各个要

素,例如分析者的分析思路、信息觅食的路径、信息线索、观察到的事实、分析记录和批注、假设、证据集合、

推论和结论、分析收获(信息和知识等)、行为历史跟踪等. 
Shrinivasan 等人对可视化信息探索过程中的分析推理过程进行建模,并建立了基于 3 个视图(数据视图、

知识视图、导航视图)的可视分析界面模型与原型系统 Aruvi[99].如图 24 所示,界面中上部显示了数据的散点图

可视化效果,界面右部是对分析者在推理过程中所获知识的记录,界面下部是分析推理过程的历史追踪管理,采
用基于时间线和关键节点的界面隐喻.分析者利用 Aruvi 可以追踪分析过程中的关键节点,保持思维的连续性. 

 

Fig.24  Aruvi: A user interface supporting reasoning process in visual analysis [99] 
图 24  支持可视分析推理过程的用户界面 Aruvi[99] 
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Wright 等人[100]根据 put-this-there 认知理论,建立了对分析推理流程以及假设和证据进行组织管理的用户

界面 Sanbox,采用类似思维导图的可视化隐喻,使得分析者能够有效地管理分析推理的思维过程.Wu 等人[101]

将分析推理过程中的不确定性因素进行了可视化展示,使用不确定性流图(uncertainty flow)对不确定性因素进

行分析和管理.Heer 等人[102]指出:在多人协作的可视分析中,为分布式的网络分析者提供分析推理流程以及上

下文管理的界面尤为重要. 
为了更为直观地概览分析推理过程中的关键节点,并能够快速返回分析历史中的某个场景,Walker等人[103]

提出了成为书签缩略图的界面隐喻,如图 25 所示,每个书签缩略图中展示了当时分析场景中的信息可视化状

态、相关的交互行为、分析摘要等,可视分析推理的过程由一系列连续的书签缩略图排列组成,有助于分析者

一眼即回忆起当时的分析场景.TIARA[104]是用于针对文本的可视分析工具,其中使用可交互的摘要(summary)
对不同的文本主题进行标注,分析者可以与摘要进行交互,支持主题的排序和对比等. 

 

Fig.25  Graphical summaries of bookmarks[103] 
图 25  基于书签缩略图的可视分析界面[103] 

4.2   多尺度、多焦点、多侧面交互技术 

(1) 多尺度界面与语义缩放(semantic zooming)技术 
当数据的规模超过了屏幕像素的总和 ,往往无法一次将所有的数据显示出来 .多尺度界面(multi-scale 

interfaces)[105]是解决这一问题的有效方法,它使用不同级别的空间尺度(scale)组织信息,将尺度(scale)的层次与

信息呈现的内容联系起来,将平移与缩放作为主要交互技术.各种信息可视化对象的外观随着尺度的大小进行

语义缩放.语义缩放目前已经广泛用于二维地图可视化系统中,对于大数据可视分析而言,语义缩放将成为从高

层概要性信息到低层细节性信息、分层次可视化的重要支撑技术.图 26 中的 ZAME 系统显示了通过语义缩放

对百万以上规模的图进行可视化的效果,它采用矩阵网格形式对不同尺度的图节点进行可视化. 

 

Fig.26  Large graph visualization application with multiscale interface ZAME[106] 
图 26  多尺度界面 ZAME 在大规模图可视化中的应用[106] 
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(2) 焦点+上下文(focus+context,简称 F+C)技术 
Focus+Context 技术(F+C)的起源是广义鱼眼视图(generalized fisheye views)的提出,它将用户关注的焦点

对象(focus)与整体上下文环境(context)同时显示在一个视图内,通过关注度函数(degree of interest function,简称

DOI Function)对视图中的对象进行选择性变形,突出焦点对象,而将周围环境上下文中的对象逐渐缩小[107].这
一技术的认知心理学基础是:人在探索局部信息的同时,往往需要保持整体信息空间的可见性[9].F+C 另一个认

知心理学基础是:若信息空间被划分为两个显示区域(如 overview+detail 模式),人在探索信息时需要不断切换

注意力和工作记忆,导致认知行为的低效[108,109]. 
研究者针对 F+C 技术开展了大量研究[110−122],如 Spence 等人提出的双焦点变形技术(bifocal display)[110]、

Furnas 提出的鱼眼视图及其各种扩展技术 [107] 、Lamping 等人提出的双曲几何变换技术 (hyperbolic 
geometry)[111]、Yee 等人提出的放射图(radial graph)[112]、Heer 等人提出的关注度树(DOI tree)[113]、Ren 等人提

出的动态扇形图 DOI-Wave[121]、Piertiga 等人提出的 Sigma 透镜[122]等.其中,鱼眼视图的研究最为广泛,如文本

鱼眼菜单 Fisheye Menus[114]、搜索引擎结果鱼眼列表的 WaveLens[115]、PDA 手持设备鱼眼日历 DateLens[116]、

图像鱼眼[117,118]等.鱼眼视图也应用于密集网络节点的可视化,如密集树图多焦点 Ballon 技术[119]、大规模树结

构的嵌套圆鱼眼视图[120]等.图 27 显示了上述部分例子.大数据环境下,F+C 技术因其能在突出关注的焦点的同

时保持上下文整体视图的连贯性,将为密集型可视化界面和强调上下文关联的搜索分析行为提供有力的支持.
同时,将焦点与上下文之间单纯的距离概念拓展到语义层面,结合挖掘与学习算法计算语义距离来动态获得与

焦点语义相关的上下文,并做出智能自适应性可视化反馈,也将是 F+C 技术的研究重点. 

   

     

Fig.27  Focus+Context[113,118−120] 
图 27  焦点+上下文技术[113,118−120] 

(3) 多侧面关联技术 
数据对象往往具有多个信息侧面(facet),称为信息多面体.为了分析信息多面体多侧面之间具有语义关联

关系,研究者提出了多侧面关联技术,基本思想是:建立针对多个信息侧面的视图,在交互过程中对多侧面视图
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中的可视化对象进行动态关联,以探索内在的关系.Zhao 等人[123]研发了可视分析工具 PivotSlice,针对信息多面

体中多侧面之间的关系进行分析.如图 28 所示,PivotSlice 的可视分析界面,界面上部是分析过程的历史追踪,中
部展示了多个侧面的视图,用户与任意一个视图中的节点交互时,可动态链接到其他视图中具有语义关联的节

点集合. 

 

Fig.28  PivotSlice supporting visual analysis of multi-facet information [123,124] 
图 28  支持信息多面体可视分析的 PivotSlice 和 PivotPaths 界面[123,124] 

Dork 等人[124]提出了另一种对信息多面体进行分析的技术 PivotPaths,如图 29 所示,界面从上到下分为 3 部

分:人物、资源、概念,3 个层面之间建立了关联,在交互分析时能够清晰地观察到内在的关系. 

 

Fig.29  PivotSlice supporting visual analysis of multi-facet information[123,124] 
图 29  支持信息多面体可视分析的 PivotSlice 和 PivotPaths 界面[123,124] 

任磊和杜一等人[49,50]提出了基于领域本体的多侧面关联模型,并实现了一个支持信息多面体可视分析的

系统 DaisyVA,如图 30 所示.多侧面关联技术强调从多个角度来分析问题,并且重在建立多个分析角度之间的内

在关联关系,这也为突破单一视角来分析大数据提供了相应的可视分析技术的支持. 
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Fig.30  DaisyVA supporting visual analysis of multi-facet information [50] 
图 30  支持信息多面体可视分析的 DaisyVA 界面[50] 

4.3   面向Post-WIMP的自然交互技术 

根据分析过程的认知理论,分析者在分析推理过程中需要保证思维的连贯性,而连续的思维不应被交互操

作过多的打断.因此,可视分析所采用的交互技术应是贴近用户认知心理的、支持直接操纵的、自然的交互技

术[11].自然交互能够保证分析者主要关注点在分析任务上,而不需过多关注实现任务的具体操作方式和流程.传
统的 WIMP 交互技术主要依赖鼠标和键盘作为主要交互方式,造成用户在执行任务时很大一部分时间花在了

如何操作上,因此并不是支持可视分析的最佳交互技术.Post-WIMP 交互技术极大地提升了交互方式的自然性,
例如多通道交互、触摸式交互、笔交互等[125],尤其适合可视分析的应用需求. 

基于触摸、手势以及笔交互的界面目前已经比较普遍,Walny 等人[126]实现了基于笔和触摸的交互式白板

并应用于可视分析,并且对两种交互技术各自的特点进行了比较和分析.如图 31 所示,分析者可以基于触摸交

互方式、利用手势来操纵界面中的可视化对象,同时可以用笔对分析推理过程的思维进行记录.实验结果表明,
基于笔和触摸的交互技术能够使得分析推理过程更为流畅.Tominski 等人[127]受人们日常行为习惯的启发,提出

了一种基于折叠动作的自然交互技术,用于可视分析中数据的对比.如图 32 所示,分析者可以像翻开并折叠一

页纸一样与界面中的可视化对象交互. 

         

Fig.31  Pen plus touch interaction[126]            Fig.32  Folding interaction[127] 
图 31  笔和触摸交互[126]                     图 32  折叠交互[127] 

大数据分析问题的复杂性和跨领域特点,导致问题的分析需要具有多元知识背景的分析者进行协作.为了

更高效自然地支持协作可视分析,Isenberg 等人[128]提出了基于数字桌面多触点交互的协作可视分析技术.如图

33 所示,多用户可以在共享的数字桌面上用触摸和手势,对可视化对象进行操纵和分析.Block 等人[129]提出了一
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种称为DeepTree的生命进化可视化系统,也采用了多点触摸和手势的交互技术.Lee等人[130]提出了SketchStory,
将笔交互技术不仅用于分析推理过程,而且基于手绘草图来创建可视化对象,如图 34 所示,界面能够对分析者

绘制的草图予以理解,并生成规范化的可视化图像. 

               

Fig.33  Multi-Touch interaction on tabletop[128]        Fig.34  Visual analysis with sketching [130] 
图 33  数字桌面多触点交互协作可视分析[128]         图 34  基于手绘草图的可视分析[130] 

5   问题与挑战 

(1) 多源、异构、非完整、非一致、非准确数据的集成与接口 
大数据可视化与可视分析所依赖的基础是数据,而大数据时代数据的来源众多,且多来自于异构环境.即使

获得数据源,得到的数据的完整性、一致性、准确性都难以保证,数据质量的不确定问题将直接影响可视分析

的科学性和准确性.大数据可视化的前提是建立在集成的数据接口,并且与可视分析系统形成松耦合的接口关

系,以供各种可视化算法方便的调用,使得可视分析系统的研发者和使用者不需要关系数据接口背后的复杂机

理.可见,大数据的集成和接口问题将是大数据可视分析面临的第一个挑战. 
(2) 匹配心理映像的可视化表征设计与评估 
科学/信息可视化领域经过几十年的发展,积累了大量各具特色的可视化表征,这将为大数据可视化提供有

力的支持.然而,绝大多数在当时看来创新的可视化技术,只能被少部分研究人员所接收,却难以获得广泛的认

可和应用.原因在于:大量的可视化表征的创造仅仅在于追求技术角度的创新,而忽视了可视化尤其是信息可视

化领域的本源——符合人的认知规律和心理映像.针对大数据所固有的特点,未来仍将涌现更多的可视化表征.
然而目前仍缺乏公认的科学评价机制,对可视化表征设计的合理性、自然性、直观性及有效性等进行评估.未
来随着认知科学的发展,如何创造匹配心理映像的大数据可视化表征,真正能够让分析者一眼看穿大数据,将是

面临的最大挑战. 
(3) 最大限度发挥人、机各自优势的人机交互与最优化协作求解 
如前所述,人和机器各自拥有无可替代的优势,人具有机器所不具备的视觉系统以及强大的感知认知能力,

并且具有非逻辑理性的直觉判断和分析解读能力,但是人的工作记忆却只有 7 个左右的信息块;而计算机拥有

巨大的存储系统和强大的数据处理能力,能够根据数据挖掘模型在短时间内完成大规模的计算量.因此,大数据

可视分析的过程就是充分利用各自优势并且紧密协作的过程.然而,目前大数据可视分析领域仍未能十分清晰

和细致地界定在问题分析过程中,人机交互的多层次多粒度任务应该如何最优化地分布在人、机两侧.而且,目
前正处于从 WIMP 走向 Post-WIMP 的过渡期,各种交互技术如何最优的匹配具体的分析任务,仍有待深入的研

究与验证. 
(4) 以用户为中心的系统设计与开发方法论、框架以及工具 
随着互联网、物联网、云计算的迅猛发展,数据随处可见、触手可及.政府的政策制定、经济与社会的发

展、企业的生存与竞争以及每个人日常生活的衣食住行无不与大数据有关.因此,未来任何领域的普通个人均

存在着大数据分析的需求.“人人都懂大数据、人人都能可视化”将是大数据领域的发展目标之一.可视化领域大

量极具潜力的创新技术,之所以未能从学术界推广至产业界,一个重要的原因是缺乏简单易行的、以用户为中

心的系统设计与开发方法论、框架以及工具.具体应用领域的用户往往不懂看似高深的可视化和交互技术,他
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们通常只提出问题需求或提供大数据.如何能使得最终用户快捷方便地、自助式地实现大数据可视分析系统,
满足自己的个性化需求,将是大数据可视分析走向大范围应用并充分发挥价值的关键. 

(5) 可扩展性问题 
大数据的数据规模目前已经呈现爆炸式增长,数据量的无限积累与数据的持续演化,导致普通计算机的处

理能力难以达到理想的范围.同时,主流显示设备的像素数也难以跟上大数据增长的脚步,造成像素的总和还不

如要可视化的数据多[134].而且,大量在较小的数据规模下可行的可视化技术在面临极端大规模数据时将无能为

力.然而,大数据可视分析系统应具有很好的可扩展性,即感知扩展性和交互扩展性只取决于可视化的精度而不

依赖数据规模的大小[131],以支持实时的可视化与交互操作.因此,未来如何对于超高维数据的降维以降低数据

规模、如何结合大规模并行处理方法与超级计算机、如何将目前有价值的可视化算法和人机交互技术提升和

拓展到大数据领域,将是未来最严峻的挑战. 

6   结束语 

可视分析是大数据分析的重要方法,能够有效地弥补计算机自动化分析方法的劣势与不足.大数据可视分

析将人面对可视化信息时强大的感知认知能力与计算机的分析计算能力优势进行有机融合,在数据挖掘等方

法技术的基础上,综合利用认知理论、科学/信息可视化以及人机交互技术,辅助人们更为直观和高效地洞悉大

数据背后的信息、知识与智慧.可视分析领域建立在可视化技术基础上,主要强调认知、可视化、人机交互的

交叉与融合.本文正是从这一角度出发,分析支持大数据可视分析的基础理论,包括支持分析过程的认知理论、

信息可视化理论以及人机交互与用户界面理论.在此基础上,讨论了面向大数据主流应用的信息可视化技术,主
要包括文本可视化、网络(图)可视化、时空数据可视化、多维数据可视化技术;同时探讨了支持可视分析的人

机交互技术 ,主要包括支持可视分析过程的界面隐喻与交互组件、多尺度/多焦点/多侧面交互技术、面向

Post-WIMP 的自然交互技术.最后,讨论了大数据可视分析领域面临的瓶颈问题和技术挑战. 
当前,国内仍十分鲜见信息可视化与可视分析的研究成果,中国科学院软件研究所、北京大学、浙江大学、

天津大学、香港科技大学、燕山大学、微软亚洲研究院等单位相关学者[141]的规模也十分有限,迫切需要更多

专家学者的关注与支持.同时,也需要结合大数据应用领域深入开展实践.本文下一步的工作是结合笔者团队在

云制造领域开展的研究与实践[135−140],在超大型集团企业制造云和中小企业集群制造云积累的大数据基础上,
开展制造业企业大数据可视化与可视分析的研究与应用. 
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