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大数据可视化技术及应用
沈恩亚

摘要 随着人类产生数据量的增加，数据可视化需要处理的数据规模、类型及需求都发生了

显著变化。在大数据时代，数据可视化面临诸多新的挑战。从大数据本身的特点及其应用

需求出发，结合数据可视化的研究现状，介绍了适用于大数据的数据可视化技术；分析在大

数据条件下数据可视化所要解决的8个关键问题；讨论了针对大数据可视化应用需求自主研

发的交互式可视化设计平台AutoVis及其应用。
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20世纪 90年代以来，随着计算机计算能力的

提高，人类进入数据爆炸时代。以数据规模为例，

20世纪末数值模拟结果以GB（103 MB）为单位，21
世纪初逐渐开始以 TB（103 GB）为单位，近 10年来

诸多数值模拟达到PB（103 TB）级以上。以数据类

型为例，随着互联网和物联网的兴起以及各类互联

网产品和电子设备的出现与发展，产生了大量的网

页、图片、视频、音频、传感器时间序列等结构化与

非结构数据。社会已经进入数字时代，从科学研究

与技术实践的角度来说，进入了大数据时代。这一

时代的技术性标志在于人类产生的数据超过了传

统的数据处理工具的处理能力。

这一时代也给人们提供了新的机遇，如图灵奖

获得者 Jim Gray所说，数据密集型科学发现是继实

验归纳、逻辑推演、仿真模拟之后的第 4类科学方

法[1]，这一方法作为前3种科学范式的补充，进一步

促进人类科技的进步。在基础科学研究领域如此，

在科技应用领域亦是如此。以近10年蓬勃发展的

深度学习为例，前所未有的数据规模是其核心推动

力之一，结合算力的提高与算法的精进，一些与日

常息息相关的技术逐渐达到实用级别，从原有的数

据驱动的商品、好友、新闻辅助推荐，逐渐发展到日

常的人机语音对话、人脸识别等各类应用，具有代

表性的自动驾驶技术也开始进入道路实测阶段。

数据推动着诸多科学领域与各行各业发展的

同时，也带来了前所未有的挑战。如何有效地让人

去理解数据，避免“big data”成为“big rubbish”。“我

们需要开发更好的工具以支持整个研究过程，包括

数据捕捉、数据治理、数据分析以及数据可视

化”[1]。数据可视化技术作为人理解数据的途径之

一，已广泛应用于各个领域，例如医学（图1）、航空

航天（图2）、基础物理（图3）等，也已渗透到人们日
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常生活的各个角落，例如常用的地铁路线图。

从促进科学研究的科学计算可视化、到在信息

领域应用广泛的信息可视化，再到逐渐深入的可视

化分析领域，数据可视化技术伴随着数据规模、类

型以及应用需求的不断发展，亦在不断演进。在大

数据时代，数据可视化技术在广泛应用的同时，也

面临诸多新的挑战。大数据可视化是一个面向应

用的研究领域，本文重点从应用实践的角度，讨论

在大数据背景下大数据可视化内涵、研究进展、相

关技术与产品以及所面临的一系列挑战。

图1 手部MRI数据可视化[2] 图2 C919气动外形流场与温度场数据可视化[3]

图3 时变湍流数据可视化[4]

（a） （e） （f） （g）

（b） （c） （d）

1 大数据可视化内涵

大数据是大数据可视化所处理的对象，通常指

数据规模、产生速度以及复杂度超过了传统方法处

理能力的数据[5]。这一概念在 20世纪 90年代逐渐

被使用，21世纪初开始流行，其中，《Nature》和《Sci⁃

ence》分别于2008年和2011年推出特刊，讨论大数

据带来的影响与挑战 [6-7]。于此同时，大数据技术

从网络搜索服务逐渐应用到更多领域。大数据的

三个典型特征是数据规模大（volume）、类型多样

（variety）和更新速度快（velocity）（3Vs）[5]。

1）数据规模大：大数据需要大规模存储空间，
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一般为分布式存储架构。

2）类型多样：大数据通常包括多种类型的数

据，包括图片、音频等非结构化数据。

3）更新速度快：大数据更新快速，例如传感器

常常达到 s级或ms级采样。

一般而言，可视化指将抽象之物形象化，所谓

一图胜千言。研究表明，人每天所接受的信息中约

83%通过视觉获得[8]，可视化将不可见的事物（如气

流）通过可见的形式表达，从而让人可以去观察和

理解相应事物，获得更多信息。可视化的思想在中

国已有几千年的历史，例如为了“可视化”表达《易

经》的主要思想所发明的太极图，形象直观地表达

了中国古代哲学中的阴阳概念以及“你中有我，我

中有你”的哲学思想。

数据可视化是将抽象的“数据”以可见的形式

表现出来，帮助人理解数据。现代可视化利用计算

机将数据转换成图形或图像在屏幕上显示出来，并

进行交互处理。它涉及计算机图形学、图像处理、

计算机视觉、计算机辅助设计等多个领域，成为研

究数据表示、数据处理、决策分析等一系列问题的

综合技术。这一概念自 1987年正式提出，经过 30
余年的发展，逐渐形成 3个分支：科学计算可视化

（scientific visualization）、信息可视化（information
visualization）和可视分析（visual analytics）。

科学计算可视化是指将具有空间维度属性的

数据（例如医学、计算流体力学和气象学）进行可视

化的方法[9]，是可视化研究中传统的研究领域，在上

述3个分支中得到的研究也最多，近年研究相对减

少。信息可视化伴随互联网兴起于信息爆炸而诞

生，主要用于相对抽象的非空间数据可视化[10]，这

是大众接触相对较多的可视化形式。可视分析在

科学计算可视化和信息可视化的基础上，更加注重

分析推理与交互[11]，近年研究逐渐增加。值得注意

的是，在诸多数据可视化应用中，三者的界限逐渐

模糊，例如传统的数值模拟科学计算可视化常常结

合风洞实验的传感器和拍照数据；可视分析所处理

的对象也不限于抽象的信息数据。3个子领域出

现了逐渐融合的趋势。本文统称为“数据可视化”。

大数据可视化源于传统的数据可视化，其核心

要义依然是将数据映射为图表等可见的形式，不同

在于大数据可视化相对传统的数据可视化，处理的

数据对象有了本质不同，在已有的小规模或适度规

模的结构化数据基础上，大数据可视化需要有效处

理大规模、多类型、快速更新类型的数据。这给数

据可视化研究与应用带来一系列新的挑战。因此，

在传统数据可视化基础上，尝试给出大数据可视化

的内涵如下：大数据可视化是指有效处理大规模、

多类型和快速变化数据的图形化交互式探索与显

示技术。其中，有效是指在合理时间和空间开销范

围内；大规模、多类型和快速变化是所处理数据的

主要特点；图形化交互式探索是指支持通过图形化

的手段交互式分析数据；显示技术是指对数据的直

观展示。

大数据可视化是大数据系统必要组成之一。

以美国国家标准及技术研究所提出的大数据参考

架构[12]（图 4）为例，该架构将数据可视化列为大数

据应用组件。其中根据目的不同，将可视化分为可

视化探索（exploratory visualization）、可视化评估

（evaluative visualization）和可视化解释（explanato⁃
ry visualization）（3Es）。可视化探索即大数据场景

下的“探索式数据分析”，通过可视化对原始数据进

行交互式分析，例如数据分布；可视化评估即大数

据场景下的“数据与模型调试”，评估数据分析和机

器学习方法的有效性；可视化解释即大数据场景下

的“信息可视化”，用于知识的交流与传播；可视化

解释即大数据场景下的“信息可视化”，用于知识的

交流与传播。

图4 NIST大数据参考架构[12]
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2 大数据可视化技术

根据不完全统计，数据可视化方法超过了百

种。如果将不同的方法进一步细分，则达到数百上

千种，以折线图为例，即存在数十种变种，适用于不

同场景。首先从方法层面介绍基本满足常用数据

可视化需求的通用技术，根据可视化目标分类介

绍，然后根据大数据的特点，重点介绍相关的大规

模数据可视化、时序数据可视化、面向可视化的数

据采样方法和数据可视化生成技术。

2.1 常用的数据可视化技术

数据可视化技术在应用过程中，多数非技术驱

动，而是目标驱动。例如分析飞行器气动特性，关

注其周围涡结构，其目的是通过涡结构可视化分析

飞行器流场数值模拟准确性及其反应的动力学特

征。再比如某公司需要查看公司近期业绩情况，其

目标是对比不同时刻公司业绩数据。图 5显示了

目前业界广泛使用的根据目标分类的数据可视化

方法[13]，数据可视化目标抽象为对比、分布、组成以

及关系。

1）对比。比较不同元素之间或不同时刻之间

的值。对于不同元素，又可以根据元素包含的变量

数目分为单元素多变量和单元素单变量。如果是

单元素多变量，例如两个企业自身不同产品销量对

比，可以采用多变量柱状图。如果是单元素单变

量，例如多个企业产值比较，可以采用柱状图。比

较不同时刻之间的值，可以根据时间长短细分，如

果是长期时序数据，又可以根据是否有周期性分别

采用周期面积图和折线图。如果是短期时序数据，

根据类别多少可以分别采用折线图和柱状图。

2）分布。查看数据分布特征，是数据可视化

最为常用的场景之一，常用于数据异常发现、数值

过滤和数据基本统计性特征分析。单个变量的分

布，根据数据点数量多少分别采用折线图和柱状

图。两个变量的分布可以采用散点图。多个变量

的分布可以采用平行坐标方法。

图5 按目标分类的常用数据可视化方法[13]
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3）组成。查看数据静态或动态组成。动态组

成可以根据数据特点分为短期和长期数据。对于

短期数据，根据关注相对比例或绝对组成可以分别

采用堆叠比例柱状图和堆叠柱状图；对于长期数

据，同样根据关注相对比例或绝对组成可以分别采

用堆叠比例面积图和堆叠面积图；对于静态组成，

简单的总体组成，可以采用饼状图；若关注相对整

体的增减可以采用瀑布图；若组成元素包含子元

素，可以采用堆叠比例柱状图；若关注组成及其绝

对差，可以采用树图。

4）关系。查看变量之间的相关性，这常常用

于结合统计学相关性分析方法，通过视觉结合使用

者专业知识与场景需求判断多个因素之间的影响

关系。根据变量的多少进行划分，若是两个变量可

以采用散点图；若是3个变量，可以采用气泡图，用

散点半径表征第 3个变量；超过 3个变量可以采用

平行坐标方法。

2.2 大规模数据可视化

大规模数据可视化 [14]一般认为是处理数据规

模达到 TB或 PB级别的数据，常用于科学计算数

据，例如气象模拟、数值风洞、核模拟、洋流模拟、星

系演化模拟等领域。以图 6为例[3]，该数据模拟了

航空领域三段翼周围流场结构，单时间步数据规模

达到 30 GB，通过大规模数据可视化，可以有效显

示机翼周围各尺度涡结构、分布和变化趋势。经过

数十年的发展，大规模数据可视化经过了大量研

究，重点介绍其中的并行可视化和原位（in situ）可

视化。

图6 大规模数据可视化实例[3]

1）并行可视化。并行可视化通常包括 3种并

行处理模式，分别是任务并行、流水线并行、数据并

行 [15-16]。任务并行将可视化过程分为独立的子任

务，同时运行的子任务之间不存在数据依赖。各部

分分别进行并行的可视化处理，最后进行合成。这

一模式的优点是可以根据任务划分得到的子任务

并行处理，缺点是当子任务不均匀时需要等待长耗

时进程，存在资源浪费。如果子任务时间存在较多

的数据依赖，也将显著影响并行性能。流水线并行

采用流式读取数据片段，将可视化过程分为多个阶

段，计算机并行执行各个阶段加速处理过程。其优

点是可以充分利用计算机的硬件资源，缺点是处理

过程受限于最慢阶段的耗时。数据并行是一种“单

程序多数据”方式，将数据划分为多个子集，然后以

子集为粒度并行执行程序处理不同的数据子集。

其优点是可以实现高并行度，缺点是当数据之间的

处理存在依赖时将导致等待耗时。

2）原位可视化。数值模拟过程中生成可视
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化，用于缓解大规模数值模拟输出瓶颈[17-18]。根据

输出不同，原位可视化分为图像、分布、压缩与特

征。输出为图像的原位可视化，在数值模拟过程

中，将数据映射为可视化，并保存为图像 [19-20]。输

出为分布数据的原位可视化，根据使用者定义的统

计指标，在数值模拟过程中计算统计指标并保存，

后续进行统计数据可视化[21]；输出为压缩数据的原

位可视化采用压缩算法降低数值模拟数据输出规

模，将压缩数据作为后续可视化处理的输入 [22-23]；

输出为特征的原位可视化采用特征提取方法，在数

值模拟过程中提取特征并保存，将特征数据作为后

续可视化处理的输入[24]。

2.3 时序数据可视化

快速变化是大数据的典型特征，可视化数据的

时间维度特征是一个有趣的问题，首先，由于人类存

在直接感知空间的器官，例如视觉和触觉，但缺少直

接感知时间的器官；其次，在空间维度，人可以前进

和后退，但在时间维度，人暂时只能向前，却不能后

退。这些构成了时序数据可视化对于人的互补性，

帮助人类通过数据的视角观察过去，预测未来，例如

建立预测模型，进行预测性分析和用户行为分析。

常用时序数据可视化方法如图 7[25]所示。其

中，面积图可显示某时间段内量化数值的变化和发

展，最常用来显示趋势，而非表示数值。气泡图可

图7 常用时序数据可视化方法[25]

（a）面积图 （b）气泡图 （c）蜡烛图

（d）甘特图 （e）热图 （f）直方图

（g）折线图 （h）南丁格尔玫瑰图 （i）OHLC图

（j）螺旋图 （k）堆叠式面积图 （l）量化波形图
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以将其中一条轴的变量设置为时间，或者把数据变

量随时间的变化制成动画来显示。蜡烛图通常用

作交易工具，用来显示和分析证券、衍生工具、外汇

货币、股票、债券等商品随着时间的价格变动。

甘特图通常用作项目管理的组织工具，显示活

动（或任务）列表和持续时间，也显示每项活动何时

开始和结束。热图通过色彩变化来显示数据。当

应用在表格时，将其中一行/列设为时间间隔，热图

也可用于显示数据随时间的变化。直方图适合用

来显示在连续间隔或特定时间段内的数据分布，其

中每个条形表示每个间隔/时间段中的频率。直方

图的总面积也相等于数据总量。

折线图用于在连续间隔或时间跨度上显示定

量数值，最常用来显示趋势和关系。南丁格尔玫瑰

图绘制于极坐标系之上。每个数据类别或间隔在

径向图上划分为相等分段，每个分段从中心延伸多

远（与其所代表的数值成正比）取决于极座标轴

线。适用于周期性时序数据。与蜡烛图类似，

OHLC图通常用作交易工具，显示和分析证券、货

币、股票、债券等商品随时间的价格变动。

螺旋图沿阿基米德螺旋线绘制基于时间的数

据。图表从螺旋形的中心点开始往外发展。螺旋

图十分多变，可使用条形、线条或数据点，沿着螺旋

路径显示。堆叠式面积图的原理与简单面积图相

同，但它能同时显示多个数据系列，每一个系列的

开始点是先前数据系列的结束点。量化波形图可

显示不同类别的数据随着时间的变化，其形状类似

河流，因此量化波形图看起来相对美观。

另外，具有空间位置信息的时序数据，常常将

上述可视化方法地图结合，例如轨迹图。以上从方

法层介绍了常用的时序数据可视化方法，结合具体

数据与应用需求常常需要个性化定制，这也是诸多

研究工作的创新之处，例如，Morrow等[26]设计了一

种内外复合图（图 8），将折线图、条形图等与柱状

图结合，通过中间区域图表显示原始时序数据随时

间变化趋势，外围统计图查看数据统计特征，实现

两者的同时显示，结合区域刷选功能，达到交互式

时序周期分析功能。Tominski等[27]汇总了100余种

时序数据可视化方法。

图8 内外复合图[26]

2.4 面向可视化的数据采样方法

大规模是大数据的显著特点，“在百万像素的

屏幕空间显示数亿甚至更多的记录”[28]，数据采样

成为一种合理降低可视化数据规模的途径，与通用
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的数据采样方法不同的是，这里需要考虑面向可视

化的需求，例如如何在有限的屏幕空间显示数据的

关键特征。面向可视化的时序数据采样，主要针对

时序数据的折线图视觉效果进行优化。此类研究

的主要目标为，从时序数据中选择小部分时序数

据，利用折线图上的点与连线的视觉效果，使得选

取数据的折线图视觉效果与原始数据的可视化结

果尽可能接近。Steinarsson[29]总结了一些基于折线

图的时序数据采样算法，认为折线图中的每个数据

点都存在各自的视觉权重，例如峰值与谷值的数据

点往往是人们最容易注意到的图形特征，具有最高

的视觉权重。采样策略为先将时序数据按照时间

区间划分为不同的桶，在每个桶中选择出视觉权重

最高的数据点作为采样结果。Kehagias[30]提出了

M4 aggregation时序数据采样算法。其首先考虑到

可视化图表分辨率的限制，将可视化图表中位于同

一个水平像素的所有数据点归为一个桶。进而在

每个桶内，选择最大数值点、最小数值点、第一个数

值、最后一个数值 4个极值点作为采样结果，以保

证样本数据覆盖了最大的水平范围与垂直范围

——最大的视觉权重。

Guo等[31]总结了4种针对空间数据的可视化约

束：代表性约束、可视性约束、平移一致性与缩放一

致性，并基于可视化约束提出了贪心策略采样算

法。可视性约束意味着限制采样结果中数据点彼

此的最小间距以保证人可以在视觉上进行区分。

平移一致性与缩放一致性则意味着在用户改变数

据查询范围时不会产生某个采样数据点此时有彼

时无的矛盾结果。Wu等[32]评估了近年来的图采样

算法的可视化效果，认为针对可视化进行需要提出

具有可视化性质的权重函数。Zhang等[33]提出了一

种基于集合匹配的损失函数度量，并采用了类似于

聚类算法的思路实现了对流式图数据的采样。

2.5 数据可视化生成方式

经过数十年的发展，数据可视化形成了从底层

编程到上层交互式定制的多层次生成方式，如图9

图9 数据可视化生产方式
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所示。编程方式根据语言类型可以分为函数式编

程与声明式编程。函数式编程可以根据图表元素

封装层级分为更基础的图形编程接口，其中包括历

史悠久且使用广泛的OpenGL[34]，及封装为可视化

方法组件的开发库，例如在科学计算可视化领域应

用广泛的VTK[35]。声明式编程出现时间相对较晚，

其中采用图形语法思想的可视化语法，包括代表性

的D3[36]及Vega[37]。可视分析语法库在可视化语法

基础上增加了更多的数据统计分析功能，例如Ve⁃
ga-Lite[38]在Vega基础上，增加了数据聚合能力，其

语法更加简练。

交互式数据可视化生成方式通过交互接口，使

得用户不用编程即可定制可视化图表。其中，Po⁃
laris[39]与 Tableau[40]采用数据列拖选方式交互生成

可视化图表；Voyager[41]和Data2Vis[42]则提供了根据

数据自动生成可视化图表的能力，如图10所示，引

入目前流行的LSTM深度学习方法，训练数据到图

表 JSON脚本的“翻译”模型，实现了基本的数据至

图表的自动化映射。Lyra[43]和Data Illustrator[44]则提

供了一种类似于Visio的交互方式，从图表元素拼

装图表的能力。VisFlow[45]在提供多个可视化模板

的基础上采用数据流的思想，将可视化图表作为数

据处理流的中间步骤，通过可视化的方式进行数据

处理。

图10 Data2Vis数据可视化自动生成模型[41]

以上从方法学的角度介绍了常用的可视化生

成方式，包括近期具有代表性的研究工作。整体而

言，编程方式的优点在于丰富的表现能力与个性化

定制能力，缺点是缺乏直观性，要求使用者具有编

程能力，且相对需要更多的人力与时间成本；相对

而言，交互方式的优点在于直观，用户无需编程即

可定制图表，使用更为广泛，缺点是表达能力有限，

系统功能和性能常常无法满足使用者个性化需求。

3 大数据可视化产品

第2节介绍了已有的数据可视化方法与工具，

在此基础上重点面向大数据，介绍相关的大数据可

视化产品，包括适用于一定大数据场景的传统数据

可视化产品及面向大数据的数据可视化产品。

3.1 传统数据可视化产品

目前，存在诸多数据可视化产品，特别是结合
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具体应用领域产生了多个使用广泛的数据可视化

软件（图 11）。例如计算流体力学领域的 Tecplot、
Ensight和ParaView。限于篇幅，本节重点介绍与大

数据相关的通用数据可视化产品，不再讨论面向领

域的相关产品。

PowerBI[46]作为微软推出的数据可视化产品，

在 2019年的Gartner BI象限中排名首位。优点在

于易用性，交互方式类似于 Excel。可以与微软

Azure、Excel、SQL Server等产品快速集成。通用性

突出，支持常用的云端和本地数据源；缺点在于性

能相对较弱，缺少数据准备于清洗工具。

Tableau[40]基于关系型代数理论研发，随着关系

型数据的普及应用而不断发展，是目前使用最为广

泛的数据可视化产品之一。优点在于基于拖放的

交互方式，丰富的功能以及支持Hadoop和Google
BigQuery等大数据平台；缺点是仅支持结构化数

据，大数据实时响应较慢，权限约束有限。

QlikView[47]为新兴的数据可视化产品，使用越

来越广泛。优点在于数据关联查询与钻取能力，图

表绘制快速；缺点在于易用性不足，作为内存型的

数据可视化产品，数据处理速度依赖于内存大小，

对硬件要求较高。

图11 已有的数据可视化产品[40,46-47]

（a）PowerBI （b）Tableau （c）QlikView

3.2 面向大数据的可视化产品

大数据背景下产生的数据可视化产品（图12）
如下。

Apache Superset[48]是基于 Flask-Appbuilder构
建的开源数据可视化系统，B/S架构，集成了地图、

折线图、饼图等可视化方法，提供了一种方便的看

板定制方法。优点是系统可扩展性与权限控制机

制；缺点是系统稳定性和大数据处理能力不足。

Apache Zeppelin[49]是面向大数据的交互式数

据分析与协作记事本工具，开源项目，B/S架构。优

点是与不同大数据框架的集成能力与系统可扩展

性；缺点是需要编程，不支持异步，对于大规模数

据，客户端可能需要等待较长时间。

图12 面向大数据的可视化产品[48-49]

Superset Zeppelin
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4 大数据可视化挑战

数据可视化在大数据场景下面临诸多新的挑

战 [50-53]，包括数据规模、数据融合、图表绘制效率、

图表表达能力、系统可扩展性、快速构建能力、数据

分析与数据交互等。以下分别进行讨论。

1）数据规模。大数据一方面规模大，另一方

面，价值密度降低。于此同时，受限于屏幕空间，所

能显示的数据量有限。因此，为了有效显示使用者

所关注的数据和特征，需要采用有效的数据压缩方

法。目前已有的方法针对数据本身进行采样或聚

合，未考虑数据可视化的显示特性。近期一些学者

提出了针对特定可视化场景的数据压缩方法，如

2.4节所述。但是目前依然缺少通用的面向可视化

的数据压缩方法，也缺少实际应用的产品。

2）数据融合。大数据的另一个表现是数据类

型多样，常常分布于不同的数据库。如何融合不同

来源、不同类型的数据，为使用者提供统一的可视

化视角，支持可视化的关联探索与关系挖掘，是一

个重要的问题。其中涉及数据关联的自动发现、多

类型数据可视化、知识图谱构建等多个技术问题。

3）图表绘制效率。随着数据规模的增加，图

表可视化的效率问题越来越凸显。目前，有些可视

化产品开始采用WebGL借助GPU实现平行绘制，

例如Deck.gl[54]实现了地理空间数据的高效绘制。

目前越来越多的数据可视化产品采用B/S架构，其

性能一定程度上优先于浏览器；另外，由于跨终端

需求越来越普遍，也对图表绘制提出了更多挑战。

4）图表表达能力。随着产生数据的来源增

加，数据类型不断增加，与此同时，数据使用者对于

数据的交互需求越来越多，已有的数据可视化产品

完全无法满足使用者的可视化需求，时常出现需要

的可视化形式产品不支持或支持不够等问题。这

就对于系统的图表表达能力提出了更高的要求，同

时对于系统支持使用者的个性化定制提出了新的

要求。

5）系统可扩展性。大数据对于数据可视化系

统的扩展能力提出了新的挑战，例如不同数据源，

数据处理算法、可视化图表、交互方式及系统布局

等多个维度的可扩展性提出了挑战。系统的可扩

展性将成为衡量一个大数据可视化系统的重要指

标。如 3.2节所述，从近期研发的大数据可视化产

品也可以发现，越来越多的产品开始将可扩展性作

为系统架构设计与实现的核心要求。

6）快速构建能力。大数据伴随着快速变化与

增加的数据，如何帮助用户及时理解数据，发现问

题，离不开数据可视化的快速构建能力，即根据使

用者数据驱动的图表快速定制能力。数据在 s级
甚至ms级更新的情况下，有没有可能实现图表的

秒级更新与快速定制。另外，图表定制后的快速共

享与响应功能也将成为必要的系统功能。

7）数据分析。传统的BI工具主要集中在数据

筛选、聚合及可视化功能，已经不能满足大数据分

析的需求，Gartner提出了“增强分析”[55]，数据可视

化只有结合丰富的大数据分析方法，例如，采用

LDA[56]进行流场分类，区分不同的流场空间，如图

13[57]所示。将数据的探索式分析形成一个闭环，才

能实现完整的大数据可视化产品，有效帮助使用者

理解数据。预测性分析是大数据的趋势，数据可视

化有效结合预测方法，将有助于使用者的决策。

8）数据交互。大数据可视化与传统数据可视

化的不同将是，使用者将不再仅仅是图表的受众，满

足于看，而是要通过可视化与图表背后的数据和处

理逻辑进行交互，由此反应使用者的个性化需求，帮

助用户用一种交互迭代的方式理解数据。另外，在

传统的交互手段基础上，更加自然的交互方式，例如

立体显示与高自由度交互（图14）[3,58-60]、语音交互，将

有助于使用者与数据更好的交互，也有助于拓展大

数据可视化产品的使用范围与应用场景。

大数据可视化技术与产品所面临主要挑战的

同时也对其发展带来了新机遇，例如Yu等 [61]提出

的面向数据流式可视化的自然语言交互接口，如图

15所示，通过自然语言与可视化常见操作的映射

实现。微软Excel软件集成自然语言交互，如图16
所示，其中的AnnaParser算法[62]将数据表进行抽象

并结合表格知识理解实现语义理解。
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图13 流体数据分析与可视化[57]

图14 立体显示与六自由度交互[3]

5 AutoVis
如前所述，大数据可视化面临一系列挑战。为

此，课题组自主研发了数据感知的交互式可视化设

计平台AutoVis，目标是让大数据的可视化过程更

加简单，如图17所示。AutoVis的核心是辅助使用

者快速完成从数据到图表的设计过程，包括数据定

义、图表设计、映射过程、图表交互与看板服务。

1） 数 据 定 义 。 AutoVis 支 持 IoTDB、Post⁃
greSQL、MySQL、SQL Server、SQL Lite等常用数据

库类型，以及提供RESTful API接口的数据服务。

设计实现了抽象数据集构建与计算技术，支持不同

图15 FlowSense自然语言交互[54] 图16 Excel自然语言交互[57]
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图18 某企业内部知识图谱交互式可视化

图17 数据感知的交互式可视化设计平台AutoVis

数据的自由组合，通过抽象数据集归一化，实现数

据集的快速生成。

2）图表设计。AutoVis采用模板化思想，提供

了百余个覆盖常用可视化技术的图表模板，支持即

时模板扩展及拖拽即用，达到秒级图表定义。另

外，AutoVis提供了所见即所得的图表组合定制看

板能力，实现了分钟级看板定义。

3）映射过程。为了达到图表定制易用性的同

时实现实时可扩展性，即融合编程方式的表达能力

和交互方式的易用性，AutoVis设计实现了 3种互

补的数据至图表的映射方式：交互选项、扩展选项、

手工编码。交互选项提供了图表常用选项交互定

义窗口；扩展选项在交互选项的基础上支持用户扩

展交互内容，实现图表的个性化定制；手工编码方

式提供了一种在线脚本扩展能力，实现用户针对特

定数据快速实现新型图表模板。

4）图表交互。图表交互能力在大数据场景下

愈发重要。AutoVis的图表模板提供了常用的交互

功能，包括点选、悬浮、刷选等。另外，AutoVis还实

现了看板图表的自动关联，支持跨图表跨数据的钻

取能力。

5）看板服务。AutoVis在支持常用的看板链

接共享基础上，提供了看板服务能力，即使用者不

仅可以将看板共享，或集成到其他系统，还可以动

态向看板传递参数，动态调整看板可视化内容。另

外，AutoVis围绕看板提供了“数字会商室”功能，

使用者可以围绕数字看板进行数据驱动的讨论与

决策。

AutoVis平台目前已应用于多个应用场景。例

如，图18显示了AutoVis知识图谱可视化模板的一

个应用，该图实现了某企业内部信息系统的交互式

可视化。AutoVis内置了新型图布局算法，通过该

算法解决了知识图谱多子图布局问题。结合新颖

的EMOJI图形化节点设计，实现了知识图谱的合理

布局与显示。此外，提供了节点悬浮查看详细信

息、节点单击点选、平移调整画布、滚轮缩放图表以

及图例交互筛选等交互功能。

图19显示了AutoVis在地铁场景的应用，基于

内置的折线图、柱状图及热力图模板，快速构建了

该看板，折线图显示了一天不同时刻地铁人流情

况；柱状图显示了每天该地铁线路人流总数；热力

图显示了每天不同车次的人流情况，颜色从蓝色至

黄色代表人数增加。另外，由于地铁运维人员重点

关注车辆是否存在超载情况，通过AutoVis的热扩

展能力，在热力图基础上，增加了超载标记，如图中

红色圆圈所示。当某天某车次出现超载时，所对应

的表格将显示红色圆，圆的半径代表超载次数。

图19 地铁断面客流统计监控

80



科技导报2020，38（3） www.kjdb.org

6 结论

数据可视化已成为人理解数据的重要途径，在

大数据时代，数据量的增加和快速变化，人们更加

需要有效的数据可视化工具直观分析大规模数据，

快速捕捉数据变化。因此，其应用越来越广泛。但

是相对传统的数据可视化，大数据也带来了数据规

模、数据融合、图表绘制效率、图表表达能力、系统

可扩展性、快速构建能力、数据分析与数据交互等

多个方面的挑战。有效应对这些挑战将有助于大

数据可视化随着大数据和数据科学的普及，推动其

应用到更多领域。
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Big data visualization technology and applications

AbstractAbstract With the growth of data generated by human activities, the scale, the type and the demands for the data visualization
have expanded greatly. In the big data era, the data visualization faces many challenges. In this paper, based on the
characteristics and the requirements of the big data, and the current research states of the data visualization, the common data
visualization techniques are reviewed. Eight important challenges that the data visualization has to deal with in the big data
applications are highlighted. The AutoVis, a data-aware interactive visualization design platform, is specially discussed, as well
as its applications.
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