
Journal of System Simulation Journal of System Simulation 

Volume 32 Issue 7 Article 4 

7-15-2020 

A Survey on Graph Representation and Visualization Techniques A Survey on Graph Representation and Visualization Techniques 

Chen Yi 
Beijing Key Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, School of Computer and Information 
Engineering, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China; 

Menglu Zhang 
Beijing Key Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, School of Computer and Information 
Engineering, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China; 

Yuchai Wan 
Beijing Key Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, School of Computer and Information 
Engineering, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China; 

Follow this and additional works at: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal 

 Part of the Artificial Intelligence and Robotics Commons, Computer Engineering Commons, Numerical 

Analysis and Scientific Computing Commons, Operations Research, Systems Engineering and Industrial 

Engineering Commons, and the Systems Science Commons 

This Paper is brought to you for free and open access by Journal of System Simulation. It has been accepted for 
inclusion in Journal of System Simulation by an authorized editor of Journal of System Simulation. 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol32
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol32/iss7
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol32/iss7/4
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/143?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/258?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/1435?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol32%2Fiss7%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages


A Survey on Graph Representation and Visualization Techniques A Survey on Graph Representation and Visualization Techniques 

Abstract Abstract 
Abstract:Abstract: A graph consists of nodes and edges, and represents the relationship between two or more 
entities. Graph-based analysis can help understand the structure and nature of the entity relationships 
and reveal the implicit relationships in graphs. The representation and visualization methods of graphs 
play an important role in the graph analysis. In graph visualization research, the accuracy of knowledge 
transfer and people's mental map, etc. should be considered first, then the graphs beauty, the time 
requirement, and the computer performance. The graph representation methods, graph layout algorithms, 
visualization methods based on node-link-graphs, adjacency matrices, and graph embedding are 
reviewed, summarized and contrasted. The future work and challenges are discussed. 

Keywords Keywords 
Graph representation, visualization, node-link-graph, adjacency matrix, graph embedding 

Recommended Citation Recommended Citation 
Chen Yi, Zhang Menglu, Wan Yuchai. A Survey on Graph Representation and Visualization Techniques[J]. 
Journal of System Simulation, 2020, 32(7): 1232-1243. 

This paper is available in Journal of System Simulation: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/
vol32/iss7/4 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol32/iss7/4
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol32/iss7/4


第 32 卷第 7 期 系统仿真学报© Vol. 32 No. 7 
2020 年 7 月 Journal of System Simulation Jul., 2020 

 
http:∥www.china-simulation.com

• 1232 • 

图的表示与可视化方法综述 

陈谊*，张梦录，万玉钗 
(北京工商大学计算机与信息工程学院食品安全大数据技术北京市重点实验室，北京 100048) 

摘要：图是由节点和边组成的图形，通常用于表示两个或多个实体之间的关系。基于图的分析可以

帮助人们理解实体关系的结构和本质，探索图中的隐含关联。图的表示与可视化方法在图分析中起

着的重要作用，在图可视化研究中首先要考虑知识传达是否准确、人们的思维地图等方面，同时还

要考虑图形是否美观、构建图所需的时间、以及计算机的性能等问题。综述了基于节点-链接、邻

接矩阵以及图嵌入的图表示方法、图布局算法以及可视化方法，并对这些方法进行归纳与对比。最

后对图表示与可视化技术的未来发展趋势进行了展望。 
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Abstract: A graph consists of nodes and edges, and represents the relationship between two or more 
entities. Graph-based analysis can help understand the structure and nature of the entity relationships and 
reveal the implicit relationships in graphs. The representation and visualization methods of graphs play an 
important role in the graph analysis. In graph visualization research, the accuracy of knowledge transfer 
and people's mental map, etc. should be considered first, then the graphs beauty, the time requirement, and 
the computer performance. The graph representation methods, graph layout algorithms, visualization 
methods based on node-link-graphs, adjacency matrices, and graph embedding are reviewed, summarized 
and contrasted. The future work and challenges are discussed. 
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引言1 

现实世界中的大多数实体都不是相互独立的，

它们通过不同的链接方式组合在一起形成了图(也

称作网络)，通过对图的挖掘与分析，有助于人们

                                                        
收稿日期：2019-08-24      修回日期：2019-10-29; 
基金项目：国家自然科学基金面上项目(61972010)，
国家重点研发计划(2018YFC1603602)，国家科技基

础性工作专项(2015FY111200)； 
作者简介：陈谊(通讯作者 1963-)，女，北京，博

士，教授，研究方向为信息可视化与可视分析。 

理解嵌入在抽象网络数据中的复杂关系，如通信网

络、社交网络、文献互引网络、营销网络[1]等。近

年来更是有很多学者将其应用在食品安全预警和

追溯方面[2]。 

在对图中的信息进行挖掘的过程中都会存在

一个问题，即用户只看到了输入和输出，这就大大

限制了人们对数据的理解程度。通过可视化的方法

展示数据分析的整个流程[3-4]，对人们理解数据起

到了至关重要的作用[5]。 

1
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传统的图布局方法大多是基于节点-链接的形

式构建，如使用力导向模型[6](force-directed model)

和应力模型[7](stress model)等。它们将图看作是一

个力系统或能量系统，通过优化算法使系统中的合

力最小或能量最低以达到图布局的目的。其关键任

务是节点的布局效果需符合人类的分析习惯和审

美观点，如布局的对称性、节点分布的均匀程度、

尽量减少边交叉等，以此更好的帮助人们发现数据

之间蕴含的关联关系[8]。然而当节点之间具有大量

的链接时，图的布局就会显得十分的混乱。为了解

决节点-链接图无法适应于稠密图布局的情况，研

究人员提出了基于邻接矩阵的图可视化方法，它以

方阵的形式存储节点之间的链接关系，解决了图型

布局混乱和边交叉的问题。但是使用节点-链接图

和邻接矩阵在存储图数据时需要保留节点之间的

链接信息，不便于计算，为了解决这个问题研究人

员提出了将图中节点以向量形式表达的方法，即图

嵌入方法。该方法便于对大图[9]进行处理，更好的

支持对大图的可视分析[10]。 

本文归纳总结了现有图的表示与可视化方

法，包括：节点-链接图、邻接矩阵、以及刚刚兴

起的基于图嵌入的方法，对这些技术进行了分类

和对比。 

1  基于节点-链接的图可视化方法 

用节点表示对象，用边表示关系的节点-链接

布局是最自然的图可视化布局表达。它容易被用户

理解，帮助人们快速建立事物之间的联系,显式地

表达事物之间的关系[11]。 

1.1 基于节点-链接的图表示方法 

节点-链接的图通常被表述为二元组形式，即

G=(V,E)，其中 V 为顶点集合，E 为顶点间所有的

边集合。表达具有相同节点和关系的图(同构图)有

多种布局形式，给人以不同的视觉表达。如图 1

所示，3 种布局方法表达的是同一组关联数据，其

二元组形式表示为 V={1, 2, 3, 4, 5}，E={(1,2), (1,3), 

(2,3), (3,4), (4,1), (5,4)}。节点-链接布局算法要解

决的主要问题是在给定关系数据的情况下寻找到

特定场景中更好的布局形式。 

 
图 1  同构图的 3 种布局方法 

Fig. 1  Three layout methods of isomorphism 

图 2 为基于节点-链接图的生成过程： 

(1) 将具有关联关系的原始数据集结构化。 

(2) 设置节点初始位置，调整节点位置以趋近

理想布局状态，若达到理想布局状态则算法结束，

否则继续调整节点位置以完成图布局。 

(3) 用户感知已完成的图布局是否可以达到

预期以评估算法的有效性。 

 
图 2  节点-链接图的生成过程 

Fig. 2  Generation process of node-link graph 

1.2 弹簧电力模型 

受胡克定律和库仑定律[12]的启发，Peter Eades

提出了力导向布局算法[6]。这种算法的基本思想是

将图形看作是一个物理系统，各个节点之间互相

具有引力和斥力，并凭借力的作用四处移动。直

到所有节点间的作用力达到平衡状态，节点停止

移动。Feng 等[13]通过运用为边增加权重的思想提

出了集群图定理，通过改变不同边的权重可以实

2
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现节点-链接图的区域缩放。除此之外，还可以将

选择的路径约束为直线、实现符合逻辑的鱼眼镜

头[14]、将节点聚集在一起、对特定区域的形状进

行调整等。最为大众所熟知的是力导向模型是弹

簧电子力模型(Spring-Electrical Model)[15]也被称

为 FR 模型，该模型把每个节点都看做是一个电

荷，电荷之间存在斥力，也就是库仑力，将节点

之间存在的边模拟为胡克定律中的弹力，利用优

化算法使节点间所受到的力趋近于平衡以达到图

布局的目的。虽然这种算法的布局时间较长，但

是布局过程中节点位置的变化很流畅。为了加速

图布局算法，多级力导向布局算法[16]被提出，此

后的多数算法都参照了上述算法的思想并取得了

不错的效果。 

1.3 应力模型 

Kamada 和 Kawai 提出的应力模型 [7](stress 

model)通过最小化节点的理想间距与欧式距离之

间差的平方，将图布局转化成一个能量优化问题，

其中应力模型与多维尺度分析(Multidimensional 

scaling，简称 MDS)中的算法具有相同的公式为： 
2( ) (|| || )ij i j ij

i j
S w d



  X X X  (1) 

式中：Xi和 Xj分别为二维可视化空间中第 i 个和

第 j个节点；X={X1,...,Xi,...,Xn}T为所有节点的 2n

矩阵；dij为节点Xi与Xj之间的目标距离；用wij=dij
-2

作为归一化常数。通过使应力函数 S(X)最小化，

来达到优化可视化布局的目的。由于应力模型和

MDS 具有相同的公式，则可通过多维尺度分析的

一些算法对应力模型进行优化以得到近似解，这

种方法又被称为应力优化(Stress Magorization)。

Marc等[17]对应力优化中所涉及矩阵的线性代数性

质进行了实验分析，结果表明，低秩矩阵可以很

好地表示图的节点以及边之间的关系，由此提出

了一种新的求解应力优化的算法，该算法大大降

低了图形绘制所需要的时间。Yu-Jung 等[18]提出了

一种聚类图布局算法，该算法采用了应力模型来

绘制簇内图，采用弹簧电力模型放置簇，并结合

力矩平衡思想实现了图的布局。 

弹簧电力模型以及应力模型在原理上是相似

的[19]，它们都优化了目标函数[20]。Wang 等[21]通过

将边构造为向量，对边的方向和长度进行约束并将

其方法扩展为一个可应用于约束图和非约束图的

框架，并采用了 GPU 并行化计算技术绘制图形，

可支持绘制上万个节点的约束图。 

1.4 受约束的图布局算法 

为了更好的揭示数据中蕴含的关系、使图的布

局更加的清晰美观，关于图绘制技术的约束问题被

提了出来。受约束的布局算法包括对节点、边和集

群的约束。如给节点添加标签时对节点施加约束预

留足够的位置以避免标签重叠；以向量的形式对边

施加约束可控制边的方向以减少边交叉；对数据中

具有集群属性的子图施加约束、合理的放置其位置

以凸显集群内与集群间的关系[22]。 

在力导向模型的基础上，在绘制图形的过程中

对节点施加约束这一思想首先由 He 等[23]提出。

此后 Dwyer 在受约束的有向图绘制方面取得了很

多成果，通过应力优化技术并分别使用正交排  

序[24]、二次规划[25]以及提出了一种基于梯度投影

的增量算法 IPSEP-COLA[22]来约束图的绘制等。最

近 Zheng 等[26]运用了随机梯度下降(SGD)的方法，

通过每次移动一对顶点来最小化其能量函数，该方

法对节点的初始化布局要求不高且更容易生成约

束布局。 

绘制聚类网络可显著提高隐藏在相关抽象关

系下的网络语义，使用文本标签注释网络节点可增

加网络的可读性，Wu 等[27]提出了一种通过引入空

间分区技术在美学上保留聚类网络节点周围空间

的方法实现了在聚类网络中插入标签的布局。相比

于对集群和节点的约束，对边约束的研究比较少，

Wang等[21]将边构造为向量以实现对边布局方向的

约束，如图 3 所示。 

3
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图 3  基于边约束生成的图[21] 

Fig. 3  A graph generated based on edge constraints[21] 

1.5 多层迭代算法 

随着数据量不断地增大，先前被提出的布局方

法已经无法满足大规模图形的绘制，为此多层迭代

算法[28] (Multilevel Algorithm)被提出。这种方法从

绘制简易图形到逐步增加结点来完成图形的绘制，

常被应用于大图的绘制[29-30]。 

多层迭代算法可分为 3 个阶段：粗化、初始

化和单层布局(细化)。粗化步骤是对顶点进行聚类

以定义一个更小的图(简化图)，并递归地迭代这个

过程，直到图的大小低于阈值，从而得到一个粗

糙的图层次结构，G0, G1, …, GL逐渐简化，首先绘

制最简图 GL，之后在 GL 中插入 GL–1 中拥有而 GL

中没有的节点，并不断迭代获得插入节点最佳位置，

即完成 GL–1的绘制。以此类推，最终完成整个图形

的绘制。由简到复杂的绘制过程如图 4 所示。 

 
图 4  节点数为 511、1093、1365 的树[30] 

Fig. 4  Trees with 511, 1093, and 1365 nodes [30] 

FM3[31]粗化过程是将具有小直径的子图分割

和折叠以获得多级表示。An 等 [32]基于 k 核法 

(k-core)实现了层次分明的图布局。最近，一种具

有共享内存并行化的 Maxent stress[33]优化的多级

版本被提了出来[29]，他们的粗化方法使用标签传

播方法进行图聚类。为了提高图型绘制的速度，大

部分基于 GPU 的解决方案[34]被提出。但是目前大

多数算法对计算机硬件的要求比较高，为了解决这

一问题，Alessio 等[16]提出了一种多级力导向图可

视化算法 MULTI-GILA。该方法可以在廉价的云计

算平台上实现超大图的高质量布局。 

1.6 动态图 

静态图是指在图形绘制的各个阶段，未加入

时间维度，图中的节点、关系以及节点或关系的

权重不随时间的变化而变化，即图在完成最终布

局后保持为静止状态。动态图可以理解为在图的

节点、关系(边)、节点或关系的权重会随时间而发

生变化[11]。 

动态图被定义为： 

D={G1, G2, … Gi, …, Gn} 

式中：Gi=(Vi, Ei)，表示动态图在时间 ti 的静态表

示。动画可以帮助用户无需过多思考便可以很好的

理解数据[35]，可有效的可视化不断发展的网络系

统，是静态图所不能做到的。对于动态图的绘制，

最重要的一点是在图形的变换过程中保持可读性，

即在切换时间帧时，保持思维地图[36]，动态图和

静态图的布局方式类似，分为两个过程：(1)节点

位置的初始化，图 5 展示了三种初始化算法[37]，

其中 BM(Barycenter Merging)算法将所有新加入的

节点分别置于图的重心，如图 5(a) 所示；

SBM(Sequential Barycenter Merging)算法在 BM 算

法的基础上按照时间序列依次将节点置于图中，如

图 5(b)所示；SSBM(Sorted Sequential Barycenter 

Merging)算法又在 SBM 算法的基础上对节点进行

了排序，如图 5(c)所示；(2)节点位置的不断迭代，

图 6 展示了 AER(Additional Edge Resizing)方案[37]

中节点位置初始化的过程。当 AER 向已有图中添

加新边时，首先移动当前距离最大的节点 2 和节点

10，然后移动节点 1 和节点 10，当节点之间的距

4
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离满足一定条件后节点停止移动并完成布局。这两

个过程共同完成了当构成图的数据发生变化时，图

布局变化过程。 

基于节点-链接的图简单易懂，容易被人们所

理解，但是当节点间的关系(边)比较稠密时会产生

较大的视觉杂乱。邻接矩阵克服了这一缺点，常被

用作稠密图的可视化。 

 
图 5  节点位置的初始化[37] 

Fig. 5  Initialization of node locations[37] 

 
图 6  节点位置的调整过程[37] 

Fig. 6  Nodes location adjustment process[37] 

2  基于邻接矩阵的图分析方法 

与节点-链接方法相比，邻接矩阵可以很好的

规避节点遮挡及边的交叉问题，特别是在处理稠密

图时，邻接矩阵比节点-链接图更具可读性[38]。 

2.1 基于邻接矩阵的表示方法 

邻接矩阵通常用一个方阵的行向量和列向量

来表达节点，用行列交叉的元素来表达节点之间的

关系，方阵中的元素数值大小可用来表示节点之间

关系的有无或强弱。 

同节点-链接图相同，表达具有相同节点和关

系的邻接矩阵也有多种布局形式，图 7 为具有相同

关系却有不同节点排序的 4 种(远不止 4 种)可视化

形式。由于邻接矩阵的可视化效果受节点排列顺序

影响较大，需要进行恰当地对节点进行排序以发现

图中许多有价值的子结构。目前有大量关于矩阵的

研究专注于节点顺序排列以及基于邻接矩阵的图

模式挖掘[39]。 

   

   
图 7  具有相同关系的 4 种邻接矩阵[39] 

Fig. 7  Four adjacency matrices of same relationship[39] 

总的来讲，节点-链接图一般适用于稀疏网络，

而邻接矩阵更适用于稠密网络[40]。且邻接矩阵通

常无法直观呈现网络拓扑结构，也难以直观表达网

络的中心和关系的传递性，不适合用以完成路径跟

踪类的任务。为了解决这一问题改进的邻接矩阵以

及混合布局[41]的邻接矩阵被提了出来。 

2.2 基于邻接矩阵的可视化方法 

标准的邻接矩阵仅通过矩阵的行和列来表示

矩阵中的信息。Ghoniem 等[40]的研究表明，在一些

低层次的阅读任务中，除了路径查找外，对于大图

或稠密图，邻接矩阵的表现要优于节点-链接图。

在实际应用中为了表达更多的信息往往通过将邻

接矩阵与其他可视化的视图结合或嵌入到其他布

局中以表达更多信息。 
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MatrixExplorer[41]通过并置视图将同一个网络

的节点-链接图和邻接矩阵表示形式耦合在一起。

MatLink[42]在邻接矩阵的边界上覆盖了链接，是邻

接矩阵与节点-链接图的结合，它进一步的表达了矩

阵中的关联关系。StratomeX[43]通过将矩阵和桑基图

柱状图等的结合，实现了一个可交互的多视图可视

化系统，可以实现对基因组的可视分析。

AniMatrix[44]是一个基于矩阵的交互式可视化系统，

它与动画相结合，描述了软件设计是如何演进的。

例如，它显示随着时间的推移添加和删除哪些新模

块和耦合。目前邻接矩阵经常作为可视化的一部分

与其他视图协同交互以更好地传递数据中存在的信

息。Juniper[45]通过将树与邻接矩阵结合的方法实现

了多变量图的可视分析，如图 8 所示，它可以很好

的分析由学者、论文和引文度量组成的网络。 

 
图 8  树与矩阵的结合[45] 

Fig. 8  The tree combines with adjacency matrix[45] 

3  基于图嵌入的图分析方法 

相比于传统的节点-链接和邻接矩阵，基于图

嵌入的图分析方法可以对图实现更好的并行化处

理，对图的计算以及查询做出了极大地优化，使得

机器学习方法可以运用到图分析中。 

3.1 基于图嵌入的图表示方法 

基于图嵌入的图表示方法可将图中的节点等

信息以向量的形式表示，这些向量与向量之间在高

维空间中保存了节点之间距离等信息，也保存了原

始图的结构特征，在同质图和异质图的研究中都取

得了较好的效果。同质图是指节点和边的类型数都

为 1 的图，如论文互引网络中的节点和边仅分别表

示单篇论文和引用关系；异质图是指节点类型数大

于 1 或者边的类型数大于 1 的图，如计算机网络中

的节点由计算机、路由器、打印机等多种类型组成。 

3.1.1 同质图嵌入方法 

同质图嵌入方法被用作同质图的向量化处理，

即在对图进行处理时，不考虑图中的节点以及链接

关系的类型。 

受 word2vec[46]的启发，2014 年图嵌入算法

Deepwalk[47]被提出，该算法首先在图中随机选择

起始点，采用随机游走的方式生成随机序列并作

为训练样本，然后将随机序列输入到 SkipGram

模型[46]中进行训练，最终输出向量形式的节点表

示，如图 9 所示。随后有大量对 Deepwalk 的改进

算法都取得了很好的效果，其中 node2vec[48]通过

选择深度优先(DFS)或广度优先(BFS)随机游走的

方式进行图训练样本采样，实现了在高维空间中

保持图的同质性和结构等价性。图的同质性是指

在原始图中距离相近的节点，其嵌入向量的距离

也应该尽量接近。 

 
图 9  基于 DeepWalk 的图嵌入过程[47] 

Fig. 9  A graph embedding process based on DeepWalk[47]
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如图 10 所示，节点 u 与其相连的节点 s1、s2、

s3、s4 的嵌入向量的距离应该是接近的。结构等价

性指的是结构上相似的节点，其嵌入向量间的距

离也应该尽量接近。如图 10 中，节点 u 和节点 s6

都是各自局域网络的中心节点，结构上相似，其节

点嵌入向量之间的距离应该接近。 

 
图 10  节点 u 的广度优先和深度优先游走策略[48] 

Fig. 10  BFS and DFS walk strategies from node u[48] 

在此之后 Tang 等[49]提出了考虑一阶临近性

和二阶邻近性的图嵌入表示方法。除了对节点的

向量化表示外，还实现了对子图和整个图的向量化

表示[50-51]。 

3.1.2 异质图嵌入方法 

异质图的图嵌入方法是一个非常新的研究方

向。它考虑到了现实世界的网络往往都是复杂多元

的，往往拥有多个类型的节点和链接关系。 

Dong 等[52]在 2017 年提出了异质网络的图嵌

入框架 metapath2vce 和 metapath2vec++，这两个

框架分别提出了考虑节点和链接类型的基于元路

径[53](meta-path)的随机游走如图 11(a)所示，和考

虑节点和链接类型的 SkipGram 模型如图 11(b)所

示，这两个过程分别对训练样本的采样阶段和训

练阶段进行了优化。同年 Fu 等[54]提出的 HIN2Vec

分别对图中的节点和关系(元路径)进行向量表示。

石川等 [55]将异质图嵌入方法应用到推荐系统上

面，取得了非常好的效果。Wang 等[56]尝试了在双

曲空间中嵌入异质图，实验结果表明，该模型在网

络重构和链路预测任务上有较好的性能。 

3.2 基于图嵌入的可视化方法 

基于图嵌入的方法将网络中的节点等信息表

示为向量形式(也称为高维数据)，可通过降维、聚

类等技术对不同的实体在低维空间上进行可视化。 

目前已经有很多方法被用作对高维数据进行

降维处理，如 T-SNE[57]和 LargeVis[58]等，他们可

以将高维数据映射到人们可以感知的低维空间，如

图 12 所示为先通过 Line 将合著者网络中的节点表

示为高维向量，然后采用 T-SNE 将高维向量降维

到二维平面并以散点图的形式展示[49]。但是该方

法在形式上还是很难以被人们所理解的，之后人们

又提出了一些带有交互的可视化方法或系统。 

 
(a) 基于元路径的随机游走 
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(b) SkipGram 

图 11  Dong 等提出的异质图嵌入方法[52]  

Fig. 11  The heterogeneous embedding approach of Dong et al[52] 

 

 
图 12  基于 Line 的论文合著者网络可视化[49] 

Fig. 12  Line-based co-author network visualization[49] 

Pienta 等[59]开发了 VIGOR，以实现对不同研

究领域中具有关系的作者、文章和会议构建为一个

子图。通过查询，将符合条件的所有子图都映射到

二维平面，然后将相似的结果聚类，分析人员可

以快速地检测并理解结果中的潜在模式。Yan 等[60]

使用挖掘频繁子图的算法GRAMI[61]提取出图中的

频繁子图，随后通过图嵌入算法 graph2vec[51]将各

个频繁子图做向量化表示，随后以散点图的形式映

射到二维平面，通过分析可以发现二维平面的散点

图保存了很多语义信息。Chen 等[62]更是将图嵌入

的方法应用在了子图的查询与子图模式挖掘上面，

他们首先以节点-链接的布局方式展示了大型网络

的结构，并预先对整个网络的节点进行向量化表

示，可以通过预先给定的子图模式范例，以及自己

随机设定的图，在整个网络中探索与之相似的图结

构，如图 13(b)所示可以通过人为指定需要查询的

网络模式，图 13(c)为展示网络结构的节点-链接

视图，图 13(d)与子图范例结构类似的建议查询结

果。虽然这种探索方式需要预先花费大量时间对

网络进行向量化表示，但是却大大减少了用户在

交互式探索过程中所花费的查询时间。 

4  图的表示与可视化方法对比 

图的表示与可视化方法在图分析中起着重要

作用，目前主要有节点-链接图、邻接矩阵以及图

嵌入 3 类方法，表 1 对这 3 类方法的特点进行了总

结和对比。 
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图 13  Chen 等提出的基于结构的大型网络探索方法[62] 

Fig. 13  The structure-based large-scale network exploration approach proposed by Chen et al.[62] 

表 1  图的表示与可视化方法小结与对比 
Tab. 1  Graph representation and visualization methods summary and comparison 

图的表示与 
可视化方法 

方法分类 特点 典型算法举例 典型文献 

节点-链接 

弹簧电力模型 易于理解，但难以适应大型网络 FR[15] [15-16] 
应力模型 可定量分析可视化的质量，但易形成局部最优布局 LRSM[17] [17-21] 

受约束的图布局 图形美观，易于感知，可较好的理解数据间的关系 IPSEP-COLA[22] [23-27] 
多层迭代算法 可视化速度快，可处理大规模图 FM3[31] [29-34] 

动态图 
有利于分析现实世界中网络节点以及关系的建立与

消失过程中的细节 
SSBM[37] [35-37] 

邻接矩阵 矩阵表示法 
避免了边交叉带来的视觉混乱，可视化效果受节点

排列顺序影响较大 
MatrixExplorer[42] [39-45] 

图嵌入 
同质图 

支持超大规模的图分析，可将机器学习的方法应用

到图的分析 
Deepwalk[47] [47-51], [59-60]

异质图 
相比于同质图的图嵌入方法，生成表示节点的嵌入

向量可更好的保存图中信息，但泛化能力较差 
metapath2vce[52] [52-56], [62] 

 

5  结论 

随着科学技术的发展，数据规模的不断增大，

实体间的关联也越加复杂，形成的图的规模也越来

越大，从而图分析技术也面临着巨大的机遇与挑

战，具体如下。 

(1) 随着图嵌入技术的逐渐成熟，对图的探索

方式也逐渐的多元化，对异质网络以及动态网络的

嵌入方法研究成为被关注的方向。以向量形式来表

示网络中的节点，网络中的子图，甚至是整个网络

的技术不断地出现，为大规模图的布局、探索以及

可视化提供了新方向。 

(2) 网络规模的扩大，维度的增高，使其语义

更为丰富。如何建立有效的交互方式帮助用户正确

的理解和探索网络，进一步将人的智能与机器智能

有机结合，辅助用户发现动态网络的变化规律和模

式并预测将来的发展趋势，允许探索动态网络的历

史以达到和当前网络对比的目的等都是未来研究

中需要着重考虑的问题。 

(3) 基于 GPU 的加速布局可以在几秒钟内绘

制具有数十万个节点的一般图形，有效的解决了基
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于力导向布局方法绘制图形速度慢的短板，也使得

基于节点-链接的图布局可以应用到更多的领域。 

(4) 新的可视化技术不断出现，但是评估还

处于初级阶段，如何用数学方法定量的评估图布

局的美观效果还没有被解决,人类审美观的差异对

建立一个普适的评估方法带来了很大的挑战。 
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