
第 １３ 卷　 第 ２ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ２ 月

　 Ｆｅｂ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０２－０２１３－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１．４１ 文献标志码： Ａ

基于神经网络的图布局技术综述

闫　 凯， 赵铁军

（哈尔滨工业大学 语言技术研究中心， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 绘图技术研究中图布局问题面临着日益增长的性能需求，基于神经网络的方法由于其一次训练，随处使用的特点逐

渐被图可视化领域的研究所注意，２０１７ 年后图神经网络成为研究热点，而基于图神经网络的图布局技术也不断出现。 本文针

对近 ５ 年中基于神经网络的图布局生成和验证技术进行梳理，总结当前领域的研究现状以及研究前景，同时帮助分析者合理

选择自己需要的技术。
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０　 引　 言

在对图数据进行可视化分析时，首先需要进行

图的布局，将顶点数据合理地映射到二维平面的点

上。 一个良好的布局能够帮助使用者快速且正确地

理解可视化背后所隐含的数据本体。 传统的绘图学

领域中顶点的布局方法通常可以分为基于力引导的

方法和基于降维的方法。 前者通过模拟物理过程，
力图达到受力平衡的状态，这一类方法通常会形成

比较美观易读的布局结果；后者则通过将图的顶点

表示为高维空间中的数据点，利用降维的方式将其

投影到二维平面上，所得到的布局结果往往能比较

好地反映全局结构或局部的顶点位置关系。 图布局

本身是 ＮＰ－Ｈａｒｄ（需要超多项式时间才能求解）的
问题，这两类算法都是通过迭代逼近局部最优，模拟

退火则是最常用到的优化方式。
近年来随着科技活动的发展，人们所要面临的

图数据的大小和数量不断上升，而基于迭代的传统

绘图方法虽然能够得到高质量的布局，但所消耗的

时间成本过高。 当需要处理大量的图数据，比如社

交网络分析者想要连续查看几十个用户的朋友圈网

络，或者生物信息工作者想要对比数十上百的蛋白

质交互过程时，这些算法的性能显得捉襟见肘。 而

如果可视分析达不到实时性的要求，分析者往往会

因为不同图之间展示时的延迟，而难以形成连贯的

思考和决策。
自 ２０１７ 年图神经网络研究逐渐成为热点，陆续

提出一些通过神经网络学习出端到端图布局模型的

算法，或是其他应用机器学习和神经网络手段对图

可视化任务进行辅助的策略。 机器学习和图布局任

务的结合在当前的图布局研究中属于较为前沿的研

究话题，调研中发现这一类的方法目前属于零散地

出现，尚没有比较完整的综述。 本文将对神经网络

和图布局问题的结合进行一个系统的梳理，并讨论



这一领域的研究前景。

１　 图布局问题概述

当前图可视化领域中，图数据最常用呈现方法

是“顶点－链接图”，这一表达方式能够将图中的顶

点间关系、社群关系、图上不同区域的整体结构特征

等直观地表达出来。 一组 ２０００ 年美国橄榄球队比

赛图如图 １ 所示，顶点表示球队，边表示球队之间进

行过比赛，图 １（ａ）为图的邻接矩阵，行和列均表示

顶点，矩阵的某一格非空表示这两个对应的顶点有

边关联。 这种表示通常用于数据的存储和计算而非

可视化表达；图 １（ｂ）为可视化的“顶点－链接图”表
示。 显然，后者能够清晰地告诉数据分析者，该图里

有 ９ 个社群存在，事实上，这 ９ 个社群对应的正是 ９
个不同的橄榄球联合会。

　 （ａ） 邻接矩阵表示　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 顶点－链接图　 　
图 １　 图的可视化表达

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｇｒａｐｈ

　 　 当使用“顶点－链接图”呈现时，顶点的坐标位

置就是所要关注的重点。 一个好的顶点排布能够帮

助用户可靠地确定图数据的整体特征。
当前图布局技术研究领域所针对的数据对象主

要是无向无权图，即给定无向无权图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） ，其
中 Ｖ 是顶点集合， Ｅ ⊆ Ｖ × Ｖ 是边的集合，算法输出

为顶点到二维坐标的映射 Ｐ：Ｖ → R２。 大部分图布

局技术的研究都是针对如何从原始图结构 Ｇ 生成

顶点排布 Ｐ。 基于神经网络的端到端布局生成也

主要面向这一问题。
另一方面，如何判定一个图布局的质量好坏，历

来没有统一的标准。 虽然边交叉率、边夹角等易读

性准则受到了广泛认可，但这些准则到底多大程度

上反映了图布局的质量，一直处于研究者们的探索

之中，如何利用神经网络进行图布局 Ｐ 的质量评

估，也是值得研究的重点话题。 此外，由于图布局的

结果通常会经过渲染后生成具体的图像作为可视化

呈现，有一部分工作着力于直接通过渲染后的图形

来评估布局质量。

２　 端到端的布局生成模型

在图神经网络研究领域，顶点的数目或图的数

目这两个变量通常有一个是固定的。 而在处理图布

局问题时，需要面对不同的图数据，且每个图的顶点

数都是可变的，这使得直接设计端到端的布局模型

并非平凡问题。 Ｋｗｏｎ 等人［１］ 没有直接进行布局结

果的生成，而是将图分解为预设的图元，不同的图元

组合得到的布局的整体形态往往是类似的，提出以

图元的统计结果作为图的特征，在布局之前，预测出

图可能会被布局成什么样子，这种设计方式避开了

直接去设计端到端模型，而是让神经网络学习出对

布局渲染之后的图像，用户可以根据预测结果估计

这种图像是否是自己期望的布局形态，从而选择是

否采纳一个可能需要大量迭代的布局算法，虽然没

有直接生成布局，但在帮助用户减少布局过程中的

试错代价，挑选合适的算法和参数方面做出了贡献。
在基于现代神经网络进行端到端的图布局生成

的工作中，Ｌｅｏｗ 等人［２］提出的 ＧｒａｐｈＴＳＮＥ 可以称得

上是较有前瞻性的研究，该方法以 ｔ－ＳＮＥ 损失条件

（由 Ｍａａｔｅｎ 和 Ｈｉｎｔｏｎ［３］ 在 ２００８ 年提出的一种信息

损失度量）作为神经网络的损失函数，试图用图神

经网络来学习端到端的布局过程，直接从输入的图

数据中拟合出满足 ｔ－ＳＮＥ 损失条件的布局结果出

来。 该工作使用了两层的图卷积神经网络， 使用反

向传播算法进行优化。 虽然在布局效果上并没有达

到很好的质量，从网络架构上来讲也并非一个“深
度”的神经网络，但该工作的开创性在于从证明了 ｔ
－ＳＮＥ、布局应力准则（ｓｔｒｅｓｓ）这样对布局进行整体

描述的损失函数也是可以通过神经网络的方式学习

出来，对后来的算法有重要的启发。
在 ２０１９ 年，王勇等人［４］ 提出了 ＤｅｅｐＤｒａｗｉｎｇ 算

法，修改双向 ＬＳＴＭ 网络的结构，按照图的结构在双

向 ＬＳＴＭ 网络上加入 ＬＳＴＭ 单元之间的跳跃链接，
如图 ２ 所示，该方法是第一个实际意义上的以深度

学 习 方 式 进 行 端 到 端 布 局 学 习 的 方 法。
ＤｅｅｐＤｒａｗｉｎｇ 以经典算法生成的图布局结果作为训

练数据，所训练出的模型能够学习到近似于原算法

的布局效果，并且在推理时性能远远超出经典算法。
但由于在每次计算时都会对 ＬＳＴＭ 结构本身进行修

改，算法的训练过程失去了现代神经网络的并行性，
在算法本身参数量巨大的情况下，训练的性能并不

高；另外，ＤｅｅｐＤｒａｗｉｎｇ 以生成好的布局作为输入，自
动生成的训练数据本身质量并不能得到良好的保
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障。 这两点都在一定程度上限制了 ＤｅｅｐＤｒａｗｉｎｇ 的

可扩展性。
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图 ２　 ＤｅｅｐＤｒａｗｉｎｇ 的网络架构［４］

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤｅｅｐＤｒａｗｉｎｇ［４］

　 　 Ｗａｎｇ 等人［５］提出了 ＤｅｅｐＧＤ 算法，利用图卷积

神经网络的堆叠，用经典算法所要优化的布局应力

准则结合不同的美学指标作为损失函数，利用多目

标学习的技术，直接从图数据中生成满足一定美观

度和可读性需求的图布局，效果如图 ３ 所示。 这种

方法不需要利用传统算法进行数据标注，在模型训

练上更加自由，且多层卷积神经网络也保障了训练

时的并行性，训练性能得以提升。 但 ＤｅｅｐＧＤ 方法

为了适应卷积神经网络的结构，需要对原始的图数

据进行修改，用全源最短路经进行重新赋权，得到完

全图作为输入，这一过程使得模型在应用的时候并

不直观，且存在一定扭曲信息的可能。

Stress Stress+t-SNE Stress+AngleStress+EdgeStress+OcclusionFourAesthetics

DeepGD

图 ３　 基于各种美学准则的 ＤｅｅｐＧＤ 布局效果［５］

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＤｅｅｐＧＤ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｅｔｈｅｔｉｃ ｍｅｔｒｉｃｓ［５］

　 　 Ｇｉｏｖａｎｎａｎｇｅｌｉ 等人［６］ 提出一种称作（ＤＮＮ） ２的

算法，以残差神经网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为基础架构，用基

于谱方法的图卷积模块代替了 ＲｅｓＮｅｔ 中的卷积层，
以 ｔｓＮｅｔ 算法的优化目标作为损失函数，同时采用在

随机图上进行预训练的技术，得到了一个高质量的

神经网络模型，如图 ４ 所示。 当然，基于 ＲｅｓＮｅｔ 架
构的模型存在其固然的缺陷，应用于机器视觉领域

的 ＲｅｓＮｅｔ 模型通过大量的池化层来缩小所要处理

的数据规模并聚合有效信息，而这一过程在图数据

上并没有得到很好的应用，（ＤＮＮ） ２ 算法中并没有

这一步骤。 虽然图神经网络本身的聚合性较强，但
训练量巨大这一问题无法避免。

（ａ） 基于 ＲｅｓＮｅｔ 的网络架构
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（ｂ） 预训练与调优

图 ４　 （ＤＮＮ）２ 算法的架构与预训练策略［６］

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ （ＤＮＮ）２［６］

　 　 鉴于从前的算法在训练时，损失函数或者为对标

注数据的比较，或者为特定的准则函数，Ｔｉｅｚｚｉ 等人［７］

设计了一个两段式的学习模型，同时训练网络来进行

布局的生成和布局质量的验证。 这一方法将布局生

成和验证结合起来，形成了一个较为统一的模型。
Ｓａｆａｒｌｉ 等人［８］用多智能体强化学习的方式，将

传统基于力引导的算法过程中通过合力对顶点进行

移动的步骤，视为智能体的强化过程，将图的布局质

量作为强化学习的适应性函数。 这一研究并没有提

出一种学习之后可以直接预测出新的图数据的布局

的模型，但其从另一角度对传统算法进行了解释，其
工作为新的布局算法的设计提供了基于多智能体的

一种新视角。

３　 基于神经网络的布局验证

Ｍｃｈｅｄｌｉｌｄｚｅ 等人［９］以文献中现有的美学准则、
图的统计特征和用凝聚态物理学理论对顶点进行的

统计分析结果作为特征向量，构造孪生神经网络，通
过向网络中同时输入用经典算法生成的好的布局和

故意构造的差的布局，学习出一个判别模型，用来判

断一个生成的布局是否是“好”布局，而这个“好”的
标准取决于这些美观度的准则与经典的算法之间的

吻合度，这种方式给出了传统算法在美学特征上的

判别尺度。 但传统算法是否完全可以作为“好 ”布
局的金标准，是一个值得讨论的问题，完全使用机器

智能来判定图的质量，仍有待于研究。
Ｈａｌｅｅｍ 等人［１０］使用卷积神经网络来进行图布

局可读性度量的计算。 与使用布局本身的美学特征

作为输入数据的方法不同，其所选择的是直接使用

力引导算法布局并渲染好的顶点－链接图，而所计

算的内容则是如顶点传播度、顶点冲突、边交叉、边
夹角、边长方差以及组间重叠等可读性度量。 利用

卷积神经网络对图像数据的识别能力，该工作能够

对布局的美学准则进行预测，为用户在不同布局结

果图之间进行挑选提供了有效参考信息。 但当不同

顶点规模的图拥有相近的布局形态时，这种方法可

能会由于图像本身的分辨率等问题造成误判，根据

该工作所报告的扩展性，该方法能够处理 ６００ 顶点

以下的图数据，对于边相关的准则预测的结果尚不

充分。
与此类似，Ｃａｉ 等人［１１］通过人类标注的方式，向

孪生神经网络中输入有明显人类选择倾向的布局，
对渲染出的图像通过网络学习出哪种布局更容易被

人类选择。 与自动生成的好和坏的布局对相比，这
种方式显然更能体现出图的美观性对人类的视觉价

值。 然而，由于人类的视觉判别存在主观性，这种方

式得到的结果，更大程度上是从“美观”而非“可信”
视角上进行布局判定。 在图的可视化问题上，图的

可信度严重影响了使用者对图背后隐含的结构化数

据的理解，而人类标注数据时事实上是很难与原始

数据进行合理对应的，这就使得判别出来的图的实

际可用性受到了限制。

４　 结束语

针对图布局日益增长的性能需求和神经网络技

术的蓬勃发展，近年来研究者们不断提出基于神经

网络的图布局算法和评估模型。 本文介绍了近 ５ 年

中神经网络应用于图布局问题的主要工作及其利

弊，供需要借助神经网络手段进行图可视化研究的

科研人员和需要进行图数据可视化分析的分析者了
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