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摘  要: 词云是一种近年来颇为流行的文本可视化方式, 它提取出文本中的关键词并在二维空间上美观地排布, 通

常用于展示文本内容、辅助文本分析以及吸引读者阅读等. 从视觉编码、布局方法和交互方式这 3 个方面介绍词云

的设计空间; 将现有的词云设计分为语义词云、形状词云、可编辑词云和多文档词云 4 类进行概括, 并总结了目前对

于词云进行实验评价的若干工作; 最后分别从语义词云、形状词云、多文档词云和中文词云 4 个方面分析了词云可

视化领域面临的挑战, 并对未来工作进行了展望. 
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Abstract: Word cloud is a popular text visualization technique that extracts keywords from text and displays 

them on the 2D space aesthetically. Word cloud is often used to display contents, aid text analysis and attract 

readers. In this work, the design space of word cloud is introduced from three aspects: visual encoding, layout and 

interaction. Then current word cloud design researches are summarized by four categories: semantic word clouds, 

shape-constrained word clouds, interactive word clouds and multi-document word clouds. Several works related 

to word cloud evaluation are also concluded. Finally, research challenges in semantic word clouds, shape-con-

strained word clouds, multi-document word clouds and Chinese word clouds, and suggest future work of word 

cloud visualization are discussed. 
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词云是一种对文本进行总结概括的可视化方

法, 通过提取关键词在二维空间中排布, 词云以友

好的方式向人们展示了文本的主要内容. 通常, 词

云中的单词大小由单词在文本中的出现频率映射

而来, 直观地表达单词的重要程度. 词云因其美学

上的优越性以及其简洁易懂的特性广受人们喜爱, 

尤其是在广告、新闻、教育和出版等行业中得到了

非常广泛的应用. 例如, 在照片分享社区网站, 图

片标签以词云的方式呈现 , 起到了展示图片热度

和网页导航的作用 [1]; 新闻记者热衷于使用词云

作为吸引读者注意力的头条图片 , 内容包含新闻

事件的对比和人物事迹的概括等 [2]; 普通用户使

用词云制作个人简历和邮件个性签名[3], 印制纪念

品和海报; 在教育行业, 词云还可被用于概括课程
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主要内容或辅助科学研究教学[4]. 

随着近年词云被大量使用 , 相关的研究和设

计也逐渐丰富 . 研究者在传统视觉编码和布局方

法的基础上, 不断地试图增强词云的表达能力, 逐

渐发展出多样的词云外观形式 , 大大丰富了词云

的内涵. 此外, 尽管已经有很多研究证明词云不能

成为一个有效的数据分析工具 , 鉴于词云的受欢

迎程度 , 许多可视化研究者开始从实验的角度试

图评价词云设计的好坏, 探索词云的设计空间. 本

文通过分类陈述的方式 , 总结了词云自诞生以来

在相关研究领域的发展和演变 , 意在为词云研究

者提供一个概括的了解 , 同时启发设计者选择适

合自己的词云展示方案.  

本文首先对词云的基本特性和设计空间进行

了介绍; 其次阐述 4类词云可视化设计的特征和代

表性成果; 然后概述当前词云实验评价的相关研

究; 最后总结并探讨了词云未来可能的发展方向

及面临的挑战 . 鉴于目前网络上有层出不穷的词

云自动生成工具 , 本文将讨论的范围限制在目前

已发表成文并且明确说明技术方法的词云研究工

作之中. 文中会涉及少量商业化词云工具, 本文将

仅描述其效果, 避免探讨背后的技术原理. 

1  词云简介 

1.1  词云的设计空间 
词云又称为标签云 , 早期用于展示文档或数

据的标签. Rivadeneira 等[5]提出, 构建词云主要依

赖 2 种类型的特征: (1) 文本特征, 包括字体的粗

细、大小、颜色; (2) 单词排布的特征, 包括排序、

聚类、空间布局. 之后, Felix 等[6]将视觉编码和布

局方法作为词云的 2 个最关键的可视参数, 其中, 

视觉编码包括字体通道(颜色、大小等)以及附加符

号通道(添加柱、圆等).  

Bateman 等 [7]将词云的可视变量划分得更详

细 , 考虑了英文字母中不同字母占用的像素数量

不同、字母宽度不同等, 但实验证明这些因素并非

影响人们对于词云感知的主要因素.  

随着词云的普及 , 用户对词云定制化的需求

逐渐增长 , 出现了一些对已生成词云进行编辑交

互的工作 [8-10]. 参考前人的总结方式并结合当前

词云的研究进展 , 本文将词云的设计空间分为如

图 1 所示视觉编码、布局方法与交互方式 3 个部

分 , 并依据目前已有的词云工作列出了常见的几

种参数. 

1.1.1  视觉编码 

词云使用的主要视觉编码通道是文字本身 , 

其中用字体大小表示单词重要性(通常为词频)是

最常见的编码方式. 除此之外, 也有一些工作使用

颜色、透明度等作为词频的冗余编码(指对同一维

度同时使用多个通道进行编码), 或者表示除词频

外的其他信息. 例如, 在多文档词云中, 可以使用

颜色区分从上一个时间步到当前时间步单词发生

的变化 [11], 或者使用透明度表示单词的逆文档频

率(inverse document frequency, IDF)值(即包含当前

单词的文档数比例)[12]. 

 

 

图 1  词云的设计空间 
 

另外 , 尽管研究人员尝试过为词云添加其他

可视化图形 , 但在不破坏词云美观性的前提下使

用附加符号是比较困难的事情 , 目前常见的往往

是通过添加折线表示词频变化趋势. Collins 等[13]

提出将平行坐标系和标签云结合的方式 , 数据在

时序上发生的变化是通过平行坐标系中的连线来

展示的. SparkClouds[14]给标签云中的每个单词添

加迷你趋势线用以展示时序数据. 文献[15]将直方

图与标签云结合起来 , 以展示随时间变化的单词

共现关系, 用户点击某个单词进行交互时, 系统会

高亮显示与之共现的单词以及共现的时间段.  

文献[16]在尝试给标签云添加时序信息表达
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时, 考虑了上述的 2 个方面: 对于文字通道本身, 

使用文字的亮度、大小、变形程度和透明度表现频

率随时间的变化; 对于附加图形方面, 使用颜色背

景展示标签发生的变化 , 带颜色的线段展示标签

频率随时间的变化 , 带颜色的日历表和圆形图符

展示重复出现或循环的数据规律 . 该工作比较综

合地展示了不同通道的效果 , 给用户提供了多样

的选择.  

然而 , 为词云添加过于复杂的视觉编码方式

可能会损害词云自身易读性 [16], 给人们带来认知

上的额外负担. 因此, 设计词云时如果要采用非常

见的编码通道或添加较复杂的可视化图形 , 应该

慎之又慎.  

1.1.2  布局方法 

词云至今已经发展出了多种多样的布局方法, 

人们可以使用不同的排序与排布方法展示单词 , 

可以说, 布局是词云的核心. 早期比较常用的是水

平竖直规则排布的行列式标签词云 , 这个阶段较

多使用字母表顺序对单词排序; 而经典的 Wordle

算法[3]诞生并流行至今, 其排序方法往往和词频或

其他计算单词重要性的表示方法有关; 此外, 力导

向排布在语义词云中也有比较广泛的使用 . 鉴于

这一部分的重要性, 下面详细介绍这 3 种最常见的

单词排布方法.  

(1) 行列排布. 又称为水平竖直排布, 就是将

单词在画布上从左到右或从上到下对齐排列 , 是

一种常见的词云排布样式 . 单词通常按照字母表

顺序或按照它们的权重排序. Parallel tag clouds[13]

和 SparkClouds[14]是典型的行列排布单词的词云. 

这种布局方法的优点是结构清晰, 一目了然, 有研

究表明这种布局方式往往有利于人们完成大小判

断和关键词检索等底层任务[6]. 另外, 也有语义词

云的研究人员称这种布局方式能够帮助人们完成

提取概括文章主题这种高层感知任务 [17]. 这种排

布方式被诟病之处是相对比较死板, 美观性较差. 

与之相对的是空间排布方式, 主要有 Wordle 算法

和力导向排布 2 种. 空间排布的单词不再追求对齐

工整, 视觉上更具吸引力.  

(2) Wordle 算法. 是词云的一种经典排布, 它

生成的词云自然、美观且紧凑, 如图 2 所示. Fei- 

berg[3]详细介绍了 Wordle 的起源、单词排布策略、

碰撞检测及其效率优化方法和代码实现等 . 算法

核心就是将单词按照权重由大到小排序 , 然后从

画布中间开始按照顺序逐个摆放 , 要摆放的单词

需要与已放置的单词之间进行碰撞检测 , 如果发

现与已放置单词产生交叠 , 要摆放的单词沿着阿

基米德螺旋线的路径往外移动一步; 重复进行碰

撞检测和移动, 直到没有交叠将单词放下为止; 重

复以上过程直至摆放好所有单词 . 这种贪婪算法

尽管复杂度较高 , 但是因为其生成结果的高度美

观性, 目前非常流行. Feiberg[3]还讨论了 Wordle 算

法面向不同用户和不同任务的优劣. 因为 Wordle

网站①自诞生以来广受欢迎, 拥有成千上万的用户, 

Viegas 等[2]收集了几年内人们使用 Wordle 算法进

行的创作结果并发表了针对用户使用的调研[2]. 除

了圆形螺旋线之外 , 矩形螺旋线也是一种常见的

变体. 此外, Wang 等[18]提出一种改造传统螺旋线

使其适应任意形状的方法 , 进一步丰富了螺旋线

布局的内涵.  
 

 
图 2  Wordle 算法生成的布局[2] 

 

(3) 力导向排布 . 如果将单词看做图中的点 , 

并为点与点之间添加边 , 就可以使用力导向模型

对词云中的单词进行布局. 例如, 基于刚体动力学

系统[19]的方法将每个单词看做一个有体积的刚体, 

充分利用了力之间的吸引和排斥作用 , 将单词之

间的距离控制在合适大小的同时 , 避免了单词之

间的重叠 . 这有利于保持词云紧凑且没有重叠的

优良特性. 同时, 由于单词之间的距离可以自然联

想到用语义上的距离来替代 , 因此力导向排布在

语义词云的分类下有着比较广泛的应用 , 并且往

往会和降维方法结合 , 将单词在高维空间的语义

关系呈现在二维空间. 然而, 这种布局方法也有其

固有缺陷: 该方法有时无法达到预期目标效果[20]; 

使用力导向排布 [21-22]不能保证结果一定会达到预

期, 因为难以预测复杂的力相互作用的结果, 降低

了词云生成方法的鲁棒性. 

                    
① http://www.wordle.net/ 
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1.1.3  交互方式 

Wordle 等在线生成词云的网站可以选择形状

词云的外形轮廓 , 在生成词云之前设定单词的朝

向和词语颜色等 . 这些创作工具均提供交互功能

为自动一次性生成词云选定参数.  

除了这种生成参数设定的情况, 用户可以对已

经自动生成的词云中的单词进行再次修改. 用户可

通过单击选择词云中的单个单词或框选多个单词进

行编辑. 这样的编辑交互主要包括 2 类: 重绘类操

作指的是改变单词的颜色和透明度等外观, 不会破

坏整体布局; 重排类操作包括对单词的放缩、移动、

删除和添加等编辑操作, 或者改变单词的字体等. 

重排类操作可能会破坏布局原有的紧凑度和无重叠

特性, 进而需要进行重新布局. 每次编辑操作后对

未编辑的单词重新运行 Wordle算法, 可以重新得到

美观的布局, 但是这种方式破坏了操作前后单词的

位置, 给用户对词云的控制造成了阻碍. 在保留原

始的紧凑度和无重叠的情况下, 使用力导向布局可

以实现保持前后一致性的编辑交互 . 本文将在第

2.3 节重点介绍会引发重排的可编辑词云. 

1.2  词云分类 
为了方便给设计师提供快速选择的参考 , 本

文从功能性的角度将词云分成了 4大类: 语义词云

将自然语言意义上的联系程度转化为二维空间上

的展示距离, 意在增强词云的语义能力; 形状词云

通过给词云轮廓增加形状限制 , 大大提高了美观

性, 并且从另一个角度增强了词云的表意能力; 可

交互编辑的词云 , 随着计算机和触屏设备的广泛

使用也成为了一个重要的研究方向; 近年出现了

针对多文档数据的词云, 针对时序的或相似文档类

型的文本数据设计相应的词云方案, 大规模文档也

可使用词云作为主要视图辅助文档的可视分析. 本

文将各种类型的词云及其代表性工作[8-14,18-20,22-37]从

视觉编码、布局方法和交互方式的角度进行如表 1

所示总结 , 并且分类列出了本文中涉及的所有相

关文献.  
 

表 1  按功能对词云进行分类 
视觉编码 布局方法 交互方式 

词云类别 代表文献 
字体通道 附加符号 单词排序 单词排布 重绘与重排 

其他相关工作 

文献[11] 大小、颜色 线 按语义聚类 力导向 无 

文献[22] 大小 无 按语义聚类 力导向 无 语义词云 

文献[23] 大小 无 按相关度、按语义聚类 力导向 无 

文献[24-26] 

文献[27] 大小 无 按地理信息 地理坐标 无 

文献[20] 大小 无 按词频 力导向 无 形状词云 

文献[18] 大小 无 按词频 Wordle 重绘、重排 

文献[28-29] 

文献[8] 大小 无 按词频 Wordle 重绘、重排 

文献[9] 大小 无 按词频 Wordle 重绘、重排 可编辑词云 

文献[10] 大小 无 按词频 Wordle 重绘、重排 

 

文献[13] 大小 线 按字母表 行列 无 

文献[14] 大小 线 按字母表 行列 无 

文献[33] 大小 流图 按语义和按词频 Wordle 无 

文献[12] 大小、颜色、透明度 无 随机 Wordle 无 

多文档词云 

文献[37] 大小、颜色 无 按语义聚类 力导向 重排 

文献
[10-11,19,30-36]

 

2  词云的设计方法 

2.1  语义词云 
语义词云的设计者更看重词云表意的功能 , 

于是将语义上更相关的单词排布得更加接近 , 以

期更好地表达词云包含的文本含义.  

如图 3 所示, 保持上下文的动态词云(context 

preserving dynamic word cloud, CPD)[11]从时序文

本数据中提取出单词聚类为簇 , 并最终形成多帧

的关联词云. 其提出了 3 种语义相关性的度量准

则, 对应 3 种不同的单词的特征向量表示方式, 有

针对性地生成不同风格的语义词云. CPD 的基本方

法是对于任意一对单词两两计算向量的余弦值 , 

余弦值越大, 证明 2 个单词的相似性越高, 由此创

建相似度矩阵, 并使用多维标度法 [38]将矩阵中包

含的单词投影到二维平面 , 以获取初始的按照语

义聚类的单词位置布局 . 后续在各个时间步单独

的词云中 , 通过在每个时间步构造图 , 同时依据
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“无重叠、扁平化和紧凑”3 个原则添加带限制的力

导向模型, 对构建的图施加力的作用, 以获得较为

紧凑的布局结果. CPD 的作者认为, 将单词按照语

义组织成簇增强了词云的可读性 , 有利于用户理

解并且跟踪文本内容. 
 

 

图 3  保持上下文的动态词云[11] 
 

Wu 等[22]认为, CPD 构建的词云存在 2 个问题: 

(1) 最终的结果不稳定, 输入单词的少量变化可能

会导致生成完全不同的最终布局; (2) 最终生成的

结果可能有非常不规则的外形. 针对此, Wu 等[22]

提出了基于图片处理缝隙剪裁方法的词云 (seam 

carving word cloud, SC), 替换掉了 CPD 中的力导

向模型, 使整体布局紧凑. 原始缝隙裁剪算法首先

使用一个能量函数确定布局中的低能量区域 , 即

空白缝隙, 然后从左到右或从上到下地裁剪空白. 

Wu 等[22]针对词云的应用场景做了改进, 使用单词

的外包围盒作为划分区域的单位 , 在提高原算法

效率的同时, 产生了更好的结果. 

此外, 为了帮助人们比较相关文档, SC 将结

果生成的语义词云与气泡集合可视化相结合 , 以

增强语义联系的表达 , 并最终用并列表格的展示

方式辅助用户进行文档之间的比较 . Wu 等 [22]将

SC 与 CPD 进行比较, 说明 SC 在保持外形方面有

更好表现, 同时也更好地保持了语义联系 . 同时 , 

Wu 等[22]也承认无论是 SC 还是 CPD 都更适合文档

比较和分析 , 在美观性和紧凑度方面劣于传统的

Wordle 算法.  

ProjCloud[23]是一种用于展示多文档文本的语

义词云, 如图 4 所示. 其为文档集合中的每篇文档

构建一个词云 , 并且使用降维投影的方法可视化

相关文档之间的相似度关系. 由此, 文档位置体现

了文档之间的相似程度; 将每个词云填充范围限

定在一个自动划分或手动划分的多边形内 , 并保

持单词之间的语义关系. ProjCloud 将形状限制和

语义保持相结合, 以提高了词云的表现力; 同时将

空间划分成了多边形区块 , 具有较高的美观度 . 

Paulovich 等[23]特别提到, 尽管其使用了最小二乘

投影将多文档向量投影到二维可视空间, 事实上, 

在生成语义词云时, 其他降维方法也可能适用. 例

如, 有的语义词云[24]使用 t-SNE 作为投影的方法, 

也取得了比较不错的效果.  
 

 

图 4  ProjCloud[23]示例 
 

ReCloud[25]用来展示用户评价 (如餐厅点评 ), 

构建辅助用户决策的语义词云 . 其使用自然语言

处理的技术生成语法依赖图 , 以保存用户评价中

关键词之间的语义 , 之后同样使用了力导向的方

法优化布局. Xu 等[26]使用词向量表示单词, 并根

据单词之间的语义相似性构建相关图.   

总之 , 当前语义词云的生成算法设计基本上

都是通过将单词语义上的联系转化为二维平面的

真实距离表现语义, 创新点主要集中在 2 个方面: 

(1) 衡量单词之间语义关联度的方式; (2) 将度量

的关联度转化为二维空间坐标系内的位置的方法. 

将高维的单词向量投影之后 , 往往使用力导向的

方法保证整体布局的紧凑性.  

2.2  形状词云 
带有形状限制的词云不仅非常美观 , 表意能

力也比较强 , 这是因为形状本身就带有对于文本

内容的强烈暗示 . 本节内容根据输入数据的不同

分为 2个部分: 首先介绍反映地理数据在地图上的

分布的形状词云, 这类词云除了形状限制之外, 还

包含根据地理信息摆放单词的要求 , 如增加城市

名称和城市地理坐标相对应的约束; 之后将探讨

更一般情况下不包含地理信息的其他形状的词云.  

2.2.1  地理形状词云 

地理形状词云中的单词通常为地理名称 , 其

位置需要与坐标相对应 . 地理词云 (geographical 

word clouds, GWC)[27]是一种根据地理信息放置单

词, 并且最终形成模拟地图上的地区形状的词云, 

如图 5 所示. 算法的输入是分布在地理区域内点的

二维坐标 , 每个点都与一个或多个单词相关联 . 



第 4 期 包琛, 等: 词云可视化综述 537 

 

     
      

GWC 设计了若干准则, 包括尽量用一个大单词代

替多个小单词、保证足够的单词覆盖率、单词大小

与其重要性成比例、单词位置不超越区域边界并同

时紧凑减少空白等. 在生成 GWC 时, 在不同的准

则之间要进行取舍. 例如, 为了提高紧凑程度可能

会改变单词的比例关系 , 这种做法有损数据真实

性, 但最终结果的美观程度较高.  
 

 
图 5  地理词云[27] 

 

一些比较紧凑的标签地图往往具有和词云非

常相似的性质 , 它们的算法思路对形状词云的生

成也有帮助. 显著标签地图 [28]对空间上具有一定

规律的数据在真实地图上进行展示 , 以显示每个

局部地理实体上哪个数据类别最显著. 算法分为 3

个部分: 首先生成一个种子位置的集合, 种子从真

实的点的位置中采样获得; 然后计算各个候选标

签的字体大小和标签类别 , 此时标签之间是有重

叠的; 最后通过贪婪算法选出一个没有重叠的标

签子集. 生成的结果相对 GWC 来说比较稀疏, 更

倾向于真实地展示地理数据的功能而非追求美观. 

类似的工作还有随时间变化的显著标签地图 [29], 

针对具有地理信息的话题在时序上的兴衰进行连

续的展示.  

2.2.2  非地理的其他形状词云 

WordArt①是一种流行的商业化词云生成工具, 

可以生成任意形状的词云, 其生成的效果比较好, 

如图 6 所示. WordArt 的缺点在于, 为了提高填充

率会对个别单词进行放大 , 在一定程度上破坏了

数据真实性. 若强行禁止这种不均匀的放大, 其中

大单词对形状的填充率就大大降低了. Tagxedo②也

是比较有名的形状词语可视化工具 , 它同样存在

数据保真度方面的问题: 如果单词无法适应形状, 

它会自动丢弃一部分单词不进行绘制. 

形变词云(morphable word clouds, MWC)[20]通

过添加带有 6 个限制条件的刚体动力学系统, 将

Wordle 算法生成的单词布局成目标的形状. 限制

条件包括不允许单词重叠、单词分布均匀化、单词

不能超过形状边界、控制单词的方向、固定某些单 

词的位置以及保持时序上帧与帧之间的相似性 . 

但是鉴于力学系统的不稳定性 , 有一些特定形状

的结果会生成失败 , 因为一个大的单词可能会阻

碍其他单词的移动 , 即使力达到了平衡之后单词

也无法达到预期位置 . 尤其当生成的初始布局的

形状和最终的目标形状差距较大时 , 往往还需要

用户进行额外的手工调整.  
 

 

图 6  WordArt 工具生成的形状词云 
 

ShapeWordle[18]通过形状感知的阿基米德螺旋

线直接让单词排布成目标形状. 传统 Wordle 算法

的单词移动方向可分解为一个法向量和一个切线

向量, 这 2 个向量是互相垂直的. ShapeWordle[18]

通过计算形状内对应的距离场引导这 2 个向量的

方向, 使螺旋线前进的方向沿着形状的轮廓. 该方

法可以产生适合任意形状的螺旋线 , 按照这个螺

旋线进行碰撞检测可以将单词直接布局成目标形

状. 对于比较复杂的形状, ShapeWordle 用多中心

的方法将形状分割为若干个部分 , 每个部分单独

进行形状感知的螺旋线排布, 最终效果如图 7 所

示. 同时, ShapeWordle 继承了 EdWordle[10]中的可

编辑方法, 允许用户编辑大单词的大小、位置和旋

转角度, 编辑完成之后填充小单词. 
 

 

图 7  ShapeWordle[18]示例 

                    
① http://www.wordart.com 

② http://www.tagxedo.com 
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总之 , 对于在多个设计准则或限制条件之间

博弈的算法, 数据保真度往往会为美观度而牺牲; 

直接使用力学模型方便简单, 但效果不稳定; 而改

造传统螺旋线为形状螺旋线的方法为形状词云生

成开拓了新的思路. 

2.3  可编辑词云 
随着计算机和触屏设备的普及 , 交互式可视

化成为了研究热门. 前文提到过的 WordArt等在线

网站允许用户手动选择形状词云的外形轮廓、单词

的朝向、词语颜色等. 这些创作工具均能够为一次

性生成的词云选定生成参数 . 有时用户们在生成

词云之后还希望对词云进行编辑修改 , 而不破坏

原有的紧凑性和布局结构 . 本节重点介绍对于已

经生成的词云中的单词进行再次编辑修改的相关

研究 . 可编辑词云满足了设计师们定制个性化词

云的需求 , 同时兼顾自动生成的方便快捷和修改

控制细节时的高度灵活性.  

词云编辑的目标是在保持词云整体紧凑、单词

之间没有交叠的前提下 , 对词云进行局部的重新

布局而不损伤词云的美观性 . 实现这个目标的难

点很容易想象: 若将一个单词删掉, 则其所在的位

置就会产生一个空洞; 如果要把一个单词移动到

某个位置, 则该位置的其他单词就要被移走.  

ManiWordle[8]允许用户使用鼠标移动、旋转及

删除词云中的单词, 界面如图 8 所示. 布局的调整

方式遵循大单词更重要的原则 , 当用户将单词移

动到更小单词占有的位置上时 , 这个更小的单词

会被移走, 为当前单词腾出空间. 如果移动到更大

单词的位置上, 这个更大的单词不会被移走. 当人

们调整一个单词的大小时 , 周围发生碰撞的单词

会被移动到最近的可塞入的位置 . 用户也可以手

动单击固定住他们不想移动的单词 , 避免在编辑

过程中被其他单词挤走 . 为了消除编辑造成的空

白, ManiWordle 最后会对未编辑且未固定的单词

重新运行 Wordle 算法. 这种做法能够保证每次编

辑并重新排布之后的布局满足美观紧凑的要求 , 

缺点是编辑前后除了被编辑单词和被手动固定的

单词之外 , 其他单词的位置都发生了不可预测的

改变, 特别是删除单词这一操作, 删除前后其他单

词位置发生了较大变动.  

WordlePlus[9]将 ManiWordle 的交互延伸到了

可触控设备上, 为之设计了更加自然的交互方式. 

当删掉词云中的一个单词时, WordlePlus 重复使用

词云边界附近的小单词对词云中的空白进行填充, 

这种方法同样会造成全局性的不可预测变化.  

 

图 8  Maniwordle[8]的交互界面 
 

EdWordle[10]提出了另一种解决方案 : 使用刚

体动力学系统将每个单词看做一个物理意义上的

刚体. 刚体与刚体之间是不可以发生重叠的, 发生

重叠时会弹开 . 对单词刚体施加朝向画布中心的

力和保持单词互相之间关系的邻居力 , 每次编辑

之后 , 这个动力学系统就会重新计算一次达到力

学上的平衡 , 被编辑单词的局部变化被整体的力

学动态平衡的系统消化掉 , 使整体布局稳定保持

下来. EdWordle 示例如图 9 所示. 除了允许用户定

制个性化词云这一用途之外 , 其还可以用于优化

已经生成的现有其他词云 , 如让生成的语义词云

在保持单词之间相对位置关系的基础上更加紧凑. 
 

 

图 9  EdWordle[10]编辑前后效果示例 
 

作为一种非常普及的文本可视化工具 , 词云

的定制化、个性化已经成为越来越重要的需求. 如

何通过更好的交互方式方便用户进行个性化词云

创作, 是有待通过实验验证并进一步尝试的问题.  

2.4  多文档词云 
传统词云的方法都是使用一段文本作为输入, 

生成一张单独的词云视图 . 本节讨论算法输入是

多个独立文档的词云, 主要分为 2 种类型: 第 1 种

是对每个文档生成一张单独的词云视图 , 这种情

况需要保持不同文档之间的一致性; 第 2种是用于

探索大规模文档集的词云 , 利用所有文档共同生

成的一张词云主视图 , 引导人们快速地获得关于

文档集的见解.  

2.4.1  多视图保持一致性的词云 

对于每个文档单独生成一张词云视图的情况, 

基本要求是多个文档中重复出现的单词要排布在

各个文档对应词云中相近的位置上 . 对于时序多
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文档数据 , 这种视图之间的一致性有利于人们追

踪单词发生的变化; 对于相似文档类型数据, 这有

利于用户进行比较 . 目前这一要求的实现途径主

要包括: (1) 多个词云视图联合优化; (2) 带有限制

的力学模型; (3) 设计一个应用于所有词云视图中

的共同联合布局等.  

优化算法是解决这一问题可能途径 . Word 

storms[12]最初被发明时是被用来做文档比较的, 其

输入是多篇相似文档 . 算法核心是通过求解优化

方程得出单词位置和大小等排布信息 . 它的缺点

是将单词大小也纳入了优化过程中 , 因此最终展

示的单词大小可能并未反映出文本中真实的词频

大小.  

鉴于力学模型天然的保持邻居一致性特性 , 

很多研究者尝试通过力导向控制单词位置不变 . 

WordSwarm①利用力学系统对多文档词云进行了实

现 , 通过实时计算的力学引擎保证帧与帧之间单

词的平滑移动 , 在数据变化较小的情况下有比较

好的效果 . 由于力作用在物体上引起物体运动需

要一定的时间, 因此, 这种实现方式无法应对帧与

帧之间单词变化特别剧烈的情况 , 往往会因为力

来不及作用完全而形成单词之间的重叠 , 或者造

成空白. MWC[20]使用一系列形状约束生成时序词

云 , 为刚体动力学系统添加时序上保持一致性的

限制条件; 同样, 因为依赖力学系统, 该方法的稳

定性无法得到完全保证.  

创建应用于所有词云视图的共同联合布局是

目前大多数人采用的思路 . 保持上下文的动态词

云[11]所使用的共同联合布局是它在初始时通过将

所有单词多维度缩放生成的布局 . 该方法在每一

帧中构造出图 , 图的各点都是这个共同联合布局

中的点的子集. 这种方法的缺点是, 如果不同时间

步之间单词发生的变化比较剧烈(指不同文档之间

单词的消失和出现变化比较大 , 或者共有单词的

权重变化大), 加力之后的结果可能会和预期的一

致性差距比较大. 最终, 将每个时间点的词云与一

张折线图关联起来 , 折线图的横纵坐标分别表示

时间和当前时间点对应词云包含的信息量 . 用户

可以通过点击交互逐个地展示时间序列上的词云.  

在构建共同联合布局时, Seyfert 等[39]修改了

原 Wordle 螺旋线算法中单词排序方法, 试图保持

整体布局的稳定 . 单词的颜色和倾斜角度都代表

了从上一时间到当前时间单词大小发生的变化 . 

最终结果以动画形式展示 , 并通过更细粒度的碰

撞检测去除单词之间的重叠, 计算消耗量较大.  

Tag River[30]将标签云与流图相结合, 为时序

文本数据提供了一个用来完成比较任务的概览 . 

使用相邻的多个狭长多边形区域组成流图 , 用来

展示时间上的整体趋势; 当前用户观察的时间段

用标签云进行具体的文本展示 . 用户可以通过交

互选择其他感兴趣的时间段 , 标签云随之以动画

的形式变动至对应时间段的内容位置 . 为了保证

变动前后标签布局的一致性, Tag River 使用了装

箱算法尽量减小标签占用的总面积空间 , 为每个

单词提供了允许其发生变化的缓冲区 . 为了提高

填充率, 有时需要对单词进行缩小, 改变原有的数

据, 否则会产生过于稀疏的布局.  

Herold 等[21]提出基于文档比较目的设计的词

云, 输入的是因用户交互而不断产生的流数据, 因

而无法进行全局布局优化 . 该方法考虑了单词的

共现关系 , 将不同时出现的单词进行编组放置在

同一位置节省空间 . 尽管从提供的效果来看最终

实现的布局非常稀疏 , 有时单词与单词之间会出

现重叠 , 这种利用原始数据模式的方法仍然是值

得关注的一种思路. 

2.4.2  文档集的单一视图词云 

利用词云的空间布局可视化大规模的文档集合, 

有助于用户快速地获得文档集整体信息的概览.  

有一些工作通过引入其他可视化元素辅助词

云展示文档集合的信息, 如图 10 所示 Parallel tag 

clouds[13]引入了平行坐标系, 通过连线展示时序信

息; 如图 11 所示 SparkClouds[14]引入折线图, 在每

个标签下面添加反映该标签变化的短线; 还有人

将展示单词时序变化的直方图引入标签云 [15], 当

用户选择标签云中的一个单词时 , 与之一起出现

的单词会使用背景高亮显示, 附以共现的次数, 对

应每个单词的直方图中共现的时间段对应的部分

被高亮显示. 

 

图 10  Parallel tag clouds[13] 

 

                    
① https://github.com/thisIsMikeKane/WordSwarm 
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图 11  SparkClouds[14] 

 

以词云或类似词云的界面作为主要视图 , 辅

以用户交互, 帮助人们探索大规模文本集合. 这种

词云中单词之间的邻居关系有时会被赋予语义上

的层次和距离含义, 如按相似度聚类, 以方便人们

进行浏览[31].  

一些工作将词云与树图结合起来 , 对文档集

分层次地进行展示. NewsMap①与树图相结合用来

展示新闻消息. ThemeCrowds[32]层次地概括展示了

推特上用户讨论的不同话题 , 允许用户通过交互

查看他们感兴趣的不同层次尺度的话题 , 主要包

括 3 个组成部分: (1) 用户输入搜索词的搜索框; 

(2) 展示当前话题相关度和尺度的滚动条, 横轴代

表时间, 纵轴代表当前话题的推特的量, 颜色代表

话题与用户搜索词的相关度; (3) 以树图形式展示

的多层标签云 , 用户可以通过点击树图的各个节

点展开更深一层的标签云内容.  

研究人员常将词云与流图结合起来. TIARA[33]

展示了多个文本主题各自单独随时间的变化情况. 

流图的每层都代表了一个从文档集合中提取出的

文本主题, x 轴代表时间, y 轴代表文本主题的强

度(当前主题的文档数量). 如图 12 所示, 每个文本

主题提取出其在各个时间点的关键词 , 并以多个

词云的形式排布到流图对应时间点的位置上 , 允

许用户通过交互探索分析文档集合. 例如, 用户可

以点击关键词查看包含关键词的相关文档来理解

关键词与主题之间的关系; 用户在搜索框内输入

他们想要查找的关键词 , 系统将为他们可视化关

键词相关的主题; 用户还可以通过交互修改文本

分析的结果, 甚至人为修正初始生成的主题模型.  

 
图 12  TIARA[33] 

 

类似的工作还有前文提到过 Tag River[30], 其

在结合词云与流图的基础上添加了交互和动画辅

助展示主题演变, 区别在于 Tag River 在当前视图

中仅展示当前时间段的内容 , 其他时间段的内容

会被折叠隐藏.  

TextFlow[34]是通过流图展示了文本数据挖掘

得到的多主题演变趋势 . 流图中的每条流区域代

表了一个主题, 其宽度与相关文本数量成正比; 主

题可能包含产生、融合、分裂和终结这几个演变阶

段, 对应图中流的起始、合流、分流和结束. 通过

该工具可以探索到一些有用的多主题演变信息 . 

例如 , 合流和分流情况较多暗示相关主题在对应

时间段内发生了较大变动.  

RoseRiver[35]是在 TextFlow 基础上的一种渐进

式地探索和分析具有层次关系的文本主题的方法, 

其引入了一种“演变主题树”的结构用来帮助人们

理解时序大规模文档集合 . 用户可以通过交互修

改剪枝, 渐进式地探索文本结构.  

类似地, CiteRivers[40]通过结合流图和词云的

方式展示科学文献 . 根据文献之间的相似程度将

文献聚类, 同类文献布局在同一条流中, 并从中抽

取出关键词组成词云. 

Typograph[36]将词项、短语项、片段和文档 4

个层次的细节集中到一张词云视图中进行展示 , 

并且保持了单词之间的相似度 , 因而最终视图中

文字组成的簇反映了文本的各个主题. 依据“整体

概览 , 缩放及过滤 , 细节展示”的思想设计交互 , 

让用户能够通过放大操作渐进地可视化并分析文

本, 逐步展开文档集合的细节. 

进一步, TexTonic[37]在 Typograph 的基础上, 

允许用户通过与词云界面交互影响系统中的数据

模型, 如图 13 所示. 系统包含 3 个基础的组成部

分. (1) 底层的分析和数据处理, 针对文档集合自

动生成初始的数据模型 . 提取出关键词和关键短 

                    
① http://newsmap.jp/ 
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语, 生成相似度矩阵, 使用 k-means 方法生成一系

列簇, 对簇的中心使用主成分分析进行降维, 将簇

的中心固定在二维空间的一个位置上 , 对每个簇

中剩下的单词施加力导向模型确定坐标位置. (2) 

可视化界面, 实时更新用户交互造成的影响. 用户

交互造成的变化会以动画的形式显示出来 . 同一

个语义簇使用相同的背景上色 . 可以悬停鼠标查

看文本层次的关系. (3) 用户引导的语义交互. 用

户可以放缩、固定、移动和删除单词, 系统实时更

新单词的权重和邻居关系. TexTonic 不像静态词云

那样完全不允许单词重叠 , 用户可以通过交互自

由调整单词之间的距离.  

 

 

图 13  TexTonic[37] 

 

3  词云的实验评价 

对词云的评价通常围绕量化评价、用户实验和

案例分析 3 个方面进行. 量化评价通过定义度量公

式对不同的词云的优劣进行比较; 用户实验用于

探索用户对词云的感知 , 词云的设计空间以及用

户主观偏好等等; 案例分析就是对于自己的或前

人的词云生成方法产出的实例进行描述分析 , 以

展示其优劣. 就案例分析的方法而言, 词云与可视

化领域其他方向的工作差异不大 , 因此本节仅重

点讨论前 2 个方面.  

3.1  量化评价 
文献[41]量化评估了 Wordle, CPD, SC 以及其

他 3 种作者自己提出的语义词云方法在保持单词

邻居关系、语义距离、布局紧凑程度、均匀度、长

宽比以及运行效率这 6 个方面的表现. 文献[41]定

义的这 6 种度量标准, 为之后的语义词云和其他词

云方法都提供了良好的评价参考准则[10,18].  

3.2  用户实验 
目前大部分研究者都认为词云的娱乐性大于

功能性, 适用于演示、展览的场景, 而不适用于精

确的数据分析[2,10]. 词云在其优雅外观之下也隐含

了一些不容忽视的缺点, 如 Wordle 算法布局破坏

了自然的阅读顺序、使用字体大小表达量化的词频

信息并非最优的视觉通道、人们对单词大小判断的

天然偏差等问题 . 前人致力于通过用户实验了解

人们对词云的感知 , 探讨在词云引人注目的外观

基础上如何增强其功能性, 扬长避短, 提高其表达

能力.  

Rivadeneira 等[5]做过关于标签云的用户实验, 

认为标签云可以支持的任务有搜索目标单词、浏览

(无固定目标的阅读)、文本印象形成(获取文本主

题)、识别主题. 他们总结的这些词云任务也被后

来的一些研究人员所沿用或引申[6-7]. 他们设计了

2 个实验, 研究了标签云的不同文字特征和单词布

局方式对人们完成特定任务的影响 . 研究人员发

现, 大单词比小单词更容易被回想起来, 第 1 象限

中的内容比其他象限的内容更容易被回想起来 . 

人们对词云不同位置感知程度不同 , 这一点后来

也被其他实验研究反复印证 [6,42-44]. 研究发现, 单

词布局方式对主题匹配的任务几乎没有影响, 但是

对主题发现任务有影响, 按词频排序的单列表布局

在这一任务中是最高效的, Wordle 算法布局其次.  

之后, 文献[7]更为详细地分解了标签云中的

各个可视特征 , 通过让用户选择标签云中最重要

的单词研究哪种特征最吸引用户注意力 . 其列出

了 9 种可视特征, 其中字体大小和字体权重(粗细

体)最能吸引用户注意力 , 其次是透明度和颜色 ; 

其他因素(如像素个数、标签宽度、标签占用面积

等)不被用户看重.  

另有研究[42]验证了按照字母表顺序排序可以

帮助用户快速地找到信息 , 并且认为用户在观察

标签云时的行为是浏览而非传统阅读 . 一些研究

人员将眼球追踪技术运用到了标签云的用户实验

中 [43-44], 从视觉关注焦点的角度进一步验证了前

人得出的结论.  

Alexander 等[45]研究了将字体大小作为数据编

码方式对人造成的偏差 . 结论是用户对文字单词

大小的感知是有偏差的 , 人们往往会将字体大小

与单词的长度、高度和宽度合并理解. 实验探究的

问题就是单词外形上的特征多大程度会影响对单

词大小的感知 . 实验任务是让用户在众多大小不

同的单词构成的词云中, 针对用颜色标记出的 2 个

单词, 选择出哪个更大, 将准确率作为需要度量的

量. 实验结论是单词的长度(字符个数)、高度和实
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际宽度都会影响用户对于单词大小的判断 , 其中

单词长度的影响并非字符个数本身的问题 , 本质

上是因为单词长度影响了单词的实际宽度 . 另外

值得注意的是, Alexander 等在实验讨论的部分中

特别提到, 尽管有高低波动, 总体来说用户选中正

确单词的准确率其实还是相对比较高的 , 他们认

为用户对使用词云进行大小比较这一任务的完成

比前人认为的要更好.  

Felix 等[6]系统地探究了词云的设计空间. 实

验涉及的任务包含底层的数值大小判断和关键词

搜索, 以及 2 个高层任务: 主题匹配和主题发现. 

他们将词云的设计空间划分为布局策略和大小编

码策略 2 个方面. 实验涉及的布局策略包含成行排

布、成列排布和 Wordle 排布 3 种; 实验涉及的大

小编码策略从字体性质和附加图形 2 个角度出发, 

字体性质包含字体大小和字体颜色 , 附加图形考

虑了添加柱或者圆辅助人们获取值. (1) 在大小判

断的实验中, 用户需要给出词云中 2 个高亮单词相

对大小的确切数量关系 . 实验结果是添加附加图

形的编码方式表现较好 , 布局策略中成列排布的

表现较好. (2) 在搜索关键词的实验中, 实验人员

记录用户找到一个给定单词需要花费的时间 . 他

们发现字体大小和颜色的编码方式明显更优 , 布

局策略中 Wordle 布局和成列布局的表现都很好. 

同时他们还印证了前人的结论: 如果对词云划分

象限, 那么从上到下、从左到右人们的表现会逐渐

变差. (3) 第 3 个主题匹配和第 4 个主题发现任务, 

各种不同的设计方案之间没有明显差异. Felix 等

的结论是, 随着任务难度的提升, 各种情况之间的

差异变得几乎消弭. 综合所有实验结果, 没有哪种

设计方案是能够完胜其他方法的. 换言之, 用户的

表现总是和任务相关的. 文献[6]仅从任务完成效

率的方面进行分析, 没有考虑词云的美观度.  

文献[17]中的用户实验研究主要针对语义词

云. 作者设计的任务类似于一种称为 Taboo 的游

戏: 提供 5 个反映同一个文本主题的单词作为线

索, 让用户猜测这 5 个单词暗示的主题是什么, 具

体示例如图 14 所示. 实验涉及 Wordle 布局、成列

布局和 SC 布局等, 考虑了字体大小有无差异及字

体是否上色等多个变量 . 结果证明人们在成列布

局、字体大小全部相同和有颜色对类别进行区分的

情况下表现更好. 从用户的主观反馈上看, 人们普

遍认为成列布局的功能性更强, 而 Wordle 布局的

美观性更佳. 研究人员做了眼球追踪的实验, 发现

成列排布表现更优的原因是它们将单词在空间上

聚类排布了, 让观察者能够每次看一个类别. 综合

所有实验的结果, 结论是对于语义词云, 最好按照

语义组织单词, 将它们在视觉上进行分隔和上色.  

 

 
 

图 14  文献[17]中实验使用的词云示例 

 
可以看到 , 不管是对于语义词云还是普通词

云, 从用户实验的结果来看, 似乎行列排列的布局

从功能性上讲表现更优. 然而, 因为词云本身在实

际运用中并不会被苛求支持高效完成数据分析任

务, 所以更美观的 Wordle 布局受欢迎程度明显更

高 . 大多数人使用词云的首要目标仍然是希望它

能起到吸引注意力的作用 , 进而使观众从中发现

他们感兴趣的内容. 不过, 尽管在现实生活中人们

并不会使用词云完成上述研究中的一些底层感知

任务 , 但是高层感知任务往往依赖于底层感知去

完成 , 仍然可以将研究人员们设计的任务和实验

看做是了解人们对词云感知的一个重要参考. 

4  结  语 

本文总结了词云在近 20 年的研究工作. 首先

介绍了词云的设计空间, 包括视觉编码、布局方法

和交互方式 3个方面; 随后按照类别介绍了目前流

行的 4 种词云的研究方向: (1) 语义词云通过将单

词的语义联系转化为二维平面上的空间联系 , 增

强词云的语义表达能力; (2) 形状词云通过为词云

增加形状限制产生更加优美的外形和更加直观的

含义表达; (3) 可编辑词云作为最近流行的概念 , 

为词云设计者们提供了更高的自由度 , 使个人定

制词云成为可能; (4) 多文档词云呈现了文档集合

更加丰富的含有变化的信息 . 研究者们在开发这

些丰富的词云算法的同时 , 也在不断明确词云的

设计空间; 有一些词云除了使用文字大小作为编

码方式之外, 还选择了其他通道, 如颜色、透明度, 

或者可以添加附加符号, 如折线, 也会对词云感知
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产生影响; 此外, 也有研究探索词云可能的评价方

式和人们对词云的感知能力 . 在词云被广泛使用

的今天, 如同文献[6]所言, 词云使用者们应关注词

云适用的场合和任务, 恰当地使用而非滥用词云.  

通过总结发现 , 在词云领域仍然有很多可以

探索的研究方向. (1) 目前大多数语义词云的工作

仍然依赖自然语言处理的方法表示单词 , 并使用

各种不同的降维算法将单词投影到二维空间 , 按

照这种思路完成的词云布局可能会出现局部难以

解释的单词邻居关系 , 如原本语义上关联性不大

的单词恰好被摆在了靠近的位置 . 未来研究可能

需要更为精细的局部布局方法取代难以控制的降

维布局方法. (2) 对于形状词云, Wang 等[18]对螺旋

线的改进算法已经能够较好地模拟出轮廓外形 . 

对于某些特定的图形 , 未来可以通过进一步使用

单词模拟形状细节达到更好的美观效果 , 如填充

鸽子形状的词云时用单词模拟单词羽毛的方向 . 

总之, 对于形状词云, 更高的美观性是研究者们的

不断追求的目标. (3) 对于多文档词云, 目前可研

究的范围更为广泛. 对于相似文档数据, 如何利用

词云作为可视化主要界面或辅助工具的情况下 , 

充分展示共同点和不同点, 突出论点和主题, 都是

有待探索的问题 . 这不仅仅依赖自然语言处理技

术的提升, 更需要有优秀的展示方法. 对于时序文

本数据 , 目前已有的方法难以兼顾稳定性和紧凑

性. 尤其在当前, 不断到来的流式数据给词云可视

化带来了新的挑战. (4) 目前几乎所有的研究工作

都是基于英文文本的 , 对中文词云的感知方面目

前也没有研究. 中文单字由笔画构成, 字形上也与

英文单词的字母不同 , 在用单词进行高密度的空

间填充时会产生与英文单词不同的效果; 中文需

要多字组合构成词, 构造语义词云时可考虑重复字

的利用, 生成更符合中国人识别词语习惯的词云. 
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