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SciVis Agent Results Gold Standard

Multi-modal LLM Judge

• Overall visualization quality — 10 pts
• Is the pot brown? — 5 pts
• Is the trunk silver? — 5 pts
• Are the leaves golden? — 5 ptsSc
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Hard-coded Verifiers
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ParaView State

Code Scripts • Rendering & colormap correctness — 5 pts
• CodeBERT script similarity — 5 pts (code agents only)

Final Evaluation Score
— 40 pts (MCP agents) / 45 pts (code agents)

ParaView State

Code Scripts
(code agents only)

• Execution time efficiency — 5 pts
• LLM token/cost efficiency — 5 pts

…
More metrics?

图 1: 一个在Bonsai数据集上评估 SciVis代理的示例案例。代理执行体积可视化并调整传输函数以实现目标“一盆带有棕色花盆、银色枝干和金色叶子的树。”。
评估结合了：(1)一个多模态 LLM裁判用于评价可视化质量，(2)硬编码验证器用于检查可视化原语和技术的正确性，以及 (3)令牌使用和执行时间来衡量系统
性能。我们主张纳入多方面的指标并开发一个系统的基准以评估 SciVis代理。

摘要

多模态大型语言模型（MLLMs）的最新进展使
能够将用户意图转化为数据可视化的高度复杂的自
主可视化代理成为可能。然而，由于缺乏全面的大规
模基准来评估实际能力，在科学可视化（SciVis）中
衡量进步和比较不同代理仍然具有挑战性。这份立场
文件考察了对 SciVis代理所需的各类评估，概述了
相关挑战，提供了一个简单的概念验证评估示例，并
讨论了如何通过评估基准促进代理自我改进。我们倡
导更广泛的协作来开发一个能够不仅评估现有能力，
而且推动创新并刺激该领域未来发展的科学可视化
代理评估基准。

Index Terms: 大语言模型，科学可视化代理，工具
使用，评估。
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1 介绍

许多机器学习（ML）和人工智能（AI）的重大
进展始于建立了全面且具有挑战性的基准，如 Ima-
geNet [8]，这些基准推动了深度学习革命。这些基准
不仅提供了标准化的方法来评估和比较不同的技术，
还推动了现有技术和工具所能实现的极限。最近出现
的多模态大型语言模型（MLLMs）使得能够将自然
语言指令转化为复杂科学可视化（SciVis）结果的新
一代自主可视化代理成为可能 [25, 28, 1]。然而，评
估这些代理存在一个基本挑战：尽管科学可视化通常
涉及带有突发性见解的探索性分析，有意义的基准测
试却需要可重复的任务和可测量的结果。随着可视化
代理从研究原型转向科学家和工程师使用的实用工
具，这一评估差距正变得至关重要。

基于Dhanoa等人提出的更广泛的分类法 [9]，我
们采纳了一个更为聚焦且实用的定义用于评估目的。
我们将科学可视化代理定义为：一个能够解释人类
用户自然语言意图的人工智能系统，自主地与 SciVis
管道交互以生成满足用户指定分析目标的可视化结
果。此定义有意地限制了范围，以实现具体、可重复
的评估，同时捕捉这些代理必须具备的基本能力。重
要的是，我们的重点在于完全自主执行的情景，在这
种情景下，代理必须在初始指令之后无需额外的人类



干预来完成任务，这使得一致性和可重复性的基准测
试成为可能。当前针对可视化代理的评估方法不足
以处理科学可视化任务。现有的基准主要集中在简
单的绘图任务 [7, 35, 12]或通用的数据科学工作流程
[17, 14]上，未能应对科学可视化工作者的独特复杂
性。与基本绘图不同，科学可视化工作流需要复杂的
数据显示转换、多样化的渲染技术、多维参数映射以
及仔细的选择视角，所有这些都必须按精确的顺序应
用以产生有意义的科学见解。尽管存在局限性，现有
的基准已经揭示了当前代理能力的基本差距，从对视
觉输出的感知困难 [15, 19]到支撑大语言模型代理工
具使用机制的脆弱性 [36, 31]。综合评估框架的缺失
不仅阻碍了该领域的进步，也使得在需要准确性与可
重复性的关键科学应用中可靠部署这些代理变得不
可能 [20, 18]。
这份立场文件主张在科学可视化代理开发方法

上进行根本性的转变：评估必须成为主要的设计驱
动因素，而不仅仅是事后的验证。我们的目标是促进
广泛的合作，建立评估标准，将科学可视化工具有实
验工具转变为可靠的科学研究仪器。在这份立场文
件中，我们呼吁制定一个更全面的评估基准，涵盖多
个维度：任务复杂性（从简单的参数调整到复杂的
多步骤流程），领域覆盖范围（从实验数据到计算模
拟）以及评估方法学（从输出质量到过程效率）。此
外，我们设想如何通过自动化反馈循环使这些基准能
够实现代理自我改进，这可能最终导致自主的代理自
我提升 [16]。

2 相关工作

AI代理的评估变得越来越重要，针对特定领域
系统（如可视化）的需求与通用代理的需求有所不
同。我们将先前的工作组织为（1）以可视化/人机交
互为重点的评估和（2）通用代理基准，并强调了需
要一种以 SciVis为中心的评估方法的动力。

2.1 可视化与 HCI代理评估

可视化特定的基准测试和代理。最近的基准测试表
明，大语言模型能够感知基本图表，但在核心可视化
任务上仍然存在问题：VisEval [7] 显示了在图表可读
性和生成方面的失败，Drawing Pandas [12]暴露了
代码执行问题，而 MatPlotAgent [35]则主张需要专

门的评估而不仅仅是通用代码指标。以可视化为重点
的代理管道已经被探索过，从 AVA 的感知驱动优化
到代码生成和工具使用的 SciVis 代理如 ChatVis 和
ParaView-MCP [26, 28, 25]。除了输出质量之外，几
项研究还探讨了基础能力：可视化素养，并且这些评
估记录了在可视化理解方面的持续限制 [15, 33, 19]。
总的来说，这些局限性表明需要制定考虑结果质量和
过程（例如工具使用）的评估协议，当代理依赖多步
骤 SciVis 管道时。
人与 AI的合作。人机交互研究带来了评估代理工作
流中交互质量和可解释性的方法。Magentic-UI 强调
了人在回路中的评估；NLI4VolVis 展示了体积的多
代理、开放词汇表互动；并且已经证明可解释性可以
提高人类-AI 团队的任务表现 [30, 1, 32]。评估对话
助手的方法论指导（例如，模态效应和协作动力学）
进一步展示了我们如何评估支持设计和分析工作流
的代理 [23, 22]。

2.2 通用代理评估框架

综合代理基准。更广泛的代理评估提供了基础设施，
但很少能捕捉到 SciVis的探索性和分析驱动的需求。
AgentBench和 AgentBoard针对多轮推理和任务成
功；GAIA 强调现实世界的复杂性；而 τ-bench 分
析工具-代理-用户交互，并揭示了试验中重要的一
致性下降 [27, 6, 29, 36]。多模态和网络任务设置
（如 VisualWebArena）以及大规模的多模态理解（如
MMMU）突显了 SciVis代理必须达到的专家级视觉
推理中的剩余差距 [21, 37]。工具使用研究还揭示了
API基础的脆弱性 [31]。
判断、可靠性和可重复性。“LLM作为评判者”与人
类偏好有合理的关联，但在视觉定位和稳定性方面存
在已知限制 [38, 13, 34]。对于 SciVis代理而言，由
于小视角/编码变化可能具有语义上的重要性，这促
使了结合 LLM评判与引擎状态验证的混合协议的产
生。最后，可重复性仍然是可视化和系统评估中的一
个跨领域问题，强调需要透明框架和基准 [18, 20]，
这是我们在这篇立场文件中为可视化代理提出的。

3 科学可视化智能体评估的分类法

基于我们对 SciVis代理的定义及实现具体进展
的目标，我们提出了一种以实践为导向的评估任务分



类法，这可能有助于推动未来的可视化代理开发。这
种分类法具有双重目的：它为比较不同的代理架构建
立了标准化指标，并提供了可用于改进代理的实际反
馈。我们将评估任务组织成两大类：基于结果的和基
于过程的。

Outcome-Based Evaluation Process-Based Evaluation
Assessment Scope

Input (data/specifications) Output

Agents as Black Boxes

Any Tools

Any Architectures

CodeGen Direct Control Open-Ended

ParaView napari VMD

Assessment Scope

Agent Actions Decision Rationale

Task Complexity

Proficiency

Choice of Tools

• Single-step: atomic, verifiable operations
• Multi-step: built from single-step tasks, 

evaluating autonomous decision-making

• Minimizes steps to reach the goal
• Stays focused without unrelated operations
• Multiple metrics for reliable assessment

• Appropriate tool selection for the task
• Manipulation skill and understanding of 

tool strengths and limitations

图 2: SciVis代理评估的分类，分为两个视角：基于结果的评估，评估输入规范与最
终输出之间的关系，同时将代理视为黑盒；以及基于过程的评估，分析代理的动作路
径、决策理由和中间行为。

3.1 基于结果的评价

基于结果的评估完全专注于输入数据/规格与最
终输出之间的关系，将代理视为一个黑盒。这种做法
对于确保在异构代理架构中广泛适用至关重要，从
生成可执行代码 [28] 到直接操作工具界面 [25] 或更
智能的系统（尚未开发）基于任务需求自主选择其方
法。通过抽象实现细节，基于结果的度量标准能够对
基本不同的代理设计进行直接比较，同时保持关注最
重要的方面：可视化输出的质量和正确性。在可视化
问题中，一个关键挑战可能源于非唯一的结果，即揭
示相同见解的不同可视化结果，这为基于结果的评估
带来了模糊性。为了使代理解决方案具体化，我们可
以增加约束条件以缩小解决方案范围。或者，我们可
以专注于更短、更集中的任务，没有分支的可能性，
或从预定义的中间结果开始。

3.2 基于过程的评估

基于过程的评估检查代理的行为和理由，提供了
对解决方案如何实现的洞察，而不仅仅是产生了什
么。这种细粒度分析特别有助于识别失败模式、理解
泛化能力，并指导代理架构的迭代改进。基于过程的
评估带来了额外的复杂性。我们制定了以下子类别，
其重点如下。

任务复杂性 自然地划分了基于过程的评估，即单步
与多步任务。单步任务评估原子操作，例如加载数据
集并应用特定过滤器。多步任务由几十甚至数百个
相互依赖的单步任务组成，可能涉及回溯和迭代细
化。虽然多步任务允许多样化的探索轨迹，每个构成
单步任务的目标应保持可验证性和一致性，例如由
VeriGUI 数据集 [24]所示。工具选择 代表了可视化
流水线的另一个关键维度，因为 SciVis 包含了一套
广泛的专用软件/包。评估可以根据目标工具进行划
分，如 ParaView 用于通用 SciVis，napari 用于生物
医学成像，VMD 用于分子动力学等。高级代理可能
通过自主选择最适合给定任务的工具来展示元能力，
这不仅需要操作和使用不同工具的能力，还需要了解
每个工具的优势和局限性。

熟练程度 是过程评估的另一个重要维度。代理是否
使用了比严格要求更多的步骤？它在偶然找到正确解
决方案的过程中是否执行了与所陈述目标无关的任
务？关于实际测量，我们可以间接依赖代币使用量和
时间或步长。

4 代理评估的有效性

即使是最全面的基准测试，如果评估不可信，即
未能准确反映给定代理的全部能力和缺点，也会毫无
用处。评估的有效性可以通过三个互补的角度来考
察：准确性，这涉及个别评估结果的可靠性；覆盖范
围，这表明基准涵盖了多少潜在的实际使用场景；以
及成本效益，这传达了需要在计算和人力投入量与实
现良好准确性和覆盖面之间取得平衡的需求。

准确率 需要减少不确定性并确保稳健的评估信号。
一种可行的方法是使用 MLLM 评判员来评估可视化
质量，这些评判员已经显示出与人类偏好有很强的一
致性 [38, 13]。然而，最近的研究 [34, 4]表明，尽管
这些模型具有很大的潜力，但在视觉感知和定位方面
仍然存在显著的局限性。它们可能会忽略细微的视
觉编码、误解释空间关系或将风格变化与语义差异
混淆，并且它们的判断会随着提示措辞或图像呈现
顺序的变化而改变。为了提高可靠性，可以使用自动
验证来对比可视化引擎的内部状态（基于过程的评
估）。例如，一个特定情况下的 Python 脚本可以确
认 ParaView 等值面已在正确的值生成并适当着色。
可以通过将生成的脚本与黄金标准参考脚本进行比



较以及验证其执行结果，为代码生成代理如 ChatVis
添加定量检查。尽管人工评估成本高昂，但在模糊或
高风险的情况下可能仍然需要。

覆盖范围 关注评估是否涵盖了整个科学可视化任务
和交互模式的范围。测试设计应从将代表性的用户意
图映射到各种技术（例如，体积渲染、流线追踪、等
值面提取）开始。基于结果的评估仅指定数据集和任
务描述，而不限制代理如何实现目标。这允许公平地
评估具有不同能力的代理，无论它们是生成代码来与
可视化引擎交互还是直接调用高级工具。确保评估覆
盖范围得益于与可视化任务分类法的自上而下的对
齐以及自下而上的分析哪些可视化原语、技术和交互
模式得到了执行。这种双重视角有助于识别差距并保
持基准代表实际应用场景。

成本效益分析 解决了科学可视化代理评估中的两个
关键实际约束。首先，为探索性科学可视化任务定义
真实值本质上是具有挑战性的：与确定性操作不同，
这些任务通常允许存在多个同样有效的可视化、视角
或参数设置。这种模糊性使自动验证器的创建变得复
杂，并可能需要昂贵的人工判断来建立公平的评分标
准。其次，进行全面评估——涵盖各种数据集、可视
化技术和代理配置——需要大量的计算资源。反复启
动可视化引擎、处理大型科学数据集和执行复杂的可
视化管道可能导致运行时间和金钱成本过高。基准测
试必须达到平衡，在提供可操作且具有代表性的评估
的同时尽量减少开销以支持快速迭代开发周期。

5 一个用于科学可视化代理评估的示例

为了在一个具体的环境中进行讨论，我们概述了
一个用于 SciVis代理的示例基准。目的是展示如何
将结果质量、过程验证和系统效率结合成一个统一的
评估协议。

5.1 框架设计

我们将此设置作为一个示例，展示如何为 SciVis
代理设计一个符合第 3节分类法的评估协议。任务被
分解成更小、可控制的检查点以确定故障点，并且代
理通过模型上下文协议（MCP）[2]或直接代码执行
在受控沙箱中操作。

对于结果质量，重点在于最终可视化是否在准确
性、语义正确性和可解释性方面满足预期目标。评估

的因素包括色彩图选择、视角以及适当使用可视化原
语。我们在实现中采用经过指令调整的多模态 LLM
评判员，以符合人类偏好。这些模型被提示带有领域
特定的评估标准、真实可视化的图像和代理的输出，
然后要求它们分配质量分数。

对于过程验证，重点在于代理的中间操作和应用
的技术是否满足明确的任务要求。这包括通过案例特
定的硬编码验证器检查可视化引擎的内部状态，以确
认可视化原语（例如等值面）和技术（例如体积渲染）
的正确使用。对于生成代码的代理，额外的检查会将
生成的脚本与黄金标准参考进行比较，并验证其执行
结果。

对于系统效率，我们追踪每次运行的运行时间、
令牌使用情况和货币成本。这些措施补充了基于准确
性的指标，提供了关于代理可视化系统的可扩展性、
成本效益和实际部署可行性的见解。

5.2 示例案例研究：盆景体积渲染

作为所提出的 SciVis 代理评估框架的具体示
例，我们考虑在 Bonsai数据集上使用 ParaView作
为可视化管道进行体积渲染任务。对两个代理进行
了评估：ChatVis [28]，它生成 Python脚本来与 Par-
aView的原生 API交互，以及通过MCP服务器操作
的ParaView-MCP [25]，这是一种比原始API更高层
次的抽象。在这个示例中，两个代理都使用 GPT系
列中的模型，即GPT-5、GPT-4.1和GPT-4o作为其
核心 LLM。每个实验重复进行 10次以确保统计上的
稳健性。指示这些代理加载带有给定参数的 Bonsai
数据集，执行体积渲染，并调整传输函数以实现目标
可视化：“一棵盆栽树，棕色的花盆，银色的树枝和
金色的叶子。” 将生成的 ParaView状态保存以供后
续评估。

任务完成后，整体可视化质量通过使用指令调整
的多模态大语言模型裁判（如 GPT-4o）进行评估，
该裁判会同时查看真实图像和代理生成的结果。裁判
根据明确的标准对输出进行评价：总体目标是否达
成、花盆是否为棕色、树枝是否为银色以及叶子是否
为金色。这些分数构成了最终评估指标的一部分。

为了增强评估的鲁棒性，通过 pvpython执行硬
编码验证脚本补充了基于大语言模型的评估。重新加
载保存的 ParaView 状态以确认正确的体积渲染配置



和准确的颜色映射设置。对于像 ChatVis 这样的代
码生成代理，我们还计算生成的脚本与黄金标准参考
脚本之间的基于 CodeBERT 的 [11]相似度。虽然这
些特定情况下的检查大幅提高了可靠性，但它们需要
额外的手动努力来设计和维护。性能指标包括令牌使
用、货币成本和任务完成时间，直接反映了用户感知
的延迟和部署此类代理的实际可行性，因此被记录下
来。每个指标都被分配了一个点值，而这些点数之和
构成了最终评估分数（参见图 1）。表 1显示了基于
MCP 的代理虽然提供了稳定、高质量的结果，但对
其复杂工具链的依赖导致高延迟，限制了现实世界的
部署。相比之下，ChatVis 缺乏视觉能力并且实时生
成代码，通常能更快地完成任务，但却增加了令牌使
用并降低了可视化质量。
尽管结果集中在 GPT系列模型上，我们也评估

了其他模型家族，如 Claude、LLaMA和 Qwen，并
观察到在 SciVis任务性能方面存在显著差异。当与
高度抽象的工具环境（如 ParaView-MCP）结合使用
时，小型语言模型 (SLMs)通常能够以较低的延迟和
减少的成本达到相当的可视化质量。在这种情况下，
强大的推理能力并不那么关键，使得 SLMs可以有效
地完成可视化任务 [3]。然而，像 GPT-5这样的大型
模型具备先进的视觉理解能力确实带来了更好的可
视化结果。鉴于缺乏对 SciVis代理系统的系统评估
协议，我们主张创建一个全面的基准来指导未来的研
究和发展。

表 1: 对两个 SciVis代理在 Bonsai任务上使用 GPT系列模型作为主干的评估结
果。每个实验重复 10次。报告了标记使用和时间成本的均值和方差，以及每种设置下
的最佳 SciVis评估分数。SR表示成功率。结果于 2025年 9月 17日通过OpenAI
API获得。
代理 模型 输入/输出标记 平均成本 时间（秒） 样本率 得分
MCP-based GPT-5 220 ± 0 / 838 ± 203 $0.0087 301.7 ± 32.3 10/10 27/40
ChatVis GPT-5 2430 ± 847 / 2994 ± 956 $0.0330 158.9 ± 29.9 10/10 25/45
MCP-based GPT-4.1 220 ± 0 / 1460 ± 210 $0.0121 49.3 ± 8.0 10/10 21/40
ChatVis GPT-4.1 638 ± 555 / 1217 ± 530 $0.0110 24.0 ± 5.7 10/10 23/45
MCP-based GPT-4o 220 ± 0 / 908 ± 109 $0.0239 41.7 ± 14.2 10/10 23/40
ChatVis GPT-4o 1945 ± 753 / 1909 ± 672 $0.0240 38.4 ± 9.4 7/10 24/45

6 评估驱动的代理设计

开发 SciVis代理需要集成众多工具和库，每个
都需要大量的工程努力来实现基于 LLM的控制。我
们提议颠覆这种通过传统开发（其中评估紧随实现之
后）处理复杂性的方法：全面的评估基准可以推动整
个代理设计过程。
借鉴测试驱动开发的灵感，评估驱动设计将基准

用作增量代理开发的规范和框架。开发者可以逐步构
建能力，在推进到复杂的多步骤工作流程之前验证单
步操作，从而将一个令人生畏的工程挑战转化为可管
理的迭代。每个评估目标都提供具体的指导，加速开
发同时确保功能稳健。最近关于自我演化的 AI代理
[10]的研究，以及作为代表方法之一的用于自动代理
设计的元代理 [16]，已经证明了类似方法的可行性。
基于过程的评估可以识别特定的推理失败和工具选
择不效率问题，而基于结果的评估则提供明确的优化
目标。元代理可以分析这些结果以自动修改代码或
提示。

评估与智能体开发之间是一种共生关系，随着智
能体能力的增强，基准测试也在扩展以挑战新的能
力。此外，当评估变得更加全面时，它们会揭示隐藏
的失败模式并指导实际改进。这种共同进化确保了基
准测试保持相关性，同时促使智能体发展出强大且可
泛化的功能，而不是过度适应人工指标。有效的基于
评估的设计需要提供细粒度、可操作反馈的基准测
试，而不仅仅是二元的成功/失败信号。它们必须涵
盖从确定性的单步操作到开放式的探索任务，并高效
执行以支持快速迭代周期。因此，我们倡导的广泛的
评估套件不仅仅是一个测量工具，而是加速开发进程
的催化剂，从根本上改变了我们构建科学可视化智能
体的方式。通过将评估作为主要驱动因素而非事后验
证的想法，我们可以构建更强大和可靠的系统，同时
显著减少开发时间和精力。

7 结论与展望

虽然我们概述的评估框架为评估和改进科学可
视化代理提供了结构化的路径，但我们承认存在重要
限制。通过将评估限定在完全自主场景中，而没有超
出初始输入的人类交互，我们排除了人机协作的关键
领域。评估人机互动——包括用户专业知识和沟通风
格的变化——代表了一个超越我们当前范围的独立
研究领域。然而，模拟多轮评估方法 [27]为捕捉一些
交互动态提供了有前景的方向，而无需直接与人类用
户进行评估。

自主可视化代理的部署也提出了我们的框架必
须解决的关键安全问题。直接访问工具和代码执行的
代理可能会破坏数据并消耗过多的计算资源。我们倡
导使用隔离代理执行与生产系统的沙盒评估环境，类



似于通用代理基准测试中采用的方法 [5, 39]。此外，
驱动自演化的代理带来了独特的风险——自动化优
化循环可能会放大有害行为或以意料之外的方式利
用评估指标。这些安全问题需要在自主评估场景中进
行仔细监控、有限的优化目标以及人类监督检查点，
确保改进基准性能的努力与安全可靠的科学实践相
一致。

创建全面的 SciVis代理评估基准超出了任何单
一研究团队的能力。科学领域的多样性、可视化工具
和用例需求要求可视化研究人员、领域科学家、AI
实践者和工具开发者之间进行广泛的合作。本立场文
件旨在作为公开邀请，以促进社区共同构建此评估基
准。这样的合作可以确保基准反映真实的科学研究
需求，而不是人为构建的内容，并且分散创建、验证
和维护评估套件所需的大量工作。这些评估套件可
以根据总体目标的发展随着新的进步而扩展或扩大。
未来的研究方向包括对协作多代理系统进行评估，在
这种系统中，专门的代理在复杂的可视化任务上进行
协调，评估将领域特定知识整合到评估指标中的效果
以更细致地判断科学洞察力，以及为超越现有技术的
创意可视化方法开发基准。今天建立严格的评估框架
奠定了 SciVis代理的基础，这些代理真正增强了人
类科学研究，改变了研究人员探索和理解复杂数据的
方式。
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