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流行病数据可视分析综述 
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(浙江工业大学计算机科学与技术学院  杭州  310000) 

摘  要 流行病数据的多层面可视分析，可以加快流行病数据分析任务的交互式探索效率和加深对潜在模式的深

刻理解. 本文对流行病数据可视分析的相关工作展开综述，并主要通过四个方面进行总结和归纳：（1）流行病数

据的时空可视分析，帮助用户发现和理解流行病数据在时间、空间以及时空维度中潜在的流行病特征和传播规律

等；（2）流行病数据中涉及非结构化/半结构化文本的语义可视分析，辅助用户快速了解长、短文本内容中的流行

病内容态势、情感走向等；（3）流行病传播模型的可视分析，增强用户对流行病传播过程中的预测、仿真、监测

等任务的交互式理解；（4）流行病数据的静态信息图，直观反映流行病信息的上下文内容和提高公众的理解效率. 

在上述基础上，本文阐述了流行病数据可视分析在数据存储和获取，地图可视化形式多元扩展，流行病模拟传播

分析和多学科交融的综合可视分析存在的问题和挑战.  
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Abstract   The multi-facet visual analysis of epidemic data can speed up the deep understanding of 

epidemic related tasks and interactive exploration mode. In this paper, the related work of visual analysis on 

epidemic data is summarized and summarized in four aspects: (1) Spatio-temporal visual analysis of 

epidemic data can help users find and understand the potential epidemic characteristics and propagation 

rules of epidemic data in time, space and space-time dimensions. At the same time, it classifies the 

epidemic data based on three visual forms and classifies each type of model the epidemic visual analysis of 

the block is described. Among them, the visual analysis based on time series is mainly based on statistical 

charts, combined with related fields to carry out visual analysis on the development of epidemic and public 

opinion. The visual analysis based on spatial dimension is mainly based on the visual form of map, which 

shows the spread of epidemic in two-dimensional map or three-dimensional space through geographic 

location information. Visual analysis based on spatio-temporal data mainly combines temporal and spatial 

attributes, and its visual forms are diversified. (2) Semantic visual analysis of unstructured/semi-structured 

text in epidemiological data, assisting users to quickly understand the epidemic content situation and 

sentiment in long and short text content Trends. Based on the visual analysis of semantic structure, the text 

content of epidemic text is structured by combining structure diagram and tree diagram. Based on temporal 
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text semantic visual analysis, the visual techniques of topic stack diagram, story line and river map are the 

main visual methods, which mainly analyze the content and emotion of the text with time series content. In 

the visual analysis based on multivariable text, it is mainly represented by matrix graph and heterotaxis 

graph to visually analyze the multivariable text related to epidemic. (3) Visual analysis of epidemic spread 

models to enhance users’ interactive understanding of tasks such as prediction, simulation, and monitoring 

during the spread of epidemics. Based on the transmission dynamics model mainly includes the epidemic 

dynamics model, aiming at different epidemic transmission mechanisms, there are different transmission 

methods, and their visual forms are also diverse. In the visualization based on individual model, we can 

simulate and predict the spread of epidemic by tracking the relationship between individuals and others in 

the region. The visualization based on model comparison can show different epidemic development based 

on different decision-making measures in the epidemic. (4) Static information graphs of epidemic data, 

which intuitively reflect epidemic information The contextual content and improve the efficiency of public 

understanding. This paper describes the dynamic visualization of epidemic information, epidemic news 

information map, epidemic virus information map. Based on the above classification, this paper 

summarizes some problems and challenges faced by the visual analysis of epidemic data. For example, it is 

difficult to obtain and store epidemic data, the multiple expansion of map visual analysis method, the 

difficulty of simulation and reproduction of epidemic model, and the lack of multi-disciplinary epidemic 

visual analysis methods. Finally, this paper summarizes the whole work. 

 

Keywords  epidemic data visualization; spatio-temporal visualization; semantic text; information 

graph; visual analysis 
 

1  引  言 

流行病是指可以感染众多人口的疾病，它能在

人与人、人与动物之间相互传播，且传播途径多样

化. 大多数流行病可以通过直接接触、感染者的飞

沫、食物、水源进行传播，例如流感病毒，H1N1

病毒，COVID-19 病毒等. 目前国内各类流行病发病

率逐年上升[1]，其中 COVID-19 疫情是 21 世纪以来

为严重的公共卫生事件，不同领域、不同学科的

研究者都在紧密关注这一事件. 根据调查，从该疫

情暴发至今，相关论文文献已经超过 13000 篇[2]. 因

此对流行病相关的防控工作以及分析总结工作迫在

眉睫.  

本文将对流行病数据的可视分析方法进行总

结，首先对不同领域中涉及不同类型的流行病相关

数据进行分析与调研，并将其统称为流行病相关数

据. 例如在医学领域中，从病原体角度出发，数据

包含毒力、数量、变异性、基本传染数（R0）等属

性；从受感染群体角度出发，数据包含发病率、死

亡率、治愈率、病情拐点、感染症状、传播时间、

人为干预措施等属性. 在新闻媒体领域中，数据包

括半结构化的疫情播报的文本数据，非结构化的疫

情新闻数据等. 在传播学领域中，患病者的个人轨

迹数据同样也是流行病传播可视分析的重要数据 . 

目前传统的流行病数据库[3]已经较为成熟，国内外

流行病数据库内容较为全面，涵盖流行病临床与基

础方面的新动态、新进展、新技术和新方法，包括

流行病的诊断、治疗、预防、护理以及卫生防疫、

流行病学相关的知识和各种感染病诊治经验等 [4]. 

流行病相关数据涉及医学领域，传播学领域，新闻

媒体领域，计算机领域等，数据在不同领域中所呈

现的形式不尽相同. 因此本文根据流行病数据所涉

及的不同领域，将流行病相关数据分为 4 个方面，

从时空维度（T1）、语义层面（T2）、传播模型（T3）、

相关上下文内容（T4）进行介绍和举例，并阐述了

上述类别数据的表现形式. 表 1 所示为对流行病数

据类型和相关数据集的主要分析任务总结.  

（1）时空维度 

时空维度中包含了时间属性、空间属性. 例如

移动运营商类、授权非公开数据资源中包含了大量

的位置信息，Monasterio 等人[9]获取了阿根廷和墨西

哥两家移动运营商的匿名交通信息来分析两个拉丁

美洲国家的出行方式和查加斯病的可能危险区 . 

Afzal 等人[19]基于时间维度提出了一种决策空间并 
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表 1  流行病相关数据 

数据类型 数据集 主要分析任务 

流行病学相关数据（T1, T3） 
CDC[5], Epidemiology and Ecological Data[6], COVID-19 

Cases in Italy[7], Socio atterns[8] 

病毒学研究，基因序列分析，流行

病病例研究分析.  

移动运营商数据、交通数据（T1, T3） 
Mobile Phone Data[9], Voice Calls and SMS[10], Air-traffic 

Network[11], transportation network data[12] 
传播学研究，时空数据模式分析 

新闻媒体数据、医学文本数据（T2） 
Twitter API[13], Microblogging Data[14], New York  

Medical Journal[15] 

话题演变，实时疫情数据分析，源

头跟踪 

科普信息数据（T4） 丁香园[16], 凤凰新闻[17]，Flowingdata[18] 科普流行病相关知识 

 

用来模拟传染病传播，以减轻疾病影响或防止流行

病进一步传播. 时空数据是目前流行病传播可视分

析方法中较为常见的数据.  

（2）语义信息 

语义信息中以文本数据为主，例如新闻媒体、

杂志、Twitter 中有关于流行病数据的短文本数据集

合[20]. Lee 和 Kanhabua 等人[21-22]对流行病相关的

Twitter 文本内容进行了可视分析. 中国国家卫生健

康委员会对 2020 年暴发的新型冠状病毒肺炎疫情

以文本形式进行实时通报，同时微博、澎湃网站、

丁香园[16]等对疫情新闻的实时发布也使用了文本的

形式. 社交媒体在现代计算机技术的帮助下，不仅

能为疫情文本信息进行及时可视监测和报道，还能

成为有益数据的获取平台，为不同群体的信息获取

提供重要帮助[23].  

（3）流行病传播模型数据 

流行病模型数据包括模拟仿真数据，模型相关

参数等. 流行病模型包括传播动力学模型，个体模

型等. 常见的流行病模型按照流行病类型分为 SI、

SIR、SIRS、SEIR 模型等[24]，按照传播机理又分为

基于常微分方程、偏微分方程、网络动力学等不同

类型. 这些流行病模型数据可以对不同类型的流行

病进行模拟仿真、预测发展趋势等.  

（4）流行病相关上下文内容 

流行病相关上下文内容中包含了病毒基因、科

普信息 [25-26]等数据 . 基于流行病信息图的呈现方

式，例如病毒海报图、动态信息内容展示和基因图

谱等，加快公众对流行病上下文的理解.  

本文基于流行病数据将流行病可视分析任务分

为以下四类：（1）流行病数据时空可视分析，该分

析任务侧重于流行病的分布、传播情况[27]；（2）流

行病数据语义可视分析，该分析任务主要针对流行

病文本数据的内容进行挖掘，分析情感变化等；（3）

流行病模型的可视分析，该分析基于流行病模型数

据，通过数据建模，分析传播走向或预测疫情发展；

（4）信息图可视分析，该分析任务所要分析的内容

较少，基于直观的内容可视展现来解释数据. 因此，

根据不同的分析任务，应用不同的可视化形式，能

对流行病数据有更好地可视展现. 上述四类可视分

析任务中，虽然存在了一定的任务重叠以及可视形

式重叠，但其侧重点不同. 因此本文根据其研究的

主要内容以及所使用的流行病数据来源进行分类 . 

表 2 所示为本文对流行病数据可视化相关任务和可

视化方法所作总结.  

（1）时空演变可视分析 

时空演变可视分析主要是对时间、空间的变化

进行分析探索，例如流行病数据集[19]中包含了大量

的时间信息、地理位置信息等. 由于这类流行病数

据有数据总量大、时序信息冗杂、空间位置信息不

直观等特征，因此可视分析技术能帮助这类数据以

一种较为直观的方式进行呈现. 其中基于统计图表

的可视技术、地图可视分析技术为这类数据集的主

要可视分析手段. 在流行病数据可视分析任务中，

由于流行病的暴发往往具有时空性[85]，统计图表可

视分析技术能较好地展现流行病总体的发展趋势，

同时地图可视分析技术能更加直观地展示流行病的

传播情况，对比评估防控措施.  

（2）语义内容可视分析 

语义内容可视分析所要处理的数据主要是基于

流行病相关的文本数据，其中包括非结构化、半结

构化等类型的流行病文本. 例如非结构化的流行病

相关的推特数据集合[20]中，由于该数据集总量庞大、

前期数据清理难度大、有效数据信息提取成本高、

数据源变化更新快等特点，运用可视分析技术能较

好地解决这些问题. 目前 SAS 大数据挖掘软件[86]可

以对大量数据进行评估可视分析，运用文本自动可

视技术[87]进行实时舆情分析，了解大众对当下流行

病的看法和情感状况，对流行病相关的媒体数据实

时获取，在面对突发的舆情热潮，政府机关能及时

进行宏观调控等.  
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表 2  流行病数据可视分析的分类表 

可视形式 相关论文/工作 

统计分析 Kévorkian[28]等人、晴雨表[29]、Stoesser[30]等人 
时间序列可视分析 

措施比较 EpiSimS[31]、Siraj[32]等人、Baumgartl[33]等人 

二维地图统计分析 Kajornkasirat[34]等人、Lee 等人[21]、Hockett[35]等人 

模式探索分析 
Monasterio 等人[9]、Boone[36]等人、TVECTOR[37]、Sun[38]等人、

Hoque[39]等人 
空间维度可视分析 

高维地图统计分析 Curtis[40]等人、Olislagers[41]等人 

二维地图时空演变 Bertini[42]等人、epSpread[14]、Malik[43]等人、Bosch[44]等人 

三维地图时空演变 Proulx[45]等人、Krrak[46]等人 

时空可

视化 

时空数据可视分析 

抽象视图时空演变 Luo[47]等人、Stehle[8]等人 

基于症状的文本分析 Astefanoaie[48]等人、Amiri[15]等人 
语义结构可视分析 

基于基因的文本分析 Ésteban[49]等人、Collins[50]等人、Huang[51]等人、Schaufler[25]等人

基于空间的时序文本探索 Bosch[44]等人、TSI[52]、Bánfi[53]等人、Mircea[54] 
时序文本语义可视分析 

文本时序探索 Dou[55]等人、Tanahashi[56]等人、Dou[57]等人、Leite[58]等人 

语义文

本可视

分析 

多变量文本可视分析 多变量文本探索 Wang[59]等人、Sun[60]等人、Szabó[61]等人、Alshaabi[62]等人 

基于传播动力学模型可视分析 Stefano[63]等人、Poletto[64]等人、Fox[65]等人 
模拟传播分析 

Rao[66]等人、Grignard[67]等人、Corley[68]等人 

基于地图的分析 Perez[69]等人、Rao[70]等人、Lequime[71]等人 基于个体模型可视化 

基于时序的分析 The Washington Post [72]、Flowingdata[73]、Anylogic Cloud[74] 

基于地图的分析 Shehzad 等人[19]、Ajelli[75]等人、FRED[76]、Rizzi[77]等人 

流行病

模型和

可视化 

模型对比的可视化 
基于时序的分析 Paparian[78]等人、Times[79]、Flowingdata[80] 

病毒信息图 病毒上下文内容 Schaufler[25]等人、Stoesser[30]等人、DiPiazza[81]等人 

动态信息图 病毒内容分析 Flowingdata[82][83]、Ernst 等人[84]、Kurzhals[26]等人 
流行病

信息图 
新闻信息图 疫情新闻内容 丁香园[16]、凤凰新闻[17] 

 

（3）流行病模型的可视分析 

流行病模型在传播学中研究广泛，其主要以传

播机理可分为基于常微分方程、偏微分方程、网络

动力学展开. 基于上述方法的流行病模型会造成非

该领域的研究人员较难入手，因此对流行病模型的

可视分析同样重要. 流行病模型可以有效地仿真预

测不同类型流行病的传播过程. 传统仅依靠流行病

数据中的数字对传播过程进行解释的行为耗时耗

力，可视化可以大大减少传统方法带来的弊端，从

视觉角度观察模拟的传播过程，可以增强可信度，

并且可以多角度同时展示流行病数据内容. 例如石

耀霖[88]基于传染病模型构造了 SARS 传播动力学模

型. Jalayer[89]基于 ABM（Agent-based model），对

COVID-19 疫情进行传播模拟.  

（4）信息图可视分析 

由于流行病数据涉及领域较为广泛，涉及专业

知识内容较多，对于非专业领域人员而言，面对复

杂的专业知识较难快速理解掌握. 信息图可视分析

是将数据用可视手法进行直观展现的可视分析方

法，虽然缺少交互信息，但能友好地面向广大群众. 

因此信息图可视化成为面向非专业人员进行知识科

普的主要呈现方式. 例如使用信息图可视分析可以

简单展示病原体的基因衍变和基因变异，也可以展

示人体感染病原体的过程.  

2  流行病数据的时空可视化 

时空数据包括时间、空间、专题属性三维信息，

具有多源性、数据量大、更新较快等综合特征. 时

空数据可视化在研究时空大数据多维关联描述的表

达、关联关系动态建模与多尺度关联分析时提供了

直观的展现手法[90]. 因此，在包含大量时空数据的

流行病数据中，进行时空可视化是 为直观的可视

化方法之一，目前流行病数据的时空可视化任务是

分析流行病在时空上传播规律. 对流行病数据进行

时空态势分析，可以监控流行病发展态势，及时发

现异常情况[91]，处理缺失流行病数据[92]，评估流行

病措施优劣等. 本节将流行病数据的时空可视分析

分为基于时间序列可视分析、基于空间维度可视分
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析和基于时空数据的可视分析.  

2.1  时间序列可视分析 

时间是描述事件发生过程或物体运动过程的一

个参数，在流行病数据中，时序可视分析方法[93]能

直观展示数据的发展趋势，例如折线图、柱状图、

散点图等. 本节对流行病数据的典型时间序列和非

典型时间序列统计图表进行讲述.  

时间序列可视分析能较好地展示不同时间段某

流行病的发展演变. 典型的时间序列可视分析中，

将数据通过时序信息展示流行病发展趋势，其中

Kanhabua 等人[22]基于包含时间序列的推特数据，根

据不同粒度来展示某疫情期间的时间序列可视化，

但多重统计线条的组合易造成线条部分的重合，同

时过多的线条展示也易造成视觉杂乱. Leite 等人[58]

通过对流行病数据和新闻事件的时间分析来预测了

疫情发展态势，基于时间序列可视分析方法，弥补

了数据分析和新闻故事之间的距离，优化了折线图

的之间的交互，降低了线条之间的杂乱程度 . 

EpiSimS[31]针对不同的措施程度对流行病发展的影

响进行了时序可视分析，通过线性分区可视化以避

免线条部分重叠问题，但是也造成了比对困难. 典

型的时间序列可视分析大多基于时间坐标轴进行统

计内容，缺少分析应用模块. 因此非典型时间序列

可视分析可以较好地弥补这些缺陷，如图 1(a)所示，

Kévorkian 等人[28]将目标时序信息变成一个小点，以

非常规的时间走向来绘制各个国家疫情下新增的人

数，运用相空间图来对统计数据进行可视分析，虽

然时序信息无法明确表示，但是可以直接比较其余

非同步曲线，该方法无法较好地运用于海量时间点

的数据集合中.  

在时间序列可视分析中，如何更好地对比线与 

线之间的区别至关重要. Siraj 等人[32]运用重叠面积

图对不同类型的潜伏期下病毒密度的变化对比和可

视展示. 该种统计分析方法不仅能在有限的坐标区

域中对发展趋势直观显示，同时还能获取重叠部分

信息，对比多条线性的表示方法. 该方法能让数据

交集区间直观显示，但过多的重叠面积也会造成视

觉错误. 在数据量较大的基因演变数据中，如图 1(b)

所示，Stoesser 等人[30]基于背景时间基线对大肠杆

菌的基因序列进行了可视化，并结合时序属性进行

额外标注. 该可视分析方法能对不同时间下的流行

病基因进行分类和对比，同时背景基线能减轻因过

多的数据所造成的视觉杂乱.  

在流行病可视化中，时间序列可视分析可以展

现出数据整体的变化趋势，例如对疫情感染人数、

治愈人数、病毒基因演变等和时间序列相关的数据

的趋势的直观展现. 基于简单的线性可视化，一些

细节信息或者其他复杂的可视分析任务，无法较好

地通过有限的坐标轴区域进行可视化表述. 同时目

前结合多个领域进行流行病综合评估的研究较少，

挖掘和关联将会是未来流行病可视分析领域里较为

重要的一部分.  

2.2  空间维度可视分析 

空间可视化中地理可视化可以直观反映出地理

实体的空间特征和属性特征. 1864 年如图 2(a)所示，

John Snow 在手绘地图上标注了伦敦的霍乱发病案

例，从而判断出水井污染是疫情暴发的根源，由此

地图可视化成为了分析流行病患病人口分布的一种

有效方法. 目前地图可视化作为一种常见的时空可

视化表现形式，能给人们带来地理位置分布的直观

感受. 在流行病数据地图可视化的研究中，位置属

性可以衍生出较多有价值的信息，例如区域内的流 

 

 

图 1  时间序列的可视分析 
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行病人口大致位置、人口感染密度、流行病的传播

走向、流行病的发展趋势等. 这些信息以可视化的

方式可以展现出区域内的流行病发展态势，是较为

常见的一种可视分析方法.  

目前计算机科学技术发展迅猛，从早期人们通

过手绘地图，人工收集病例数据，再进行手动标注

的可视化方法，已经逐渐转变到运用计算机软件进

行绘制地图，通过互联网进行流行病数据收集，自

动生成更加美观且高效的地图，同时对病例数据进

行自动标注. 本节对地图可视化内部形式进行了概

述，对于其所用到的流行病模型不予讲述，流行病

模型内容将会在本文的第四章展开.  

基于地理可视化是目前 为常见的流行病数据

可视化手段. 由于其可视化方式拥有不抽象，内容

直观，通俗易懂等优点，因此地图可视化占据了目

前流行病数据可视化的主要地位. 本节对地理可视

化分为：地图散点可视分析和热力图可视分析.  

地图散点可视分析  该任务是发现地理数据集

合中目标关键词的频繁项集，并对项集进行聚合、

分类和可视. 如图 2(b)所示，City Sentinel[53]是一款

“城市前哨流行病可视化工具”，从推文消息中检索

隐藏信息来分析和定位流行病暴发. Twitter 文本具

有实时性，该系统对庞大的文本内容进行挖掘，可

以及时预测出流行病的暴发点. 但由于基于地理位

置的散点可视分析，大量散点极易造成杂乱、重叠

等问题，由于目前数据更新较快，仅仅依靠地理位

置进行散点标记，无法满足目前疫情发展趋势和疫

情传播走向分析. 因此 Boone 等人[36]使用 ArcGIS

软件，对疾病报告进行了挖掘分类，并将包含按症

状分类的疾病报告的数据进行了颜色编码，然后将

该数据覆盖在 Vastopolis 地图上，可以分别查看每

次暴发情况，同时基于地理位置的“讲述故事”文

本也可以运用于该可视化形式，逻辑进展会变得容

易理解. 该方法较好地解决了仅仅通过散点可视分

析对区域内大流行病的布局限制，并设置时间戳功

能对局部进行快照，对编码内容进行预测分析.  

热力图可视分析  该任务是以特殊高亮的形式

显示流量高的区域. 热力图和散点图都可以表示数

据分布情况，热力图的本质也基于散点图，通过高

斯分布或者坐标点聚类计算来径向渐变的方式对散

点图进行函数变换，生成目标热力图. 在数据量较

大的数据集合中该方法优于散点图可视分析. 如图

2(c)所示，Parikh 等人[37]使用基于像素格点的可视分

析方法，对流行病相关的 Twitter 文本进行了聚类和

可视分析，预测了暴发的可能来源. 基于像素格点

的可视方法虽然缓解了因为数据量大而造成的散点

杂乱，但同时也失去了较多真实细节，较为笼统地

表示出某块区间内的大致暴发情况，无法对实际情

况进行妥善标注. 因此 Monasterio 等人[9]通过热力

分布可视分析，使用色谱热力图来对移动电话记录

进行分析，判断流行病的可能危险区，基于强度色

谱的热力图是目前较为常见的可视分析方法. 如图

2(d)所示，Mniszewski 等人[94]在模拟流行病在地理

区域内的传播中使用热力图代替散点图，对比散点

图能更好地区分出不同区域之间的密度信息. 同时

该方法能较好解决因为数据量大而造成的视觉混

乱，同时包含了不同时间段的传播信息，但目前已

知流行病种类较多，该方法无法表达出两种或多种

流行病的传播.  

在空间维度可视分析中，散点图和热力图都能

对离散数据进行表示，散点图可以是针对离散点的

高斯分布或者聚类展现. 但在密度过大的场景中，

散点图容易造成杂乱、重叠，导致无法有效展示. 而

热力图则在数据量较少的空间中没有散点图反应的

更加真实. 目前在地图可视化中，如何展现更多的

数据信息且不带来视觉杂乱是一个重要研究方向.  

2.3  时空数据可视分析 

时空数据来源于物体在时间和空间上发生的变

化，本节对流行病数据的时空可视分析进行了总结. 

流行病时空数据运用可视分析方法，可以更全面地

展现流行病数据的传播规律，直观展示数据内容等. 

本节对时空数据可视分析技术分为了以下几类：基

于链接视图的可视分析、基于集成视图的可视分析

和基于区域抽象视图的可视分析.  

基于链接视图的可视分析  链接视图是将多视

图单独摆放并相互关联的可视分析方法. 例如以地

理位置和时间轴组件分隔的方式，展示了流行病数

据的时空可视化. 如图 3(a)所示，Bosch 等人[44]提出

ScatterBlogs2 基于地图对区域进行实时危机监控，

以交互式可视化方式进行展示，通过底部时间滑块

对地理空间上的潜在的危机分布进行可视. 该方法

结合地图和其他功能组件对流行病数据实时监控，

对比于空间可视分析中的地图可视分析，增强了实

时性，交互性和任务性，通过交互变换能较好地解

决基于单个地图但无法了解多种流行病的难题. 因

此如图 3(b)所示，Hoque 等人[39]展示了一款自然语

言视觉应用界面的对话流程 . 用户输入问题例如：

“Epidemic here”，结果显示基于可视分析的答案. 

该方法加入语义分析模块，可以根据用户自定义设

置提问，同时基于地图实现相关统计可视分析，并  
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(a) 伦敦的霍乱发病案例地图                  (b) City Sentinel 城市前哨流行病可视化 

    

(c) TVECTOR 地理像素格点可视化                  (d) EpiSimS 模型的热力图可视分析 

图 2  空间维度的可视分析 

 

非局限于某一种流行病，拓宽了知识广度，但其研

究深度降低，只能生成一些浅层可视分析图表. 如

图 3(c)所示，Bryan 等人[52]通过交互式注释生成和

放置实现叙事可视化的方法，基于时间序列的河流

堆栈图，显示流行病在地理位置上分布的变化，更

加细节化. 

基于集成视图的可视分析  集成视图是将不同

视图同时集成于同一视图中，以减少用户关联负担

的可视分析方法. 例如在三维空间中，以高度作为

时间轴，基于地面，抽象的表示出三维立体的可视

形式来对流行病的传播进行分析. 如图 4(a)所示，

Proulx 等人[45]提出 nSpace 和 GeoTime 工具在原有

地图的基础上对地图上散点进行时间表示，形成一

个三维立体空间, 在地图高度维度进行了传播过程

的可视化，每一个散点都代表了一个三维坐标，相

邻散点由于相互挤压无法立刻感知时间维度信息 . 

因此如图 4(b)所示，Malik 等人[43]基于地图和时间

轴，对美国暴发的 H1N1 流感进行了可视化探索和

空间分析. 较好地改善了在三维空间中时间信息不

明确的问题. 但是通过散点缺少了演变的趋势，因

此如图 3(d)所示，Kraak 等人[46]基于 STC[95]绘制出

历史感染云，提出了一个基于三维地图流行病传播

可视化系统. 将时间维度融入二维地图，每一个云

层代表某地区该流行病的开始和结束，基于全局视

角可以了解到该流行病在该地区上蔓延情况. 是目

前较好的一个集成视图的可视分析方法.  

基于区域抽象视图的可视分析  区域抽象视图

是将地图划分成抽象的区域模块，结合时间属性展

现传播或人员之间的交流的可视分析方法. 例如矩

阵图是从多维问题的事件中，找出成对的因素，排

列成矩阵图，然后根据矩阵图来分析问题，确定关

键点的方法，是一种通过多因素综合思考，探索问

题的好方法，其 大优点在于寻找对应元素的交点

方便，且不会遗漏，同时显示对应元素的关系清楚. 

如图 4(c)所示，Lou 等人[47]提出了一个基于矩阵图

的疾病有效控制可视框架 GS-EpiViz，Lou 将每个班

级分成矩阵中的一个区域块，横纵轴为每个班级的

排列，从而观察到班级与其他班级之间的交流程度. 

间接的模拟了国家地区之间的人口流动. Lou 基于

矩阵二维对比的特性，进行了人口流动模拟，对每

个人进行实时监测更加精准的同时，也带来了耗时

耗力的缺点. 矩阵散点交流图可对人员的流动进行  
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              (a) 局部区域内的流行病实时监控可视化                     (b) 基于自然语言交互问答的可视分析系统 

     

          (c) 基于时间序列的流行病热力图                                 (d) 流行病云图 

图 3  基于流行病发展态势可视分析 

 

抽象展现，但无法直观观察整体的行动轨迹. 因此，

如图 4(d)所示，Stehle 等人[8]基于整体来绘制时空轨

迹线，抽象展现出不同集合在时间线上的交流情况. 

轨迹线中每一行对应一个特定位置，每一条彩色线

对应一个班级的时空轨迹，可以展示不同时间，不

同班级在不同区域的交流情况. 该可视化方法能清

晰展现单个集合在时间轴上的空间位置变化，但存

在多区域重叠问题，如何优化轨迹线的重叠，自动

生成 优的轨迹线[96]可视分析方法也是一个有价值

的研究领域. 

2.4  小  结 

流行病数据的时空可视分析主要方式基于统计

图表、地理位置信息、时空交互可视分析，主要任

务侧重于疫情数据统计、流行病传播情况、流行病

地理分布、政策管控等. 目前对于时空可视分析中

对地理位置分布的疫情情况、传播分析、疫情数据

趋势预测做到了较好地呈现，基于时空可视分析能

让研究人员有对流行病数据的直观感受. 目前流行

病数据量庞大，病例数据复杂，时空中的可视分析

大多只能对某一个人或某一个区域的信息粗略展

示，无法较好地展现细节信息. 因此对于该问题，

本文认为面对含有时空数据的数据集中，如果需要

对其进行细节展现则需要高层次维度的加入，或者

展开文字摘要标注同时结合地图分析将会成为较好

的可视分析方法之一.  

3  流行病数据语义可视化 

本节介绍流行病数据语义可视化方法，根据文

本层面情况，将语义可视化分为语义结构可视化、

时序文本可视化、多变量文本可视化.  

3.1  语义结构可视分析 

流行病文本结构可视化基于处理过的结构化文

本，本节介绍网络关系可视化和层次关系可视化.  

网络关系的可视分析  目前较为常见的结构化

文本可视分析方法是网络关系结构可视化，基于网

络节点和连接的拓扑关系，直观地展示网络中潜在

的模式关系[97]，例如节点或边聚集性，是网络关系

可视化的主要内容之一. 在流行病数据中，大量文

本内容数据会导致难以快速了解其整体的拓扑结

构，网络关系图能较好地解决这一难题，同时也能

从中发现潜在的关联信息.  

对于大量的报纸和医学杂志中和流行病相关的 
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                 (a) 三维地理流行病事件传播图                        (b) 疫情爆发期间的交通图 

      

           (c) GS-EpiViz 模拟人口交流矩阵可视化                      (d)人员轨迹线的时空可视化 

图 4  基于时空数据轨迹的可视分析 

 

文章内容，快速了解该类数据集合中 为核心的关

键词是至关重要的，通过共现图可以快速认知该文

章集合所代表学科中各主题之间的关系. 如图 5(a)

所示，Amiri 等人[15]基于共现图分析了有关于俄罗

斯流行病的报纸和医学期刊. 图中的节点数量为关

键词数量，连线粗细代表共现频率，虽然用户能直

观感受出关键词组合的共现，但是随着关键词数量

的增加线条过多而会产生视觉杂乱. 因此，如图 5(b)

所示，Astefanoaie 等人[48]基于共现图的思想提出了

一款弧形图，每个节点的大小表示症状出现的次数，

同时依次排列，弧的宽度表示同时出现两种症状的

记录的数量，可以快速了解某些流行病症状的相关

性. 弧形图的排列减少了节点的凌乱，通过分类、

优化排列组合同样也能减少视觉凌乱.  

上述两种可视化形式，是针对流行病的文本数

据进行了关系展示的优化，但对具有复杂关联属性

的流行病文本数据，需要更加详细的、有组织性的、

可关联的、可操作的方法展示. 知识图谱是一种较

合适的、同时可以显示实体内容与结构关系的分析

方法. 目前 COVID-19的知识图谱数据[98]日渐完善，

Wise 等人 [99]提出了可以加速文档信息检索和发现

的新冠肺炎知识图谱. 基于流行病的知识图谱分析

方法可帮助研究人员从科学文章语料库中提取实体

和关系信息，同时可以回答关于流行病相关的科学

问题. 知识图谱是图分析可视化中图数据的重要组

成部分，在知识图谱与可视化直接进行强关联的可

视分析工作中，主要针对语义信息布局、关联信息

呈现、大规模知识图谱构建等工作进行研究.  

层次化数据的可视分析  层次关系作为常见的

数据结构之一，它能表示出不同维度，节点信息、

填充信息等属性，优点在于能概览整体结构和辨认

层次结构的特征信息，易观察细节信息，拥有较好

的人机交互机制，可视化结果具有一致性等. 在流

行病领域中，结构可视化在病毒的耐药性监测、流

行病学分析和新临床谱系控制中起到了很好的可视

效果. 该方法利用包含关系表达层次化数据的可视

化方法，其呈现数据的高效性和良好的伸缩性得到

了广泛的应用，例如流行病病原体的变异发展、病

原体基因族谱等. 如图 5(c)所示，Collins 等人[50]使

用聚类的方式，直观地展现出了流行病基因图谱的

发育情况. 如图 5(d)所示，Huang 等人[51]介绍了一

种微生物的三层发育环状树图. 发育环状树可以基

于内部核心数据来对应添加环外数据，比较于基因

发育结构树，更加体现出数据前后变化的内容.  
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图 5  语义结构的可视分析 

 

3.2  时序文本语义可视分析 

时序文本是半结构化文本数据，其可视化形式

基于时间轴或含有时序内容的展现形式，目前该可

视化领域主要有主题河流、故事线等可视化方法.  

基于主题河流的可视分析  主题河流可视分析

方法用以表示事件或主题在一段时间内的权重变

化，主题河流中不同颜色代表不同主题并将划分好

的主题进行堆叠，其中条带的宽度大小代表该主题

的影响程度或者当前条带属性的数值. 基于这个特

性，Tanahashi 等人[56]将流行病文本中的症状特征引

入主题堆叠图中，如图 6(a)所示，Tanahashi 对医院

和保健中心的结构化文本数据进行了主题河流可视

化，可视化图中显示了多个症状的堆叠. 能够直观

地同时比较不同区域或不同症状之间的数据以及不

同流行病的潜伏期，但是无法对非结构化文本进行有

效处理. 因此如图 6(b)所示，Dou 等人[57]使用 Twitter

文本，借鉴了主题河流的方式，提出了一个基于层次

主题（Hierarchical Topics）可视分析系统，并将其运

用到了流行病数据文本的可视化中. 它可以有意义

地将主题列表组织成一个层次结构，同时展现出流行

病何时开始传播，以及症状如何随时间演变.  

基于故事线形式的可视分析  故事线形式的可

视化方法通常用来展示故事（如电影、小说等）中

角色及角色间的互动（如是否发生交流等），同时结

合颜色、标签，对某些事件的发展或群众情感变化

等进行可视化. 它可运用于疫情事件的展现和回顾. 

基于流行病数据的故事流可视化侧重于整个疫情事

件的热点、情感走向和重大事件，及时了解大众对

流行病的相关想法和其情感变化，有助于理解在社

交媒体上的信息、观点和想法的传递. 在疫情背景

下，Baumgartl 等人[33]对故事布局进行了优化并设计

了可视分析模块，通过调整布局参数来建立患者接

触图，来追踪病毒初始来源，该方法适用于范围较

小，且在疫情大背景下其传播数据较难完全统计 . 

在疫情背景的舆情中，如图 6(c)所示，Wang 等人[59]

提出一个视觉分析系统 IdeaFlow，用于分析预定义

的社会群体内部和群体之间的变化，并结合埃博拉

病毒相关数据进行了可视化展示. 如图 6(d)所示，

Bryan 等人[52]提出了一个基于故事线的时间摘要的

可视化，通过多时态视野，以及对重要的元素突出

显示，其中对于流行病关键信息显示进行了重要程

度的排名，用户可以选择注释数量进行自定义显示. 

鉴于流行病数据的数据本身具有更新快，数据量大

等特征，并且对实时性要求较高，目前自动文本可

视化技术[87]也逐渐成为了流行病数据可视分析研究

的一部分.  

基于时间戳的词云可视分析  该可视化方法通

过对文本中出现频率较高的“关键词”予以视觉上

的突出，结合时序信息形成含有时间戳的词云可视

分析. 基于流行病的词云可视化中内容是基于流行

病文本数据，表现形式结合其他属性进行展现. 如

图 7(a)所示，Bosch 等人[44]提出了新颖的可视分析

系统 ScatterBlogs2. 在系统主窗口中，通过透镜滑

动不同区域，可显示该区域内 Twitter 数据集中涉及

到的流行病词云信息. 这种方法能有效地监控流行

病、重大灾难的发展趋势. Bosch 等人举例了一组用

于检测来自报告流感相关症状的用户的消息和一组

大雨检测天气的情况，并描述了交互式的、可视化

分类器的创建. Twitter 信息的实时性，能快速了解

社会生活中的舆情信息，由于 Twitter 信息具有无组

织性、广度有限、缺乏可靠性等缺点，还需要结合

传统媒体，两者相辅相成，舆情监测能及时对网络

舆论危机的积极化解，对维护社会稳定、促进国家

发展具有重要的现实意义.  

3.3  多变量文本可视分析 

多变量文本是一种含有结构化信息的文本类型 
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            (a) 主题河流的流行病症状堆叠可视化                (b) 主题层次的流行病文本堆叠可视化 

     

         (c) IdeaFlow: 社会群体对流行病的情感变化可视分析            (d) 基于快速摘要的流行病文本可视化 

图 6  基于时间序列的文本可视分析 

 

数据集，其可视化形式多样，拥有层次语义结构. 本

节将多变量文本可视化分类为语义传播结构图、矩

阵语义图、异轴图，并展开综述.  

在对大数据进行可视分析的过程中，界面中仅

支持数据的可视表现无法达到解决问题、决策分析

等各个环节的任务需求. 界面还需要提供可视分析

结果，或相应的交互式组件供分析者对任务需求进

行管理交互. 根据流行病数据背后影藏的模式和规

律，在人机交互界面中包含了界面隐喻和交互组件

和功能模块. 例如对流行病数据的传播预测、舆情

分析、病毒病理研究、网络调查、内容筛选等.  

流行病语义传播结构可视分析  微博是目前大

众分享简短实时信息的常用社交媒体软件，微博中

包含了大量价值内容，国内外日均发布微博的数量

已达到阻碍相关信息有效检索的水平. 分析人员需

要新的可视分析方法来监控话题热点和信息传播走

向，同时处理数据量及其动态性质. 在时间策略任

务中，为决策提供态势感知尤为重要. 目前监控微

博的工具通常根据用户定义的关键字查询和元数

据限制过滤消息. 这些方法单独使用时，在过滤精

度和对趋势和信息传播变化的适应性方面可能存

在缺点.  

如图 7(b)所示，Sun 等人[60]提出 SocialWave，

较好地解决了分析人员对媒体信息时空扩散的可视

探索需求. Socialwave 以 Lucene 文本数据库的形式，

通过分时间分区域的数据分段存储分区存储，可以

针对具体的业务场景展开检索，提高检索效率. 同

时该系统针对 2014 年埃博拉疫情暴发期间的社交

媒体信息，对其时空传播模式展开了可视分析，允

许用户快速识别整个时空扩散模式. 运用动态模型  

 

    

              (a) ScatterBlogs2 文本挖掘系统                         (b) 社交媒体中埃博拉话题数据的时空可视分析 

图 7  基于时序文本的疫情可视分析系统 
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(SGM)来量化信息交互行为，优化整体主题结构，

较好地促进和加速各地区用户的信息传播，但无法

较好地比较各个主题之间内容的用户需求性 . 

Mircea 等人[54]提出了为社交媒体共享的疫情信息实

时分类可视分析方法，帮助用户获得其中 有用的

信息和 新消息. 研究人员基于语义传播结构的可

视分析，可以更好地了解某个大事件背景下的信息

传播变化和趋势. 

基于矩阵图的流行病症状可视分析  矩阵图的

流行病症状可视化方法结合流行病症状属性进行可

视分析. 如图 8(a)所示，Szabó 等人[61]提出了一款能

够引起人们对任何时间序列数据剧烈变化的矩阵热

图(heatmap)，并运用于流行病数据进行展示. 基于

统计模型，不同的症状显示在二维矩阵中，每个矩

阵对应一个位置，它们表示某一天的患者数量. 每

一列和每一行代表患者的症状或显著特征，在行和

列的交叉处，表示同时具有相应症状的患者数量 . 

通过矩阵格点的颜色反映了患者的数量：如果一个

矩阵格点有几天是黄色的，那么人们应该保持警惕；

如果更多的矩阵格点是红色的，则考虑这是暴发的

流行病. 该工具可以帮助尽早查明流行病暴发，同

时矩阵可视分析方便研究人员将其中所包含的信息

内容进行向量化表示，易于储存和理解，但是缺少

了对其他外界因素的详细分析.  

基于异轴图的流行病话题热点可视分析  异轴

图的流行病话题热点可视分析能表示出很多维度的

数据，例如以矩阵格点的形式进行文字标注、排名

对比、热力图展现、时间分析. 表达出了四个维度

上的信息，同时以中心轴为主，横向对比了两个时

间线中，话题或关键词讨论的热度. 如图 8(b)所示，

Alshaabi 等人[62]策划了 1000 个时间序列点从 2019

年 3 月到 2020 年 3 月，对一些时间序列做了一些基

本的观察，包括与 COVID-19 引起的死亡人数的比

较，每个月话题或关键词的提及排名. 使用异轴图

进行可视化，可以利用这些时间序列来加强在流行

病传播期间可能使用的任何分析以及回顾性调查.  

 

       

(a) 基于矩阵的流行病症状可视分析                     (b) 基于异轴图的流行病相关话题可视化 

图 8  基于矩阵的流行病语义可视分析 

 

3.4  小  结 

流行病数据的语义可视分析主要基于语义结

构、时序文本和多变量文本可视分析，主要任务侧

重于流行病的文本内容可视分析、话题情感可视分

析、舆情可视分析等. 基于语义可视分析的任务将

文本内容以可视分析的方法展现，大大减少了对海

量新闻媒体数据的探索的时间，帮助研究人员更快

识别模式，让用户深入了解细节层次，帮助研究人

员对长篇幅的流行病文本的层次分析和直观认识 . 

但是对于流行病数据的语义可视分析同样也存在一

些问题和挑战，面对日新月异的数据量更迭，同时

数据集合的复杂度的日渐提高，对于新闻媒体领域

中的媒体数据，需要更好的数据规范化处理. 在实

现文本可视化的同时，如何同时更好地表达数据中

不同重要程度的信息内容是一个挑战，在未显示的

信息中，可能也会存在用户或研究人员所需要认识

的相关信息，因此自定义信息粗度的文本可视分析

系统一个较好的解决方案.  

4  流行病模型和可视化 

流行病数学模型，是研究流行病的传播速度、

空间范围、传播途径、动力学机理等问题，以指导

对流行病的有效地预防和控制. 基于传播动力学模

型和基于个体的模型占据了流行病模拟、预测模型

的主导地位，随着机器学习的发展，基于深度学习

的流行病传播预测模型也逐渐成熟 [100]. 本节对基

于传播动力学和基于个体的传播模型及可视化进行

介绍.  
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4.1  基于传播动力学模型的可视化 

传播动力学  传播动力学是研究事物运动变化

的一种因果关系，一般通过求解微分方程找出事物

运动变化的原因，传播动力学模型中主要包括了流

行病动力学模型、谣言传播模型等. 流行病数学模

型起源于 1927 年的 Kermack-McKendrick 模型[101]，

K-M 模型等同于 SIR 模型.  

如图 9(a)所示，Blue1Brown 等人[73]深入研究了

SIR 模型，改变输入变量的值，模拟不同情况下的

传播情况. 但该可视分析缺少了对其他因素介入的

影响，例如执行隔离、疫苗介入、健康指导等，仅

仅针对 SIR 模型进行了可视分析. 因此如图 9(b)所

示，Liu 等人[74]基于 SEIRS 模型，并且考虑流行病

的介入行为对流行病控制的影响，通过人机交互的

形式展现传播动力学模型内部的表现形式，该可视

化方式更加贴近实际.  

在流行病传播过程中，种群的流行病传播分析

大多基于结构点，同时结合流行病模型进行演变 . 

如图 9(c)所示，Poletto 等人[64]基于 SIR 流行病模型

对种群流行病传播过程进行了可视分析，在该模型

中，流动者拥有初始状态，并且他们停驻的时间为 

非均匀分布的时间间隔. 通过分析计算和数值模拟

表明，图中较大宽度的灰色链接对应于感染路径，

较浅的灰色链接对应于可见节点之间的现有连接 . 

该模型对节点的开始时间、大小和程度对节点进行

颜色编码，根据节点的程度对第一层节点进行排序，

以突出不同程度节点在两种情况下的分层入侵模式

中的作用. 如图 9(d)所示，Fox 等人[65]基于随机模型

对易感人群在流感中的演变进行了可视分析，橙色

代表易受大流行病毒感染的个体及其之间的联系，

灰色表示当前对大流行性感染免疫的个体. 将结构

点改变位置或颜色应用于流行病流动走向，以及对

易感人群随时间的进化结构，展现了流行病传播模

型流动模式.  

4.2  基于个体模型的可视化 

在流行病传播学中，通常使用个体模型进行可

视分析. 该方法通过跟踪每个个体在相关社会网络

和地理区域（如同事、同学）中与他人的联系，或

是个体的流动（例如往返工作场所和/或学校）以及

与他人接触，来模拟流行病的传播. 常见适用流行

病模拟的基于个体的模型有元胞自动机模型、蒙特

卡洛模拟、ABM 等. 这些模型同时也能直观地展现 

 

 

图 9  流行病模型的可视分析 
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流行病的传播模拟、预测分析. 本节将结合可视分

析对基于个体的模型展开综述.  

元胞自动机的流行病传播模拟可视分析  为了

能更好地预测和策略来对抗流行病的传播，仅依靠

建立微分方程组往往不够，需要开发新的数学方法

和计算方法 . 在物理和流体动力学问题的背景下，

“元胞自动机（Cellular Automata, CA）”算法成功

运用，元胞自动机构建基于个人之间的联系过程，

元胞自动机可以轻松地研究流行病传播的空间方面

和疫苗接种策略，并解决传染过程的自然随机性 . 

能够减少或消除“经典”微分方程建模方法局限性

地使用 CA 的流行病模型引起了广泛关注.  

如图 10(a)所示，Stefano 等人[63]提出了一种基

于 CA/LGCA 模型，并介绍了一种用于模拟流行病

传播的软件工具. 该模型的主要特点是基于元胞自

动机，可以帮助识别流行病的空间特征. 该模型可

以很容易地被修改，来考虑流行病影响的人群的行

为变化. 与基于偏微分方程的模型不同，该模型是

基于“个体”的. 流行病的传播是由于个体的运动

和相互作用而发生的，该模型对每个“个体”单独

设置参数，通过个体到全局的方法对流行病的传播

进行可视分析.  

但元胞自动机的一些限制因素制约了其模拟

真实世界的能力，元胞自动机每一个固定的像素格

按照规律有序排列，无法真实代表一个个体，涉及

到的传播方式较为简单. 在现实生活中很少（教室

内人口流动模拟）有如此规则和一致性相似的空间

系统.  

基于代理模型的传播模拟可视分析  代理模型

(Agent-based model, ABM)是一种基于自主意识体

系的模拟模型，可用于计算独立个体或共同群体之

间相互作用，并通过可视分析评估个体在系统整体

中的作用. ABM 已经广泛地应用于流行病的传播、

疫情发展评估等，该模型可以帮助研究者深入了解

不可先验的流行病模拟过程.  

如图 10(b)所示，Perez 等人[69]基于 GIS-agent

的流行病传播模型，对城市易感染人群进行空间分

布的可视分析，其中黑色圆圈代表易感人群，黑色

星星代表暴露人群，黑色三角形代表受感染人群，

黑色正方形代表恢复(免疫)人群，通过不同的散点

可以模拟出全局感染过程，并成功地复现了在复杂

而现实的地理城市环境中流行病暴发的各种情况 . 

流动性的增加使人们能够真实地模拟一个人口个体

的日常行为，这些个体之间相互作用并且在从一个

地方移到另一个地方后在固定的空间定位区域执行

固定活动，该模型的优点在于可简单地调整建模的

疾病时间表和/或感染模型，以修改传播过程来模拟

任何其他流行病传播.  

个体传播模型可视分析系统  个体传播模型可

视分析系统能直观展现出每个个体的感染、传播情

况，但是一旦涉及到较多个体时，个体的概念性移

动会导致大量进程间消息，这会显著增加同步开销

并降低总体性能. Jon 等人[102]介绍了一种全球规模

代理模型（GSAM），GSAM 是基于病原体流行病建

模的高性能分布式平台，并且可以有效执行全球范

围的流行病模拟，高性能平台较好地缓解了基于个

体传播建模的开销. Rao 等人[70]提出的基于加速并

行代理的流行病学模拟，发了一个称为 SEARUMS

的建模、并行仿真和分析环境，对比了两种个体建

模方法，提出并评估了一种多重主动代理（MAP）

方法，该方法提高了性能，显著减少了模拟执行时

间. 如图 10(c)所示，Grignard 等人 [67]介绍了一款

GAMA 建模仿真平台，可以应对基于代理的模型复

杂度的增加，其中结合地理位置的方法，展示了人

口在区域内的流动情况.  

如图 11(a)所示，Lequime 等人[71]提出的基于随

机代理的传输链仿真框架 Nosoi，是可调整和扩展的

基于个体的框架，可以在多种流行病学情况下，是 
 

     

(a) 元胞自动机模拟                    (b) ABM 流行病传播图                     (c) 人口流动仿真图 

图 10  基于个体传播模型的可视分析 
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针对单宿主和双宿主传播情况的模拟传播链，其中

网络图和树图中每个内部节点都是一个传播事件，

每个尖端都代表一个代理的退出时间点，而传播链

的根是 初感染的开始时间点，传播链的分支集合

代表每个个体的生命周期.  

4.3  模型对比的可视化 

流行病措施的线性比较可视分析  流行病措施

的线性比较可视分析是流行病模型的线性对比方法

之一，如图 11(bc)所示，Paparian 等人[78]基于 FRED

进行了对流行病措施可视化的研究，FRED[103]是一

个建模系统，支持流行病流行动力学的研究，以及

缓解策略、病毒进化和个人健康行为的工具，

Paparian 等人开发了一个名为 FRED Navigator 的工

具，允许用户交互地探索先前计算的大规模模拟练

习的结果，其中关于流行病传播期间学校关闭政策

进行了可视化对比展示，通过 FRED Navigator 显示

示例，图 11(b)中的横轴代表天数，纵轴代表影响人

数，根据学校关闭持续的不同周数对每天受感染的

人数进行了预测对比，图中不同颜色代表了关闭的

时长，图 11(c)中相应的“攻击率”曲线表明，在比

较所有关闭学校政策的情况下， 终影响的人口百

分比略有差距. 如图 11(d)所示，纽约时报[79]展示了

一个预测模型，对新冠肺炎疫情在不同时间点进行

干预：结束公共集会、关闭工作场所和一些学校、

大规模检测和加强医院使感染率降低并减少死亡，

在可视界面加入人机互动的滑动条，对比不同时间

点进行干预下疫情传播情况.  

如图 12(a)所示，the Reich Lab[80]比较了六种对

新冠肺炎疫情模型的预测结果，这六种模型使用不

同的数学模型，不同的假设说明，得出了不同的轨

迹，可以帮助决策者做出明智的决定. 如图 12(b)所

示，华盛顿邮报[72]使用 Simulitis 在 200 个人的小镇

上进行传播模拟，每一个人在一个随机的位置开始，

以一个随机的角度移动，动画的模式展现传播情况，

同时对比了半隔离、社交隔离、硬隔离等隔离手段

的传播情况. 这些模拟大大简化了现实生活中流行

病传播的复杂性，但同时也降低了流行病传播的真

实性.  
 

    

(a) 病毒传播链                         (b) 不同政策对比图  

      

(c) 攻击曲线对比图                    (d) 干预模型对比图  

图 11  基于流行病模型的比较可视分析           

 

        
(a) 预测模型对比图      (b) 是否进行隔离措施对比图 

图 12  模型比较信息图 



616 计  算  机  学  报 2022 年 

 

 

基于代理模型的决策对比可视分析  如图 13

所示，Afzal 等人[19]提出了一个交互式时空决策环

境，用户可以在不同时间点选择不同的决策措施进

行模拟流行病传播，可以对不同决策措施下的死亡

率和感染率进行比较. 在该可视分析方法中包含了

时空模型视图，用户可以在时空上查看流行病的传

播走向. 在历史决策视图中，用户选择不同的决策

条件进行交互. 决策路径随时间在 x 轴上绘制，y 轴

表示与基线模拟的累积偏差. 图 13 为大流行性流感

病例研究，并在不同的时间点引入了各种不同的决

策度量，探索地理空间中的模拟情况.  

4.4  小  结 

在本节流行病模型的可视化中，介绍了目前流

行的流行病数学模型和基于个体的模型，同时对其

模型输出结果进行了可视分析，其可视化任务主要

为仿真模拟流行病在区域内的感染传播情况和对比

使用不同政策管理调控的模型输出的防控情况. 目

前对于流行病的预测、传播模拟大多都基于传播动

力学模型进行分析，借助可视化的方法对流行病模

型的预测模拟结果进行展现. 流行病往往涉及到较

多领域和学科，因此不同领域的专家和研究人员都

会参与其中，构建针对不同领域任务的可视分析系

统，让研究专家或用户不必了解模型细节的前提下

结合自身领域知识来调整模型 [104]也是很有价值的

方向.  

5  流行病信息图 

很多综述 [105-106]并没有针对信息图进行整理

和总结，但信息图是可视化领域中重要的一部分，

信息图虽然无法交互，但是承担了一部分直观的

数据理解任务 . 要特殊强调的是，信息图对分析来

说并不是很适合，但是本文认为这些信息图对人

类快速理解流行病传播、衍变等内容承担不可或

缺的作用 .  

病毒信息图   病毒信息图是对病毒的变异发

展，感染情况的可视化展现，内容涉及到医学、生

物学等领域的专业知识，其优点是对整体内容的可

视化表达，能宏观地了解其中的内容信息 . 如图

14(a)所示，Schaufler 等人[25]将变异的病原体进行了

对比，通过基因图谱的可视化方式，对变异的病原体

的基因序列对比. 如图 14(b)所示，DiPiazza 等人[81]

对感染后的细胞进行可视化，病毒侵入细胞后，在

细胞中的一系列变化，病毒如何逃过免疫细胞的追

踪、病毒如何繁衍等. 如图 14(c)所示，Corum 等人[82]

描述 SARS-CoV-2 冠状病毒如何劫持健康细胞，复

制自己，通过身体传播，感染他人. 

 

 

图 13  基于不同措施的流行病可视分析 

 

流行病信息动态可视化  流行病信息动态可视

化是一种对复杂的流行病知识以动态形式进行可视

展 现 的 可 视 分 析 方 法 . 如 图 15(a) 所 示 ，

Kurzgesagt[83]以一种动态信息可视方法，解释新冠

病毒中复杂而抽象的概念，提出面对冠状病毒公众

应该做出哪些措施手段的建议. 该方法展现病毒的

变异发展过程，病毒感染情况等动态信息内容，其

优点是抽象复现病毒在人体内的感染过程 . 如图

15(b)所示，Ernst 等人[84]提出 BioNex，一个挖掘、

排序和可视化生物医学新闻事件的系统，使用一系

列历史相关的新闻事件集群和同一天的其他非生物

医学事件为新闻事件，同时提供上下文内容. 

流行病相关新闻信息图   新闻数据由于具有

实时性、可靠性等特点，因此对于这些实时性类的

信息，通过信息图进行表示能提高公众对流行病上

下文信息和当前态势的理解效率 . 很多自媒体通

过信息统计，制作简单的疫情信息图，由于其具有

信息实时更新性，内容直接，易于理解，方便获取 
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图 14  基于病毒相关内容的信息图 
 

疫情信息，受到了大众非常高的关注度 . 如图

16(a)[107]所示，展示了冠状病毒的测试精度，如图

16(b)[18]展示了在 2020 年的新冠肺炎疫情中因病毒

而死亡的人的损失展示. 如图 16(c)所示，DeBold

等人[108]在热图中显示每 100,000 人中患流行病的

病例数，并高亮疫苗出现时间，对比疫苗对流行病

传播的影响.  

流行病信息图包含病毒信息图、病毒感染信息

图、疫情信息图、流行病知识图. 其可视化方式直

观易懂，简化复杂概念，快速展示内容亮点. 信息

图是一种面相非专业人士的数据可视化方法，同时

也是可视化领域中的重要组成部分. 

6  问题和挑战 

（1）流行病数据的获取和存储 

本文将流行病数据分为病例数据(其中包括患

病情况、个人情况等)、流行病相关文本数据(医学

文本、新闻媒体等)、流行病相关模型数据(模拟仿

真数据、模型参数等). 在早期的流行病可视化研究

中，流行病数据通常是对某个地区进行实地调查进

行数据获取，这样的方法无法获取完整的流行病病

例数据集，造成数据存在偏差，重复，无效，单一，

质量欠佳等问题，从而影响流行病数据可视化的科

学进展. 近年来随着存储条件的高速发展以及获取

数据手段多样化，大部分流行病患者在就医后，个

人病例数据保存于专门的存储管理系统中，并在整

理和清洗后可供科研工作者们使用. 由于并非全部

的患病人员会选择就医，无法获取较为完整的数据

集合，统计的数据容易出现漏洞或错误，因此预测

技术应运而生. 例如 2020 年初，出现的新型冠状病

毒肺炎疫情，我国通过健康码来对国内每一个使用

智能手机的居民进行实时轨迹监控，根据疫情的严

重程度，不同地区显示不同颜色的健康码，从而控

制人口流通率，减少传播患病概率. 利用智能手机

来追踪患者行迹. 虽然这样的方法还是无法较为全

面地了解每一个居民的健康状况，同时“健康码”

技术[109]易产生隐私泄露问题，但是通过展示颜色来

表示自己可能处于的健康状况，较好地降低了各个

区域之间的人口流动，从而减少病毒传播. 在我国

法律的保护下，流行病数据可视化的数据获取问题

将会是可视分析面临的第一个挑战. 

（2）地图可视化形式的多元拓展 

在流行病时空数据中，可视分析方法基本设定

在基于地图等的形式. 由于位置属性是流行病数据

较重要的数据属性之一，结合地图可视化呈现位置

信息的方法较为普遍和通用. 对于流行病时空数据

而言，如何转变可视化形式，将其他维度的信息融 
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(a) 病毒内部信息图                                  (b) 新闻医学事件系统 

图 15  基于流行病上下文内容的信息图 

 

       

(a) 新冠肺炎测试精度图              (b) 新冠肺炎疫情人员损失图             (c) 疫苗对流行病的影响 

图 16  基于新冠肺炎疫情的信息图 
 

入到时空数据中是目前的一个挑战. 例如目前地图

可视化大多以某一时刻的快照形式展现，当数据集

中包含轨迹数据时，地图可视化较难将其通过地图

进行轨迹复现，除了因为地图比例尺过大，导致移

动不明显外，在地图上散点的移动，极容易造成视

觉杂乱，只能大致感知某区域内交流频率. 如何在

地图上合理运用轨迹信息，并进行可视分析呈现也

是一个挑战. 其次，基于疫情传播速度而言，极容

易造成局部地区疫情极其严重，而其他地区疫情较

轻的情况，导致在对疫情数据的地图可视分析时出

现局部地区患病人口值极其巨大，而其他地区则极

小，常见的地图散点分析、地图热力图分析已经无

法将患病人口极大值处的区域更具有特征性的表

示. 目前对地图形状进行改变，来强调某区域的患

病人口异常大，而这样的方法改变了地图形状，从

而也丧失了对整体疫情的了解. 因此对数据值差异

极大的时空数据的可视分析呈现是一个挑战.  

（3）流行病模型模拟传播可视分析 

流行病模型的可视化模拟中，首先对流行病模

型的选择是至关重要的. 然而目前我们熟知的流行

病相关模型都无法对任意一个流行病的传播进行真

实的模拟复现，除了因为流行病传播数据的缺失和

难以获取以外，同时我们无法获知病毒是通过什么

途径对被感染者进行侵犯. 目前大多数的模型可视

化，只是对某个病毒传播的模式的抽象复现. 通过

可视分析手段，可以直观地感受不同流行病模型对

某种流行病的模拟真实程度，从而进行选择模型或

微调模型参数. 其次，流行病真实传播可视需要极

其庞大的数据支持，同时硬件设备要求较高，目前

的数据获取条件和平均硬件水平难以实现理想的流

行病真实传播轨迹重现. 在流行病模型可视化中，

目前亟待一个可以较好比较相关模型或模拟较为真

实传播的模型和可视分析系统.  

（4）面向多学科交融的流行病可视分析方法 

目前不同领域如生物医学、网络动力学等对流

行病或流行病数据都展开了不同层面的研究，如何

将各领域研究得到的成果与计算机科学有效结合是

目前的一个挑战. 例如在流行病数据的获取中，自

动综合不同领域或学科的数据并展开融合的交互式

系统目前缺乏. 在突发重大卫生事件时，疫情初期

流行病数据往往难以获取和统计，流行病数据的深

度和广度往往超过人们历来的先验理解.  

与此同时，在数据处理过程中，由于流行病数

据来源广泛，其数据类型结构不统一，在对数据进

行规则标准统一过程中，需要涉及到大量医学、传

播学等领域的知识. 例如在面对半结构化的临床病

例数据，非结构化的医学影像信息，数据流结构的

传播轨迹数据等较为繁多的数据信息时，应该以多

角度，多学科进行交融分析. 在针对流行病数据的

可视化方面，交互式新闻所呈现的内容如丁香网、

凤凰新闻等往往适合更适合大众，并不适合专家用

户展开深入探索. 因此，如何在可视分析系统中，
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体现领域需求和用户意图存在诸多挑战. 例如，针

对新冠病毒不同毒株的差异 [110]可视分析及其时空

变迁方面的探索，需要自定义的可视视图以综合生

物信息学算法[111]、网络动力学知识等知识.  

7  结束语 

流行病数据可视化发展经历了十多年，本文基

于不同领域或学科对流行病数据的可视分析进行了

研究，总结了当前较为流行的流行病数据的可视分

析方法，并将其分类为：时空可视化、语义可视化、

模型和可视化和信息图可视化.  

时空可视分析中基于地图对流行病的分析占据

了目前主要的地位，未来研究可以将相关联的多种

流行病在地图上进行可视分析，从而帮助相关领域

的专家进行深入研究. 语义信息对流行病的传播和

发展也是至关重要的，通过新闻媒体，或者文献杂

志，对其中的流行病文本进行语义提取分析可视化，

可以监测或了解某些流行病的发展，是一个较好的

研究领域. 流行病模型可以对流行病进行模拟、仿

真、预测，结合可视分析能更加全面地了解某种流

行病的传播方法和特点，目前流行病模型无法做到

完全真实模拟某种流行病的发展情况，结合可视化

可以作为对某种流行病直观认识. 流行病信息图是

一种面向公众进行流行病科普的可视分析方法，能

帮助专业领域传播流行病知识，快速直观认知流行

病内容. 后，本文对目前流行病数据可视分析存

在的问题和挑战进行了总结.  
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Background 

Under the impact of COVID-19 epidemic, the content 

of epidemic data is increasing. Facing the outbreak of 

epidemic, complex epidemiological data, different types of 

needs and unintelligible contextual knowledge, traditional 

understanding methods are hard to adapt to the huge data 

and knowledge. In recent years, the visual analysis method 

of epidemic data has been popular among scholars due to its 

comprehensibility and adaptability to experts in many fields. 

Based on full investigation and analysis, the categories 

of epidemic data and the research tasks are summarized. 

This paper collects common visual analysis methods of 

epidemic data, and summarizes them into spatiotemporal 

visualization, semantic visualization, model visualization, 

and information graph. Finally, the future research 

directions and challenges in the field of visual analysis of 

epidemic data are discussed. 
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