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摘  要: 近年来, 各类恶性传染病频繁暴发, 治理和防控难度越来越大, 对人类健康、经济发展和社会稳定构成严重

威胁. 对传染病传播数据进行分析, 有利于快速理解传染病传播过程和发展规律, 为防控提供科学依据. 传染病传播

数据是具有时空特性的、蕴含流行病学特性的数据集合体, 具有空间属性特征、时序属性特征和语义属性特征. 文中

根据传染病传播数据的特征, 按照基于地图、基于时空立方体、基于时序和基于关系 4 种分类总结了传染病传播数

据的可视化方法, 简述了可视分析任务, 即时空分布分析、关联因素分析、趋势预测分析, 以及相对应的可视分析工

具. 最后, 总结了对传染病传播数据可视化领域的困难与难点, 并预测了发展趋势, 以期为传染病传播分析提供新的

角度. 
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Abstract: Infectious disease transmission data is a data set composed of multiple data types, with spatial attribute 
characteristics, time series attribute characteristics and semantic attribute characteristics. Recently, the visualiza-
tion of infectious disease transmission data has been widely introduced for spatio-temporal distribution character-
istics analyzing, related factors analyzing and propagation trends prediction. This paper introduces the character-
istics of infectious disease transmission data, and summarizes the related work from two aspects, namely, visuali-
zation methods and visual analysis of infectious disease transmission data. For the first issue, four categories are 
classified: map-based, space time cube-based, time series-based and relationship-based. For the second issue, 
three visual analysis tasks are summarized: spatio-temporal distribution analysis, correlation factor analysis, trend 
monitoring and prediction. Then, the existing visual analysis tools are introduced from the perspective of these 
visual analysis tasks. Finally, the challenges and development trends of infectious disease data visualization are 
summarized and prospected. 
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虽然社会经济和医疗水平在不断地提高 , 但

传染病对人类的威胁并没有降低. 近年来, 在全世

界范围内各类恶性传染病频繁暴发 , 治理和防控

难度越来越大, 对人类健康、经济发展和社会稳定

构成严重威胁.  
2019 年 12 月暴发的新型冠状病毒肺炎(corona 

virus disease 2019, COVID-19), 传染性强、影响范

围广泛, 引起了全世界的关注; 截至 2020 年 7 月 7
日, 全世界已有超过 450 万人被确诊感染, 是公共

卫生领域的重大事件. 历史上, 对重大事件数据进

行可视化及可视分析, 可以达到直观表达、交流思

想和增强说服力的效果 , 有助于深层次地挖掘事

件中隐藏的规律和趋势 . 将可视化方法应用于传

染病传播数据 , 有助于对传染病的时空分布特征

分析、流行病学特征关联分析和传播监控与预测.  
如今可视化技术广泛应用于传染病及公共卫

生健康领域 , 大量工作围绕以可视化为核心的传

染病时空模式分析、多维度关联分析和监测预警展

开 . 传 染 病 传 播 数 据 可 视 化 的 研 究 , 最 早 始 于

1854 年, 英国公共健康专家 John Snow 通过在地图

上标记霍乱患者的位置 , 进而分析出了霍乱疫情

的源头和传播方式, 有效地阻断了疫情传播途径, 
是最著名的传染病传播数据可视化应用案例 . 传

染病传播数据可视化作为数据分析的一种方法 , 
有利于快速理解传染病基本特征、传播过程和发展

规律 , 可以为医护人员和疾病防控人员提供科学

支撑, 辅助传染病调查研究.  
目前, 以“传染病”为关键词在 CNKI 数据库进

行检索, 收录的中文、英文文献始于 1717 年, 可见

有关传染病的研究开展较早; 如图 1 所示, 从 18
世纪到 20 世纪的 200 年间, 传染病相关的研究文

献数量和增长率都较低; 从 1980 年到 1990 年, 年

发文量在 300 篇以上, 相关文献的被引量逐年增

加, 是传染病相关研究的慢速发展期; 1990 年至今

的 30 年间, 相关文献的数量迅速增加, 2019 年, 年

最高发文量达到 4 000 篇以上, 是传染病相关研究

的快速暴发期 . 这表明传染病作为人类健康的一

个分支, 越来越受到研究人员的关注. 

 
图 1  传染病相关文献被引量增长趋势图 

为了分析传染病传播数据可视化研究情况, 本

文搜集了近 20 年传染病学、地理信息系统和可视化

领域的主要会议和期刊, 综合考虑数据的时空特征

和多维属性特征, 对传染病传播过程从建模方法、可

视化方法和可视任务 3 个方面进行归纳. 根据表达

形式将数据的可视化方法分为 4 类: 基于地图的可

视化方法、基于时空立方体的可视化方法、基于时

序的可视化方法和基于关系的可视化方法; 从可视

分析任务角度将传染病传播数据的可视分析分为 3
类: 时空分布分析、关联因素分析和趋势预测分析. 
本文按照上述分类思路进行归纳、分析, 并对传染病

传播数据可视化的下一步发展方向进行展望.  

1  数据与分析需求 

1.1  数  据 
传染病传播数据是具有时空特性的、蕴含流行 

病学特性的数据集合体, 涉及的数据种类较多, 常

见的有传染病统计数据、流行病学调查研究数据、

患者手机定位数据和患者治疗记录数据等 [1]. 其

中, 流行病学调查研究是对患者进行医疗观察, 进

而获得患者的基本情况、活动记录、社会关系和疾

病传播路径等其他类型的数据 . 传染病传播数据

主要包括空间属性、时序属性和语义属性 3 个特征, 
不同的数据集侧重的属性特征不同. 表 1 所示为对

传染病传播数据属性特征的总结. 
(1) 空间属性特征. 传染病的发生地是传染病

传播数据的重要属性 , 常见的描述方式是地名数

据和兴趣点数据 . 地名数据包含地点名称和坐标

数据; 可以根据地点名称, 在地名数据库和兴趣点

数据库中将地名映射到精确的地理坐标 . 地名数

据库存储了各粒度、各区域的地名信息; 兴趣点数

据包含了地点名称、类型、坐标的信息, 记录对象 
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是与生活、工作、教育、娱乐等相关的建筑设施. 通

过对 2 种数据对传染病的发生地点进行演算, 可以

实现精确地理定位. 

表 1  传染病传播数据 

数据类型 数据集 
空间 

属性 

时序

属性

语义

属性

传染病统计 
Hepatitis C data[2], Black 
Death data[3], Virus data[4] ✓ ✓  

流行病学调查 
IDs data[5], Infection data[6-11], 
COVID-19 data[12] ✓ ✓ ✓

患者手机定位 Mobile phone data[13-14] ✓ ✓  

患者治疗记录 Electronic health data[15]  ✓ ✓

 
(2) 时序属性特征. 时间是传染病传播数据的

一个非常重要的维度和属性 . 时序属性是指有序

型的时间属性 , 主要包括有明显时间顺序和隐含

时间顺序 2 类, 后者隐含的时间顺序可以映射为时

间轴进行处理 . 在时间轴上将病例经过的地点进

行有序串联, 就可以生成传染病的时序数据.  
(3) 语义属性特征. 传染病传播大部分为直接

或间接的接触传播 , 其传播原因包含详细的语义

信息, 如患者社会关系数据和患病原因, 前者为社

会关系信息, 包含了病例的潜在社会关系; 后者为

传染关系信息, 虽然部分病例没有明确描述, 但是

可以根据多个病例进行语义关联分析. 
1.2  数据分析需求 

随着传染病传播数据研究的不断深入 , 产生

了多种传染病传播可视化任务以及策略 [16-17], 本

文将传染病传播数据分析任务分为 3 类. 
T1 模式识别与分析. 传染病传播数据可视化

的基本任务就是发现传染病的时空分布模式 . 这

些模式反映了传染病的时空传播特征及演变规律. 
对时空分布特征进行探索分析 , 可以辅助分析传

染病的空间分布模式以及周期特征 , 进而分析不

同区域疫情的传播时期、暴发时期和消退时期等周

期性变化特征.  
T2 关联因素分析. 传染病传播分析中, 关联

地探索和分析传染病的多个维度特征 , 对传染病

精准治疗和传播路径分析非常重要 . 查找和分析

生活方式因素、环境因素、健康风险和传染病之间

的关联 , 有助于发现传染病的关联特征和传播关

系; 而通过多视图协同可视化和网络关系数据可

视化 , 可以辅助分析人员直观地展示病例间的关

联关系. 
T3 传播趋势预测分析. 对传染病传播趋势进

行监控并进行预测是非常重要的分析任务 . 在传

染病监控基础上 , 研究人员对传染病传播数据进

行分析与挖掘 . 对传染病相关数据进行全方位整

理、融合与可视化, 结合传染病传播过程模型, 分

析传染病发展趋势 , 快速将结果传达给相关研究

机构或专家, 并用于预测传染病的发展趋势, 及时

制定相应对策, 可以达到有效防控的目的. 

2  传染病传播过程建模研究 

对传染病传播过程进行建模 , 可以对可视化

提供数据模型支持 . 已有的传染病传播规律研究

主要包括利用数学传播模型和仿真传播模型进行

的研究. 其中, 数学传播模型的经典模型是一种常

微分方程组[18]以及在此基础上增加了随机性的随

机模型 [19]; 文献[20]提出将人群分为潜在感染人

群 (susceptible) 、 感 染 人 群 (infected) 和 康 复 人 群

(removed), 即 SIR 模型, 用于研究英国伦敦发生的

黑死病传播规律 , 为后续传染病动力学研究开辟

了新的理论和应用框架. 基于 SIR 模型衍生出了

SIS, SIRS 和 SEIR 等多种传播模型, 其中 SEIR 模

型是目前使用最多的传染病传播过程仿真模型.  
在此基础上 , 很多学者针对特定传染病的传

播规律进行了研究 [21-22]; 由于数学传播模型是一

种理想化的模型, 与实际存在一定差距, 为克服数

学传播模型的不足 , 有些学者通过建立仿真传播

模型对传染病传播规律进行研究[23-25]. Agent 模型

的原型是 Hewitt 等[26]于 1973 年提出的, 具有“自包

含、交互和并发执行”的特点. 基于 Agent 的传染

病传播建模方法分为基于复杂网络和基于空间的

建模方法. 这 2 种建模方法单独使用都具有一定局

限性 , 因此 , 结合了 2 种建模方法 的复杂网络

Agent 传播模型[27-28], 能够支持微观个体层和宏观

群体层的模型描述 . 传染病动力学方程假设事物

的空间分布是均质的 , 但事实上人口分布并不是

均质的, 这必然对传染病的传播规律产生影响[29]. 
目前国内基于 Agent 方法的传染病模型研究均侧

重于研究参数设置对模型的影响 [30-31], 而对传染

病的空间传播过程研究较少 , 需要与可视化结合

描述传播过程.  
对于传染病传播过程的建模 , 数学和仿真传

播模型主要是研究传染病例者数量随时间变化的

关系, 侧重统计分析, 并未考虑时空因素. 为了解

决这个问题 , 很多地理信息科学的学者对模型进

行改进 , 以从时间和空间的角度对传染病的传播

趋势展开研究[13,32], 将时空因素纳入到模型中. 
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3  传染病传播数据可视化呈现 

近年来 , 可视化研究人员提出了很多可以用

于传染病传播数据的可视化方法 . 根据其表现形

式, 可以分为基于地图、基于时空立方体、基于时

序及基于关系的可视化方法 , 本节依次总结以上

各类方法. 
3.1  基于地图的可视化方法 

地图作为呈现数据的空间分布特征的典型可

视化方法, 通常被用于表达传染病的空间分布、空

间传播路径以及传播媒介的空间移动模式等 . 地

理空间位置数据具有多样性和多粒度的特征 , 既

有通过记录病例点坐标形成的离散数据 , 还有通

过统计病例所在地区形成的区域数据. 因此, 针对

具有地理空间特征的数据进行的可视化方法可分

为 3 大类: 分布点地图、聚类点地图和分区统计图.  
分布点地图被称为 Dot maps, 是指在地图的

相应位置放置点标记以及通过改变标记视觉变量

形成的地图 , 其适用于数据量稀疏的点数据可视

化. 如图 2 所示, 分布点地图上的点标记代表传染

病病例发生地的地理位置 [33]. 然而在有限屏幕资

源下, 传统的点地图所能展示的信息极其有限. 由

于疫情的空间分布通常不均匀 , 数据密集会引起

视觉混淆. 因此, 为了更加清晰地表达空间分布特

征, 通过对一定区域内的病例数据进行聚类, 将统

计后的感染数或指数映射为点标记的尺寸变量 , 
以改进 Dot map 的显示效果. 点标记的位置为聚类

后的区域中心位置, 点标记的尺寸为感染指数, 这

种可视化方法被称为聚类点地图. PEACOCK[34]在

地图上以聚类点标记的尺寸变量映射感染人数和

感染指数, 将风险分为正常、警告和危险 3 个等级, 
并用不同颜色的点标记在地图上进行表达. 如图 3
所示, HealthMap[11]以点标记的尺寸表示世界各国

流行病患者人数 , 采用聚类点地图法展示了各国

疫情的实时动态, 影响力非常广泛.  
以上基于地图的可视化是针对单一传染病属

性的空间分布特征进行可视化 , 但不适用于同一

地理区域的传染病多个属性的对比表达. 文献[35]
为表达同一地区的传染病病例的确诊、治愈和死亡

等分布情况 , 采用分区统计图表达了单一类型传

染病统计信息和分布特征. 在 Dot maps 基础上, 
文献[36]以三维柱状图替代点标记二维符号, 如图

4 所示, 进一步表现了某区域新冠肺炎传染病病例

中确诊和治愈量化对比. 

 
图 2  分布点地图[33] 

 
图 3  聚类点地图[11] 

 
图 4  分区统计图[36] 

点地图法一般用于传染病病患离散化表达 , 
但不利于表达传染病区域空间分布连续性特征 . 
ID-Viewer[5]利用热图(Heatmap)替代点地图法表达

传染病患者的空间分布特征. 如图 5 所示, 通过对

点坐标的聚类计算 , 区分高密度区域与低密度区

域, 进而对不同密度区域赋予不同的颜色, 形成最

终的 Heatmap, 得到传染病空间分布的稠密区域.  
针对以行政区域(国家/省/市等)为单元的传染

病区域统计数据 , 研究者通常使用区域分布图表

达该区域的感染数据. 如图 6 所示, 区域分布图是

指将研究区域划分为若干小区域 , 将各小区域统

计数值分级 , 并用不同饱和度的颜色或不同密度

的纹理填充各小区域 , 以反映各个小区域的指标 
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差别 [37]. 区域分布图被广泛应用于表达全球范围

内国家间、各省市之间感染数据的对比. 

 
图 5  登革热空间分布热力图[5] 

 
图 6  传染病区域分布图[37] 

3.2  基于时空立方体的可视化方法 
以上基于地图的可视化方法 , 大多数是体现

了在某一时刻或某一时期传染病相关属性数据的

表达. 然而, 对于传染病时空传播规律分析, 通常

需要整体考虑传染病数据的时间和空间特征 . 与

基于地图的可视化方法相比 , 时空立方体更强调

时间和空间的整体性 , 旨在对时空特征进行概览

性的可视化描述, 因此, 时空立方体被用于表达传

染病数据的时空特征.  
20 世纪 60 年代末, Hawthorn[38]提出了一种时

空立方体模型来研究个体的日常活动 . 根据时间

地理学的观点 , 时空立方体是一种可以同时表达

时间特征和空间特征的表达方法. 如图 7 所示, 其

基本思想是将时空路径放置在三维空间中 , 其中

水平 X 轴和 Y 轴代表地理空间维度, 垂直 Z 轴代表

时间维度 . 每个个体在时间和空间中留下的路径

称为时空路径. 
最初的时空立方体仅用来显示移动的人或物

体, 随后, 为了将该方法应用于传染病传播过程随

时间的变化 , 需要承载传染病传播数据的其他属

性变量 , 研究人员对时空立方体进行了改进 . 例 

如 , 文献[3]对时空立方体进行改进 , 用于欧洲黑

死病流行的可视化表达 , 其中数据包括传染病患

者位置数据、开始与结束的时间数据和死亡人数数

据, 利用三维的点标记位置表达传染病的发生地. 
如图 8 所示, 点标记的高度信息表达出现在该特定

位置的传染病的开始日期和结束日期之间 , 点标

记的深度信息表达死亡人数的变化 . 在时空立方

体的基础上, 将“黑死病”的开始日期作为属性, 并

根据此开始日期对图形进行排序 , 排序结果可用

于创建“时空路径”; 但是这仅仅是开始时间的排

序, 并不是黑死病的时间扩散路径, 不能代表在欧

洲黑死病的真正传播 . 采用类似的方法可以将图

中点标记的属性替换为死亡人数 , 并生成一条从

最低死亡人数到最高死亡人数的路径; 然而这样

的路径可能并没有真正的意义 , 容易导致认知混

淆. 传染病的传播与地理要素有密切的关联关系, 
因此, 文献[39]用三维地形图替代二维地图, 如图 9
所示 , 以便直观地研究地理环境中的地形要素对

疾病传播产生的影响. 

 

图 7  时空立方体[38] 

 
图 8  黑死病传播时空立方体[3] 
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图 9  基于三维底图的时空立方体[39] 

为了在时空立方体中表达更多维度的传染病

属性数据 , MDC[40]提出多维立方体的概念 . 多维

立方体由二维笛卡儿坐标系与三维坐标系的时空

立方体组合而成 , 通过构建多维立方体实现了登

革热包括时间、疫区位置、感染规模(一个时间单

元内的感染人数)在内的疫情数据可视化. 通过共

享时间轴, 在时空立方体上表示时空数据, 在笛卡

儿坐标系上表示属性 , 从而展现疫情在各区域随

时间变化的情况. 如图 10 所示, 将某一区域的患

者人数、温度、湿度的时序图集成到一个二维平面

的综合时序图中, 3 个图共享时间轴, 并以颜色作

为视觉变量区分不同的图 , 然后将各区域的综合

时序图与相应位置的时空立方体进行组合 , 构成

多维立方体 . 以上方法是对某区域时间段的传染

病特征进行了可视化 , 但不适用于表达某区域某

一个时间周期内、每个时间单元(天/周)传染病感染

情况的对比. 因此, 在上述方法基础上, EpiCurves[6]

融合时空立方体的概念 , 以三维点标代表周期内

时间单元, 红色表示周期内的最大值, 线表示时空

路径 , 这种对时空立方体的创新有助于理解传染

病感染最大值如何随时间和空间演化. 
3.3  基于时序的可视化方法 

利用时间序列图可以表达传染病的时间趋势

和季节性周期模式. 设计合理的时序图必须包含足

够长的时间范围和合理的时间单元(日/周/月/年).  
针对时间维度的设置和时序可视化方法 , 用

户难以进行合理的选择. 因此, 文献[41]提出了一

种针对多元时序数据可视化的理论分析方法 , 根

据数据属性、用户任务和可视化环境, 探讨一种可

被普遍接受的解决时序的可视化方法 . 其从时间

角度讨论了时序数据和时序用户任务 , 提出一种

用户任务框架 , 可以有效地将问题与时序数据联 

系起来 , 并将复杂的问题进行分解并划分为不同

的级别, 进而辅助用户进行可视化方法的选取. 

 
图 10  多维立方体[40] 

传染病传播数据的时序可视化的核心在于时

间轴的设计, 包括基于日历的时间轴、基于线性的

时间轴和螺旋性时间轴 . 基于日历的可视化方法

可以用来表达每日传染病变化频率, 如图 11 所示, 
新冠肺炎晴雨表①对日历图进行改进, 横轴表示时

间横轴 , 纵轴表示各国新冠肺炎每日新增或减少

的确诊人数; 红色表示确诊人数环比增加, 绿色表

示确诊人数环比减少 , 方块尺寸表示增减的具体

数值,同时将数值标注在方块下方. 与传统的日历

图相比 , 晴雨表可以更直观地表示疫情数据变化

情况以及各国之间的疫情数据对比. TimeSpan[2]通

过设置线性时间轴 , 使用堆叠条形图对肺炎患者

的多维属性随时间变化进行表达, 如图 12 所示, 
为分析医疗事件对患者的影响 , 从而帮助团队改

进或改变治疗过程, 优化治疗时间, 以提高对患者

治疗的效率. IDMVis[15]设计了针对疾病治疗事件

的时间序列图 , 用以准确地反映临床医生的工作

流程. 通过使用 IDMVis, 临床医生能根据记录够

识别患者的治疗效果 . 为了表达传染病在较长一

段时间内的周期性特征, EpiCurves[6]设计了三维螺

旋图法 , 采用螺旋性时间轴表达传染病的时间周

期性 , 以螺旋线的角度和高度表达每个周期的时

间单元(天/周)和周期个数, 使用颜色变量对传染

病种类数据进行编码. 然而, 由于三维图标在某个

角度会造成视觉遮挡和视觉变形 , 将数据值映射 
 

                    
① http://vis.pku.edu.cn/ncov/barometer/world.html 



第 10 期 陈晓慧, 等: 传染病传播数据可视分析综述 1587 

 

     
      

 
图 11  新冠肺炎疫情晴雨表 

 
图 12  TimeSpan[2] 

到任意几何参数(如宽度, 高度, 角度等)都可能会

造成误解和产生错误的结论. 
3.4  基于关系的可视化方法 

利用关系可视化方法可以对传染病多维属性

的关联关系和传染病个体的传播关系进行表达, 其

包括节点连接图[42-43]、树图[44]和邻接矩阵图[45-46]等.  
EpiCanvas[7]通过节点连接图进行设计, 与关

键词标签云结合 , 将与传染病相关的综合信息关

联起来, 完成关于传染病信息流的集成显示, 实现

关于传染病的知识关联图 , 为传染病知识图谱可 

视化奠定了概念基础. 如图 13 所示, 以标签云作

为节点代表病原体(“RSV”, “隐孢子虫”), 综合征

(“胃肠道”), 年龄组(“婴儿”, “青少年”)和特定位置

(“盐湖城”)等关键词, 利用力引导图对具有关联关

系的关键词节点进行布局 , 为分析传染病语义关

联特征提供可视化基础. GGTREE[4]在传统树图的

基础上, 通过对 GGPLOT2 进行扩展, 允许创建单

独的几何层, 并且可以自由组合、删除和重新排列, 
以支持多种树操作和可视化方式. 如图 14 所示, 
使用二维树对 H3 流感病毒的谱系进行可视化, 通

过添加多层注释, 可以实现复杂的树表示, 为研究

病毒谱系演变过程提供可视化支持. 

 
图 13  传染病概念关联关系图[7] 

 
图 14  H3 流感病毒谱系图[4] 

五线谱图①以水平树图为基础, 实现新冠肺炎

病例传播关系可视化. 如图 15 所示①, 将父节点以

水平轴按照时序关系进行布局 , 子节点区为分家

庭成员和非家庭成员, 在此基础上, 对亲友传播关

系进行评估. 金思辰等 [37]利用邻接矩阵图交互表

达中国各省传染病发病数的空间分布特征 , 横轴 

为传染病类型, 纵轴为各省市, 颜色映射传染病感

染数. 通过热力图的交互可视化, 可以发现不同的

地区的传染病发病规律, 如图 16 所示, 利用邻接

矩阵图可以发现空间上较为接近的省份 , 以及传

染病的发病类型具有相似性. 
另外 , 还可以用其他可视化方法分析传染病 

 

                    
① https: //mp.weixin.qq.com/s/h9QKQW6J8PD9UYexXYVAzw 
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图 15  深圳市病例关系谱系图 

 
图 16  中国各省传染病热力图[37] 

的传播情况, 如对于传染病流行病学属性信息, 利

用统计图如饼图、散点图及折线图等简单统计图进 

行可视化的情况也较为普遍. 表 2 对以上传染病传

播数据的可视化方法进行了分类, 对代表工具、数

据集和数据属性特征进行了归纳; 针对分析任务, 
分别以 0(不相关)、1(弱相关)、2(较强相关)、3(强相

关), 表示可视化方法与分析任务的对应程度[47-49]. 

4  传染病传播可视分析任务 

近年来 , 传染病可视化方法的研究焦点在于

可视分析工具的开发与应用 , 它们能够完成的分

析任务主要包括传染病时空分布分析(T1)、属性关

联因素分析(T2)以及趋势预测分析(T3). 

表 2  传染病传播数据可视化方法分类 

数据属性 分析任务 
可视化方法 代表性工具 数据集 

地理 时间 多维 T1 T2 T3 

Kwan[3] Black Death data ✓ ✓ ✓ 

ID-Viewer[5] IDs data ✓   基于地图 

PEACOCK[34] Hepatitis C data ✓   

3 1 2 

EpiCurves[6] Infection data   ✓ 
基于时空立方体 

MDC[40] Dengue Fever data  ✓ ✓ 
3 0 1 

TimeSpan[2] Electronic health data  ✓ ✓ 
基于时序 

IDMVis[15] Electronic health data  ✓ ✓ 
2 0 2 

GGTREE[4] Virus data   ✓ 
基于关系 

EpiCanvas[7] Infection data   ✓ 
0 3 1 

 
4.1  时空分布可视分析 

传染病时空分布特征分析一般是利用 GIS 平

台的空间分析技术和统计模型 , 对传染病空间分

布的变化规律进行分析和挖掘 , 进而服务于传染

病的防控工作. 
(1) 静态的空间分布特征分析. 在传染病空间

分布分析的研究中 , 主要使用的分析方法包括方

向分布分析[50]、空间自相关分析[51]、趋势分析[52]

和空间回归分析 [53]等 . 其中 , 方向分布分析主要

是利用标准差椭圆映射传染病的分布中心、离散程

度和传播方向 , 该方法是对某一区域的分布情况

进行整体测量 , 长半轴和短半轴分别对应分布最

多和最少的空间方向 , 椭圆的面积对应分布的离

散程度 . 空间自相关分析能揭示传染病例之间在

空间上是否存在关联性以及关联的程度 , 是传染

病空间分布特征分析中常用方法 , 分为局部和全
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局 2 种方法. 前者侧重于每个分区域的聚集特征, 
包括应用聚类、异常值分析和热点分析方法等; 后

者侧重于分析宏观的、整体区域的空间分布特征, 
主要包括全局 Moran’s 指数、高低聚类方法等. 趋

势分析将病例投影在相互垂直的 2 个平面上, 形成

散点图, 然后采用多项式方法将散点拟合成曲线, 
以反映疾病在不同方向上的变化趋势 . 空间回归

分析以传统的回归方法为基础 , 在顾及空间自相

关性的前提下, 将病例数据与空间位置结合起来, 
用来评估传染病影响因素之间的因果关系. 此外, 
大多数现有研究结果仅使用一种时空分析方法进

行论证和分析. 实际上, 不同的方法在分析角度和

时空特征上都不同. 因此, 将多种模型方法综合地

应用于传染病研究中, 将有助于更加全面、深入地

分析传染病的时空传播规律. 
除了以上传染病空间分析模型的研究 , 通过

可视化进行传染病空间分布特征分析可以追溯到

John Snow 所绘制的伦敦霍乱地图(Ghosts map). 
通过在地图表达各区域霍乱患者统计图及该地区

的水泵, 分析了霍乱的根源与水质关联关系, 并关

闭了布罗德街(Broad Street)的水泵, 使得疫情得以

控制, 这是较早的传染病空间分布分析研究, 也是

第 1 个利用地图的空间分析应用. 许多研究人员通

过伦敦霍乱传染病案例对空间分布特征分析方法

进行验证性研究, 文献[54]通过对不同街区进行合

并 , 分析不同基本地理单位的选择如何影响传染

病空间分布分析的结果.  
(2) 动态的空间分布特征分析. 时间序列方法

通常用于发现传染病随时间的动态变化规律 , 但

没有考虑空间因素的影响. 流行病学调查(简称流

调数据)以文字形式详细记录传染病个体的个人情

况、活动轨迹和活动区域. 与前者相比, 流调法充

分考虑了空间因素的影响 , 但该方法所得出的结

论全部基于文本分析, 缺少对结果的可视化表达, 
不利于进一步分析和挖掘传染病传播的时空规律.  

随着信息技术的发展, 已有许多 GIS 工具用

于分析各种传染病的空间分布特征. 当前, 大多数

GIS 都是为空间数据的分析和表达而设计的, 缺乏

对时间属性动态变化的支持. 为了解决该问题, 研

究人员应用多视图协同可视分析的方法 , 对基于

GIS 的工具进行改进和优化. 例如, SmartGIS[55]实

现了 SARS 暴发期间时空演变可视化, 以帮助公众

监视和了解病毒暴发情况. SmartGIS 对空间数据

进行了扩充 , 能够在给定的时间范围内提供空间

数据的动态视图, 通过刷涂、聚焦和视点操纵等交

互操作, 实现分层设色图、鱼眼视图动态交互, 以

增强基于 GIS 的时空决策过程的分析能力. 通过

分层操作, 使用户可以在多个空间尺度查看 SARS
数据, 这有助于持续可视化和监视 SARS 暴发状

态. STIS[56]设计了地图、死亡率统计图和事件列表

等视图, 以时间作为交互控件, 对统计数据与时空

数据进行交互和分析 . 其针对美国因前列腺癌事

件的空间分布模式进行分析 , 重点研究不同种族

死亡率的地理空间分布和随时间变化趋势 , 将时

间信息整合到空间数据结构中, 可以处理空间 GIS
系统无法实现的流行病学查询. ESTAT[8]设计了一

个用于支持流行病学工作的地理可视化框架 , 它

是对探索性时空分析工具箱的迭代 , 其以用户为

中心, 采用多视图协同的方法, 利用散点图、双变

量分析图、平行坐标图以及时间序列图对多维度时

空癌症数据进行可视分析.  
4.2  关联因素可视分析 

传染病具有很强的传染性 , 其传播过程和路

径非常复杂, 与所在地区的地理环境、经济环境和

人群活动有密切关系. 因此, 研究人员设计并实现

了很多用于传染病传播关联因素分析的工具 . 针

对传染病的多维度流行病学特征, MP Graphs[57]综

合利用金字塔图、柱图、相邻矩阵图 3 种不同视图, 
分析传染病发布频率与性别、年龄的关联关系 . 
VisualDecisionLinc[58]针对 HER 系统的数据难以被

快速综合和理解 , 使用患者数据驱动的方法来定

义比较患者人群, 将患者的医疗状况用作“种子”数

据, 以关联分析具有类似医疗状况的可比较患者.  
通过研究传染病传播规律和路径能够有效地

控 制 传 染 病 . 针 对 传 染 病 传 播 路 径 分 析 , Voro-
Graph[9]利用本地通勤以及国内、国际长途飞行数

据, 采用基于中心多边形镶嵌的元布局方式, 根据

边的权值进行力引导定向布局 , 利用元节点的受

感染的总人数为权重, 成比例缩放链接边长, 在展

示本地关系的同时, 显示远程聚合关系, 分析传染

病的本地及远程传播模式. 文献[59]设计了基于最

大模块化聚类的网络关系图, 交互式地探索 HIV
在接触网络中的传播的关系. 文献[60]通过构建复

杂网络计算 , 利用病例活动异质网络寻找影响流

感传播过程的核心节点.  
4.3  趋势预测可视分析 

对传染病进行趋势预测是传染病传播可视分

析任务之一. 目前, 随着研究的不断深入, 研究人

员构建了多种传染病传播预测模型和工具.  
传染病趋势预测的基础是传染病监测 , 目前 
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已有很多成熟的工具可以实现传染病监测, 其中, 
互联网数据是主要数据源. MedISys[10]以全球新闻

报道为数据源, 将文本数据进行自然语言处理, 得

到结构化信息, 包括传染病名称、时空信息和患者

信息等, 实现了对传染病传播趋势的监测. 在此基

础上, HealthMap[11]进一步扩充了数据源, 融合了

包括在线新闻、采访记录和学术报告在内的等多种

来源数据, 并根据传染病地理位置、疾病类型和暴

发类型等维度对数据进行聚类和分类 , 在交互式

地图上进行可视化展示, 实现全球传染病的监测.  
研究人员对监测数据利用传染病建模工具进

行分析与挖掘 , 形成了一系列用于传染病发展趋

势预测的工具. 在传染病传播的早期, 模型的参数

设置主要以理论假设为主, 文献[61]使用 SEIR 模

型预测武汉市疫情拐点将出现在 2020 年 2 月

20−25 日; 文献[62]使用 SEIR 模型预测武汉市新冠

肺炎疫情拐点出现在 2 月底, 在 4 月底基本得到控

制; 随着疫情的发展, 数据逐渐丰富, 则可以与实

际数据进行拟合. 采用 SEIR 模型利用统计图进行

可视化, 有助于理解数学模型参数的可解释性. 文

献[63]对 SEIR 模型的相关参数进行修改, 并对相

应结果进行可视化, 以预测传染病的病患数量. 文

献[64]通过构建复杂的异构传播网络对 SIR 模型进

行改进, 以评估传染病的传播风险.  
传染病与病毒宿主活动密切相关 , 可以通过

研究个体的时空活动来监控与预测传染病的传播. 
文献[12]提出多元时间序列混合效应模型, 从时间

和空间 2 个维度对意大利的新冠肺炎进行了时空

扩散预测. 文献[14]利用匿名手机定位数据, 提出

时空风险源模型, 通过研究武汉人口外流, 分析中

国各省市的新冠肺炎感染率, 并预测增长模式. 表 3
所示为对以上具有代表性的工作进行总结. 

表 3  传染病传播数据可视分析工具总结 

类别 代表性工具 数据集 简要描述 

ESTAT[8] Infection data 统计数据与时空数据交互分析 

Monmonier[54] Cholera data 空间分布分析 

SmartGIS[55] SARS data 扩充空间数据结构 
时空分布可视分析 

STIS[56] Cancer data 扩充空间数据结构 

VoroGraph[9] Infection data 复杂网络分析 

MP Graphs[57] Dengue Fever data 多视图关联分析 关联因素可视分析 

Clémençon[59] HIV data 复杂网络分析 

MedISys[10] Infection data 全球传染病的监测 

HealthMap[11] Infection data 全球传染病的监测 

Jia 等[14] COVID-19 data 增长模式预测 
趋势预测可视分析 

PEACOCK[34] Hepatitis C data 聚类分析 

 
5  结  语 

传染病传播分析越来越受到关注 , 有效地分

析该类数据可以揭示传染病的传播规律 , 为控制

疫情提供有力的技术支持 . 根据传染病传播数据

的多维度的可视化表达 , 有助于对传染病传播的

时空规律分析并预测其传播趋势 . 本文对近年来

的传染病传播数据可视化方法, 按照基于地图、基

于时空立方体、基于时序和基于关系进行了总结, 
将可视分析任务归纳为时空分布分析、关联因素分

析、趋势预测分析, 并对应分析任务总结了现有的

可视分析工具. 可视化方法针对不同的数据特征, 
具有不同的特点, 在分析任务上各有侧重.  

(1) 基于地图的可视化方法主要适用于表达 
传染病的空间分布、空间传播以及疾病传播媒介的

空间移动模式等 . 其大多数是体现了在某一时刻

或某一时期传染病相关属性数据的表达 , 主要用

于完成时空分布分析(T1)和趋势预测分析(T3). 然

而, 对于传染病时空传播规律分析, 往往需要对传

染病数据的时间和空间特征进行整体考虑.  
(2) 基于时空立方体的可视化方法, 与基于地

图的可视化方法相比 , 时空立方体更强调时间和

空间的整体性 , 旨在对时空特征进行概览性的可

视化描述. 因此, 时空立方体被用于表达传染病数

据的时空特征, 主要用于完成时空分布分析(T1).  
(3) 基于时序的可视化方法主要用于表达传

染病的时间趋势和季节性周期模式 , 以及完成时

空分布分析(T1)和趋势预测分析(T3).  
(4) 基于关系的可视化方法通常用于表达对

传染病相关数据的关联关系和传播关系(T2).  
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虽然传染病传播数据可视化的研究起步较早, 
可视化方法也较为成熟 , 但是传染病传播数据具

有多源、异构和实时的特征, 给传染病传播分析领

域带来了很多挑战. 
(1) 融合多源异构的传染病数据, 并对数据进

行准确的多方核对非常耗费研究人员的精力 , 如

何准确、高效、智能化地完成数据融合依然是当前

需要研究的.  
(2) 近年来, 在实际应用中, 大多数的传染病

传播可视化应用系统都是基于 GIS 平台展开的 , 
缺少具有表达更多信息的可视化方法以及具有创

新性的可视分析框架, 因此, 下一步应当改进现有

的可视化方法和可视分析框架.  
(3) 现有传染病传播规律的研究各具特点, 已

在不同领域发挥了重要作用 . 针对传染病传播时

空规律分析研究主要关注统计层面分析 , 对于传

播事件语义分析较少 , 需将二者结合进一步探索

传播动态演变路径. 因此, 如何结合多模态、多数

据源的传染病知识图谱 , 对传染病传播网络和路

径进行追踪可视化是后续研究中需要关注的方向. 
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