
第 33 卷 第 8 期 计算机辅助设计与图形学学报  Vol.33 No.8 
2021 年 8 月 Journal of Computer-Aided Design & Computer Graphics Aug. 2021 

                    

收稿日期: 2020-09-25; 修回日期: 2021-03-23. 基金项目: 国家自然科学基金(61802339, 61872314); 浙江省统计重点研究项目

(20TJZZ10); 浙江省高校重大人文社科攻关计划(2018QN021); 浙江省科技厅公益项目(LGF20F020010); 浙江大学 CAD&CG 国家重

点实验室开放课题(A2001). 涂乐(1989—), 男, 博士 , 讲师 , 主要研究方向为数据可视化与可视分析; 陈彬捷(2001—), 女 , 在校学

生, 主要研究方向为数据可视化与可视分析; 周志光(1983—), 男, 博士, 教授, CCF 会员, 论文通讯作者, 主要研究方向为数据可视

化与可视分析. 

OD 数据可视分析综述 

涂乐1), 陈彬捷1), 周志光1,2)* 
1) (浙江财经大学信息管理与人工智能学院  杭州  310018) 
2) (浙江大学 CAD&CG 国家重点实验室  杭州  310058) 
(zhgzhou1983@163.com) 

摘  要: OD 数据是一类提供起点和终点位置、稀疏地描述对象移动轨迹的数据. OD 数据可视分析能够发现群体移动

模式, 挖掘空间异常和隐藏关系, 深入探索和分析多种统计属性, 是数据可视化、地理空间分析等领域的研究热点. 

从 OD 数据的地理空间点对结构出发, 阐述经典的 OD 数据可视化方法和原理, 如 OD 矩阵、OD 嵌套地图、OD 流

图等; 然后从空间聚类维度、空间语义维度和时空联合维度对 OD 数据进行可视分析, 探寻其在特征的表达、感知、

提取、呈现等方面的应用场景和增强意义; 再针对大规模 OD 数据可视化的视觉混淆问题, 梳理 OD 数据可视分析研

究方法中过滤、采样及聚合等视觉简化方法; 最后通过 OD 数据可视分析技术在不同行业领域的应用及具体案例, 总

结和深入讨论 OD 数据可视分析中存在的挑战性问题, 并展望该领域的发展趋势.  
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Abstract: OD data is a type of data that provides origin and destination positions, and sparsely describes the 

movement trajectory of objects. Being the research hotspots in data visualization and geospatial analysis, 

visual analysis of OD data contributes to discovering group movement patterns, exploring spatial anomalies 

and hidden relationships, and in-depth analysis of various statistics attributes. It is started from the pair-point 

structure of OD data in geospatial space, and classical OD data visualization methods and principles are 

elaborated, such as OD matrix, OD map, OD flow, etc. Then from the perspective of spatial-temporal feature 

exploration, spatial and spatial-temporal joint dimensions, the visual analysis of OD data is performed, while 

its application scenarios and enhanced significance of feature expression, perception, extraction and presen-

tation are researched. To solve the problem of visual clutter in large-scale OD data visualization, the visual 

simplification methods such as filtering, aggregation, and sampling are sorted out in the research methods of 

visual analysis of OD data. Finally, the applications and specific cases of OD data visual analysis technology 

are investigated in different domains, the challenging problems in the research of OD data visual analysis are 

summarized, and the trend of its future development is prospected. 
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随着位置感知技术的不断发展和大量应用 , 

越来越多的轨迹数据被实时记录和获取 , 通常包

含移动对象(如人类、车辆、动物等)、移动起点和

终点、移动过程轨迹以及各个空间位置对应的时间

信息. 与轨迹数据相关的研究在应急疏散、交通运

输、城市规划、传染病防控等领域具有重要意义[1]. 

为直观地呈现轨迹数据以便理解 , 国内外学者在

轨迹数据可视分析方面做了大量的研究工作. An-

drienko 等[2]将轨迹数据可视化方法划分为直接可

视化、聚集可视化和特征可视化. 蒲剑苏等[3]在轨

迹数据的重建校准、空间和时间属性的可视化、用

户交互系统等方面进行综述介绍. 王祖超等[4]更加

详尽地介绍各类轨迹数据可视分析方法 , 列举应

用案例并阐明相关研究面临的主要问题与挑战 . 

在前人轨迹数据可视分析综述的基础上 , 本文对

当前 OD (origin destination)数据可视分析进行全面

的调研与探讨. 通过在 Web of Science、中国知网和

万方等中英文数据库, 以“Origin Destination Data 

Visualization”“OD 数据可视化”为主题进行检索 , 

将会议论文、书目章节及不相关论文等剔除后, 共

获得英文文献 52 篇, 中文文献 48 篇. 本文将对这

些中英文文献进行分析、总结和归纳. 

OD 数据是一类稀疏的轨迹描述数据, 主要包

含空间迁移的起点和终点 , 仅能部分表达对象的

移动轨迹, 如出租车的上下客地理位置、手机基站

记录用户的移动位置变化、用户在不同地点发布的

社交媒体数据等. OD 数据特点如下.  

(1) 以 OD 点对(起点、终点以及对应时间等属

性)的形式存储, 与空间地图结合紧密[5]. OD 数据

由系列 OD 点对构成, 通常包含空间位置及其流向

关系 , 不同的空间位置和时间记录可以合成地理

网络关系数据. 因此, 如何有效地呈现 OD 数据及

其在地图上的分布关系, 是 OD 数据可视化研究的

基础.  

(2) OD 数据中具有时空多维属性, 节点、边的

关系复杂, 简单的 OD 可视化方法难以发现复杂特

征[6]. 为方便用户理解 OD 数据特征并解决相关领

域问题 , 大量学者引入空间分析和时空联合分析

模型和方法, 以有效地增强感兴趣特征的表达、感

知、提取和呈现.  

(3) OD 数据量大, 容易引起视觉遮挡和混淆[7]. 

由于传感器技术的快速发展, OD 数据采集多样化、

高频化和细致化, 使 OD 数据的规模快速累积, 进

而大规模 OD 数据可视化将出现节点、连线大量重

叠、交叉和覆盖等问题. 因此, 大量学者通过研究

简化表达的方法来降低视觉遮挡, 增强视觉感知.  

(4) OD 数据类型普遍存在于各个应用领域 , 

面向不同领域的 OD 数据可视分析和挖掘存在不

同的交互设计规则和个性化的任务需求 [8]. 因此 , 

大量研究工作从数据和应用的角度出发, 针对 OD

数据进行定制的可视化分析探索和研究.  

针对 OD 数据的地理空间点对结构、关系复

杂、数量规模大、应用广泛等特点, 本文分别从可

视化方法、时空分析、视觉简化和领域应用 4 个方

面对当前 OD 数据可视分析进行全面的调研与探

讨. 首先从 OD 数据的地理空间点对结构出发, 阐

述 OD 数据可视化原理和方法, 介绍经典 OD 数据

可视化方法分类及其适用场景; 再从探索 OD 数据

时空多维属性特征的角度出发, 调研和分析 OD 数

据特征的表达、感知、提取和呈现等方法, 从空间

分析和时空联合分析 2 个维度研究 OD 数据可视分

析的效用和增强意义; 进一步针对大规模 OD 数据

可视化容易引起视觉混淆的问题, 概括和介绍 OD

数据简化可视分析方法及其应用, 包括过滤、采样

和聚合等; 然后调研和总结 OD 数据可视分析技术

在不同行业领域的个性化应用方法及其定制的系

统案例; 最后, 深入地讨论了 OD 数据可视分析研

究中存在的挑战性问题和未来发展的趋势. 

1  OD 数据可视化方法 

OD 数据以 OD 点对的形式存储, 与空间地图

结合紧密. OD 点对通常包含空间位置及其流向关

系, 大量 OD 点对的空间位置和时间记录合成地理

网络关系数据. 如何有效地呈现 OD 数据及其在地

图上的分布关系, 是 OD 数据可视化研究的基础. 

传统的 OD 数据可视化方法主要包括 OD 矩阵、OD

嵌套地图和 OD 流图. 

1.1  OD 矩阵 
OD 矩阵类似于图的矩阵表示, 如图 1 所示[9]. 

矩阵行表示起点, 列表示终点, 矩阵元素表示从起

点到终点的OD点对, 可以用颜色编码OD点对数量. 

为了处理大量的数据, 重新排序和聚合技术[8]也被

应用于 OD 矩阵, 以提高信息表达和可视化效率.  
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图 1  OD 矩阵[9] 

 

Ghoniem 等 [10]的一项用户研究发现, 邻接矩

阵在快速解析邻接数据方面比节点链接图表现更

好, 更适于对 OD 数据进行可视化. Dewulf 等[11]利

用 OD 矩阵呈现高峰和非高峰时间段公交车与私

家车出行时间的区别. OD 矩阵对于区域之间的聚

类关系表达比较清晰 , 但在空间信息的表现上不

够直观, 常常需要和地图结合起来以发现 OD 数据

的地理位置及其空间分布规律. 例如, Ibarra 等[12]

提出连接条形图和协调图, 以支持 OD 矩阵的可视

化分析, 同时保持空间位置关系. 

1.2  OD 嵌套地图 
OD 嵌套地图是一种网格化的二阶空间树形

图, 利用嵌套的思想解决 OD 矩阵空间信息不直观

的问题 . 它将整个地图映射成 M 行 N 列的方格 , 

并在每个方格中嵌套一个相同的 M 行 N 列的地

图, 每个 OD 点对可以映射为二阶小网格, 并用颜

色编码流量, 如图 2 所示. 为了便于阅读, 网格的

一些单元格可以留空, 以示意地图的轮廓形状.  
 

 

图 2  OD 嵌套地图 
 

Wood 等[13]通过构造网格化的 2 层空间树保留

OD 数据的空间布局, 利用 Hash 网格空间数据结

构存储投影结果, 直观展现出 OD 数据的聚集情况

或流密度估计. 在此基础上, Yang等[14]设计了如图

3 所示 MapTrix, 通过矩阵旋转和连线重排算法, 

叠加连线之间的约束关系 , 以更清晰的方式向用

户呈现了起终点间的流量关系. 
 

 

图 3  MapTrix[14] 

 

1.3  OD 流图 
OD 流图是当前广泛使用的 OD 数据可视化手

段, 即在地图上用线条连接起点和终点, 且线条的

视觉元素可用于编码流量信息或其他属性信息[15].  

OD 流图源于 Tobler[16]通过箭头表示美国 20

世纪 80 年代的人口迁移趋势地图, 在不丢失空间

分辨率的情况下, 能够形象地解释迁移数据. Phan

等[17]设计能自动生成流图的算法, 使流图成为 OD

数据可视化的主流方法 , 主要可以分为一对多流

图以及多对多流图 2 类.  

一对多流图即从起点开始流向多个终点的数

据, 通常采用树枝状流图的可视化形式. 图 4 所示

为 1995—2000 年从美国科罗拉多州流出至各州的

移民地图, 采用的是典型的树枝状流图形式[17]. 

 

 

图 4  树枝状流图[17] 

 

多对多流图常用节点位置固定的网络可视化

形式表达, 如图 5a 所示不同粗细的直线箭头[7]和

图 5b 所示不同颜色的曲线箭头[18]. 另有学者专门

研究箭头及曲线表达形式 , 便于更加直观地理解

流图[19]. 在二维流图的基础上, Yang 等[20]研究并

设计 MapsLink 可视化图形, 更加快速和准确地实 
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图 5  多对多流图[18] 

现三维地球和流图的协同可视化 , 有效地解决复

杂流图场景中的视觉混淆问题. 

除以上 3 种常见 OD 数据可视化方法之外, 

Boyandin 等[21]提出一种交互式的 OD 数据可视化方

法 Flowstrates, 能够将 OD 数据起源和目的地显示

在 2 个单独的映射中, 并且使用热力图表示流量大

小随时间的变化. Guo等[22]设计开发 VIS-STAMP 系

统, 整合计算、视觉和制图方法, 支持对复杂 OD

关联模式的概览 , 并且通过各种交互方便用户关

注和探索分析特定的模式. Lu等[23]提出的 OD数据

可视化工具 OD-Wheel, 帮助用户探索和挖掘 OD

数据, 识别和比较不同的 OD 数据模式. Wu 等[24]

提出移动转换图(mobility transition graph, MTG), 

帮助用户探索和分析人群的时空转移特征, 如图 6

所示. 将移动模式表示为灰色矩形, 用颜色深浅编

码模式出现的间隔次数 , 相邻时间的移动模式转

移用纽带连接表示 , 纽带颜色用以编码模式间转

移的概率. 

综上所述, OD 矩阵图的表示方式丢失了地理

位置信息, 视觉表达不直观; OD 嵌套地图尽可能

地保留地理位置属性信息 , 但是可视化结果不易

解读分析; 相比 OD 矩阵和 OD 嵌套地图, OD 流图

能够清晰直观地查看数据流向及规律. 然而, 考虑

OD 数据具有多维属性, 节点和边的关系复杂等特

点, 简单的 OD 数据可视化方法难以发现数据内涵

的复杂特征 , 需要进一步从数据时空特征探索的

角度提取和分析数据的分布规律和模式. 

 

图 6  MTG[24] 

2  OD 数据时空特征可视分析 

OD 数据在时间和空间维度上蕴含丰富的信

息 , 对其进行可视分析研究可以帮助用户从中发

现特定的规律和模式. 本节从空间聚类、空间语义

和时空联合 3 个角度对 OD 数据时空特征可视分析

进行综述.  

2.1  空间聚类分析 
空间聚类分析是指将 OD 数据在空间维度上进

行聚类可视分析. Zhu 等[25]提出一种 OD 数据流聚类

方法, 考虑起讫点以确定流的相似度, 最大限度地

减少聚类过程中的信息损失, 并有效地改善流图遮

挡和分布不均的视觉显示问题. Ferreira 等[26]对连续

OD 轨迹进行聚类, 用基于向量场拟合的 k -means 算

法, 将 OD 数据拟合至向量场模型, 能够有效地发

掘数据隐含的运动模型. Verbeek 等[27]提出利用边

绑定计算高视觉质量的无交叉流 , 基于使用对数

螺旋的新型斯坦纳树诱导目标聚类和平滑束线 . 

Rinzivillo 等[28]设计一种空间渐进聚类技术, 可以

在聚类的每步利用不同的距离函数分析处理具有

异构属性的对象, 如图 7 所示. 

 

 

图 7  空间渐进聚类[28] 

 
2.2  空间语义分析 

空间语义分析是指对 OD 数据进行空间语义

特征提取和描述 , 进而获取并表征隐含的语义信

息. Chu 等[29]将地理坐标转换为反映上下文语义信

息的街道名称 , 通过文本主题建模技术识别隐藏
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的出租车主题 , 进而有效地反映城市交通模式和

趋势. Andrienko 等[30]使用有向加权图表示运动数

据 , 通过状态转换图表示语义高度抽象的运动行

为视图, 结合 OD 轨迹形式将运动的空间、时间和

语义分析有机联结. Li 等[31]通过 OD 数据与城市大

数据(如社交媒体、交通运输、能源消耗等数据)相

结合, 提出一种时空语义立方体, 旨在了解文本语

义随空间和时间的变化. Wang 等[32]提出一种利用

空间语义识别功能区域的方法, 使用兴趣点(point- 

of-interest, POI)数据和出租车轨迹数据研究验证

了所提出的框架识别城市功能区的可行性, 如图 8

所示. 该方法定量地探索功能区之间的相互作用, 

帮助用户更好地理解城市结构特征.  
 

 

图 8  基于空间语义 POI 密度的功能区空间分布[32] 

2.3  时空联合分析 
时空联合分析是指将数据的时间属性和空间

属性联合起来进行分析 , 以探索数据的内在规律

模式. Bai 等[33]提出 FeatureFlow 可视化方法, 将复

杂的四维时空特征演化直观地显示在二维平面上, 

揭示包含动态和复杂特征的时空数据特征演变过

程. Buchmuller 等[34]提出一种空间高效的群组可视

化技术 MotionRugs, 在已建立空间划分策略的基

础上 , 将每个时间步的空间维度缩减为单个实体

的一维有序表示 , 进而有效地预测鱼群运动的时

序发展趋势. Kim 等[35]利用重力模型提取时空变

化 , 估计非定向时空数据在空间和时间上的连续

分布, 进而利用地图发现图 9 所示离散事件数据集

的时空趋势 , 并利用全球定位系统 (global posi-

tioning system, GPS)轨迹数据、推特数据、上海搜

救事件和症状检测数据等数据集进行评估.  
 

 

图 9  利用重力模型提取时间趋势流图[35] 

 

Li 等[36]针对 OD 数据提出一个可视化的探索

框架 COPE, 有效地表达特定位置发生特定事件存

在的特定时间关系 , 帮助用户探索和分析重要社

会事件的形成和传播. Tominski 等[37]提出混合的二

维/三维显示可视化轨迹方法, 在三维空间中叠加

轨迹带, 将具有时空特征的 OD 轨迹属性进行关联

可视化 , 并在时空立方体中拓展了多维属性显示

空间. Guo 等[38]开发一个时空多维视角的可视分析

系统, 利用平行坐标显示多维交通轨迹数据, 分别

从空间、时间和多维视图角度交互检查数据, 旨在

关注微观交通模式与异常行为. Huang 等[39]利用出

租车轨迹数据和图模型创建 TrajGraph 可视分析系

统 , 用直观的地图边点图和时间变化折线图呈现

各个区域的道路使用情况 , 叠加热图在摘要中向

用户显示隐藏的详细信息 , 支持用户以可视方式

指定查询 , 帮助用户快速地分析城市道路的重要

程度和交通状况, 如图 10 所示.  
 

 

图 10  TrajGraph 系统界面[39] 
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综上, 时空特征分析有利于 OD 数据的解析和

探索 , 有助于用户从数据中发现特定的规律和模

式. 但随着数据规模的增加, 大规模 OD 数据的分

析和展示面临巨大挑战, 传统的 OD 数据可视化方

法往往因为流图中节点连线之间的重叠、交叉、覆

盖等问题凸显, 严重影响视觉感知; OD 矩阵和 OD

嵌套地图也局限于展示篇幅和显示粒度 , 难以从

中探索内在联系和规律模式. 

3  大规模 OD 数据视觉简化 

简化是分析和呈现大规模 OD 数据的有效手

段, 主要包括过滤、聚合和采样 3 类方法. 

3.1  过  滤 
过滤通常是基于属性特征 , 剔除或暂时隐藏

部分数据, 将目标数据简化至用户感兴趣的范围, 

以达到加快计算速度、提高分析效率等目标. 陆旻

等 [40]针对地理空间数据所特有的空间信息, 概述

地理空间数据可视化中的过滤方法及相关工作 . 

Zeng 等 [41]提出针对公共交通数据中途径限制的

OD 数据可视分析方法, 过滤筛选满足途径限制的

轨迹, 设计能够有效探索 OD 模式的可视化方法. 

Wang 等[42]针对稀疏的 OD 轨迹数据设计完成一个

可视分析系统, 根据流量属性过滤 OD 轨迹数据, 

重点关注宏观的交通模式. Krueger 等[43]提出一种

支持复杂过滤条件设置和长时间分析的交互式 OD

轨迹可视化工具, 使用透镜的可视化方式, 利用视

觉的、基于集合的过滤器表达式选择 OD 轨迹 . 

Hurter 等[44]设计 FromDaDy 多维可视分析工具, 支

持用户从视图中交互地过滤数据 , 支持在目标视

图上拖放以快速决定显示数据是否感兴趣 , 进而

增量地构建数据子集让用户实时评估所选内容的

呈现效果. Lu等[45]面向出租车 OD轨迹数据研制可

视分析系统 , 能够有效地分析和探索感兴趣区域

的 OD 模式, 设计过滤模型允许用户迭代设置约束

条件, 从而简化 OD 数据, 如图 11 所示.  
 

 

图 11  OD 数据点过滤[45] 

 

Harrower 等[46]研制 ESV(earth systems visual-

izer)可视分析系统 , 用户可以调整开始和结束日

期对数据进行过滤, 增强对应的空间感知能力, 发

现其内在关联 , 如云层和空气温度之间的关系 . 

Schmidt 等[47]从时间角度对 OD 数据进行可视化呈

现和分析, 允许用户从不同角度查看数据, 研究和

测量随时间变化的空间变化 , 达到向用户传达多

维度信息的目的. van den Elzen 等[48]提供交互式过

滤和聚合的可视化工具, 如图 12 所示. 通过创建

感兴趣的选择项 , 并将网络中选择项的可视化与

高层次的信息图概述相结合 , 根据用户对原始网

络图的操作生成抽象聚类结构 , 将多维数据可视

化方法嵌入聚类内部 , 以展示选择项的结构和多

变量属性.  

3.2  采  样 
采样是计算机图形学中广泛使用的视觉简化 

 

图 12  交互式过滤聚合系统[48] 
 

方法, 最常见的方法是随机采样. 对于多种数据维

度的 OD 数据, 如何有效实现不同目标的特征保

持 , 是研究人员在选择采样策略时重点关注的目

标之一. Zhou 等[49]为减少 OD 流图的视觉混乱, 增

加 OD 流之间的相关性, 保留更多语义信息, 设计
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一个 OD 数据简化表达与可视分析系统, 在矢量化

表征空间中设计迭代多目标的采样方案 , 实现了

OD 特征视觉简化和语义特征保留采样. Chen 等[50]

对稀疏采样的带有地理标签的社交媒体数据进行

可视分析与探索 , 利用不确定性模型通过错误数

据过滤以及稀疏采样等技术得到有效的轨迹数据, 

搭建一个分析社交媒体数据的交互式可视化系统, 

实现空间结构保留采样, 如图 13 所示. 
 

 

图 13  稀疏采样地理标签可视化系统[50] 

 
3.3  聚  合 

OD数据聚合主要是指地理空间视觉元素的聚

合, 有助于增强视觉感知, 发现地理模式和数据网

络结构之间的关系, 是一种有效探索 OD 数据特征

结构和多元关系的简化方法 . 主要的聚合方法包

括点聚合、边聚合和属性聚合 3 类. 

点聚合[51]是将空间毗连的起点或终点进行聚

合, 以减少节点和节点间连线的复杂度, 呈现更清

晰的可视分析结果. 图 14 所示为空间二维散点图

的聚合示例. 金澄等 [52]依据轨迹点描述信息提取

OD 数据特征点, 利用分布密度指标和行政区划数

据实施聚合分析, 对 OD 数据分布空间进行区域划

分 , 在揭示车流人流时空交互模式及辅助决策方

面具有一定的贡献. Andrienko 等[53]提出一种运动  
 

 

 a. 二维散点 b. 方框聚合 c. 凸多边形聚合 

图 14  空间点的聚合 

数据的空间综合与聚合方法 , 提取出轨迹的关键

点进行空间聚合 , 通过调整参数的方法控制聚合

结果, 有效地应用于 OD 数据的交互式探索. 

边聚合 [54]也称为边绑定, 是指将空间分布相

近的数据流进行绑定聚合. Cui 等[55]提出一种基于

几何特征的边聚合框架, 将 OD 线条分组成束, 以

减少整体的边交叉, 进而通过控制点约束 OD 网格

的边聚合过程 , 而且支持用户对边聚合结果进行

交互. Ersoy 等[56]提出了一种构造绑定布局的新方

法, 利用二维骨架在形状中局部居中的特性, 使用

位置信息相似的中间轴或骨骼作为绑定束的布局

提示, 除了实现的快速性和简便性之外, 该方法还

允许用户显式创建强分支或平滑绑定. Holten 等[57]

使用自组织方式进行边绑定 , 即将边建模为可以

相互吸引的柔性弹簧, 与以前的方法相比, 没有使

用层次结构, 也没有控制网格, 所得的绑定视图能

够有效降低视觉杂乱, 突出重要的边结构特征.  

除了注重空间分布特征的点、边聚合方法, 另

有系列聚合方法考虑属性特征对大规模 OD 数据进

行简化. Andrienko 等[58]通过聚合相关的运动事件来

寻找运动数据中感兴趣的地点, 使用时空聚合来研



第 8 期 涂乐, 等: OD 数据可视分析综述 1167 

 

     
      

究兴趣点的移动数据的时间模式. Lampe 等[59]发现

对于动态流数据 , 需要一个实时的核密度估计方

法计算实现, 利用连续聚合的方法, 快速地更新核

密度估计值, 增强数据的时间相关性.  

聚合方法改变了原始数据的空间位置, 容易丢

失局部细节的规律模式, 进而导致包括运行轨迹在

内的信息丢失以及可更改区域单元问题(modifiable 

area unit problem, MAUP)[60]. 针 对 这 一 缺 点 , 

Rae[61]使用直线箭头测试了传统流图的可伸缩性

限制, 试图通过覆盖的密度图使聚合流信息可见. 

Lyu 等[62]提出一种新的交互式 OD 绑定技术, 在保

持 OD 模式视觉简洁性的同时, 提高了对实际轨迹

的地理空间信度. Graser 等[63]探讨分析边缘绑定对

空间数据集的适用性 , 提出一种支持快速矩阵运

算的边绑定方法 , 并且基于地理信息系统对不同

流动方向的边进行空间补偿绑定 , 缩短边绑定的

执行时间至传统方法的 60%左右, 如图 15 所示.  

 

 

图 15  改进的边绑定方法[63] 

 

4  OD 数据可视化应用 

社会生活各个领域都有 OD 数据产生, 对其进

行可视分析有助于深入了解相关领域. 对于 OD 数

据, 可利用数学模型发现其中的隐含规律, 并应用

到对应领域进行优化决策.  

在智慧城市领域, Chen 等[64]对交通数据可视化

的基本概念、处理技术以及现有方法做了全面的综

述, 根据交通数据的特点, 从时间、空间、时空和多

变量 4 个方面总结了可视化的具体技术. Zeng 等[65]

根据大量乘客轨迹数据构建了公共交通系统移动

模型 , 从射频识别 (radio frequency identification, 

RFID)卡的 OD 数据中推导估算出各种移动相关因

素, 包括等待时间、骑行时间、传输时间和旅行效

率等, 可视化分析乘客的移动规律. Liu 等[66]将多

维时空数据建模为张量 , 利用算法切分数据并提

取内在模式 , 对区域销售趋势以及百货公司的客

流量进行了可视分析和智能预测. Wang 等[67]研制

可视分析系统对城市交通拥堵状况进行视觉分析, 

将 OD 数据清理后与路网匹配, 计算各路段的交通

速度 , 实现自动检测交通堵塞事件及其在时间和

空间传播的描述. Liu 等[68]根据出行时驾驶员可选

择不同路线到达目的地的实际情形 , 开发一种可

视化技术以检测存在轨迹多样性的区域 , 并显示

与路径相关的高维属性和统计信息 , 辅助管理者

进行交通规划及决策. Liu 等[69]从出租车轨迹数据

中提取广告牌覆盖轨迹数、被覆盖轨迹路过广告牌

的平均次数、总评分、平均费用等主要特征, 并在

此基础上研制如图 16 所示广告牌放置点选择的可

视分析系统 SmartAdP.  
 

 

图 16  SmartAdP 系统[69] 
 

在社交媒体领域, Wu 等[70]为了解城市人口流

动中的共现现象 , 分析了来自多个地区的人们在

同一时间段访问不同地方行为中的相关性 . Gon-

zalez等[71]利用 10万多名匿名手机用户的 OD数据, 

发现人类轨迹具有极高的时空规律性 , 除去旅行

和外出等常规迁移 , 人类依然遵循简单的可重复

模式, 这一发现对于城市规划、交通预测和疾病防
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控等领域具有重要意义. Chen 等[72]提出一种具有

地图隐喻的可视分析方法 R-Map, 支持对社交媒

体中语义信息重新发布过程的调查和分析 , 并提

供交互用于对信息扩散过程中的时间模式和用户

行为进行探索. Wang 等[73]研制 IdeaFlow 视觉分析

系统追踪相关思想在多个社会群体内部和之间的

OD 流轨迹, 并分析其超前滞后的变化效果, 探索

不同时间粒度级别的大量数据.  

在生态卫生领域, Ramirez-Hernandez 等[74]采

集新鲜的马匹粪便样本, 使用 OD 流图对马匹的运

动进行可视化 , 探究可能感染工作马匹的寄生虫

物种的重要性和多样性及其对劳动者的健康和福

祉的影响. Qi 等[75]利用人口普查和能源统计数据

计算并可视化我国人口迁移过程中的碳排放流量

OD 数据, 探索碳排放转移方向的规律, 为促进低碳

行为和优化能源政策做出有益贡献. Konzack 等[76]建

立 75 只海鸥长达 3 年的迁徙 OD 数据集, 可识别

中途停留地点、环境条件或具有特定迁移行为的个

体或群体, 支持生态学家的分析工作.  

5  结  语 

OD 数据可视分析是数据可视化、地理空间分

析等领域的研究热点 , 也是社会各行业的重要应

用技术. 本文阐述了经典的 OD 数据可视化方法, 

并从时空特征表达、感知、提取和探索分析角度,

以及从空间维度和时空联合维度对 OD 数据进行

可视分析; 进一步梳理了大规模 OD 数据可视分析

研究方法中过滤、采样和聚合等视觉简化方法及其

应用; 最后调研了 OD 数据可视分析技术在不同行

业领域的应用及具体案例. 结合当前 OD 数据可视

分析的进展, 本文进一步总结和展望 OD 数据可视

分析研究中存在的挑战和未来发展的趋势.  

(1) 随着数据采集过程的规范化和采集粒度

的不断细化, 大规模 OD 数据快速地产生和累积. 

如何有效地融合数据挖掘模型和可视化技术 , 快

速、准确地从大规模 OD 数据中提取和表示用户感

兴趣的特征是大规模 OD 数据探索和分析的关键.  

(2) 随着 OD 数据规模的增加, OD 数据可视化

方法存在视觉冗余、拓展性不强等问题, 而聚类和

简化等方法容易损失局部关键细节特征 , 具有一

定的局限性. 因此, 面向大规模 OD 数据, 开发细

节特征保留的简化可视分析方法, 对于大规模 OD

数据的全局分析和细节探索具有重要意义.  

(3) OD 数据是典型的稀疏数据, 对其进行特

征表达和可视分析难免会存在信息损失和与实际

不符合的情况. 因此, 如何利用可视化技术直观地

引导更加准确的 OD 稀疏数据还原过程, 且在误差

不可避免的前提下提供必要的不确定性分析和展

示方法, 是面向 OD 数据开展探索和分析研究所面

临的重要挑战. 
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