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医疗健康是与每一个人直接密切相关的重要科

学领域。科学家在探索生命奥秘和疾病产生机理的

过程中，一直重视对跨学科技术的运用。从基于虚

拟现实技术的仿真手术到手术机器人，从医学成像

技术到医学图像处理，从大数据分析到人工智能，

越来越多的新兴科技被应用到医疗领域，也提高了

患者在就诊治疗过程中的安全保障。

长期以来，科学可视化 (scientific visualization)

技术 1 在医疗领域一直扮演重要角色。无论是平面

X 光扫描，还是三维 CT 影像，都应用了科学可视

化的相关技术。然而这些技术仍然局限于对具象数

据（例如人体骨骼、器官组织结构等）的展现。随

着互联网的普及和可穿戴设备的广泛应用，越来越

多与医疗相关的抽象数据被采集了上来，对信息可

视化 (information visualization) 技术 2 提出新的需求，

主要包括 ：(1) 展现用户的个人健康信息，例如心

跳、血压等状态 ；(2) 汇总并展现公众健康信息，例

如禽流感的扩散趋势、不同地区的人民健康状况等；

(3) 分析并展现临床电子病历记录 (Electronic Health 

Record, EHR) 中的规律与模式，例如疾病的演变过
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程以及诊疗方案的疗效等。前两类可视化应用一般

面向不具备医疗知识的普通用户，因此往往采用传

统直观的信息可视化形式，如柱状图、折线图等，

便于用户理解与阅读。第三类应用主要面向医生等

具有专业背景，需要对数据进行深入调查并做出职

业判断的用户，因此更具针对性，其可视化及相关

分析技术的设计也更具挑战性。

在过去近十年，研究人员针对第三类可视化应

用设计并开发了一系列与智慧医疗相关的可视化技

术，主要用于 ：(1) 挖掘、展现并预测电子病历记

录数据中潜在的规律及风险 ；(2) 帮助医生针对病患

特征进行病人群体的相似性分析 (cohort analysis) ； 

(3) 展现大规模医疗知识图谱 (knowledge graph)。

针对电子病历记录的可视化及
可视分析

电子病历记录了患者就诊以及用药治疗的完整

过程。它从患者和医生两个角度分别刻画了疾病在

不同人群中演变发展的过程以及治疗方案在不同人

1 科学可视化是一个跨学科研究与应用领域，主要利用计算机图形学来创建视觉图像，帮助人们理解科学技术概念或结果

的那些错综复杂而又往往规模庞大的数字表现形式。
2 信息可视化是一个跨学科领域，通过利用图形图像方面的技术与方法，帮助人们理解和分析数据。与科学可视化相比，信

息可视化则侧重于抽象数据集，如非结构化文本或者高维空间当中的点。
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群中所带来的不同疗效。因此，对于电子病历数据

的分析与可视化具有重大临床意义。

电子病历数据及其带来的挑战

电子病历数据往往以文本或者表格的形式存储

于计算机系统中。它可以被进一步抽象并转化成由

医疗事件构成的事件序列数据。序列中的每个项记

录了电子病历中的一次“就诊”“诊断”“用药”“化

验”“手术”的记录，或者“入院 / 出院”这样的行为，

或者“康复 / 死亡”这样的结果，以及这些事件发

生的时间。针对这样的数据类型，可视化的设计空

间可以由时间和事件两个主要的信息维度构成。

● 时间信息维度 ：包括事件发生的时间，先后

顺序，事件之间的时间间隔，周期性规律等可供设

计的主要元素。

● 事件信息维度 ：包括单个事件的类型，出现

的频率，对应参数属性的大小（例如化验结果、用

药剂量等），以及多个事件同时出现（或共同发生）

的规律 (co-occurrence) 等设计元素。

任何针对事件序列数据的可视化都可看作是在

这两个信息维度上挑选不同的设计元素，采用不同

的设计方案及编码方式而构成的。然而，这个看似

简单的任务在实际应用中却面临着诸多挑战。

首先，就时间信息维度而言，同样的疾病，有

可能因为患者的自身差异、不同的时间安排、医生

采用不同的诊疗手段等诸多因素，导致电子病历所

记录的事件序列具有极大的差异，很可能同一组事

件在不同患者身上，发生的具体时间、先后顺序、

持续的周期、对应的属性取值均不相同，为事件序

列数据的汇总与可视化带来了困难。

其次，从事件信息维度而言，考虑到药物、化

验以及治疗手段的多样性，真实的电子病历数据中

可能包含有数以万计的事件类型（例如，服用不同

的药物均可看作是不同的医疗事件），从而导致数

据具有高维异构性。不仅如此，真实的电子病历数

据往往规模庞大，包含数以万计的病人和历时数十

年的记录。这些都为可视化的设计带来了挑战。

大规模电子病历数据的可视化汇总

对大规模电子病历数据（即事件序列）进行汇

总，是挖掘数据中潜在模式的必要手段。现有基于

数据挖掘算法的技术实现了对原始事件序列数据的

高度概括。通过分析，能够直接获得频繁子序列等

事件序列中的相关模式 [1]，但同时也丢失了数据中

的细节及上下文信息。而现有的可视化技术，例如 

EventFlow[2] 和 CareFlow[3]，多是对原始数据的直接

展现，无法对较大规模的事件序列进行汇总。因此

需要一种既能够汇总展现大规模事件序列的数据信

息，又能够展现足够上下文细节的可视化技术。

为此，研究人员提出了 EventThread[4]，一种面

向大规模事件序列数据的可视化汇总方案。如图 1

所示，该技术通过一系列数据处理及分析步骤，将

原始的事件序列汇总转换成用于可视化的“潜在序

列 (latent threads)”。在具体应用中，潜在序列可被

视为一种潜在的“治疗方案”。该技术首先剔除了

数据中的小概率事件，以减小数据噪声（图 1(a)）。

接着，将事件序列靠左对齐（图 1(b)），并将对齐

后的序列按照定长的时间窗口切割成若干个阶段 

（图 1(c)），用于代表离散化的时间维度。基于上述

处理，该技术进一步将数据转换成一个包含病患、

图 1　EventThread 对事件序列的处理及建模流程
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阶段、事件三个维度的张量（图 1(d)），并将其进一

步分解为三个因素矩阵 (A, B, C)。其中，B和 C分

别代表了潜在序列（治疗方案）在病人群体中以及

在时间维度之上的分布，而 A 则代表了事件在“潜

在方案”上的分布，即该方案是由哪些具体医疗事

件构成的。结合 A和 B中的信息，便能够得到“具

体有哪些病人，在什么阶段与哪一个‘方案’相关”

这样的上下文信息。

图 2 展现了我们对上述数据处理结果的可视化

展现方案。该图汇总显示了 2 万名“慢阻肺”患者

前后 8 年的电子病历数据。通过直接展现“潜在序

列”，我们能够很好地汇总大规模电子病历数据。通

过结合因素矩阵中的相关信息，我们能够为每一个

序列提供足够的细节及上下文信息，以帮助用户理

解每一个序列的具体含义。图 2 中的可视化设计清

晰地揭示了“慢阻肺”采用的三种不同的诊疗方案，

其中中间的一组是较为主流的方案，由多根并列的

序列共同展示。

针对疾病演变的阶段性分析及可视化

EventThread 方案虽然能够汇总并显示大规模数

据，但存在两点缺陷 ：(1) 未能解决序列多样性的问

题，简单地将序列靠左对齐，并不是一个合理的方

法 ；(2) 将序列分割成阶段时，使用了固定长度的事

件窗口，这样的分割有可能把本来连续发生的事件

序列（例如一次住院过程中所产生的所有事件），分

图2 EventThread 可视化设计。每一个“潜在序列”被画成平行的一行，相类似序列之间的距离也较为接近。
序列中的小点代表对应阶段中的关键事件
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割成两个不同的阶段，从而导致分析错误。为了解

决这两个问题，研究人员对 EventThread 方案做了

进一步修改，提出了 EventThread-2[5]。该方案采用

新的数据分析方法及可视化设计方案，针对事件序

列数据进行阶段性分析，以更加清晰的视角展现疾

病的演变过程或诊疗方案的阶段性进展。

图 3 展现了 EventThread-2 所提出的阶段性分

析算法。该算法首先通过神经网络将事件序列数据

中的每一个事件，根据其相互之间的相关程度映射

到高维空间，实现事件到向量的转变（图 3 ①）。接

着，通过动态时间规整 (dynamic time wrapping)算法，

将长短不一、顺序各异的事件序列根据相关事件之

间的相似度进行对齐，并将对齐后的结果汇总在一

个虚拟序列 S 之上（图 3 ②）。最后，通过对 S 进

行切分，划分出序列发展的不同阶段。在此过程中，

算法确保被划分在同一段中的事件具有较大的相似

度，而不同段之间的事件在向量空间中具有较大的

差异性，将切分结果进行拆分，可得到针对每一条

序列的阶段性分析结果。该技术很好地解决了事件

序列长短、顺序不一致等问题。

图 4 展示了利用 EventThread-2 技术对一组患

有心脏病的 ICU 患者的电子病历数据及相应事件序

列进行阶段性分析的结果，清晰地再现了患者从入

院到化验，再到药物治疗、手术、及最终出院的全

部治疗过程。可以看出，该技术能够准确地对医疗

事件进行切分与汇总。

病人群体的相似度可视分析

病人之间的相似性分析在医疗领域也具有重大

意义。首先，当遇到疑难杂症时，在病例库中查询

相似病人及相应的诊疗方案对救治当前患者具有一

定的参考意义。除此之外，将病人按照相似度进行

归类，有助于医生根据不同的病患特征，制定不同

的诊疗方案。现有的基于机器学习的相似度分析往

往缺少可解释性，在给出病人之间相似度数值的同

图 4　针对 ICU 患者入院序列的阶段性分析及可视化展示
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图 5　利用动态图标技术展示病人间的相似程度
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时，不能够清晰直观地为缺少技术背景的医生解释

病人为什么相似，在哪里相似。因此可视分析技术

在该研究方向上的应用也非常重要。 

为了提供直观的相似度分析工具，研究人员开

发了动态图标技术 DICON[6]，用于直观展现病人的

多维度特征，方便不同病患之间的相似度对比。该

技术仍然基于对电子病历数据的分析，但在设计

DICON 时，我们忽略事件维度的信息，仅统计病人

因特定疾病去就诊的次数，并以此作为病人的特征。

如图 5 所示，根据电子病历记录，每一位病人都可

能患有多种疾病，每一种疾病都被展示成一个矩形，

疾病的种类用不同的颜色表示（图 5(a)）。病人因病

就诊的次数被归一化处理后可以用矩形的大小表示，

因此每一位病人都可以通过封装代表疾病的小方块，

而被展示成一个方形的图标（图 5(b)）。面对一个拥

有众多患者的病人群体，这样的设计依旧有效。通

过拆分重组，我们把群体中不同病人的相同疾病封

装在一起，从而构成了整个群体的图标（图 5(d)）。

这种可视化设计充分利用了图标技术的高可比

性，让具有相似疾病的患者有相似的表示，不相似

的患者有所区分。同时，我们对病患个体以及群体

采用类似的设计方案以及完全一样的可视化编码方

式，从而降低了可视化在理解上的难度。动态图标

技术还可以与其他可视化图表一起使用。如图 6 展

示了把动态图标技术应用在散点图中，用来展示多

维度上下文信息的场景。

医疗知识图谱的构建及可视化

医疗知识图谱涵盖了医疗领域的相关概念（例

如疾病、药物、症状等），主要用于构建智慧医疗

体系中的自动问答系统。与其他知识图谱类似，医

疗知识图谱往往是异构的，并且包涵大量节点与链

接。知识图谱的构建需要对大规模的文本文件进行

处理，以提取其中的相关概念，并构建这些概念之

间的联系以构成知识本体。此外还需要直观展现知

识图谱中所包含的复杂关系，提供高效的查询机制，

从而提高分析人员浏览知识图谱的效率。

基于上述需求，研究人员设计开发了一系列针

对文本数据的知识图谱构建及可视化系统。如图 7

所示，研究人员首先对疾病文档进行分析处理，将

每一个记录疾病信息的文本文件按照疾病不同方面

的描述（如症状、治疗方案、病因等）切割成多个

信息层面，并从不同的信息层中提取实体关键词（如

疾病或症状的名称），去重后构成实体关键词集合。

基于该集合，实体之间分别以“内在关联”和“外

在关联”两种形式建立相互联系。“内在关联”是

实体在同一信息层面出现的关联（如两种互为并发

图6 在散点图中使用动态图标技术。横轴及纵轴分别代表肾功能失调（蓝色）及糖尿病（橙色）两种不同
疾病，其他颜色代表其类型的疾病
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症的疾病），而“外在关联”则是实体在不同信息层

面出现的关联（如疾病及其症状之间的联系）。这

样一系列处理将无结构的原始疾病信息文本文件转

换成一个结构化的“多层面实体关系数据模型”，构

成了医疗知识图谱中的内部基础结构。基于该模型，

研究人员提出了多种相关的可视化设计，用于展现

模型中蕴含的不同信息。

FaceAtlas[7] 是医疗知识图谱的一种可视化方

案，该方案聚焦于显示同层面实体之间的外在联系。 

图 8 展现了两个分别以 1 型糖尿病和 2 型糖尿病为

核心的类。红线代表了疾病之间在病因上的关联，

而绿线代表了疾病之间在症状上的关联。FaceAtlas

还提供了完整的文本搜索机制，用户可以通过关键

词搜索相关疾病，系统将自动构建与该疾病相关的

知识图谱，并以可视化的形式展示。 

虽然 FacetAltas 展示了同层信息之间在不同层

图8 利用 FaceAtlas 展现的两类糖尿病及其并发症
之间在症状（红线）及治疗方案（绿线）之间
的联系

图 9 SolarMap 被设计用来展现不同实体之间的详细
外在联系

Type-2-Diabetes

Type-1-Diabetes

图 7　疾病知识图谱的构建以及多层次实体关系数据模型
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面上关联的强弱（例如，疾病之间在症状、病因、

治疗方案上的联系分别用不同颜色的线表示，线的

粗细代表了联系的强弱），但无法显示两个疾病具体

在哪些症状上有关联。为了克服这一设计缺陷，研

究人员又进一步设计了 SolarMap[8]。该可视化设计

首先选择一个主要的信息层面，然后把该层面中的

主要实体以图的形式显示在可视化视图的中心位置。

如图 9 中所显示的可视化结果以疾病作为主要信息

层面，可视化的中心视图展示了疾病及其并发症构

成的网络。围绕着中心视图，其他信息层面被显示

成一层层的圆环，用户可以通过交互的方式选择展

开某一层次的圆环，相关信息层面中的实体信息以

关键词的形式显示在该圆环的相应位置，这些实体

与中心实体之间的关系则通过连线来展示。这样用

户可以清晰地看到两种疾病在症状上的具体联系。

研究机遇与挑战

信息可视化及可视分析技术在智慧医疗领域的

诸多方面都起着举足轻重的作用。然而，这方面的

研究仍处于较为初级的阶段，有很多问题尚待解决，

也存在诸多挑战与机遇。

第一，从数据角度而言，如何对大规模异构医

疗数据进行融合以方便分析，仍然是一个较大的挑

战。真实世界的医疗数据往往是非常复杂的，既包

括像 X 光片、CT 扫描等各种影像数据，也包括化

验结果等结构化的表格数据，还包含诊断、医嘱等

无结构文本数据。医生需要结合上述所有信息方可

对病人作出诊断，这对数据分析技术提出了挑战。

如何融合并展现来自各种渠道不同类型的数据，并

建立它们之间的关联，方便分析人员从不同视角进

行观测和总结，并帮助他们汇总理解相应的分析结

果，是可视化技术面临的一个重要挑战。

第二，从技术角度而言，随着人工智能技术在

智慧医疗领域的广泛应用，越来越多的辅助诊疗系

统及算法被开发出来，辅助判断患者可能的疾病状

况，推荐相应的诊疗方案，以及对当前疾病进行预

后分析。然而，所有的分析算法及人工智能技术均

面临着可解释性的问题。当算法做出的判断无法解

释或者不足以让医生信服时，将无法真正在医疗领

域进行部署。因此有必要设计新的可视化技术，帮

助全面解释算法分析的结果，回答诸如“为什么预

测 A 疾病发生而不是 B 疾病？” “服用药物 A 的预

期疗效为什么比服用药物 B 好？”等一系列问题，

以帮助用户理解相应的计算结果。

第三，从医学角度而言，不同疾病拥有不同的

病因、发病机理以及演变过程，往往无法用一种通

用形式对所有类型的疾病进行分析展现，而需要针

对不同的疾病设计不同的分析算法及可视化技术。

相应地，可视化设计人员需要对相关医疗知识进行

较为深入的理解与学习，从而大大延长了可视化设

计开发的周期。因此，如何根据疾病的大类别汇总

分析相关数据中的共有属性，在医学理论的基础上

增加可视化设计的通用性，有待进一步研究。 ■
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