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长短时记忆神经网络模型在河北省麻疹疫情发病趋势

预测中应用
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【摘    要】目的  探讨长短时记忆（LSTM）神经网络模型在麻疹疫情发病趋势预测上的可行性，为科学防控

麻疹提供参考依据。方法   收集中国疾病预防控制信息系统传染病监测系统中河北省发病日期为 2004年
1月 — 2020年 12月的 51 012例麻疹病例发病数据构建 LSTM神经网络模型，选择最优模型对河北省麻疹

疫情发病趋势进行预测，并采用均方误差平方根（RMSE）和平均绝对误差（MAE）评价模型预测效果。

结果   河北省 2004、2005、2006、2007、2008、2009、2010、2011、2012、2013、2014、2015、2016、2017、
2018、2019和 2020年分别报告麻疹病例 950、4 837、7 953、4 973、2 273、3 359、14 457、79、38、353、5 365、
3 825、1 825、287、241、130和 67例，从 2015年开始河北省麻疹发病数逐年下降，且发病具有明显的季节性；

视窗长度分析结果显示，当视窗长度取 3时，模型预测效果最好，RMSE和MAE值分别为 17.288和 12.334；
本研究构建 LSTM神经网络模型对河北省 2017 — 2020年麻疹发病情况进行预测，模型预测的发病趋势与

实际趋势基本一致，RMSE和 MAE值在 2017、2019和 2020年均  < 10，但 2018年误差略大。结论   LSTM
神经网络模型在河北省麻疹疫情发病趋势预测中效果较好，可用于麻疹发病趋势的研判和风险评估。
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Predicting  trend  of  measles  epidemic  in  Hebei  province:  an  empirical
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Control and Prevention, Shijiazhuang 050021, China)
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【Abstract】  Objective   To  explore  the  feasibility  of  predicting  the  trend  of  measles  epidemic  using  long  short-term
memory (LSTM) neural network model for conducting prevention and control of measles. Methods   The data on 51 012
measles  cases  reported  in  Hebei  province  form 2004  through  2020  were  collected  from China  Information  System for
Disease Control and Prevention. The LSTM neural network model was constructed and the optimal model was selected to
predict  the  trend  of  measles  epidemic  in  the  province.  Rooted  mean  squared  error  (RMSE)  and  mean  absolute  error
(MAE) were used to evaluate the prediction of model established. Results   The annual number of measles cases reported
in the province during the 17-year period were 950, 4 837, 7 953, 4 973, 2 273, 3 359, 14 457, 79, 38, 353, 5 365, 3 825,
1 825, 287, 241, 130, and 67, respectively, with a persistent decline since 2015. In addition, an obvious seasonality was
observed in the incidence of measles. Using the collected data of 2017, the window length of 3 was determined for the
constructed LSTM neural network model, with the RMSE of 17.288 and the MAE of 12.334, and the model was adopted
to  predict  monthly  number  of  measles  cases  from  2017  through  2020.  The  predicted  monthly  numbers  of  measles
incidence were basically consistent with the number observed and the values of RMSE and MAE for years of 2017, 2019
and 2020 were all  below 10,  but  the values for  2018 were slightly higher. Conclusion   The constructed LSTM neural
network model in this study showed a good efficiency in predicting monthly measles incidence in Hebei province and the
model could be used in the analysis on measles incidence trend and epidemic risk assessment.
【Keywords】 measles; incidence trend; prediction; long short-term memory neural network model; application
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麻疹是由麻疹病毒引起的一种急性呼吸道传

染病，其传染性强，属于中国法定乙类传染病 [1]。

随着含麻疹成分疫苗的广泛应用以及消除麻疹

工作目标的制订，我国麻疹大规模流行得到了有

效控制，但由于我国地域广阔、人口众多、人口流

动性强以及各地卫生工作发展水平不一致，麻疹

小规模暴发疫情仍时有发生，麻疹的防控仍是公

共卫生工作的重要部分 [2]。因此，若能合理预测

麻疹发病趋势，及早采取有针对性的预防措施，

将有助于做好麻疹疫情的防控工作。人工神经网

络（artificial neural network, ANN）作为一种非线性

的建模和预测方法，由于具有自组织、自学习和

自适应等优点而受到很多学者的广泛关注，为传

染病疫情预测提供了一种新的分析方法[3 – 4]。为

探讨长短时记忆（long short term memory, LSTM）

神经网络模型在麻疹疫情发病趋势预测上的可

行性，为科学防控麻疹疫情提供参考依据，本研

究收集中国疾病预防控制信息系统传染病监测

系统中河北省发病日期为 2004年 1月  — 2020
年 12月的 51 012例麻疹病例发病数据构建 LSTM
神经网络模型，选择最优模型对河北省麻疹疫情

发病趋势进行预测，并采用均方误差平方根（rooted
mean squared error, RMSE）和平均绝对误差（mean
absolute error, MAE）评价模型预测效果。结果报

告如下。

 1   资料与方法

 1.1    资料来源　资料来源于中国疾病预防控制

信息系统传染病监测系统，收集其中发病时间为

2004年 1月  — 2020年 12月的河北省 51 012例
麻疹病例发病数据。主要研究者已完成传染病监

测系统的业务管理备案，负责河北省麻疹监测信

息的收集、录入、分析、评价、报告和反馈等工

作。本研究已通过河北省疾病预防控制中心伦理

委员会批准（批号：IRBS2021 – 009）。
 1.2    统计分析　将河北省 2004 — 2020年麻疹

月发病例数进行数据预处理，选取某一年数据进

行视窗长度的确定，选择最佳视窗长度构建 LSTM
神经网络模型，对河北省 2017 — 2020年麻疹月

发病情况进行预测，评价模型预测效果。基于

Python 3.6（程序设计语言）和 Keras 2.1.6（深度学

习框架）构建 LSTM神经网络模型进行麻疹发病

趋势预测分析。

 1.2.1   模型原理　LSTM神经网络模型是一种特

殊的循环神经网络（recurrent neural network, RNN），
解决了 RNN中梯度消亡和对长期依赖学习较慢

的问题，常应用于分析长距离的时间序列数据[5]。

LSTM在记忆块中引入了 1个记忆单元和控制记

忆单元的 3个门结构，分别为遗忘门、输入门和

输出门，其中遗忘门的作用为选择上一时刻中有

用的信息保留到当前时刻；输入门的作用为选择

当前时刻有用的信息存储在记忆单元中；输出门

的作用为选择记忆单元中有用的信息作为当前

时刻网络的输出值。

 1.2.2   数据预处理　使用最大最小归一化方法[6] 对

数据进行预处理，即对每一年的发病数采用下述

公式进行归一化处理：

x∗ =
x− xmin

xmax− xmin
(1)

x∗ xmax

xmin

其中， 为数据归一化后的值；x 为原始数据，

和 分别为其最大值和最小值。

 1.2.3   模型构建（图 1）　本研究采用全局趋势预

测模型和局部数量预测模型相结合的方式进行

预测。在基于全局趋势预测的模型中，从 2004年
开始以 12个月的数据作为训练数据，以下一个

月的数据作为训练标签，模型拓扑结构如图 1左
侧部分所示。例如，在训练阶段，将 2004年 1 —
12月数据作为训练数据，以 2005年 1月数据作

为训练标签；将 2004年 2月 — 2005年 1月数据

作为训练数据，以 2005年 2月数据作为训练标

签；以此类推，得到训练模型。在测试阶段，通过

上述模型迭代得到 2017 — 2020年的预测趋势。

例如，预测 2017年 1月发病趋势时，网络输入为

2016年 1 — 12月发病趋势；预测 2017年 2月份

发病趋势时，网络输入为 2016年 2月 — 2017年
1月发病趋势。基于上述计算，本文得到 2017 —
2020年所有月份的全局发病趋势。全局趋势预

测模型的输入维度为（N × 12, 12, 1），输出维度为

（N × 12, 1），其中 N为年数、N × 12为总月数。在

基于局部数量预测的模型中，需设置视窗长度及

步长，模型拓扑结构如图 1右侧部分所示。假如

视窗长度设置为 3、步长为 1，在训练阶段以 2016
年 1 — 3月的月发病数作为训练数据，4月的发

病数作为训练标签；以 2016年 2 — 4月的月发病

数作为训练数据，5月的发病数作为训练标签；以

此类推，得到训练模型。在测试阶段，该模型以

2016年 10  — 12月的月发病数作为输入，预测

2017年 1月的发病数，以 2016年 11月  — 2017
年 1月的月发病数作为输入，预测 2017年 2月的

发病数；以此类推，得到 2017 — 2020年局部发

病预测数。该局部数量预测模型的输入维度为

（3 × 3, 3, 1），输出维度为（12, 1）。模型最终预测

结果将整体趋势与局部数目相结合，其中整体趋

势预测在得到趋势后将映射至实际发病数，局部

数目预测将直接得到预测月发病数，最终结果通

过权重拟合计算得出。
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图 1  模型拓扑结构图

Fig. 1   Topology structure for predicting monthly number of
measles cases with long short term memory neural network

model
 

 1.2.4   模型预测效果评价　模型预测效果采用

RMSE和 MAE值进行评价，RMSE和 MAE的值

越小代表模型的预测效果越好[7]。RMSE和MAE值

的具体计算公式如下：

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

（xi−x̂i）2 (2)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|xi− x̂i| (3)

xi x̂i        其中， 表示时刻 i 模型的真实值， 表示时

刻 i 模型的预测值，n 表示测试时的样本量。

 2   结　果

 2.1    河北省2004 — 2020年麻疹疫情流行趋势（表1）
河北省 2004年 1月 — 2020年 12月共报告 51 012
例麻疹发病病例，其中 2010年的发病例数最多

（14 457例），从 2015年开始发病数逐年下降；除

2020年外，河北省每年 3 — 5月的麻疹发病例数

均较多，麻疹发病具有明显的季节性，且各年份

发病趋势趋于一致。
 

表 1    河北省 2004 — 2020年麻疹月发病数

Tbl. 1    Reported monthly number of measles cases by year in Hebei province: 2004 – 2020

年份
月份

合计
1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月

2004 10 32 126 115 99 63 37 40 19 57 166 186 950

2005 179 282 816 1 206 979 567 271 124 78 79 103 153 4 837

2006 314 509 1 119 1 659 2 016 1 192 381 153 81 70 199 260 7 953

2007 429 652 937 1 347 1 040 334 85 27 27 17 25 53 4 973

2008 66 138 387 431 564 323 161 75 36 24 30 38 2 273

2009 32 190 583 1 089 689 246 128 65 44 23 52 218 3 359

2010 655 1 239 2 712 3 974 4 569 1 016 175 65 26 8 10 8 14 457

2011 4 7 12 33 14 4 0 0 1 1 0 3 79

2012 0 1 4 6 10 6 5 0 2 1 0 3 38

2013 6 18 57 58 63 13 17 13 19 21 15 53 353

2014 344 912 1 466 1 205 801 288 110 54 19 30 18 118 5 365

2015 339 512 798 766 847 247 97 48 24 17 23 107 3 825

2016 144 216 412 491 307 126 66 20 6 9 12 16 1 825

2017  17  20  59  40  49  30  12  11 19  9  7  14 287

2018  48  25  26  36  22  25  19  6  5 13  7  9 241

2019  6   6  17  36  28  14  8  7  2  1  1  4 130

2020  42  5   4   2   1   4  1  1  2  1  0  4 67
 

 2.2    河北省麻疹疫情发病趋势 LSTM神经网络

模型预测

 2.2.1   视窗长度分析　本研究选取河北省 2017年
1 — 12月的麻疹月发病数用于确定视窗长度，以

不同的视窗长度对数据进行处理，将处理过的数

据作为 LSTM模型的输入，采用 RMSE和MAE值

评价模型预测效果，选取最佳视窗长度，从而进

行下一步的预测分析。结果显示，视窗长度为 3、4、

5、6、7、8、9时的RMSE和MAE值分别为 17.288和
12.334、17.729和 12.335、20.772和 14.315、24.021
和16.974、23.191和16.328、23.987和16.640、26.535
和 20.315，其中视窗长度取 3时模型的预测效果

最好，为此本研究将利用前 3个月的发病数据预

测后 1个月的数据。

 2.2.2   模型预测结果（表 2，图 2）　对河北省 2017 —
2020年的月发病情况进行预测，模型预测效果评
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价结果显示，训练数据年份和测试数据年份分别

为 2004  — 2016年和 2017年、2004  — 2017年
和 2018年、2004 — 2018年和 2019年、2004 —
2019年和 2020年，模型的 RMSE和MAE值分别

为 9.731和 6.224、14.877和 10.168、8.341和 4.940、
8.467和 4.899，RMSE和 MAE值在 2017、2019和

2020年均 < 10，2018年的误差略大。河北省 2017 —
2020年麻疹月发病预测值结果见表 2，实际发病

趋势与预测趋势对比情况见图 2，结果显示，河北

省 2017 — 2020年模型预测的麻疹发病趋势与

实际发病趋势基本保持一致。

 
 

表 2    河北省 2017 — 2020年麻疹月发病实际值与预测值

Tbl. 2    Reported and predicted monthly number of measles cases by year in Hebei province: 2017 – 2020

年份 指标 1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月

2017 实际值 17 20 59 40 49 30 12 11 19 9 7 14

预测值 16 25 47 86 77 54 17 10 10 10 10 12

2018 实际值 48 25 26 36 22 25 19 6 5 13 7 9

预测值 11 19 44 43 48 31 6 6 6 6 7 8

2019 实际值 6 6 17 36 28 14 8 7 2 1 1 4

预测值 9 10 15 21 19 19 12 3 3 3 3 3

2020 实际值 42 5 4 2 1 4 1 1 2 1 0 4

预测值 16 15 4 3 4 3 7 5 3 4 4 3
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图 2  基于 LSTM神经网络模型的河北省 2017 — 2020年麻疹发病真实情况与预测情况比较图

Fig. 2   Chang trajectory in monthly number of measles cases reported and predicted with LSTM neural network model in Hebei
province: 2017 - 2020

 

 3   讨　论

传染病的防控一直是人类需要面对和解决的

公共卫生难题，传染病发病趋势预测则是疫情防

控的重要环节，对制定相关预防和控制措施具有

重要的参考意义。近年来，人工智能成为疾病预

测领域的研究热点，加入隐藏层的 ANN可以逼

近任意非线性映射，避开了复杂的参数估计程

序，解决了变量之间的关系不能精确地用函数来

表达的问题[8]。基于神经网络模型的预测算法在

传染病预测领域取得了较线性模型更优的预测

效果，使得其越来越受到欢迎[9 – 10]。

本研究基于 LSTM神经网络模型探讨其在麻

疹疫情发病趋势预测上的可行性。本研究视窗长

度分析结果显示，视窗长度为 3时模型的预测效

果最好，提示河北省 2017 — 2020年麻疹发病与

近 3个月的情况关系密切。因此，在分析麻疹疫

情时，可重点关注近 3个月的相关麻疹影响因素

情况，例如，近 3个月内的气候变化情况和人员

流动性情况等。程宁等 [11] 以不同视窗长度对数

据进行了预处理，结果发现使用视窗长度分析能

够有效提升 LSTM神经网络模型的预测效果，与

本研究结果一致。本研究应用 LSTM神经网络模

型对河北省 2017 — 2020年麻疹发病趋势进行

了拟合预测，结果显示模型预测的趋势与实际趋

势基本一致，且 RMSE和MAE值除 2018年外均 <
10（即预测全省每月发病数与实际发病数的差值

平均 < 10例），提示 LSTM神经网络模型的预测效

果较好，存在一定的实际应用价值。韩天齐等[12]

和倪茹玉等 [13] 分别基于 LSTM神经网络模型对

中国麻疹发病情况进行了预测，研究结果均表明

LSTM神经网络模型在麻疹发病预测上具有一定

的适用性，与本研究结果一致。本研究模型评价

指标 RMSE和 MAE的值均小于李顺勇等 [14] 采

用 LSTM神经网络模型进行肺结核发病数预测

时的 RMSE值（9 287.70）和MAE值（6 851.17），这
可能与本研究采用双流 LSTM神经网络模型有

关。与既往研究不同，本研究采用全局趋势预测
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模型和局部数量预测模型相结合的方式进行预

测，此方法能综合考虑疾病的长期发生规律和近

期发生情况对疾病的影响，提升了模型的预测

效果。

综上所述，LSTM神经网络模型在河北省麻

疹疫情发病趋势中的预测效果较好，可用于麻疹

发病趋势研判和风险评估，为科学预测麻疹发病

情况提供统计学方法的参考。但本研究预测的河

北省 2018年麻疹发病趋势的误差略大，这可能

与 2018年整体发病趋势与往年不同有关，提示

2018年河北省麻疹的发病可能受一些因素的影

响，同时也表明本研究所提出的模型算法架构存

在一定的优化空间。麻疹属于呼吸道传染病，其

发生与发展受多种因素（人群、气象、政策等）的影

响。例如 2010年河北省在全省范围内对 < 5岁适

龄儿童开展含麻疹类疫苗查漏补种、应急接种等

遏制麻疹流行“集中活动”以及对全省 8月龄～

14岁儿童开展含麻疹类疫苗的强化免疫活动，

2011 — 2012年河北省麻疹发病数明显下降，但

2013年出现疫情反弹 [15 –  16]；2020年受新型冠状

病毒感染疫情的影响，公众坚持佩戴口罩，大大

减少了呼吸道传染病的传播，2020年河北省麻疹

发病数较低，麻疹的发生与流行受到影响，这都

可能在一定程度上影响模型的预测效果。随着近

期新型冠状病毒感染疫情防控措施的放开，人群

聚集性逐渐增加，呼吸道传染病的发病率出现上

升趋势，因此对于麻疹疫情的防控仍不容松懈。

下一阶段研究可考虑将混杂因素纳入模型建立

多因素预测模型以更加全面准确地对麻疹发病

趋势进行预测，从而采取更有针对性的措施减少

麻疹的发生，保护人群健康。
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