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基于深度学习 MSTF 序列模型的常州市手足口病
风险预测研究 *

陆胜男 1，2 沈思鹏 1，2△ 郑献智 1，3△

【提　要】　目的　比较干预模型和多变量时空融合（multi-variable spatio-temporal fusion，MSTF）模型在常州市手足
口病（hand，foot and mouth disease， HFMD）发病预测中的应用。方法　数据来源于常州市 2014—2024 年手足口病监测报
告病例数据。其中采用 2014—2023 年数据作为训练集或内部验证集，分别建立自回归移动平均（autoregressive integrated 
moving average，ARIMA）模型的扩展模型干预模型和 MSTF 模型，使用 2024 年发病数据作为测试集。使用均方根误差

（root mean square error，RMSE）和平均绝对百分误差（mean absolute percentage error，MAPE）进行模型评价。结果　常州
市手足口病的发病有较为明显的季节性，5—7 月和 10—12 月为手足口病的发病高峰。最优的 ARIMA 干预模型和 MSTF
神经网络在 2024 年测试集发病数的 RMSE 分别为 242.15 和 144.52， MAPE 分别为 328.63 和 93.67， MSTF 模型的拟合效果
优于 ARIMA 模型。采用 MSTF 神经网络预测 2024 年发病结果与实际发病情况一致性较高。结论　MSTF 模型对常州市
手足口病发病趋势的预测效果更佳，可为手足口病的监测及疫情防控工作提供借鉴与参考。
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Risk Prediction of HFMD in Changzhou based on Deep Learning MSTF 
Model
Lu Shengnan， Shen Sipeng， Zheng Xianzhi （Changzhou Institute of Public Health， Nanjing Medical University， Changzhou， 
Jiangsu 213022）

【Abstract】　Objective　To compare the application of the intervention model， and multi-variable spatio-temporal fusion 
（MSTF） model in predicting the incidence of hand， foot and mouth disease （HFMD） in Changzhou. Methods　Extension of 
the autoregressive integrated moving average（ARIMA） intervention models and MSTF model were trained and validated based 
on the reported HFMD case data in Changzhou City from 2014 to 2023.  The predictive performance of the two models was 
tested using the incidence data of 2024.  The root mean square error （RMSE） and mean absolute percentage error （MAPE） 
were used to evaluate the predictive performance of the models. Results　The incidence of HFMD in Changzhou City exhibited 
a significant seasonal pattern， with peaks occurring from May to July and October to December.  The optimal ARIMA 
intervention model and MSTF neural network yielded RMSE values of 242. 15 and 144. 52， and MAPE values of 328. 63 and 
93. 67 in the testing set of 2024， respectively.  The fitting effect of the MSTF model was superior to that of the ARIMA model.  
The prediction results using the MSTF neural network were largely consistent with the actual incidence. Conclusion　 The 
MSTF model demonstrates better predictive performance for the incidence trend of HFMD in Changzhou City and can provide 
references for the monitoring and prevention of HFMD.
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手足口病（hand， foot and mouth disease， HFMD）

是由人肠道病毒感染引发，多发于 5 岁以下儿童，通过

多媒介经肠道、呼吸道或皮肤接触传播的急性消化道

传染病［1］。引发手足口病的肠道病毒有多种，其中以

EV-71 （enterovirus 71）和 CV-A16 （Coxsackie virus 
A16）最为常见，1958 年 CV-A16 首次在加拿大被 Rob⁃
inson 等发现［2］，1959 年，将出现此类症状的疾病称为

手足口病。自 2008 年我国将手足口病纳入法定报告

传染病以来，其年发病率长期居于各类传染病前列［3］。

手足口病具有一定的时间周期规律性，识别其规

律并进行科学的预测具有重要的公共卫生防控意

义［4］。目前传染病预测模型主要有线性模型、非线性

模型和混合模型［5］。自回归移动平均模型（autoregres⁃
sive integrated moving average，ARIMA）是使用较为普

遍的预测方法，在医疗卫生领域应用十分广泛［6］。新

冠疫情后，干预模型多被用来研究疫情防控措施的实

施对其他呼吸道传染病的影响，干预模型可较好地分

析政策变化和随机干扰因素对时间序列的影响［7］。近

年来，深度学习序列建模领域中，长短时记忆神经网

络（long short-term memory， LSTM） 和 Transformer 架

构凭借其在时序建模中的优异表现成为主流方法：

LSTM 擅长捕捉时间序列的局部模式，而 Transformer
则 能 有 效 建 模 长 程 依 赖［8］。 目 前 整 合 两 者 优 势 的
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LSTM 和 Transformer 混合模型开展传染病预测研究

较少，且缺乏与传统模型的比较验证。因此，本研究

提 出 融 合 LSTM 和 Transformer 的 多 变 量 时 空 融 合

（multi-variable spatio-temporal fusion， MSTF）模 型 ，

拟合常州市 2014—2024 年近 11 年手足口病的逐月发

病数并与传统模型比较，验证其模型有效性和预测精

准性，为手足口病的监测和合理防治提供科学依据。

材料与方法

1. 数据来源

手足口病监测数据来自“中国疾病预防控制信息

系统”子模块“监测报告管理”中 2014 年 1 月 1 日至

2024 年 12 月 31 日常州市各医疗机构报告的手足口病

确诊病例和临床诊断病例，以姓名和身份证号对传染

病报卡进行查重，剔除重复报告病例。

2014—2024 年气象数据来自中国气象局，包含气

温（℃）、降雨量（mm）、相对湿度（%）及风速（m/s）观测

值。将气象数据按月份聚合，采用左连接将病例数据

与气象数据进行时空对齐，引入周期性时间特征、气

象非线性特征和滑动均值特征，最终采用 Z-score 对

数据进行归一化。

2. 模型与方法

（1）ARIMA 模型

ARIMA 模型的思想是通过发现历史时间序列的

运行规律，从而对未来的事物发展进行预测［9］。本研

究结合传染病流行具有季节性趋势的特点，使用带有

季节性的 ARIMA（p，d，q）（P，D，Q）s 模型［10］，p 表示自

回归阶数，d 表示非季节性平稳化时的差分次数，q 表

示移动平均阶数，P 表示季节性自回归阶数，D 表示季

节性差分次数，Q 表示季节性移动平均阶数，s 表示季

节性周期。

（2）ARIMA 干预模型

ARIMA 干预模型是一种带有输入序列的特殊

ARIMA 模型，又称为中断时间序列模型。Box 等［11］首

先提出了时间序列干预模型，用于识别某一事件的发

生对时间序列造成的影响。在干预模型中，输入序列

是一个包含离散值的指示变量。这些离散值用于标

识影响响应序列的事件，此类事件是响应时间序列正

常发展中的一种干预或中断。干预模型既可用于对

响 应 序 列 建 模 和 预 测 ，也 可 以 用 来 分 析 干 预 的

影响［12］。

（3）多变量 LSTM 模块

LSTM 神 经 网 络 是 由 Hochreiter 提 出 并 由 
Graves 改进的一种常见的循环神经网络［13］。LSTM 
包括 3 个门控结构 ，即“遗忘门”“输入门”和“输出

门”［14］，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［15］。

（4）Transformer 模块

Transformer 模型首次由 Vaswani 等提出［16］，其核

心是自注意力机制，最初针对机器翻译问题设计，因

强大的序列建模能力，现已被广泛应用于多种领域。

Transformer 模型通过分析输入序列中各位置间的相

互关系，能够有效捕捉序列的全局依赖特征。其结构

主要由编码器（encoder）和解码器（decoder）两部分构

成，两者通过注意力机制紧密协作。编码器负责将输

入序列映射为隐藏表示，解码器则基于这些隐藏表示

逐步生成目标输出序列。

（5）MSTF 模块 
本 研 究 采 用 Zhou 等［17］提 出 的 双 向 LSTM（Bi-

LSTM）神经网络，将其与 Transformer 多头注意力机制

模块拼接，引入时序注意力机制加权融合不同时间步

的特征，输出层用全连接层进一步提取特征。

（6）模型评价指标

在深度学习框架中，本研究以 2014—2022 年常

州市逐月手足口病发病数为训练集，2023 年发病数为

验证集，2024 年发病数据为测试集，采用平均绝对百

分误差（mean absolute percentage error，MAPE）和均方

根误差（root mean squared error，RMSE）评估两种模型

的拟合和预测精度。两个指标的误差越小，表明模型

预测性能越好。MAPE 和 RMSE 的计算公式如下：

MAPE：
1
n ∑

t = 1

n || yt - y
t

yt

  （1）

RMSE：
1
n ∑

t = 1

n

( yt - y
t
)2  （2）

此处的 yt 为实际观测值，y
t
为模型拟合值或模型

预测值。

3. 统计学方法

本研究基本数据描述和分析基于 R 语言（版本

4. 4. 2）进行，ARIMA 时间序列模型使用 R 包 forecast
实 现 ，LSTM 神 经 网 络 和 Transformer 模 型 采 用 
Python 3. 8 的 PyTorch 进行拟合与预测。

结 果

1. 常州市 2014—2024 年手足口病发病趋势

如图 1a 所示，2014—2024 年常州市每月均有手足

口病病例报告，在 2014—2019 年，手足口病的发病每

年均表现为双峰，5—7 月为主高峰，11—12 月为次高

峰。自 2020 年起，手足口病的发病曲线发生了较大的

变化，2020 年 2—7 月手足口病发病数骤降，可能与采

取十分严格的公共卫生与社会干预措施有关。
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2. ARIMA 模型构建

首先对数据进行预处理，ADF 检验的检验统计量

取值为-2. 4584，P 值为 0. 3948，白噪声检验延迟 6 阶

和延迟 12 阶的统计量取值分别为 19. 918、32. 291，P
值均小于 0. 05。根据以上结果可认为该时序为非平

稳非白噪声序列，可使用 ARIMA 模型进行分析。

使用 2014—2019 年常州市手足口病发病数据，选

取了限定范围内 AIC 值最小的 ARIMA（1，0，0）（0，1，

1）12。 使用该模型预测 2020—2024 年常州市手足口

病发病情况，结果如图 1b 所示。在 2020—2024 年，模

型预测值每年均有一个明显的高峰在 4—7 月，实际观

测值每年也有一个明显的高峰，但在 2020—2022 年高

峰到来的时间和峰值与预测值存在较大的差距，在

2023 年预测值与实际值较 2020—2022 年更为接近。

（1）干预分析模型

结合 2020—2022 年我国实施的公共卫生与社会

干预措施这一信息，可考虑使用 ARIMA 模型中的干

预模型对数据进行分析。干预变量设置为二分类变

量，根据常州市政府在 2020 年 1 月 24 日发布的《关于

启动突发公共卫生事件一级相应的通告》，定义 2020

年 1 月至 2022 年 12 月为干预期，设置此时段干预变量

取值为 1，其他未有明显干预的时段干预变量取值为

0。互相关图（图 2）显示，干预变量与序列的互相关系

数在 0 阶滞后附近最大，因此假定干预变量对序列的

干预只是水平影响，且无延迟。

2014—2023 年时序数据 ADF 检验统计量取值为

-3. 2808，P 值为 0. 0788>0. 05，认为原序列非平稳，白

噪声检验延迟 6 阶和 12 阶统计量取值分别为 55. 789、

59. 279，P 值均小于 0. 01，认为原序列非白噪声序列。

对序列进行一阶差分后，实现差分平稳，ADF 检验统

计量取值为-7. 1261，P 值小于 0. 01。对差分平稳序列

和干预变量 x1 使用 arimax 函数建立回归模型，结合残

差序列的自相关图与偏自相关图（图 2）和 AIC 最小原

则，认为 ARIMAX（2，0，3）（0，0，2）12为相对最优模型，

对模型残差进行延迟 6 阶与 12 阶的白噪声检验，统计

量 取 值 分 别 为 0. 434、1. 807，P 值 分 别 为 0. 9986、

0. 9996，均大于 0. 05，可认为该模型的残差序列为白

噪声序列，该模型成立。用最优干预模型拟合和预测

2024 年常州市手足口病发病数比较接近实际情况，表

明模型预测效果较好，见图 3。

3. MSTF 模型的构建

模型通过 LSTM 捕获多变量时序数据的局部动态

特征，再利用 Transformer 建模变量间全局依赖关系，

最终融合时空特征进行预测。多变量 LSTM 模块融合

气象和月度数据，由两个独立的 LSTM 网络组成，分别

用于建模不同变量的局部时序特征。比较各种调参

后的测试误差，选取误差最小的组合。每个 LSTM 的

a. 2014—2024 年常州市手足口病发病数时序图；b. ARIMA 模型预测 2020—2024 年发病数图

图1　常州市手足口病发病数时序图与 ARIMA 模型预测结果

a. 干预变量与序列互相关图；b. 回归残差序列的自相关图；c. 回归残差序列的偏自相关图

图2　干预模型分析结果图
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输入维度为 1，隐藏单元数为 64，堆叠两层，设置损失

函 数 和 正 则 化 方 法 ，模 型 迭 代 的 批 量 大 小 为 32。

Transformer 模块采用双层 Transformer 编码器，每层包

含 8 个注意力头，隐藏层维度为 512，前馈网络的维度

为 2048，Transformer 模块的输入为多变量 LSTM 模块

的 输 出 ，通 过 线 性 投 影 调 整 维 度 至 512。 将 Trans⁃

former 模块的输出与 LSTM 模块的最后一层隐藏状态

拼接，得到融合特征，通过一个全连接层将其映射到

目标维度，得到最终预测结果。MSTF 模型月度拟合

值与实际发病数比较接近，说明 MSTF 模型的预测效

果较优，见图 4。

4. 模型效果比较

通过 MAPE 和 RMSE 定量分析两种模型的拟合

和 预 测 效 果 ，在 对 2024 年 测 试 集 的 验 证 效 果 上 ，

ARIMA 干预模型的 RMSE 和 MAPE 分别为 242. 15、

328. 63，MSTF 模型的 RMSE 和 MAPE 分别为 144. 52、

93. 67，其拟合和预测效果明显优于 ARIMA 干预模

型，说明其更适合应用于常州市手足口病发病预测。

讨 论

常州市地处江苏省南部，长江三角洲腹地，人口

众多且人员流动性强，手足口病这类以接触传播为主

的传染病在常州市的流行情况更为复杂多变［18］。因

此，对常州市手足口病流行情况进行研究，建立有效

的预测模型，对于常州市手足口病的防控工作有积极

的辅助价值。

本研究基于 2014—2024 年常州市手足口病监测

数据，揭示了其流行特性并构建了新型预测模型。结

果显示，常州市手足口病呈现显著的双峰季节性（5—

7 月与 10—12 月），与长江流域其他地区报道的流行模

式相似［19］。 2014 年后发病率的显著下降，这可能归因

于我国 EV-71 灭活疫苗的推广接种［20］。

传统 ARIMA 模型虽能捕捉时间序列的线性趋势

与季节性，但其对多变量交互和非线性关系的建模存

在固有局限［21］。本研究构建的 MSTF 模型通过整合

LSTM 与 Transformer 的双分支架构，具有以下优势：

①利用 LSTM 的门控机制有效建模局部时间依赖性，

图3　最优干预模型拟合与预测效果

图4　MSTF 模型预测结果与真实发病数图
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缓解了梯度消失问题；②通过 Transformer 的多头注意

力机制捕捉长程依赖关系，解决了单一 LSTM 模型对

全局模式识别不足的缺陷［22］；③引入气象因素等作为

协变量，增强了模型对复杂环境驱动因素的解释力。

深度学习在传染病领域的应用展现出显著优势，张忆

汝等［23］构建的急性呼吸道传染病早期识别模型表明，

模型在准确率、精确率和 F1 值等指标上均优于传统模

型。该研究展现了深度学习在传染病早期识别中的

有 效 性 ，具 有 重 要 的 实 践 意 义 。 本 研 究 将 构 建 的

MSTF 模型与传统的 ARIMA 模型进行比较，结果显

示，在 RMSE 和 MAPE 两个误差评价指标上，MSTF 模

型的指标均明显低于 ARIMA 模型，显示非线性混合

模型更能适应手足口病传播力的动态复杂性，与彭文

祥等［24］基于 LSTM 与 Transformer 组合模型验证深度

组合模型可以较好模拟预测地面沉降的结果一致。

本研究存在一定的局限性，手足口病发病易受多

种因素影响，本文模型仅使用手足口病的监测资料和

气象数据，在后续构建模型过程中应纳入其他影响因

素，进一步为手足口病的防控提供更准确可靠的理论

依据。此外，监测数据中 2020 年的病例数有一定异

常，社会的强干预隔离措施可能会对模型的拟合效果

产生一定影响。病原体亚型的变异动态也会对结果

有一定影响，未来可结合病毒基因组监测数据构建病

原体-宿主-环境耦合预测系统。
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