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基于 SEAIRD-LSTM 混合模型对传染病的预测分析 
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【摘要】在各类传染病交替爆发的背景下，利用深度学习和统计相关理论对传染病的传播机制和流行

趋势进行研究和探索是非常重要的。首先，文章通过对 SEAIRD 模型与 LSTM 模型的预测结果进行线性回

归，提出 SEAIRD-LSTM 混合预测模型。然后，对俄罗斯地区 COVID-19 传染病感染人数与死亡人数进行

预测，并将 SEAIRD-LSTM 混合预测模型与多项式回归、逻辑回归、SEIR 以及 LSTM 模型对比，结果表明

SEAIRD-LSTM 混合预测模型在 RMSE、MAE、MAPE 和 R
2评价指标下都取得了较好的预测效果。最后，

对德国和英国地区新冠数据进行预测，通过真值与预测值的误差率对比，验证了 SEAIRD 模型的可适性以

及 SEAIRD-LSTM 混合预测模型的预测准确度。 
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Prediction analysis of infectious diseases based on SEAIRD-LSTM hybrid prediction model 

Jiaqin Li, Hufei Li 
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【Abstract】 In the context of the outbreak of various infectious diseases, it is very important to use deep 

learning and statistical theories to study and explore the transmission mechanism and epidemic trend of infectious 

diseases. Firstly, the SEAIRD-LSTM hybrid prediction model is proposed by linear regression of SEAIRD model 

and LSTM model. Then, the number of COVID-19 infections and deaths in Russia was predicted, and the hybrid 

prediction model of SEAIRD-LSTM was compared with polynomial regression, logistic regression, SEIR and 

LSTM models. The results show that the SEAIRD-LSTM hybrid prediction model achieves good prediction effect 

under RMSE, MAE, MAPE and R
2
 evaluation indexes. Finally, the COVID-19 data in Germany and the UK were 

predicted, and the adaptability of the SEAIRD model and the prediction accuracy of the SEAIRD-LSTM hybrid 

prediction model were verified by comparing the error rate between the true value and the predicted value. 
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1 引言 

从淋巴腺鼠疫、麻疹、非典、埃博拉等到现在人们所熟知的新型冠状病毒肺炎（COVID-19）[1]，传染

病一直伴随着人类发展并且影响着人类的生存。COVID-19 是由严重急性呼吸综合征冠状病毒（SARS-CoV 

-2）所引起的传染病[2,3]，自 2019 年底爆发至今，仍在全球多个国家和地区肆虐。截至到 2023 年 3 月 16 日，

我国累计确诊病例有 9918 万例，全球累计确诊病例高达 7.6 亿人次，累计死亡病例高达 687 万人次。因此，

对传染病模型的研究具有十分重要的意义。 

当前对传染病传播发展趋势的预测方法一般包括两种：一种是针对数学的动态建模方法，如 SIR、SEIR

等模型，基本都是对传染病的数学模型[4]和传播动力学建立预测模型；另一种是基于数据驱动的方法。鉴于

常用的自回归综合移动平均及其衍生的时间序列分析方法无法较好的预测具有非线性传染率的传染病，学
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者们提出基于深度学习的一般预测方法，如卷积神经网络[5]、基于注意力机制的递归多通道神经网络[6]、长

短期记忆递归神经网络[7]等方法可以提高复杂高维的传染病数据特征来预测发展趋势[8]。Tiago 等[9]利用

EEMD-ARIMAX 组合模型和 ARIMAX 模型对巴西新冠肺炎病例数进行预测研究，最终得到组合模型的预

测性能优于单一模型的预测性能。何振欢等[10]构建了一种 EEMD-LSTM 混合模型，应用禽霍乱的发病数据

分析模型的预测性能，为禽霍乱的有效防控以及该模型的其他应用研究提供理论依据。文献[11]提出并探讨

了 ARIMA-LSTM-XGBoost 加权组合模型在预测肺结核发病趋势中的应用，通过对比单一模型发现组合模

型能够提升模型预测效果，对肺结核发病预测具有应用价值，也可为其它传染病预测提供新的方法和思路。

此可见，组合预测模型可以利用模型的优势来弥补单一模型的缺陷，从而达到提高预测精度和增加稳定性

的效果，且已被大多数学者证实有效[12]。 

基于此，文章以欧洲部分国家感染情况利用混合预测模型对 COVID-19 进行预测，揭示传染病的传播

规律，有助于对已采取的防控措施效果进行评价，并为下一步疫情防控提供决策建议。 

2 SEAIRD-LSTM 混合模型建立 

SEAIRD 传染病模型可以很好地捕捉疫情的历史变化，但对疫情数据的波动原因无法解释， LSTM 模

型能更准确的获取数据波动的信息。因此，本文采用对 SEAIRD 传染病模型和 LSTM 深度学习模型的预测

结果进行线性回归，形成 SEAIRD-LSTM 混合预测模型。其中，SEAIRD-LSTM 模型由三部分组成： 

（1）对于 SEAIRD 模块，通过和经典的传染病传播模型 SI、SIR 和 SEIR 等相比，加入 COVID-19 传

染病无症状感染者的因素，与此次疫情传播的特点也吻合。SEAIRD 模型如式（2-1）将人口分为 6 类，分

别是易感人群（S）、暴露人群（E）、无症状感染人群（A）、有症状感染人群（I）、康复人群（R）、死

亡者（D）。在爆发的疫情中假设没有感染过此传染病且迄今健康的人群就是易感人群，密切接触者就是暴

露人群，无症状感染表示被感染但是未表现出相关症状，有症状感染即被感染并且表现出相关症状，康复

表示治愈或者康复后的病例，其中的参数描述见表 1。 
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表 1 参数描述与取值 

参数 描述 取值范围 

I  有症状感染的感染概率 （0，1） 

A  无症状感染的感染概率 （0，1） 

I  暴露者向感染人群转变的概率 （0，1） 

A  暴露者向无症状感染人群转变的概率 （0，1） 

I  感染者恢复概率 （0，1） 

A  无症状感染者恢复概率 （0，1） 


 病死率 （0，1） 

  恢复者再次成为易感者概率 （0，1） 

p
 无症状感染者比例 0.58 
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（2）对于 LSTM，在递归神经网络 RNN 基础上通过输入门、输出门和遗忘门的特性对 RNN 存在的长

依赖问题进行改善。本文的神经网络架构使用 LSTM 来捕捉观测值的动态时间行为。LSTM 模型本质上是

RNN 模型的一种改进，它规避了标准 RNN 中梯度爆炸和梯度消失的问题，另外简化了训练和参数的设计，

能够使得训练效果越好，学习速度越快，能够解决长期相依问题，被广泛应用于对时间序列相关数据的预

测中。每个 LTSM 的神经单元是由细胞状态、输入门、遗忘门、输出门组成。LSTM 的运算过程如下： 

输入门：输入门决定让多少新的信息加入到细胞状态中，数学表达式为： 

1( [ , ] )t i t t ii W h x b  
， 

其中， 表示 sigmoid 激活函数（取值介于 0-1 之间）， iW 为输入门的权重矩阵， ib 为输入门的偏置

系数， tx 为当前细胞的输入， 1th  为上一个细胞的输出。 

遗忘门：遗忘门的主要作用是用来决定当前状态需要丢弃之前的哪些信息，数学表达式为： 

1( [ , ] )t f t t ff W h x b  
， 

1tanh( [ , ] )t c t t cC W h x b 
， 

其中， 表示 sigmoid 激活函数， fW 为遗忘门的权重矩阵， fb 为遗忘门的偏置系数， cW 为记忆单元

的权重矩阵， cb 为记忆单元的偏置系数， tC 表示由 tanh 层生成的新候选值。 

输出门：决定输出什么值，一个输出到同层下一单元，一个输出到下一层的单元上，数学表达式为： 

1( [ , ] )t o t t oo W h x b  
， 

其中， 表示 sigmoid 激活函数， oW 为输出门的权重矩阵， ob 为输出门的偏置系数。 

长记性： 

1t t t t tC f C i C 
 

短记性： 

tanh( )t t th o c
 

（3）对 SEAIRD-LSTM 混合预测模型的线性回归，虽然 SEAIRD 传染病模型对 COVID-19 疫情可以很

好的拟合和预测，但在建模时也有不足之处，当对疫情进行预测时数据波动太大，可能对预测结果造成大

的误差，而 SEAIRD 模型根本没有办法解释，因此为了能更好的捕捉疫情的预测情况，本文在 SEAIRD 模

型预测基础上，对 SEAIRD 模型和 LSTM 模型的预测结果和真实数据之间采用了线性回归对两个模型进行

修正如图 1 所示。经过历史训练对两个模型的输出结果给定不一样的权重，为了最终获得更精确的结果。 

3 SEAIRD-LSTM 混合模型求解 

回归分析是一种预测性的建模技术，用于研究因变量和自变量之间的关系，经常用于预测分析、时间

序列模型，并使用曲线拟合数据点来查找变量之间的因果关系。线性回归是回归问题之一，线性回归假设

目标值和线性相关的特征值满足多元线性方程，通过构造损失函数，我们可以求解参数和何时损失函数最

小化。假设 SEAIRD 模型和 LSTM 模型的预测值和观测值之间是线性相关。使用 SEAIRD-LSTM 混合预测

模型进行预测的主要步骤是： 
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图 1 SEAIRD-LSTM 模型框架 

步骤 1：对疫情数据进行 SEAIRD 建模，使用历史数据进行模型参数反演、优化、拟合和检验，通过优

化过后的模型得到预测值 ẑ 。 

步骤 2：将疫情数据作为输入变量，并对数据进行归一化处理，设定时间窗口 n ，构建一对多的 LSTM

预测模型，通过训练模型和优化参数，得到模型预测值 ê 。 

步骤 3：通过线性回归计算 SEAIRD-LSTM 模型的预测值： 

ŷ x b 
， 

其中， ŷ 表示预测值，需要通过一些已知的自变量 ˆˆ[ , ]x z e 和对应的因变量 y ，求解系数矩阵和偏

置单元b ，使得对于新变量 x ，预测值 ŷ 和真实值 y 更加接近。为求解最佳参数定义损失函数： 

2

1

1
ˆ( )

n

i i

i

L y y
n 

 
， 

即预测值与真实值的均方误差。要求解损失函数最小化时的和b ，优化函数可以转化为： 

2

( , )
1

( , ) arg min ( )
n

i i
b

i

b x b y


  



  
. 

4 模型评估方法 

本文选用 4 种模型评价来指标掌握模型预测的准确程度，分别为均方根误差（RMSE）、平均绝对误差

（MAE）、平均绝对百分比误差（MAPE）、和决定系数 2R ，其中均方根误差是预测值与实际值之间的近

似程度，平均绝对误差表示预测值与实际值之间绝对误差的平均值，平均绝对百分比误差是绝对误差和实

际值百分比的误差损失预期，三种评价指标值越小表示模型效果越好，而 R
2是越接近于 1 效果越好。4 种

评价指标表达式为： 

2

1

1
ˆ( )

N

i i

i

RMSE y y
N 

 
 

1

ˆ100% N
i i

i i

y y
MAPE

N y


 

 



李佳琴，李虎飞                                                   基于 SEAIRD-LSTM 混合模型对传染病的预测分析 

- 5 - 

1

1
ˆ

N

i i

i

MAE y y
N 

 
 

2

2 1

2

1

ˆ( )

1

( )

N

i i

i

N

i

i

y y

R

y y







 






 

其中， 1
ˆ ˆ, , Ny y 为预测结果， 1, , Ny y 为实际值， N 为样本预测。 

5 模型预测分析 

5.1 模型预测分析一 

选取 2022 年 1 月 18 日至 4 月 18 日俄罗斯地区疫情数据，利用优化算法得到传染病模型参数向量： 

(0.0116,0.052,0.5362,0.1623,0.055,0.2035)kq 
 

利用 SEAIRD-LSTM 混合模型对 2022 年 4 月 19 日至 4 月 28 日的疫情数据进行预测。为了对本文提出

的方法进行评价，选取了几种主流的传染病预测算法进行比较，包括多项式回归（Polynomial）、Logistic

回归、SEIR 和 LSTM。如图 2 所示，对感染人数进行预测时，Logistic、SEIR 模型整体预测偏差较大，多

项式回归预测相较于真实数据预测感染者人数前期偏低，LSTM 和 SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实感

染人数较为接近。从对死亡人数的预测来看，如图 3 所示，Logistic 回归的预测值整体偏低，SEIR 模型预

测值整体偏大，多项式回归、LSTM 和 SEAIRD-LSTM 模型与真实死亡人数最为接近。计算 5 种模型评价

指标，根据评价指标，选择单一模型 LSTM 和混合模型 SEAIRD-LSTM 进行预测对比。可以发现，结合传

统动力学模型和考虑实际因素的 LSTM 的混合预测模型 SEAIRD-LSTM 能取得较好的结果。 

模型评价指标如表 2 所示，可见，多项式回归效果较差，模型可能过于注重对每一个训练数据的拟合，

容易造成过拟合现象。SEIR 和 Logistics 模型预测效果也一般。结合图 2、3 和表 2，可以看出相较于其他几

种方法，LSTM 的预测精度分别为 MSE：1338，MAE：2814，MAPE：0.13，R2：0.92，仅次于 SEAIRD-LSTM

混合模型。SEAIRD-LSTM 混合模型的预测精度有明显的优势，RMSE、MAE、MAPE 和   分别为 1037，

1095，0.09 和 0.98。 

  

       图 2 5 种方法预测感染人数与真实数据对比               图 3 5 种方法预测死亡人数与真实数据对比 
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表 2  5 种预测模型评价指标 

方法 RMSE MAE MAPE/% R2 

SEIR 

Poly 

Logietic 

LSTM 

SEAIRD-LSTM 

1435 

2253 

4682 

1338 

1037 

8127 

2650 

3358 

2814 

1095 

5.83 

2.13 

2.96 

0.13 

0.09 

0.53 

0.75 

0.69 

0.92 

0.98 

          

图 4  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实感染数据对比（左图） 

图 5  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实死亡数据对比（右图） 

通过对 LSTM 和 SEAIRD-LSTM 混合模型与真实数据对比，可以看出两个模型预测趋势基本一致，但

SEAIRD-LSTM 混合模型预测感染人数与真实数据更为接近，如图 4 所示。图 5 对比两种预测方法与真实死

亡人数，可以看出 SEAIRD-LSTM 混合模型对死亡人数的预测更为逼近，随着预测时间变长，虽然

SEAIRD-LSTM 混合模型出现较小的误差，但是整体预测效果还是良好的。同样，从两种模型对感染人数与

死亡人数的预测误差率图中也能看出，SEAIRD-LSTM 混合模型预测效果最佳，两种模型误差率都远小于

0.01，如图 6 和图 7。也可以说明，在传染病模型参数参演的基础上，SEAIRD-LSTM 混合预测模型的预测

效果良好。反之，模型的参数反演效果也值得肯定。 

           

图 6 LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测感染人数误差率图 图 7 LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测死亡人数误差率图 
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5.2 模型预测分析二 

为验证传染病模型的可适用性以及混合模型预测准确度，进一步对德国地区疫情数据进行传染病参数

反演及预测。选取 2022 年 1 月 15 日至 4 月 15 日数据进行参数反演，得到模型参数向量： 

(0.1244,0.5571,0.5362,0.3766,0.0669,0.2376)kq 
 

并利用 SEAIRD-LSTM 混合模型对 2022 年 4 月 16 日至 4 月 25 日疫情趋势进行预测。 

对德国地区同样采用 5 种预测模型进行预测对比，如图 8 所示，对感染人数进行预测时，Logistic、SEIR

模型整体预测偏差较大，多项式回归预测感染者人数相较于真实数据随着时间越长偏差越大，LSTM 和

SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实感染人数较为接近。从对死亡人数的预测来看，如图 9 所示，Logistic

回归与 SEIR 模型的预测值整体偏低，多项式回归预测值随着预测时间的变长偏差也越大，LSTM 和

SEAIRD-LSTM 模型与真实死亡人数最为接近。结合来看，混合模型 SEAIRD-LSTM 在使用重构后的参数

对模型进行预测，发现多项式回归、Logistic 回归以及 SEIR 模型与真实数据相比预测结果偏差较大，主要

可能由于外界因素干扰造成的数据严重波动。而结合传统动力学模型和考虑实际因素的 LSTM 混合模型

SEAIRD-LSTM 能取得较好的结果。 

通过对 LSTM 和 SEAIRD-LSTM 混合模型与真实数据对比，可以看出两个模型预测趋势基本一致，但

SEAIRD-LSTM 混合模型预测感染人数与真实数据更为接近，如图 10 所示。图 11 对比两种预测方法与真实

死亡人数，可以看出 SEAIRD-LSTM 混合模型对死亡人数的预测更为逼近，随着预测时间变长，虽然

SEAIRD-LSTM 混合模型中间出现较小的误差，但是整体预测效果还是良好的。同样，从图 12 和图 13 两种

模型对感染人数与死亡人数的预测误差率图中也能看出，SEAIRD-LSTM 混合模型预测效果最佳，其误差率

远小于 0.01。可以说明，在传染病模型参数参演的基础上，对德国地区疫情数据预测时 SEAIRD-LSTM 混

合预测模型的预测效果良好。反之，模型的参数反演效果也值得肯定。 

5.3 模型预测分析三 

另外，为验证传染病模型的可适用性以及混合模型预测准确度，对英国地区也进行传染病参数反演及

预测。选取 2021 年 11 月 5 日至 2 月 5 日疫情数据，利用优化算法得到模型参数向量： 

(0.1027,0.4013,0.4549,0.4981,0.0218,0.1958)kq 
 

最后利用 SEAIRD-LSTM 混合模型对 2022 年 2 月 6 日至 2 月 15 日疫情趋势进行预测。 

对英国地区亦采用 5 种预测模型进行预测对比，如图 14 所示，对感染人数进行预测时，Logistic、SEIR

模型整体预测偏差较大，多项式回归预测感染者人数相较于真实数据随着时间越长偏差越大，LSTM 和

SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实感染人数较为接近。从对死亡人数的预测来看，如图 15 所示，Logistic

回归与 SEIR 模型的预测值整体偏低，多项式回归预测值随着预测时间的变长偏差也越大，LSTM 和

SEAIRD-LSTM 模型与真实死亡人数最为接近。 

结合来看，混合模型 SEAIRD-LSTM 在使用重构后的参数时对模型进行预测，发现多项式回归、Logistic

回归以及 SEIR 模型与真实数据相比预测结果偏差都较大，而结合传统动力学模型和考虑实际因素的 LSTM

混合模型 SEAIRD-LSTM 能取得较好的结果。 

通过对 LSTM 和 SEAIRD-LSTM 混合模型与真实数据对比，可以看出两个模型预测趋势基本一致，尤

其 SEAIRD-LSTM 混合模型预测感染人数与真实数据更为接近，随着预测时间变长，虽然 SEAIRD-LSTM

混合模型预测前后期出现较小的误差，但是整体预测效果还是良好的，如图 16 所示。图 17 对比两种预测

方法与真实死亡人数，可以看出 SEAIRD-LSTM 混合模型对死亡人数的预测更为逼近。同样，从图 18 和图

19 两种模型对感染人数与死亡人数的预测误差率图中也能看出，SEAIRD-LSTM 混合模型预测效果最佳，

其误差率远小于 0.01。可以说明，在传染病模型参数参演的基础上，对英国地区疫情数据预测时

SEAIRD-LSTM 混合预测模型的预测效果良好。反之，模型的参数反演效果也值得肯定。 
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      图 8  5 种方法预测感染人数与真实数据对比          图 9  5 种方法预测死亡人数与真实数据对比 

       

图 10  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实感染数据对比（左图） 

图 11  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实死亡数据对比（右图） 

            

图 12  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测感染人数误差率图（左图） 

图 13  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测死亡人数误差率图（右图） 
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       图 14  5 种方法预测感染人数与真实数据对比               图 15  5 种方法预测死亡人数与真实数据对比 

           

图 16  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实感染数据对比（左图） 

图 17  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测与真实死亡数据对比（右图） 

                

图 18  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测感染人数误差率图（左图） 

图 19  LSTM 与 SEAIRD-LSTM 混合模型预测死亡人数误差率图（右图） 

6 结论 

本文提出一种 SEAIRD-LSTM 混合预测模型，该模型方法集合了传统传染病预测方法和深度学习预测
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方法。通过与多项式回归、Logistic 回归、SEIR 以及 LSTM 多种预测模型进行对比发现，不管是对俄罗斯

感染人数的预测还是对死亡人数的预测，只有 LSTM 和 SEAIRD-LSTM 的预测值与实际数据误差较小。最

后，对比单一模型 LSTM 与混合模型 SEAIRD-LSTM，可以发现 SEAIRD-LSTM 混合预测模型的预测精度

和稳定性效果更好，也验证了混合模型可以利用模型的优势来弥补单一模型的缺陷。 

为了验证本文提出的混合模型预测的适用性，将 SEAIRD-LSTM 应用于其它研究地区-德国、英国。对

比多种模型预测结果，可以发现利用 SEAIRD-LSTM 混合预测模型对德国和英国地区的感染人数和死亡人

数预测与真实值对比误差都相对较小，预测效果较好。LSTM 模型同样预测感染人数和死亡人数，虽然整体

预测趋势与 SEAIRD-LSTM 相同，但预测精度和稳定性没有 SEAIRD-LSTM 混合模型效果好。因此本文提

出的 SEAIRD-LSTM 混合预测模型有一定的可适用性，可以推广到存在大量无症状感染者的疫情爆发区。 
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