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摘要：在 COVID-19 疫情的防控工作中，对疫情传播过程中确诊人数的预测工作具有重要意
义。在现有疫情传播预测工作中，以 SEIR（Susceptible-Exposed-Infected-Recovered）模型为
代表的传染病模型能反映疫情相关人群人数变化，但由于其人群均匀接触的前提假设，模型
的应用具有局限性。基于时间序列分析的模型可以通过简单建模历史确诊人数的时间序列对
当前确诊人数进行预测，但缺乏对传染病传播的传染性、爆发性、衰减性等固有性质的认识，
对疫情发展趋势变化的预测能力受到制约。为解决上述问题，该文采用基于自增强泊松过程
（Reinforced Poisson Process, RPP）的模型对疫情确诊人数进行预测，考虑病毒传染性、级
联传染的自增强效应和病毒传播的时效性等三个关键因子，对疫情传播的动态过程进行建模，
从而对确诊人数做出预测。实验证明，相较 SEIR 模型，使用 RPP 模型进行疫情预测不依赖
人群均匀混合假设，在各尺度的地理区域都有稳定且准确的预测结果，也解决了 SEIR 模型
在后期预测值过高的问题；对比时间序列分析模型，RPP 模型能够掌握疫情发展的内在规律，
对疫情发展前、中、后期的发展趋势预测误差分别减小 5.29%、5.04%，0.47%，并且能准确
把握疫情发展的重要阶段性变化。该文方法已应用于线上平台实时疫情预测，平均误差率小
于 0.5%。 
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COVID-19 epidemic prediction based on reinforced poisson 

processes 
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(Data Intelligence System Research Center, Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, 
China) 

Abstract: In the prevention and control of COVID-19, it is of great significance to predict the number of 

confirmed cases in the transmission of the epidemic. In the current works of epidemic development prediction, 

epidemic dynamics models, such as SEIR (Susceptible-Exposed-Infected-Recovered) model, are used to estimate 

the epidemic situation, but the models are limited in utilization because of the homogenous mixing hypothesis. 

The models based on time series analysis can predict the number of confirmed cases by simply modeling the time 

series of historical numbers. Unfortunately, these models also have some limitations for lacking the 

understanding of the inherent nature of the epidemic development, such as infectivity, explosion and attenuation. 

In this paper, the Reinforced Poisson Process (RPP) model were used for forecasting the number of confirmed 

cases by modeling three key factors of epidemic development, outbreaks of infectious virus, cascading effect of 

infection and aging effect of infectiousness. Experiments demonstrate that, compared with traditional SEIR model, 

the RPP model for epidemic prediction achieves stable and accurate prediction results in geographic areas at 

multiple scales, without the overestimation problem suffered by SEIR model in the later period of the epidemic 

development. Compared with the time series analysis method, the RPP model reduces the prediction errors of 

epidemic trends by 5.29%, 5.04%, and 0.47% respectively in early, middle and later period of the epidemic 

development, and accurately forecasts the stage changes of epidemic development. The method in this paper has 



been applied to the real-time epidemic prediction on the online platform, with the average error rate less than 

0.5%. 
Key words：COVID-19; Reinforced Poisson Process model; modeling key factors of propagation; 
epidemic spread prediction 
 

1 引言 1 

自2019年底以来的几个月内，新型冠状病毒肺

炎COVID-19在全世界范围内广泛流行，截至2020
年4月7日，全球COVID-19累计确诊人数已达

1,279,722例，并仍在持续快速增长。疫情的持续蔓

延对人们的生命安全造成巨大威胁，也对国家医疗

建设、物资调配、隔离管控等方面带来挑战。在此

背景下，采用数学方法对疫情传播进行建模并对确

诊病例数的增长进行及时准确地预测对于疫情防控

具有重要意义。一方面，对疫情传播进行准确预测，

对于医疗卫生资源的分配、防控重点的调整等具有

重要的参考价值。另一方面，在防疫工作进行过程

中的重要时间节点前后，对确诊病例数增长趋势的

变化进行对比，能够有效地对防控措施有效性进行

合理评估。 
对于疫情传播预测，最常用的研究框架是传染

病模型。传统的常微分方程传染病模型假设人群总

数恒定且人群均匀混合[1]，通过对人群中处于各个

状态的人数及各状态间的相互转换速率进行建模，

推算疫情发展走势。常见的传染病模型根据人群划

分的不同及人群转换的不同，包括SI[2]、SIS[3]、SIR[4]、

SEIR[5]等。传染病模型从传染病传播动力学的角度

进行考虑，能对疫情短期内发展趋势进行较好的模

拟，但其总人数恒定且人群均匀混合的理想化假设

使其应用场景受到局限。 
疫情感染人数预测的另一方法是时间序列预测。

疫情传播情况会随着时间推移而不断演变，疫情感

染人群数可以形式化为一种时间序列，并采用时间

序列分析与建模的方式进行预测。线性时间序列分

析模型包括自回归（Auto-regression）模型和移动平

                                                             
基金项目：国家自然科学基金（62041207, 91746301） 
作者简介：刘元浩（1998-），男（汉族），山东淄博人，中国

科学院计算技术研究所博士研究生，liuyuanhao20z@ict.ac.cn；
曹婍（1992-），女（汉族），浙江富阳人，助理研究员，博士，

caoqi@ict.ac.cn；通讯作者：沈华伟（1982—），男（汉族），

河南太康人，研究员，shenhuawei@ict.ac.cn. 

均（Moving Average）模型[6]，以及基于两者组合而

成的自回归移动平均（Auto-regression Moving 
Average）模型[7]。向量自回归（Vector Autoregressive）
模型等非线性时间序列模型以及基于深度神经网络

的RNN[8]，LSTM[9]，TCN[10]等模型也在时间序列分

析问题上有优秀的表现。采用时间序列分析模型进

行疫情预测，能够通过简单的模型建模疫情发展的

时间序列当前值与序列历史信息间的关系，对疫情

走势做出预测。但由于缺乏对疫情的传染性、爆发

性、衰减性等特性的认识与建模，对疫情确诊人数

的预测仍有一定的局限。此外疫情前期可用数据有

限，也给时间序列模型的学习造成了很大困难。 
本文采用自增强泊松过程(RPP)模型[11]对疫情

确诊人数变化趋势进行预测，该模型将病毒感染人

群的动态过程建模为不均匀泊松过程，通过对病毒

传染性、级联传染的自增强效应和病毒传播的时效

性等三个因子进行建模，对疫情传播过程中的关键

因子进行刻画，以解决上述模型中出现的问题，并

使用本次COVID-19疫情传播数据进行实验，证明模

型的有效性。 

 

2 相关工作 

自 COVID-19 疫情发生以来，世界各地学者纷

纷尝试对疫情的发展趋势展开研究和分析。其中以

SEIR 模型为代表的微分方程传染病模型占据了疫

情趋势预测工作的主要部分。SEIR 模型将人群划分

为易感者（Susceptible）、潜伏期感染者（Exposed）、
感染者（Infected）、治愈者（Recovered）四个群体，

以微分方程描述四个状态间的转换关系。2020 年 1
月 31 日，香港大学学者 Joseph T Wu 应用 SEIR 模

型，利用武汉早期病例数，推测疫情会在 4 月达到

高峰[12]。肖燕妮教授团队同样基于 SEIR 模型，考

虑跟踪隔离等管控措施，对疫情的走势和管控举措

的有效性进行了分析[13]。2 月 28 日，钟南山院士团

队考虑地区间人口流动对 SEIR 模型进行改进，通过

对实施管控措施时间的调整，论证了控制措施对于



减少最终 COVID-19 流行病的规模是必不可少的[14]。

西安交通大学[15]、北京邮电大学[16]等国内研究机构

也通过传染病动力学建模对 COVID-19 疫情走势做

出了预测。上述基于传染病模型对疫情预测分析的

工作被证明可以较准确地反映小范围空间在短期内

的疫情走势，但由于这类模型对初始参数敏感，且

基于人群均匀接触的理想假设，难以应对不同地区

不同时间带来的复杂疫情发展趋势变化。 

基于时间序列分析的疫情预测分析在流感等传

染病预测领域多有应用[17] [18] [19]。线性时间序列模

型如 Pinto[20]模型假设未来的序列值为历史序列值

的线性组合，从而通过历史确诊人数对未来的确诊

人数进行预测。然而线性时间序列模型在应用中面

临诸多局限，基于深度学习技术的循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）[8]模型解决了这

一问题，但也因对长序列进行学习时会出现梯度爆

炸或梯度消失现象，从而无法对长序列建模。时序

卷积网络（Temporal Convolutional Networks，TCN）
[10]模型通过因果空洞卷积的设计，提取序列局部特

征的同时增大感受野，实现了对长时间序列的有效

处理。上述提到的时间序列模型，能对时间序列进

行建模并预测。然而这些时间序列模型对疫情传播

的传染性、爆发性、衰减性的关键性质缺乏认识，

且要求有足够的训练数据用来学习模型参数，这使

得其在疫情预测应用领域存在一定局限。 

3 模型方法 

3.1 问题形式化 

我们使用疫情传播的动态过程刻画人群中个体

被病毒感染并发病这一事件的发生过程。对于某传

染病 𝑑𝑑 ，我们将其在时间段[0,𝑇𝑇]内的疾病感染人群

动态变化过程表示为个体染病事件发生的时间序列： 
{𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑}  (1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 𝑛𝑛𝑑𝑑  ) 

其中𝑛𝑛𝑑𝑑表示𝑇𝑇时刻内被疾病感染的人群总人数，

𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑表示第𝑖𝑖个染病事件发生的时间。不失一般性，令

0 ≤ 𝑡𝑡1𝑑𝑑 ≤ ⋯ ≤ 𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑 ≤ ⋯ ≤ 𝑡𝑡𝑛𝑛𝑑𝑑
𝑑𝑑 ≤ 𝑇𝑇。 

 

3.2  事件发生速率建模 

为了建模疫情传播的动态过程中个体染病事件

发生的速率，我们考察疾病传播过程中的三大现象：

（1）病毒传染性，即病毒自身的传染性对最终的感

染人数起决定作用；（2）级联传播所带来的自增强

效应，即病毒当前的感染人数越多越容易进行新的

传播感染；（3）病毒传播的时效性，即随着时间推

移，病毒感染人群继续感染他人的可能性会下降。

综合考虑这三个现象，我们采用自增强泊松过程

（Reinforced Poisson Process，RPP）[11]来建模疾病感

染人群的动态过程。具体而言，对于某个传染病 𝑑𝑑，
其感染人群的动态过程建模为一个速率为 

𝑥𝑥𝑑𝑑(𝑡𝑡) = 𝜆𝜆𝑑𝑑𝑓𝑓𝑑𝑑(𝑡𝑡;𝜃𝜃𝑑𝑑)𝑖𝑖𝑑𝑑(𝑡𝑡) 
的泊松过程。其中，𝜆𝜆𝑑𝑑是病毒自身的传染性，松弛

函数𝑓𝑓𝑑𝑑(𝑡𝑡;𝜃𝜃𝑑𝑑)刻画病毒传播的速率随时间演变过程。

𝜃𝜃𝑑𝑑是松弛函数的参数，𝑖𝑖𝑑𝑑(𝑡𝑡) 表示病毒 𝑑𝑑 在时刻 𝑡𝑡 已
经感染的人群数量。我们假定所有的病毒在开始感

染前，都有一定初始感染人数 𝑚𝑚。因此，在第 𝑖𝑖 − 1 
次真实感染事件发生后到第 𝑖𝑖 次真实感染事件发生

前的时间段内，我们有𝑖𝑖𝑑𝑑(𝑡𝑡) = 𝑚𝑚 + 𝑖𝑖 − 1  (1 ≤ 𝑖𝑖 ≤
𝑛𝑛𝑑𝑑)。相应地，在第 𝑛𝑛𝑑𝑑 次真实感染事件发生后到时

刻 𝑇𝑇 之前，我们有𝑖𝑖𝑑𝑑(𝑡𝑡) = 𝑚𝑚 + 𝑛𝑛𝑑𝑑。 
对于疫情预测，我们采用对数正态松弛函数 

𝑓𝑓𝑑𝑑(𝑡𝑡; 𝜇𝜇𝑑𝑑 ,𝜎𝜎𝑑𝑑)  =
1

√2𝜋𝜋𝜎𝜎𝑑𝑑𝑡𝑡
 𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑝𝑝 �−

(ln 𝑡𝑡 −  𝜇𝜇𝑑𝑑)2

2𝜎𝜎𝑑𝑑2
� 

作为刻画病毒传播时效性的松弛函数。此时松

弛函数的参数𝜃𝜃𝑑𝑑被替换为对数正态函数的均值𝜇𝜇𝑑𝑑和
方差𝜎𝜎𝑑𝑑。 

整个疾病感染人群的动态过程可以表示为如图

1 所示的产生式概率图模型。 

 
图 1 疾病感染人群动态过程的产生式概率图模型[11] 

3.3  参数学习 

两次连续感染事件之间的时间间隔长度服从不

均匀泊松过程。因此，设第 𝑖𝑖 − 1 次真实感染事件的

发生时刻为 𝑡𝑡𝑖𝑖−1𝑑𝑑   ，那么第 𝑖𝑖 次真实感染事件在时刻

 𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑 发生的概率满足： 

𝑝𝑝1�𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑�𝑡𝑡𝑖𝑖−1𝑑𝑑 � = 𝜆𝜆𝑑𝑑𝑓𝑓𝑑𝑑�𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑; 𝜇𝜇𝑑𝑑 ,𝜎𝜎𝑑𝑑�(𝑚𝑚 + 𝑖𝑖 − 1)

∗ 𝑒𝑒
−∫ 𝜆𝜆𝑑𝑑𝑓𝑓𝑑𝑑(𝑡𝑡;𝜇𝜇𝑑𝑑,𝜎𝜎𝑑𝑑)(𝑚𝑚+𝑖𝑖−1)𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑡𝑡𝑖𝑖
𝑑𝑑

𝑡𝑡𝑖𝑖−1
𝑑𝑑  

在第𝑛𝑛𝑑𝑑次真实感染事件发生时刻 𝑡𝑡𝑛𝑛𝑑𝑑
𝑑𝑑  和观测时

刻 𝑇𝑇 之间没有感染事件发生的概率为： 



𝑝𝑝0�𝑇𝑇�𝑡𝑡𝑛𝑛𝑑𝑑
𝑑𝑑 � = 𝑒𝑒

−∫ 𝜆𝜆𝑑𝑑𝑓𝑓𝑑𝑑(𝑡𝑡;𝜇𝜇𝑑𝑑,𝜎𝜎𝑑𝑑)(𝑚𝑚+𝑛𝑛𝑑𝑑)𝑑𝑑𝑑𝑑𝑇𝑇
𝑡𝑡𝑛𝑛𝑑𝑑
𝑑𝑑

 

那么，在时间间隔[0,𝑇𝑇]内观测到病毒 𝑑𝑑 的染病

人群动态过程 �𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑�的似然为 

𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑑𝑑 ,𝜇𝜇𝑑𝑑 ,𝜎𝜎𝑑𝑑) = 𝑝𝑝0�𝑇𝑇�𝑡𝑡𝑛𝑛𝑑𝑑
𝑑𝑑 ��𝑝𝑝1�𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑�𝑡𝑡𝑡𝑡−1𝑑𝑑 �

𝑛𝑛𝑑𝑑

𝑖𝑖=1

= 𝜆𝜆𝑑𝑑
𝑛𝑛𝑑𝑑�(𝑚𝑚 + 𝑖𝑖 − 1)𝑓𝑓𝑑𝑑�𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑;𝜇𝜇𝑑𝑑 ,𝜎𝜎𝑑𝑑�

𝑛𝑛𝑑𝑑

𝑖𝑖=1

∗ 𝑒𝑒−𝜆𝜆𝑑𝑑�(𝑚𝑚+𝑛𝑛𝑑𝑑)𝐹𝐹𝑑𝑑(𝑇𝑇;𝜇𝜇𝑑𝑑,𝜎𝜎𝑑𝑑)−∑ 𝐹𝐹𝑑𝑑�𝑡𝑡𝑖𝑖
𝑑𝑑;𝜇𝜇𝑑𝑑,𝜎𝜎𝑑𝑑�

𝑛𝑛𝑑𝑑
𝑖𝑖=1 � 

其中， 𝐹𝐹𝑑𝑑(𝑡𝑡; 𝜇𝜇𝑑𝑑 ,𝜎𝜎𝑑𝑑)  是松弛函数 𝑓𝑓𝑑𝑑(𝑡𝑡; 𝜇𝜇𝑑𝑑 ,𝜎𝜎𝑑𝑑)的
累积分布函数。 

我们通过最大似然估计，学习病毒 𝑑𝑑 的参数 𝜆𝜆𝑑𝑑 ，
𝜇𝜇𝑑𝑑和 𝜎𝜎𝑑𝑑。令似然函数导数为零，可直接求得参数𝜆𝜆𝑑𝑑
的最大似然估计值 

𝜆𝜆𝑑𝑑∗ =
𝑛𝑛𝑑𝑑

(𝑚𝑚 + 𝑛𝑛𝑑𝑑)𝐹𝐹𝑑𝑑(𝑇𝑇; 𝜇𝜇𝑑𝑑∗ ,𝜎𝜎𝑑𝑑∗) − ∑ 𝐹𝐹𝑑𝑑�𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑;𝜇𝜇𝑑𝑑∗ ,𝜎𝜎𝑑𝑑∗�
𝑛𝑛𝑑𝑑
𝑖𝑖=1

 

对于𝜇𝜇𝑑𝑑和𝜎𝜎𝑑𝑑，我们使用梯度下降法最大化似然

函数，梯度 

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜇𝜇𝑑𝑑

=
1
𝜎𝜎𝑑𝑑

���𝜏𝜏𝑖𝑖𝑑𝑑 − 𝜆𝜆𝑑𝑑𝜙𝜙�𝜏𝜏𝑖𝑖𝑑𝑑��
𝑛𝑛𝑑𝑑

𝑖𝑖=1

+ 𝜆𝜆𝑑𝑑(𝑛𝑛𝑑𝑑 + 𝑚𝑚)𝜙𝜙(𝜏𝜏𝑑𝑑) �, 

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜎𝜎𝑑𝑑

=
1
𝜎𝜎𝑑𝑑

���𝜏𝜏𝑖𝑖𝑑𝑑 ∗ 𝜏𝜏𝑖𝑖𝑑𝑑 − 𝜆𝜆𝑑𝑑𝜏𝜏𝑖𝑖𝑑𝑑𝜙𝜙�𝜏𝜏𝑖𝑖𝑑𝑑��
𝑛𝑛𝑑𝑑

𝑖𝑖=1

+ 𝜆𝜆𝑑𝑑(𝑛𝑛𝑑𝑑 + 𝑚𝑚)𝜏𝜏𝑑𝑑𝜙𝜙(𝜏𝜏𝑑𝑑) − 𝑛𝑛𝑑𝑑  � 

其中，𝜙𝜙是标准正态分布的概率密度函数，𝜏𝜏𝑖𝑖𝑑𝑑 ≡
�ln 𝑡𝑡𝑖𝑖𝑑𝑑 − 𝜇𝜇𝑑𝑑�/𝜎𝜎𝑑𝑑， 𝜏𝜏𝑑𝑑 ≡ (ln𝑇𝑇 − 𝜇𝜇𝑑𝑑)/𝜎𝜎𝑑𝑑 

3.4 疫情预测 

根据泊松过程的速率函数和对应的微分方程求

解，我们得到病毒感染人群的预测函数： 

𝑐𝑐𝑑𝑑(𝑡𝑡) = (𝑚𝑚 + 𝑛𝑛𝑑𝑑) 𝑒𝑒𝜆𝜆𝑑𝑑
∗ �𝐹𝐹𝑑𝑑�𝑡𝑡;𝜇𝜇𝑑𝑑

∗ ,𝜎𝜎𝑑𝑑
∗�−𝐹𝐹𝑑𝑑�𝑇𝑇;𝜇𝜇𝑑𝑑

∗ ,𝜎𝜎𝑑𝑑
∗�� − 𝑚𝑚 

4 实验设置 

4.1  对照模型 

4.1.1  SEIR 型流行病模型 
传染病学模型采用肖燕妮教授团队的工作[13]，

该模型在传统 SEIR 模型对人群的“易感者-暴露者-
感染者-治愈者”划分的基础上，结合 COVID-19 的

实际情况与诸如检疫，隔离和治疗等干预措施，将

人群分为易感者（𝑆𝑆），暴露者（𝐸𝐸），潜伏传染者（未

表现出症状但有传染性）（𝐴𝐴），具有症状的传染者（𝐼𝐼），
住院患者（𝐻𝐻）和康复者（𝑅𝑅），并进一步划分出被

隔离的易感者（𝑆𝑆𝑞𝑞）和被隔离的暴露者（𝐸𝐸𝑞𝑞）。不同

人群间的状态转换方程如下： 
𝑆𝑆′ = −�𝛽𝛽𝛽𝛽 + 𝑐𝑐𝑐𝑐(1 − 𝛽𝛽)�𝑆𝑆(𝐼𝐼 + 𝜃𝜃𝜃𝜃) + 𝜆𝜆𝑆𝑆𝑞𝑞 , 
𝐸𝐸′ = 𝛽𝛽𝛽𝛽(1 − 𝑞𝑞)𝑆𝑆(𝐼𝐼 + 𝜃𝜃𝜃𝜃) − 𝜎𝜎𝜎𝜎, 
𝐼𝐼′ = 𝜎𝜎𝜎𝜎𝜎𝜎 − (𝛿𝛿𝐼𝐼 + 𝛼𝛼 + 𝛾𝛾𝐼𝐼)𝐼𝐼, 
𝐴𝐴′ = 𝜎𝜎(1 − 𝜚𝜚)𝐸𝐸 − 𝛾𝛾𝐴𝐴𝐴𝐴, 
𝑆𝑆𝑞𝑞′ = (1 − 𝛽𝛽)𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝐼𝐼 + 𝜃𝜃𝜃𝜃) − 𝜆𝜆𝑆𝑆𝑞𝑞 , 
𝐸𝐸𝑞𝑞′ = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝛽𝛽𝛽𝛽(𝐼𝐼 + 𝜃𝜃𝜃𝜃) − 𝛿𝛿𝑞𝑞𝐸𝐸𝑞𝑞 , 
𝐻𝐻′ = 𝛿𝛿𝐼𝐼𝐼𝐼 + 𝛿𝛿𝑞𝑞𝐸𝐸𝑞𝑞 − (𝛼𝛼 + 𝛾𝛾𝐻𝐻)𝐻𝐻, 
𝑅𝑅′ = 𝛾𝛾𝐼𝐼𝐼𝐼 + 𝛾𝛾𝐴𝐴𝐴𝐴 + 𝛾𝛾𝐻𝐻𝐻𝐻, 
通过对模型设定合适的参数和初始值来推算疫

情累计确诊人数𝐶𝐶 = 𝐼𝐼 + 𝐻𝐻 + 𝑅𝑅。 
4.1.2  时间序列模型 

Pinto 模型：采用该模型作为线性时间序列模型

的代表。该模型划定待预测时刻前的一段时间 T 作
为观测窗口，将采样窗口划分为大量的采样间隔，

采用每个采样间隔内的新增确诊人数作为模型的输

入，通过简单的多元线性组合给出模型的预测值[20]。 
TCN 模型：非线性时间序列模型采用时序卷积

网络（TCN）模型。该模型通过卷积神经网络自动提

取疫情发展历史序列中的重要特征，并通过因果空

洞卷积提升增大了感受野，从而可以观测更久的历

史序列[10]。 
 

4.2  实验数据 



本文实验采用中国 1 月 20 日至 3 月 15 日共计

56 天的 COVID-19 每日确诊人数[21][22]作为实验数据。

数据范围基本涵盖了全国自疫情开始流行至爆发到

基本得到控制的全过程。同时考虑到 3 月 16 日后国

内新增确诊病例来源以境外输入为主，因此将其排

除，最大程度上避免了境外输入病例对实验结果的

影响。 
考虑到疫情传播具有地区性，不同地区疫情出

现时间存在先后差异，疫情发展速度也可能不相同。

我国的疫情传播呈现出明显的“武汉市-湖北省-全国

其他地区”地区划分：一方面体现在地区间的隔离

上，自 1 月 23 日起武汉开始全面封城，而湖北省也

率先实行了较为严格的出入管制措施，最大程度上

减少了感染病例的流入和流出；另一方面体现在疫

情传播的时间先后和传播的规模上，国内疫情最先

发现于湖北省武汉市，随后蔓延至湖北省和全国其

他地区，我国及时采取措施将疫情大规模传播范围

尽可能地控制在了小范围内，截至 3 月 15 日，全国

近 84%的确诊病例发现于湖北省，而其中又有近 74%
的病例位于武汉市。 

因此本文将全国确诊人数数据划分为“全国”、

“全国(除湖北)”、“湖北(除武汉)”、“武汉”四个地

区层次。 

 
图 2 各地区确诊人数随时间变化曲线 

图 2 是四个地区的累计确诊人数随时间变化的

曲线（为保证模型预测结果体现疫情发展的真正趋

势，我们排除掉 2 月 12 日新增确诊人数中的临床诊

断病例数[22]）。不难发现各个地区划分下，疫情整体

发展趋势基本一致，但存在总量和增长速度等方面

的明显差异。 
除了地区划分，疫情趋势在不同时间阶段的表

现也有差异。如图中矩形框所标识，累计确诊人数

的变化在时间上较为明显地呈现出三个阶段：（1）
前期——加速增长阶段，在疫情流行初期，累计确

诊人数增速持续上升，图线呈下凸经过矩形框的右

下部分；（2）中期——增速稳定阶段，随着疫情发

展与防控措施的实行，每日新增确诊人数基本维持

不变，图线基本沿矩形对角线呈直线；（3）后期—

—增速放缓阶段，后期疫情得以控制，确诊人数增

速迅速放缓，图线从扁平矩形框的左上部分经过。

为量化表示三个阶段的特点，我们对地区𝑎𝑎的疫情发

展阶段𝑢𝑢计算平均增长系数， 

𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎��� =
1
𝑇𝑇𝑢𝑢
�

𝑐𝑐𝑎𝑎(𝑖𝑖)
𝑐𝑐𝑎𝑎(𝑖𝑖 − 1)

𝑇𝑇𝑢𝑢

𝑖𝑖=1

 

其中𝑐𝑐𝑎𝑎(𝑖𝑖)为地区𝑎𝑎第𝑖𝑖天的新增确诊人数，𝑇𝑇𝑢𝑢为
阶段𝑢𝑢的天数。在计算𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎���时，我们将累计确诊人数曲

线进行了平滑处理以避免每日新增确诊病例数波动

的影响。四个地区的各阶段划分与平均增长系数见

表 1。 
我们分别考察模型在各地区不同时间阶段的预

测表现，作为衡量模型在不同环境下预测能力的依

据。 
表 1 各地区疫情发展趋势的阶段划分 

地区 时间 平均增长系数 

全国 

01/20 − 02/03 1.34158 
02/04 − 02/16 0.97963 
02/17 − 03/15 0.83052 

全国(除湖

北) 

01/20 − 01/29 1.34509 
01/30 − 02/10 0.94992 
02/11 − 03/15 0.86696 

湖北(除武

汉) 

01/20 − 02/04 1.67877 
02/05 − 02/13 0.95395 
02/14 − 03/04 0.77262 

武汉 

01/20 − 02/04 1.57791 
02/05 − 02/24 0.98185 
02/25 − 03/15 0.80278 

 
4.3  实验参数设置 

由于确诊病例数以 1 天为单位时间统计，因此

RPP 模型的最小时间单位为 1 天，当天所有新增病

例计为同时发生。由于疫情发展的情况会随时间变

化，为保证模型较好地反映近期疫情的走势，我们

没有使用预测时间之前的所有数据，而是在4 ≤ 𝑇𝑇 ≤
15范围内通过搜索确定观测窗口𝑇𝑇大小。初始感染

人数𝑚𝑚 = 20。 
 



表 2 SEIR 模型参数取值 

参

数 

取值 

武汉 
湖北(除

武汉) 

全国(除

湖北) 
全国 

𝑐𝑐 2~5 2~5 2~5 2~5 

𝛽𝛽 2.1 ∗ 10−8 1.6 ∗ 10−8 3.2 ∗ 10−9 4.6 ∗ 10−9 

𝑞𝑞 1.9 × 10−7 1 × 10−6 1.7 × 10−6 1.2 × 10−6 

𝜎𝜎 1/7 1/7 1/7 1/7 

𝜆𝜆 1/14 1/14 1/14 1/14 

𝜚𝜚 0.86834 0.83726 0.79674 0.81285 

𝛿𝛿𝐼𝐼 0.13266 0.12031 0.10282 0.11046 

𝛿𝛿𝑞𝑞 0.1259 0.1302 0.1248 0.1266 

𝛾𝛾𝐼𝐼 0.33029 0.01923 0.00695 0.00892 

𝛾𝛾𝐴𝐴 0.13978 0.13978 0.13978 0.13978 

𝛾𝛾𝐻𝐻 0.11624 0.06893 0.06972 0.07756 

𝛼𝛼 1.8 × 10−5 2.6 × 10−4 2.3 × 10−4 2.5 × 10−4 

 

SEIR 模型参数值设定采用文献[13]中的取值，该

文参数由武汉市早期疫情数据模拟获得。我们使用

原文方法求取了不同地区划分下的模型参数，取值

见表 2。模型的初始值获取自国家卫健委的报道数

据[22],未明确报道的状态初值由预测时间前一段时

间疫情相关数据通过最大似然估计得出。 
时间序列模型的观测窗口大小同样通过搜索确

定，从而选取合适的观测历史长度同时保证一定的

训练集体量。采样间隔设置为 1 天。 
 

4.4  评价方法 

我们计算预测结果的 MAPE（Mean Absolute 
Percentage Error，平均绝对百分比误差）以衡量模

型的预测能力。MAPE 的计算公式为 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
100%
𝑛𝑛

��
 𝐶̂𝐶𝑡𝑡 − 𝐶𝐶𝑡𝑡
𝐶𝐶𝑡𝑡

�
𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

  

其中 n 为预测时间段的天数，𝐶𝐶𝑡𝑡为第𝑡𝑡天的累计

确诊人数，𝐶̂𝐶𝑡𝑡为其预测值。 

 

5 实验结果 

5.1  地区间差异对预测效果的影响 

我们使用不同模型在全国、全国(除湖北)、湖北

(除武汉)、武汉四个数据集上进行实验，对比不同地

区间的差异对模型预测效果的影响。考虑到训练数

据量和预测时段可能对各模型的预测效果产生不同

的影响，因此我们分别在疫情前半段与后半段进行

实验，使用 1 月 31 日之前和 2 月 10 日之前的数据

训练模型，分别对随后一周（即 2 月 1 日至 2 月 7
日和 2 月 11 日至 2 月 17 日）的累计确诊人数进行

预测，误差结果如表 3、表 4。 
表 3 各模型 2 月 1 日至 2月 7 日预测结果 MAPE 

 RPP Pinto TCN SEIR 

全国 1.86% 8.44% 2.85% 108.52% 

全国(除

湖北) 
3.62% 20.72% 4.27% 46.73% 

湖北(除

武汉) 
3.54% 22.08% 8.25% 53.79% 

武汉 6.82% 17.84% 8.22% 20.40% 

 

表 4 各模型 2 月 11 日至 2 月 17 日预测结果 MAPE 

 RPP Pinto TCN SEIR 

全国 2.10% 9.22% 4.16% >1000% 

全国(除湖北) 1.61% 4.09% 1.95% 474.77% 

湖北(除武汉) 2.90% 5.52% 8.70% 256.27% 

武汉 3.46% 3.13% 12.87% 90.33% 

 

RPP 模型、Pinto 模型与 TCN 模型对不同地区的

疫情预测效果均比较稳定。相较于 Pinto 模型与 TCN
模型仅对历史确诊人数序列进行分析，RPP 模型对

疫情传播的关键因子进行了建模，其预测结果明显

优于其他模型。 
SEIR 模型的预测效果在不同地区差异较大。这

是由于 SEIR 模型假设人群均匀混合，在全国各地采

取封城措施相互隔离的情况下，绝大多数的感染人

群的活动实际上被限制在了湖北省和武汉市内，这

与人群均匀混合的假设高度不符，从源头上限制了

SEIR 模型的表现。 
 

5.2  不同时间阶段对预测效果的影响 



根据表 1 ，我们从时间上将疫情的发展过程划

分为前期、中期和后期三个阶段。这一部分我们从

时间划分的角度，考察模型“阶段内预测”和“跨

阶段预测”的效果。 
5.2.1  阶段内预测 

疫情发展的每一个阶段都有其特定的发展趋势

和规律，对这些规律的把握能力是模型完成精准预

测的基本要求。这一部分实验分别使用前期，中期，

后期的前半段数据作为训练数据，预测同时期后半

段的累计确诊人数。以武汉地区为例，各模型预测

结果如图 3、图 4、图 5。 

 
图 3 武汉市前期累计确诊人数预测结果 

 
图 4 武汉市中期累计确诊人数预测结果 

 
图 5 武汉市后期累计确诊人数预测结果 

由图可以看出，在疫情前期数据量较少、数据

规律性较弱时，Pinto 模型与 TCN 模型难以通过少量

数据掌握疫情发展的整体趋势，因此预测效果较差。

而 RPP 模型与 SEIR 模型通过对疫情发展固有性质的

建模，可以较好地模拟确诊人数加速增长的趋势。 
中后期 RPP、Pinto 与 TCN 模型对确诊人数增速

保持稳定至减缓的趋势能够进行较好地模拟。SEIR
模型由于其模型假设所有人都会暴露在被传染的风

险下，因此在人口总数很大时，最终累计确诊人数

也会变得过高。因此我们在中后期不再对其进行对

比。 
我们在各地区数据集上进行了相同的阶段内预

测实验，综合平均误差结果如表 5。 
 

表 5 各模型阶段内实验累计确诊人数预测 MAPE 

 RPP Pinto TCN SEIR 

前期 13.17% 29.23% 18.46% 12.59% 

中期 4.65% 23.58% 9.69% - 

后期 0.62% 1.09% 1.77% - 

 

可以看出 RPP 模型在各个时间阶段内都能准确

地对确诊人数进行预测，对阶段内疫情发展趋势能

够进行较好地把握。 
 
5.2.2  跨阶段预测 

由于疫情发展的不同阶段趋势各不相同，从而

意味着应该采取不同的防疫措施。也就是说，模型

对于趋势转换的准确预测能力十分重要。因此这一

部分实验分别使用前期和中期的确诊人数训练模型，

预测其下一个时期的疫情趋势。 
同样以武汉地区为例，各模型预测结果如图 6、

图 7。 

 
图 6 武汉市前期-中期累计确诊人数预测结果 



 
图 7 武汉市中期-后期累计确诊人数预测结果 

 
由图 6、图 7 可知，相较于 Pinto 和 TCN 模型，

RPP 模型在中期更能把握确诊人数增速保持稳定随

后趋于下降的趋势。而后期 RPP 和 Pinto 模型都能

较好地模拟增速迅速下降的趋势，而 TCN 模型的预

测结果则倾向于保持增速持续增长。 
我们在各地区数据集上进行相同的跨阶段预测

实验，计算预测结果的平均增长系数(p ̂_u^a ) ̅，再

与表 1 中的实际值进行对比，计算 MAPE，结果如

表 6。 
 

表 6 各模型跨阶段实验平均增长系数的 MAPE 

 RPP Pinto TCN 

中期 6.99% 21.22% 7.78% 

后期 8.83% 10.76% 28.52% 

 
可知 RPP 模型在判断阶段变化时表现明显优于

Pinto 与 TCN 模型，在各时间阶段都能很好地预测疫

情发展趋势的阶段性变化。 

 

6  实践应用 

我们将本文方法投入实际应用，自 1 月 29 日起

先后对中国、日本、韩国、意大利、美国等九个国

家共 12 个地区的疫情确诊人数进行预测，累计确诊

人数平均误差率小于 0.5%。预测结果发布于中科天

玑智疫通线上平台（https://ncov.ictbda.com/#/，效

果如图 8）。 

 
图 8 在线系统疫情预测效果 

 

7  总结与展望 

本文应用基于自增强泊松过程（RPP）的模型

来预测 COVID-19 的疫情确诊病例数。我们的实验

结果表明，RPP 模型在预测疫情确诊人数的任务中

明显优于传统的传染病模型和时间序列分析模型。

在空间上，RPP 模型克服了 SEIR 模型基于人群均

匀混合的局限，在各尺度的地理区域都有稳定且准

确的预测结果。在时间上，一方面，RPP 模型解决

了 SEIR 模型在人口总数很大时累计确诊数持续增

长的问题；另一方面，RPP 模型通过建模疫情发展

过程中的关键因素，摆脱了时间序列分析模型仅对

历史数据建模的局限性，从而对疫情发展各个阶段

的疫情走势能够进行更精确的预测，并且能准确把

握疫情发展的重要阶段性变化，其结果在实际应用

更具有参考价值。 
本文的方法也存在进一步优化的空间，本文假

设感染速率与当前感染人数成正比，并使用松弛函

数从整体上描述部分感染者被隔离或被治愈等情况

造成的感染者总体影响力下降。未来将考虑使用

Hawkes 过程进行建模，细化不同状态感染者对疾病

感染速率的影响。 
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