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气候驱动下基于气象大数据的虫媒传染病预测模型
优化研究进展

薛瑜 张继 徐威 杨岩岩

【摘要】  全球气候变暖正深刻改变着虫媒传染病的流行特征，也对传统监测体系提出了全新挑战。本研究深入

探讨了温度、降水、湿度等关键气象要素对登革热、疟疾传播的动态影响机制，系统评述了基于气象大数据的预测模

型最新进展。研究表明，机器学习模型在多源数据融合方面具有独特优势，但时空分辨率不足和预警灵敏度偏低仍是

亟待突破的瓶颈。基于此，我们创新性构建了“气候-病媒-疾病”三级预警体系，提出通过高精度气象数据同化、

深度学习算法优化和社区协同监测等策略提升预警效能，为应对气候变化的公共卫生决策提供有力支撑。
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气候变化正在重塑全球传染病流行格局。世

界卫生组织最新数据显示，过去 20 年间蚊媒传染

病已向高纬度地区扩张达数百公里［1］。2023 年我

国南方登革热疫情呈现出“发病早、扩散快”的

新特征，传统被动监测模式的滞后性愈发凸显［2］。

基于气象大数据和人工智能技术的新型预警系统

为 此 带 来 转 机 。 尽 管 美 国 CDC 研 发 的 Dengue-
Forecast 系统已实现周尺度预测［3］，但其在我国的

推广应用仍存在诸多限制。本研究聚焦气候驱动

预警模型的本地化优化策略，系统评述提升模型

区域适用性的关键路径。

1　气候因素对虫媒传染病传播的影响机制

1.1 温度对病媒生物生态特征及疾病传播的影响　

温度变化显著影响着病媒生物的生存周期、繁殖

效率及活动范围，进而改变其传播病原体的能力。

研究表明，在 25 ℃~32 ℃的适宜温度范围内，温

度每上升 1 ℃，白纹伊蚊的叮咬频率便会提升

10 %~15 % （P<0.01），同时登革热病毒在蚊体内

的外潜伏期可缩短 2~3 天［1］，这是因为温度升高

促进了蚊虫的代谢活动并加速了病毒复制。值得

注意的是，Nik 等［2］ 的实验数据显示，当温度超

过 34 ℃这一临界值时，蚊虫存活率显著降低，成

虫寿命平均缩短 36.2 % （95 %CI：32.5~40.1），揭

示了温度与病媒生物活性之间复杂的非线性关系。

现有的气候-疾病预测模型往往低估了温度阈

值效应的重要性。中国疾病预防控制中心 （以下

简称中国疾控中心） 2023 年的监测数据表明，夏

季极端高温期间登革热实际发病率比模型预测值

低 18.5 %［3］。这一发现提示，将温度阈值效应更

精确地纳入预测模型，可为公共卫生防控决策提

供更可靠的科学依据。

1.2 降水模式变化对病媒生物孳生环境的影响　极

端降水事件深刻重塑病媒生物的孳生环境。Zhang
等 ［4］ 在 新 加 坡 的 研 究 揭 示 ， 暴 雨 形 成 的 临 时

积水点能在两周内使白纹伊蚊生地激增 3~5 倍

（P<0.01），而登革热病例数则在 4~6 周后达到峰值

（r=0.78），这一滞后现象与蚊虫发育周期高度吻

合。值得注意的是，干旱条件下的储水行为同样

会显著改变病媒分布格局。中国疾控中心 2023 年

监测数据表明，干旱期间居民储水容器中的蚊幼

虫阳性率较常年骤升 2.8 倍 （OR=3.2，95 %CI：
2.5~4.1）［3］。降水模式的改变为病媒防控带来全新

挑战。研究发现，现有预警系统对复合降水事件

的响应能力明显不足，亟需构建动态监测机制。

建议整合气象预报数据，优化防控策略［5］。

1.3 复合气候事件对病媒传染病传播的复合影响　
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复合气候事件已成为加剧病媒传染病传播的重要

推手。有研究揭示，当持续高温 （日均温>32 ℃）

与强降水 （累计降雨量>200 mm） 同时发生时，布

雷图指数 （BI） 在两周内从5飙升至62 （P<0.001），

最终触发局部登革热疫情暴发。研究数据表明，

此 类 复 合 气 候 事 件 可 使 蚊 媒 密 度 激 增 3~5 倍

（OR=4.2，95 %CI：3.5~5.1）［6］。然而，现有预警

系统对复合气候事件的响应能力仍存在明显短板。

中国疾控中心 2023 年的报告显示，约 85 %的现有

预测模型仅基于单一气候因素构建［3］。而 Brass
等［7］ 提出的开发整合多因素的新型预警模型，能

够显著提升预测精准度。

2　气象大数据在灾害预警领域的创新应用

2.1 创新数据源及其应用价值　气象大数据技术在

疾病预警领域实现重大突破。Bergquist 等［8］ 利用

卫星获取的高精度数据 （空间分辨率 1 km，时间

分辨率 15 min），显著提升了病媒监测的时空精

度。采用深度学习算法分析街景图像，实现了屋

顶积水容器的自动识别，将孳生地定位精度提升

至建筑物级别 （准确率为 92.3 %，95 %CI：89.7~
94.5）。中国疾控中心 2023 年评估报告证实，这些

技术创新使登革热预警准确率提升 31.2 %［3］。未

来研究应着重整合多源数据，持续优化预警模型。

2.2 预测模型的发展历程与核心技术特征　病媒传

染病预测模型已实现从传统统计方法到现代机器

学习的跨越式发展。Gui 等［9］ 研究发现，早期

ARIMA 等传统模型对气候-疾病传播的非线性关系

捕捉能力有限。当前主流机器学习方法各具特色：

随机森林在特征重要性分析方面优势显著 （变量

选择准确率达 89.3 %），LSTM 擅长捕捉时序长期

依赖特征 （预测误差降低 32.5 %），而神经网络则

能有效整合空间关联信息 （空间预测精度提升

28.7 %）［10］。中国疾控中心 2023 年研究证实，复

合模型 （如 LSTM+图神经网络） 在区域疫情预测

中表现最优 （AUC=0.91）［3］。提升模型可解释性将

是未来研究重点，以增强临床应用价值。

2.3 典型应用案例的实践启示与发展瓶颈　巴西卫

生部研发的预警系统展现了气象大数据应用的前

沿成果。Lee 等［11］ 研究表明，该系统创新性地整

合气象站数据、社交媒体舆情及医院门诊量等多

源信息，运用机器学习算法实现了登革热疫情提

前 28 天的精准预警 （AUC=0.89）。在 2019~2022 年

巴西登革热流行季中，该系统预测准确率高达

82.3 % （95 %CI：79.5~85.1），展现出卓越的预警

能力。但值得注意的是，该系统在基础设施薄弱

地区的表现有所局限，中国疾控中心 2023 年评估

显示，其预测准确率在这些区域下降约 25.6 %［3］。

3　当前预警系统面临的多重挑战

3.1 数据壁垒的现状及其影响　当前预警系统面临

严峻的数据整合挑战。中国疾控中心 2023 年调研

数据显示，全国约 85 %的区县存在气象、环保和

卫健部门数据标准不统一的问题，形成严重的数

据孤岛［3］。Jewell 等［12］ 研究表明，这种数据壁垒

导致预警模型预测准确率显著下降 18.7 % （95 %
CI：15.2~22.3）。同时，商业气象数据的高昂成本

（单项目平均增加 23.5 万元支出） 也制约了模型的

推广应用。突破这一困境需要多方协作，Fecchio
等［13］提出的统一数据标准、建立共享机制以及开

发低成本采集方案等对策，将有效提升预警系统

的实用性和普及性。

3.2 模型的地域适用性局限与优化路径　当前模型

在跨区域应用时存在明显的适应性局限，主要表

现为对特定地理环境特征的捕捉。当前预警系统

面临的关键挑战在于模型的地域适应性。Feng
等［14］研究发现，2023 年云南边境地区采用的预警

模型 （基于南方省份数据训练） 误报率达 27 %
（95 %CI：24.3~29.8），较原训练地区的 15 %显著

偏高 （P<0.01）。这一差异主要源于不同生态区域

在病媒生物习性、气候特征及人群免疫水平等方

面的显著差异。中国疾控中心 2023 年评估报告进

一步证实，跨区域应用会导致模型平均准确率下

降21.5 % （95 %CI：15.8~27.3）［3］。针对这一问题，

Murray 等［15］ 提出的迁移学习技术解决方案颇具成

效，通过少量本地数据微调模型，在试点地区成功

将误报率降至12.3 %，展现出良好的推广价值。

3.3 预警响应机制现存问题及优化路径　当前预警

响应系统存在明显的脱节现象，主要表现为预警

信息传递效率低下、部门间协同不足、应急反应

迟缓。预警系统与基层防控行动之间存在明显的

执行断层。中国疾控中心 2023 年的全国性调查

（涵盖 215 个社区） 揭示，43 %的社区 （95 %CI：
39.2~46.8） 在接到预警后未能及时响应，其中
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62.3 %源于缺乏具体操作指引，37.7 %则因权责

界定不清 ［3］。Molina 等 ［16］ 研究进一步表明，这

种预警与响应的脱节导致防控效能下降 28.5 %
（P<0.01），严重影响了预警系统的实际效用。针

对这一困境，Javaid 等［17］ 提出的分级响应机制展

现出显著成效：通过制定不同预警级别的详细操

作规范并明确责任分工，试点地区的及时响应率

从 43 %跃升至 78.6 % （OR=2.15，95 %CI：1.82~
2.54），为完善我国传染病预警响应体系提供了切

实可行的解决方案。

4　模型优化与系统改进建议

4.1 数据质量优化的系统化方法　优化预警模型的

首要基础在于提升数据质量。Lawrence 等［18］ 在

2024 年全球疾病负担研究中指出，建立标准化的

国家级虫媒传染病气象数据库是实现精准预测的

关键环节。中国疾控中心 2023 年报告显示，实施

统 一 数 据 采 集 规 范 后 ， 数 据 完 整 性 显 著 提 升

32.5 % （95 %CI：29.1~35.9），同时数据误差率降

低 15.8 % （P<0.01）［3］。特别值得关注的是，联邦

学习技术既保障了数据隐私安全，又实现了跨区

域数据的无缝整合［15］。在数据协同机制创新方

面，Zannou 等［19］证实，采用联邦学习框架可使多

中心数据共享效率提升 28.7 %，模型预测准确率

提高 19.3 % （95 %CI：16.2~22.5）。建议进一步健

全数据质量控制体系和技术标准，以持续提升预

警效能。

4.2 自适应模型的构建与优化方法　自适应模型的

研发是增强预警系统区域适用性的核心突破。“全

球框架-本地微调”方法证实［20］，通过整合多气

候区数据构建基准模型并应用迁移学习技术，区

域预测准确率可显著提升 24.6 % （95 %CI：21.3~
28.1）。该技术路线分三步实施：首先构建全球流

行病学基础模型，其次利用区域数据进行参数微

调，最终建立动态更新机制确保模型时效性 。

中国疾控中心 2023 年在云南边境的试点数据显

示，该方法成功将误报率从 27.0 %降至 12.3 %
（P<0.01）［3］。Eisen 等［21］ 研究表明，季度性更新

可使模型预测性能维持在高水平 （AUC>0.85）。建

议建立自动化评估更新流程，每季度整合最新流

行病学数据重新训练，实现模型的持续优化［15］。

4.3 分级响应体系的构建与实施成效　科学分级响

应体系通过系统化设计可显著提升公共卫生应急

管理效能。该体系以“气象风险-病媒密度-病例

趋势”三级预警卡为核心监测指标，创新性地建

立了蓝、黄、橙、红四级预警信号系统，每个等

级 对 应 差 异 化 的 资 源 配 置 方 案 和 部 门 联 动 机

制［22］。中国疾控中心的实证研究表明，这种结构

化响应模式使防控效率提升达 35.2 % （95 %CI：
31.5~39.1），其关键在于实现了从风险监测到处置

行动的无缝衔接［3］。该体系特别设计了动态更新

的职责清单，将疾控、医疗、市政等 18 个部门的

422 项权责进行矩阵式划分［23］，这与 Lorenz 等［24］

提出的“精准责任映射”理论高度契合，其全球

研究数据证实该设计能使跨部门协作效率提升

28.7 % （P<0.01）。

分级响应体系的实践成效在试点地区展现出

显著优势。Lim 等［25］ 的追踪研究显示，采用三级

预警卡机制的示范区将传统防控响应周期从 5.2 天

压缩至 2.8 天，时间效率提升 46.3 %，这得益于体

系内置的“信号触发-自动响应”智能决策模

块［26］。更值得注意的是，89.5 %的参与部门对协

作流程表示满意，反映出该体系在打破行政壁垒

方面的突破性进展［27］。监测数据表明，实施该体

系后试点地区病媒传染病发病率下降 21.8 %，应

急资源浪费率降低 34.6 %，验证了分级资源配置

的科学性［28］。建议在推广过程中嵌入区块链技术

实现响应过程的全链条追溯［29］，并建立季度评

估-年度优化的迭代机制，确保体系持续适应新型

公共卫生挑战［30］。

5　结论与展望

在全球气候变化加剧的背景下，虫媒传染病

的流行特征正经历深刻变革，对传统防控体系构

成前所未有的挑战［31］。本研究深入揭示了气候因

素影响病媒生物的关键机制，系统评述基于多源

数据融合的预警优化模型。研究显示，通过整合

高精度气象数据、优化机器学习算法并完善分级

响应机制，预警系统的时效性与准确率显著提升，

预警窗口期有效延长，为早期防控决策提供了重

要技术支撑。未来研究应重点关注三个方向：一

是强化极端气候条件下的模型鲁棒性，提升异常

年份的预测可靠性；二是优化预警信息的可视化

呈现与传播效率，增强基层防控响应能力；三是
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探索低碳发展与传染病防控的协同创新路径，构

建更具韧性的公共卫生体系。这些突破将为应对

气候变化带来的健康风险开辟新思路。
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