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面向 COVID-19 疫情预测的图卷积
神经网络时空数据学习

杨成意1, 2,刘峰1, 3,齐佳音1∗,段妍1, 2,吕润倩1, 2,肖子龙4

1. 上海对外经贸大学人工智能与变革管理研究院, 上海　 200336; 2. 上海对外经贸大学统计与信息学院, 上海　 201620;

3. 华东师范大学计算机科学与技术学院, 上海　 200062; 4. 中山大学数据科学与计算机学院, 广州　 510006

摘　 要: 目的　 当前的疾病传播研究主要集中于时序数据和传染病模型,缺乏运用空间信息提升预测精度的探索

和解释。 在处理时空数据时需要分别提取时间特征和空间特征,再进行特征融合得到较为可靠的预测结果。 本文

提出一种基于图卷积神经网络(graph convolutional neural network, GCN)的时空数据学习方法,能够运用空间模型

端对端地学习时空数据,代替此前由多模块单元相集成的模式。 方法　 依据数据可视化阶段呈现出的地理空间、
高铁线路、飞机航线与感染人数之间的正相关关系,将中国各城市之间的空间分布关系和交通连接关系映射成网

络图并编码成地理邻接矩阵、高铁线路直达矩阵、飞机航线直达矩阵以及飞机航线或高铁线路直达矩阵。 按滑动

时间窗口对疫情数据进行切片后形成张量,依次分批输入到图深度学习模型中参与卷积运算,通过信息传递、反向

传播和梯度下降更新可训练参数。 结果　 在新型冠状病毒肺炎疫情数据集上的实验结果显示,采用 GCN 学习这

一时空数据的分布特征相较于循环神经网络模型,在训练过程中表现出了更强的拟合能力,在训练时间层面节约

75% 以上的运算成本,在两类损失函数下的平均测试集损失能够下降 80% 左右。 结论　 本文所采用的时空数据学

习方法具有较低的运算成本和较高的预测精度,尤其在空间特征强于时间特征的时空数据中有着更好的性能,并
且为流行病传播范围和感染人数的预测提供了新的方法和思路,有助于相关部门在公共卫生事件中制定应对措施

和疾病防控决策。
关键词:深度学习;图卷积神经网络(GCN);时空数据处理;新冠肺炎;疫情预测

Spatiotemporal data learning of graph convolutional neural
network for epidemic prediction of COVID-19

Yang Chengyi1, 2, Liu Feng1, 3, Qi Jiayin1∗, Duan Yan1, 2, Lyu Runqian1, 2, Xiao Zilong4

1. Institute of Artificial Intelligence and Change Management, Shanghai University of International Business and

Economics, Shanghai　 200336, China;

2. School of Statistics and Information, Shanghai University of International Business and Economics, Shanghai　 201620, China;

3. School of Computer Science and Technology, East China Normal University, Shanghai　 200062, China;

4. School of Data and Computer Science, Sun Yat-sen University, Guangzhou, 510006, China

Abstract: Objective COVID-19 has caused a severe impact on the medical system and economic growth of countries all
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over the world. Therefore, the epidemic information of each city has important reference value for governments and enterpri-
ses to formulate public health prevention and control measures and decisions in opening the economy. According to relevant
research, the infectious disease model and time series model have played an important role in finding potential hosts, con-
firming human to human transmission, and estimating the basic reproductive number. Related research methods on disease
transmission and confirmed case prediction have experienced a series of evolution, including demographic method, dynamic
model, social network analysis, flight passenger volume estimation, data mining, and machine learning method. However,
the prediction accuracy of these methods still needs to be improved by using spatial information in the study of epidemic
transmission. In recent years, the boom of graph deep learning has provided new technologies and methods for the estima-
tion of epidemic spread. From the iteration of trainable parameters in the way of information interaction in early time to the
optimization of graph type, propagation mechanism, and output steps, this development process laid the foundation for the
generation of graph convolutional neural network (GCN) . The development of graph convolution network optimizes the
performance of graph neural network in spectral domain and spatial domain by changing convolution kernel and information
aggregation mode. The progress of representation learning improves the convenience of graph data processing. The rise of
integrated framework realizes more accurate prediction in spatiotemporal data processing represented by traffic flow. Method
Compared with traffic flow prediction, epidemic data prediction has stronger spatial attribute and weaker temporal attribute,
which is the reason why GCN is used alone instead of integration approaches. First, according to the data visualization stage
of the epidemic information and geographical location and traffic network between the positive correlation, the spatial distri-
bution relationship and traffic connection relationship between affected cities in China are mapped into a graph network and
encoded into geographic adjacency matrix, high-speed railway direct matrix, aircraft route direct matrix, and aircraft route
or high-speed railway direct matrix. Four cities networks with different connection modes are formed by these four adjacent
matrices, and the corresponding GCN model is constructed based on these cities networks, including geographical proximity
graph convolutional neural network (GPGCN), airline graph convolutional neural network (ALGCN), high speed railway
graph convolutional neural network ( HSRGCN), airline and high speed railway graph convolutional neural network
(ALHSRGCN) . After dividing the training, validation, and test sets at a ratio of 6 ∶ 2 ∶ 2, the epidemic data were sliced
according to the sliding time window to form a three-dimensional tensor with a size of 30 × 327 × 7 as the test set, which
was input into the graph deep learning model in batches to participate in convolution operation. The training parameters
were updated by information transmission, back propagation, and gradient descent. Result The experimental results on the
COVID-19 dataset demonstrated that the learning distribution features of spatiotemporal data by the GCN model showed
stronger fitting ability than the recurrent neural network model in the training process. It could save more than 75% of the
computation cost at the training time level, and the average test set loss on mean absolute error (MAE) and mean square
error (MSE) decreased by about 80% . The value of loss would converge to a lower position and achieve a more stable
training process so as to obtain more accurate prediction when MSE is chosen as the loss function. Conclusion The spatio-
temporal data learning method in this study has lower operation cost and higher prediction accuracy, which shows better per-
formance especially in the case of spatiotemporal data with stronger spatial characteristics than temporal characteristics. It
provides new approaches and ideas for the prediction of epidemic spread range and number of infected people, which is
conducive for relevant departments to formulate countermeasures for disease prevention and control decisions in public
health events.
Key words: deep learning; graph convolutional neural network (GCN); spatiotemporal data processing; Coronavirus Dis-
ease 2019 (COVID-19); epidemic prediction

0　 引　 言

新型冠状病毒(Covonavirus Disease 2019, COV-
ID-19)的传播和蔓延对世界各国的医疗体系与经济

增长造成了冲击。 城市疫情信息的估计和预测对于

政府和企业制定公共卫生防控措施和产业复工复产

决策具有重要的参考价值。
Xu 等人(2020)将新型冠状病毒与 SARS( se-

vere acute respiratory syndrome)冠状病毒和中东呼
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吸综合征冠状病毒(Middle East respiratory syndrome
coronavirus, MERS-CoV)进行了比较,探寻新型冠状

病毒的传播途径。 Guo 等人(2020)引入病毒宿主预

测(virus host prediction, VHP),使用深度学习算法

预测病毒的潜在宿主。 Wu 等人(2020)利用月度航

班预订和城市的人员流动数据,建立传染病模型模

拟中国各大城市的疫情。 Li 等人(2020)研究了武

汉市感染新型冠状病毒肺炎的前 425 例确诊病例,
通过传播动力学和流行病学特征证实了早期人际传

播的迹象。 Zhou 等人(2020)基于 SEIR(susceptible
exposed infections and recovered) 模型对 COVID-19
的基本繁殖数进行估算,得出 COVID-19 可控的结

论。 Chen 等人(2020)针对 COVID-19 潜伏期传播

特征引入隔离过程,提出时滞动力学模型,预测疫情

趋势。
早期,疾病传播的研究聚焦于以微分方程理论

为基础的传染病模型。 May 等人(1988)把动力学

模型与人口统计学因素相结合,探讨了 AIDS( ac-
quired immune deficiency syndrome)的水平和垂直传

播对总体人口增长率和年龄分布的影响。 随着计算

机性能的提升,传统的数学模型演变成微观模拟模

型。 Chao 等人(2010)考虑个体在现实社会中的接

触网络,建立流感在人群中传播的随机模型 FluTE
(influenza epidemic simulation)。 Merler 等人(2011)
构建了基于社会人口结构和流动模式的 SEIR 模

型,解释了欧洲 H1N1 流感流行的时空动态。 随着

交通客运的便利化,疾病传播跨越了地理距离。
Brockmann 和 Helbing 等人(2013)创新性地通过全

球航班载人量测算有效距离,推测了疫情传播的起

始城市和到达时间。 随着机器学习方法开始涉足传

染病领域,Fusco 等人(2020)利用数据挖掘与机器

学习方法预测血吸虫病宿主媒介密度,从而推断其

区域内传播风险。 Fang 等人(2020)采用随机森林

预测传染性腹泻发病率,更好地契合了疾病流行的

动态特性。
图深度学习理论的兴起将神经网络拓展到了非

欧几里得空间,为疫情传播的研究提供了新技术、新
方法。 本文提出了用于 COVID-19 预测的图卷积神

经网络(graph convolutional neural network, GCN)时
空数据学习方法,主要贡献可以归纳为:

1)将城市之间的拓扑关系映射成网络图并编

码成矩阵,相较于传染病模型和包括循环神经网络

在内的时序模型获得了更多先验信息。
2)通过设置移动时间窗口和分批输入的方式

实现时空数据的端对端学习,代替此前由多模块单

元相集成的模式。
3)在新冠肺炎数据集上的实验表明,本文所用

的图卷积神经网络训练方法相较于循环神经网络有

着更高的训练效率和预测精度。

1　 相关工作

图神经网络(Gori 等,2005)作为一种基于图数

据的深度学习架构,在社交网络、推荐系统等领域得

到了广泛应用(Zhou 等,2018)。 早期研究采用迭代

的方式,通过信息交互更新节点状态( Scarselli 等,
2009)。 随着在图的类型、传播机制和输出步骤等

方面的优化,模型匹配的图类型由最初的无向图扩

展到有向图(Kampffmeyer 等,2019)、异构图(Zhang
等,2018)、有边信息的图(Beck 等,2018)、随时间变

化的动态图(Trivedi 等,2019)等。
受计算机视觉领域启发,图数据处理逐渐引入

卷积运算(Wu 等,2021)。 Bruna 等人(2014)基于

谱图理论提出了频域和空域两种方法,借助傅里叶

变换实现了图卷积。 Duvenaud 等人 (2015) 提出

ChebNet,将 Chebyshev 多项式拟合成卷积核,降低

了计算复杂度。 Kipf 和 Welling(2016)采用一阶近

似的 ChebNet,提出了对未来研究起到重要作用的

图卷积神经网络。 空域方法定义的图卷积采用中心

节点和邻域的信息聚合(Wu 等,2021),具有代表性

的有门控图神经网络(Li 等,2015)、图抽样聚合网

络(Hamilton 等,2017)、混合模型网络 (Monti 等,
2017)等。

随着表征学习的发展,Niepert 等人(2016)对输

入图的节点生成局部规范化的邻域表示,将图结构

数据转化成卷积神经网络实现高效处理。 Du 等人

(2017)提出了拓扑自适应图卷积网络 ( topology
adaptive graph convolutional networks, TAGCN),设计

了固定大小的可学习滤波器,从而不需要对卷积进

行近似。 Li 等人(2018)提出的自适应图卷积网络

(adaptive graph convolutional neural network, AGCN)
可以将任意图结构数据作为输入,通过计算节点之

间的成对距离构造的残差图来扩充图。 Yu 等人

(2018)提出了基于图卷积单元的图时空网络,图卷
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积层和卷积神经网络分别捕获空间与时间的变化。
此后,集成框架开始兴起,Manessi 等人(2020)

结合图卷积单元和长短期记忆网络( long short-term
memory, LSTM) 对动态图进行分类。 Zhao 等人

(2020)提出时间图卷积网络( temporal graph convo-
lutional network, T-GCN)模型学习城市路网拓扑结

构,将带有空间特征的时间序列输入门控递归单元

得到预测结果。 Geng 等人(2019)提出了时空多图

卷积网络(spatiotemporal multi-graph convolution net-
work, ST-MGCN),通过多个图卷积的聚合运算,更
精准地预测了区域网约车需求。 Guo 等人(2019)提
出的基于注意力机制的时空图卷积网络( attention
based spatial-temporal graph convolutional networks,
ASTGCN),对交通流的 3 个时间特性进行了包含时

空卷积和注意力机制的独立建模,最后对 3 个分量

进行加权融合生成预测结果。
图深度学习经历了从卷积核优化到模型集成的

演进历程。 在时空数据处理问题中,更常用的是将

时序信息和空间信息分配给两类不同模型学习的方

式。 然而,本文方法通过设置时间窗口和分批输入

代替了以往时序模型和空间模型相集成的方式,通
过调整邻接矩阵的定义方式代替多图卷积的聚合运

算,并增加了对比实验观察网络图边数变化的影响,
简化了设计框架和运算步骤,在疫情预测这一回归

问题上取得较为高效的预测结果。

2　 方　 法

2. 1　 问题定义

本文用 G(V,E) 描述城市网络的拓扑结构,
V 表示有确诊病例城市的集合, E 表示城市之间边

的集合。 列向量 x( t) 代表各城市第 t 天的累积确诊

人数,则各城市前 T 时刻的确诊人数形成了基于空

间分布的时间序列 [x( t -T),x( t -T-1),…,x( t)] 。 拟通

过图卷积神经网络学习时空分布规律,输出第 t + 1
时刻各城市的预测确诊人数为

x( t +1) = GCN([x( t -T),x( t -T+1),…,x( t)]), (1)
0 ≤ T ≤ t

将城市之间的空间关联信息映射成网络图,通
过边来描述城市节点之间的地理和交通联系。 采用

地理邻接关系图 GGP = (V,AGP) 、高铁直达关系图

GHSR = (V, AHSR) 、飞机直达关系图 GAL = (V,

AAL)、飞机或高铁直达图 GALHSR = (V,AALHSR) 分别

表示城市之间的空间接壤关系、高速铁路连接关系、
飞机航线连接关系、高铁或航线连接关系。V = {v1,
v2,…,vN} 是城市节点的集合, N 是节点的总数,
AGP、AHSR、AAL、AALHSR表示邻接矩阵。
2. 2　 邻接矩阵表示

1)地理邻接矩阵。 根据城市 i 与城市 j 之间是

否在地理上构成相邻关系,可以构建邻接矩阵

AGP,ij = 1　 相邻

0　 其他
{ (2)

2)交通邻接矩阵。 交通航运技术的进步使得

城市之间跨越了地理空间意义上的距离。 因此,有
必要将直达高铁线路(high-speed railway, HSR)和

飞机航线(aircraft line, AL)的连接同等考虑在内,
可构建如下的邻接矩阵

AHSR,ij = 1　 高铁可以直达

0　 其他
{ (3)

AAL,ij = 1　 飞机航线可以直达

0　 其他
{ (4)

AALHSR,ij = 1　 飞机或高铁可以直达

0　 其他
{ (5)

2. 3　 数据描述

本文的数据来源是各省市卫生健康委员会(卫
健委)每日发布的新型冠状病毒肺炎新增确诊人

数。 由于卫健委自 2020 年 1 月 21 日起开始公布疫

情信息,本文选用 2020 年 1 月 21 日至 2020 年 3 月

10 日这 50 天内有确诊病例的全部 327 个城市的累

计确诊人数作为研究对象。
通过查阅国内各地级市的地理信息,以及高铁

线路和飞机航班开设情况,标注了在 2. 2 节中定义

的 4 个邻接矩阵。 每个矩阵都是满足对称性且尺寸

为 327 × 327 的 2 维张量。 为了让卷积运算包含自

身特征,每个节点都添加了自环,可以表示为 A =
A + IN 。 其中 N 是节点总数, A∈RN×N 是带自环的

邻接矩阵, IN ∈ RN×N 是一个单位矩阵。
2. 4　 构建城市网络

根据定义的邻接矩阵和数据描述,城市之间空

间相邻信息和交通连接状况可映射成 4 幅城市网络

图。 每个网络的节点数都为 327,代表 327 个有确

诊病例的城市,总边数按照包括自环在内的有向边

方式计量,具体参数如表 1 所示。
根据 AAL 和 AHSR 形成的交通发达程度,以及到
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表 1　 城市网络图的参数

Table 1　 Parameters of city network diagram

网络图 总边数 特征向量中心度 Top5 城市

GGP 1 909 九江、上饶、池州、黄冈、宜春

GAL 5 533 北京、上海、成都、西安、广州

GHSR 6 633 北京、上海、长沙、郑州、济南

GALHSR 10 523 北京、上海、广州、西安、长沙

注:特征向量中心度复杂网络中节点重要程度的度量,其值
越高意味着该节点连接到更多得分较高的节点从而显得更
加重要。

武汉的距离和累积确诊人数三者之间的关系,得到

的城市网络图如图 1 和图 2 所示。 图 1 和图 2 的 X
轴和 Z 轴是相同的,差别仅限于 Y 轴按照高铁线路

连接城市数或者按照飞机航班连接城市数的计量

方式。

图 1　 疫情城市间的高铁发达程度与位置信息图

Fig. 1　 Graph of high speed railway development and
location information among affected cities

图 2　 疫情城市间的航线发达程度与位置信息图

Fig. 2　 Graph of airline development and location
information among affected cities

可以观测到疫情最严重的区域主要分布在中心

城市武汉的106 m 测地线距离以内,形成了第 1 阶梯

的城市群,在图 1 和图 2 中用蓝色和绿色表示。 余

下受疫情影响的城市信息在图中用红色和黄色表

示,形成了第 2 阶梯的城市集合。 可以观测到交通

线路连接外部城市多的城市,其累积确诊人数远高

于交通不发达城市的这一指标。 上述观测表明疫情

影响城市的累积确诊人数与其交通便利程度,以及

相邻城市的疫情严重程度存在正相关关系。
2. 5　 模型构建

选取了 327 个城市 50 天的确诊人数作为输入

特征,形成了尺寸为 327 × 50 的 2 维张量。 按照

6 ∶ 2 ∶ 2 的比例划分训练集、验证集和测试集,得到

尺寸为 327 × 30、327 × 10、327 × 10 的 3 个 2 维张

量。 为了让测试集数据符合 GCN 模型的训练框架,
以及让 RNN(recurrent neural network)和 LSTM 能够

用同样的数据进行对照实验,进行区间切片如图 3
所示。

训练集的输入记为 X1, X2,…, X23 , Xi ∈
R327×7 , i 代表批次号。 其中 X1 = [ x(1), x(2),…,
x(7)] , X2 = [ x(2), x(3),…, x(8)] , … , X23 =
[x(23),x(24),…, x(29)] , X( t) ∈ R327×1 是一个列向

量。 验证集的输入记为 V1,…,V3 , Vi ∈ R327×7 ,测
试集的输入记为 T1,…, T3 , T i ∈ R327×7 。 其中

V1 = [ x(31), x(32),…, x(37)] , …, V3 = [ x(33),
x(34),… x(39) ], T1 = [ x(41), x(42),…, x(47)],…,
T3 = [x(43),x(44),…,x(49)] 。 训练集的标签由列向

量组 x(8),x(9),…,x(30) 组成,验证集和测试集的标

签分别由列向量组 x(38), x(39), x(40) 和 x(48), x(49),
x(50) 组成。

图 3　 按时间序列的数据切片

Fig. 3　 Slicing data by time series

本文吸纳了拓扑自适应图卷积(Du 等,2017)
和谱图分解卷积(Kipf 和 Welling,2016)的思想,将
图卷积神经网络前向传播过程通过矩阵运算的形式

描述为
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H( l +1) = Agg
K

k = 0
(D - 1

2 A D - 1
2 X( l) Θ( l)

k ) (6)

X( l +1) = ReLU(H( l +1)) (7)
式中, Agg 代表聚合运算, l = 0,1,2,…, 是当前所

在层数, K 是图卷积聚合周围节点信息的总跳数,
Θ是一个可学习的参数矩阵, A = A + IN 是一个带

自环的邻接矩阵, D = ∑A 是 A 的度矩阵, D - 1
2 A

D - 1
2 是拉普拉斯矩阵 L 的正则化形式。

3　 实验及结果分析

3. 1　 实验设计

实验的任务可归纳为通过 GCN 模型学习一个

f:X V ×T → Y︿ V ×1 的映射。 依次输入前 T 时刻的状

态 x( t -T),x( t -T+1),…,x( t) ,预测下一时刻的状态,通
过调整可学习参数使得 t + 1 时刻的预测值 x̂( t +1) 与

真实值 x( t+1) 之间的误差尽可能小。
如图 4 所示,将 2 维张量 X1,X2,…,X23 依次输

入 GCN 模型后,张量在第 1 次卷积中聚合了 2 跳邻

居节点的信息扩张为 327 × 21 的矩阵。 通过线性模

块将尺寸转换为 327 × 14,以适应隐藏层神经元个

数。 在第 2 层卷积时,张量的最后一维聚合的 2 跳

邻居节点信息达到了 42,最后通过全连接层输出尺

寸为 327 × 1 的矩阵作为 327 个城市状态信息的回

归预测值。

图 4　 分批图卷积运算过程的张量图示

Fig. 4　 Diagram of tensors when graph
convolution operates in batches

由于疫情数据具有无周期、不可逆的特性,本文

在验证集上进行多次探索性实验代替交叉验证调优

超参数。 选择 1 150 次作为总训练次数,ReLU 为卷

积层的激活函数, 输入层、隐藏层、输出层的神经元

个数分别为 7、14、1。 确定 0. 001 学习率下的 Adam

优化函数能让损失值稳定下降,采用双卷积层的

GCN 有较好的泛化能力。 GCN 均采用 Glorot 和

Bengio(2010)提出的 Xavier 初始化,卷积层的聚合

阶数 K 默认为 2 跳,每层图卷积都不经过池化运算。
验证集上的调优实验表明,RNN、GRU( gated

recurrent unit)和 LSTM 的损失函数对于输入层、输
出层、隐藏层神经元个数的微调不敏感,故将三者同

样设置为 7、14、1。 隐藏层层数为 2 能够兼顾预测

精度和运算成本,0. 001 学习率下的 Adam 优化器性

能优于其他选择。 所有的神经网络模型都在

pytorch 1. 4. 0 上 部 署 和 实 现, 实 验 所 用 配 置 为

32 GB 2 400 MHz DDR4 内存和2. 3 GHz 八核 Intel
Core i9 处理器。
3. 2　 实验方法

3. 2. 1　 训练过程比较

图 5 和图 6 分别展示了平均绝对误差(mean
absolute error, MAE)、均方误差(mean square error,
MSE)作为损失函数,训练不同深度学习模型时的变

化过程。 可以观测到:
1)MAE 在训练过程中会因为新批次特征的加

入显著反弹;而 MSE 在训练过程中能更平稳地

下降。
2)任意一个 GCN 模型的损失函数收敛速度都

快于循环神经网络方法,且其训练误差趋于一致。
3)GCN 模型相较于 RNN、GRU 和 LSTM 有更强

的拟合能力,在 MSE 训练下拟合效果更好。

图 5　 MAE 在训练不同模型时的变化过程

Fig. 5　 Changes of MAE when training different models

3. 2. 2　 测试结果比较

图 7 和图 8 展示了不同模型经 MAE、MSE 训练

后的测试集平均误差和总训练时长。 在本实验条件

下可以观测到:
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图 6　 MSE 在训练不同模型时的变化过程

Fig. 6　 Changes of MSE when training different models

图 7　 MAE 训练后的性能测试结果

Fig. 7　 Performance on test set after training based on MAE

图 8　 MSE 训练后的性能测试结果

Fig. 8　 Performance on test set after training based on MSE

1)在训练时长上,循环神经网络中用时最少的

RNN 约为图卷积神经网络中用时最多的 ALH-
SRGCN 的 4 倍。

2)在测试集损失上,分别以 MAE 和 MSE 为损

失函数训练后,4 个 GCN 中最高测试集损失仅为

RNN、GRU、LSTM 中最低测试集损失的 13% 和 23%
左右。

3)在网络图边数上,ALHSRGCN 分别是ALGCN

和 HSRGCN 的 1. 9 倍和 1. 58 倍,但训练时长没有

显著增加。 测试集的 MAE 因为边数的增加而减少

了 50% 以上,但 RMSE(root mean squared error)误差

作为 MSE 的算术平方根反而增加了 15% 以上。
3. 3　 结果分析

上述观测表明,采用 GCN 学习和预测时空序列

数据,与擅长处理时序问题的 RNN、GRU、LSTM 相

比有着更好的性能。 不仅能够得到更小的测试损

失,还能大幅降低训练时间和运算成本。 尽管增加

网络图边数带来的运算成本较小,但该方法并不能

显著提升预测精度。
从统计学和张量运算的观点解释,GCN 优于循

环神经网络的原因可以归纳为以下两点:1)后者直

接将 3 维张量作为输入;而本文设计分批将 2 维张

量输入 GCN 的方式,实现了数据层面上的降维,从
而减少了训练成本;2)后者只能学习张量中各元素

之间的顺序特征,而 GCN 将 2 维特征张量中每个节

点之间的空间关系都编码成邻接矩阵,获得了更多

的先验信息,从而提升了预测的精度。
在疫情确诊人数预测中,拓扑空间分布的影响

通常强于时间增长带来的影响。 在时空数据处理问

题上,这一特性为采用图卷积神经网络对疫情信息

进行端对端学习和精准估计创造了条件。 因此,本
文没有沿用流行病传播问题中最普遍的传染病模型

或者时序模型的方法,以及以交通流量预测为代表

的时空模型相集成的方法。 以上实验和分析探索并

解释了考虑空间信息对于提升预测精度的重要性,
在公共卫生和疫情防控领域对挖掘空间信息的价值

具有启发性作用。
3. 4　 模型分析

本文所用模型的本质是根据邻近城市前 7 天的

累积确诊人数预测中心城市第 8 天的累积确诊人

数。 归一化的拉普拉斯矩阵 L 包含了城市网络的

拓扑空间信息,将特征矩阵中的邻居节点信息聚合

到中心节点。 可训练参数 Θ 描述了每个邻近城市

特征相对于中心城市特征的重要程度。 模型的运算

方式是先通过仿射变换对每个城市的特征进行加

权,通过拉普拉斯矩阵将邻近城市的信息聚合到

中心城市,形成了输入特征与预测值之间的映射

关系。
本文重新定义了拉普拉斯矩阵 L ,认为不仅地

理上相邻的两座城市互为邻居,高铁线路和飞机航
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班能够直达的城市也互为邻近城市。 尽管随着疫情

防控措施的升级,城际间交通流量对于疾病传播的

影响不断变弱,疫情逐渐转化为本地化发展。 但是

在统一的防控政策下,中心城市与邻近城市的医疗

资源条件和人口流量变化仍是相近的,因此通过拓

扑空间和样本信息预测每个城市的疫情变化仍然可

行。 3 7 天潜伏期的影响具有普遍性和连续性,包
含在每个城市的确诊人数中。 而在邻近城市和中心

城市之间都具有的相似条件已在模型的考虑范围

内。 由于累积确诊人数数据量比较稀疏,更多地考

虑空间信息能够达到更好的预测效果。

4　 结　 论

针对传染病模型和时间序列方法在流行病传播

预测中缺乏利用空间信息提升预测精度的问题,本
文提出了一种基于图卷积神经网络的时空数据学习

方法,能够在时空数据中以端对端的方式提取时间

和空间特征。 将中国国内各城市之间的空间邻接关

系和交通直达关系映射成网络图,通过矩阵运算的

方式实现节点状态的更新和传递过程。 按时间窗口

对数据切片后形成特征张量,并依次分批输入,使得

数据在符合 GCN 框架的同时保留了输入特征的时

空分布规律。 实验结果表明,该方法学习城市疫情

这一时空数据,相较于擅长处理时间序列问题的循

环神经网络,不仅能节约训练时间和运算成本,更能

提升城市网络中各节点状态的预测精度。
本文通过 4 个代表城市间关系的邻接矩阵构建

了图卷积神经网络,与 3 个常用的循环神经网络模

型进行了比较。 主要侧重于说明 GCN 在疫情预测

领域的合理性和可行性,在 MAE 和 RMSE 衡量下的

测试集损失值已经低至 1. 5% 以下,因而不详细探

讨与其他图神经网络算法或者多模型集成方法的对

比。 下一步的工作将致力于探索图深度学习方法在

处理时空数据问题上的更广泛应用,并对 GCN 模型

用于回归问题时的性能优化展开研究,为多领域的

工商业应用提供理论依据和技术支撑。
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