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摘要　目的　构建基于卷积神经网络（ＣＮＮ）－长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）－注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的深度学习模型，探讨气象、
临床因素与缺血性脑卒中发病的关联性。方法　纳入缺血性脑卒中住院患者的临床资料及同期的气象数据，构建基于ＣＮＮ、
ＬＳＴＭ和Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的融合模型ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，通过最大预测偏差和均方根误差（ＲＭＳＥ）评估模型的预测性能。通过选
择１～７ｄ的滞后天数，探讨不同滞后天数对预测性能的影响。结果　在短期和长期预测中，ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ融合模型
（短期：１５和０６；长期：８３和２５）的最大预测偏差和ＲＭＳＥ均优于ＬＳＴＭ模型（短期：２８和１２；长期：１９５和５５）和ＣＮＮ
ＬＳＴＭ模型（短期：２０和０８；长期：１１２和３３）。纳入滞后天数后，在短期和长期预测中，滞后３ｄ（短期：０７和０４；长期：
５５和１９）和５ｄ（短期：０８和０３；长期：６５和２０）的最大预测偏差和ＲＭＳＥ均小于滞后０ｄ（短期：１５和０６；长期：８３和
２５）。滞后１ｄ（短期：１５和０８；长期：６８和２４）和７ｄ（短期：１９和０９；长期：７５和２７）的最大预测偏差和ＲＭＳＥ均大
于滞后０ｄ。结论　建立的ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ融合模型对缺血性脑卒中发病具有较好的预测性，可为医疗资源合理配置提
供参考。
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　　缺血性脑卒中致死和致残率高，对公共健康构
成了重大挑战，精准预测其发病风险是优化脑卒中

防控的关键［１－２］。基于临床特征的预测是通过统计

学或机器学习算法评估缺血性脑卒中发生的可能

性［３］，但其未能充分考虑动态气象因素等外部环境

变量的影响。基于环境因素的预测虽发现ＰＭ２５、气
温等与缺血性脑卒中发病显著相关［４］，但缺乏对气

象变化与临床特征等多因素的综合分析。因此，研

究融合个体临床特征与环境动态因素的综合预测方

法对于提升预测准确性与可靠性具有重要价值。

　　以深度学习为代表的人工智能方法在时序数据
分析中表现突出，有效捕捉时间依赖关系，广泛应用

于医疗序列数据的再分析［５］。脑卒中数据有显著

时序特征，分析其变化规律可为发病预测提供参考。

在此基础上，该研究构建了卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）与长短期记忆网络（ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）与注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）
融合的模型（ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ），通过分析患者
临床资料与空气污染、气象等数据，实现脑卒中发病

预测，为优化脑卒中防控提供参考。

１　材料与方法

１．１　病例资料　本研究回顾性收集天津医科大学
第二医院神经内科２０２３年４月３０日—２０２４年４月
２９日诊断为急性缺血性脑卒中的 １３４５例住院患
者。纳入标准：① 年龄 ≥ １８岁；② 经头颅计算机
断层扫描或磁共振成像诊断为急性缺血性脑卒中，

符合《中国急性缺血性脑卒中诊治指南２０２３》中的
诊断标准［６］；③ 临床病历资料完整。排除标准：①
入院时发病时间超过３ｄ；② 合并急性心肌梗死；③
合并严重肝肾功能障碍；④ 合并恶性肿瘤患者。最
终共纳入１０３８例符合标准的患者，年龄为（７０８０
±１１３４）岁，其中男性５９９例（５７７１％）。
１．２　资料采集
１．２．１　基线资料　纳入患者入院后２４ｈ内采集的
首次实验室检查结果，主要记录其性别、年龄、既往

史、收缩压和舒张压。同时收集患者入院时的血常

规、肝功能、肾功能、血脂、空腹血糖（ｆａｓｔｉｎｇｂｌｏｏｄ
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ｇｌｕｃｏｓｅ，ＦＢＧ）及同型半胱氨酸 （ｈｏｍｏｃｙｓｔｅｉｎｅ，
ＨＣＹ）等实验室指标。其中血常规包括白细胞计数
（ｗｈｉｔｅｂｌｏｏｄｃｅｌｌｃｏｕｎｔ，ＷＢＣ）、红细胞计数（ｒｅｄ
ｂｌｏｏｄｃｅｌｌｃｏｕｎｔ，ＲＢＣ）、血红蛋白 （ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ，
ＨＧＢ）和血小板计数（ｐｌａｔｅｌｅｔｃｏｕｎｔ，ＰＬＴ）。肝功能
包括丙氨酸氨基转移酶（ａｌａｎｉｎｅａｍｉｎｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ，
ＡＬＴ）和天门冬氨酸氨基转移酶（ａｓｐａｒｔａｔｅａｍｉｎ
ｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ，ＡＳＴ）。肾功能包括血尿素氮（ｂｌｏｏｄｕ
ｒｅａｎｉｔｒｏｇｅｎ，ＢＵＮ）和肌酐（ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ，Ｃｒ）。血脂包
括三酰甘油（ｔｒｉｇｌｙｃｅｒｉｄｅｓ，ＴＧ）、总胆固醇（ｔｏｔａｌｃｈｏ
ｌｅｓｔｅｒｏｌ，ＴＣ）、高密度脂蛋白胆固醇（ｈｉｇｈｄｅｎｓｉｔｙｌｉｐ
ｏｐｒｏｔｅｉｎ，ＨＤＬ）、低密度脂蛋白胆固醇（ｌｏｗｄｅｎｓｉｔｙ
ｌｉｐｏｐｒｏｔｅｉｎ，ＬＤＬ）和极低密度脂蛋白胆固醇（ｖｅｒｙ
ｌｏｗｄｅｎｓｉｔｙｌｉｐｏｐｒｏｔｅｉｎ，ＶＬＤＬ）。
１．２．２　气象和污染物资料　收集２０２３年４月３０
日—２０２４年４月２９日期间天津市的气象和污染物
数据，气象因素数据来源于国家气象科学数据中心

（ｈｔｔｐｓ：／／ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ／），主要包括日最高、最低和
平均温度、日平均风速和日平均相对湿度。同期大

气污染物数据来源于天津市空气质量数据ＧＢＱ（ｈｔ
ｔｐｓ：／／ｃｉｔｙｄｅｖ．ｇｂｑｙｕｎ．ｃｏｍ／ｄａｔａ／ｔｉａｎｊｉｎ），主要包括
细颗粒物（ｆｉｎｅｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅｍａｔｔｅｒ２５，ＰＭ２５）、可吸
入颗粒物（ｉｎｈａｌａｂｌｅｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅｍａｔｔｅｒ１０，ＰＭ１０）、臭
氧（ｏｚｏｎｅ，Ｏ３）、二氧化硫（ｓｕｌｆｕｒｄｉｏｘｉｄｅ，ＳＯ２）、一
氧化碳（ｃａｒｂｏｎｍｏｎｏｘｉｄｅ，ＣＯ）和二氧化氮（ｎｉｔｒｏｇｅｎ
ｄｉｏｘｉｄｅ，ＮＯ２）。在建立模型时，将当日入院患者的
临床资料匹配当日气象数据，在验证滞后效应时，分

别将临床资料与前１～７ｄ的气象数据进行匹配。
１．２．３　算法模型原理
１．２．３．１　ＣＮＮ　ＣＮＮ是一种深度学习算法，通过
卷积层提取输入数据的局部特征，并通过池化层进

行降维，从而实现数据的层级抽象［７］。ＣＮＮ在图像
处理和时序数据中表现出色，能够自动从复杂数据

中提取重要特征。对于卒中临床时序数据，ＣＮＮ能
有效捕捉其时空特征，确保特征提取过程的自洽性。

具体而言，卷积核是 ＣＮＮ结构执行特征提取的关
键，每个卷积层通过权值共享来提取输入样本的特

征，从而实现局部特征的提取和降维。其中，第 ｌ层
的卷积运算输出值为：

ｙｌ＝∑
ｃｌ－１

ｉ＝１
ｗｌｉ，ｃｘ

ｌ－１
ｉ

　　式中，ｃｌ－１：上一层的第ｃ个通道；ｘｌ－１ｉ ：第 ｉ个通
道的输入量；ｗｌｉ，ｃ：第ｌ层卷积核的权重矩阵。
　　池化层通过减少特征向量的维度，帮助防止模

型在预测时出现过拟合现象。以全局平均池化为

例，假设输入特征的尺寸为宽度（Ｗ）×高度（Ｈ）
×通道数（Ｃ）。在这种情况下，全局平均池化对于
每个通道，会对该通道内的所有元素进行平均计算。

具体的计算公式为：

ｙｌ（ｉ，ｊ）＝ １
Ｗ×Ｈ∑

Ｗ
ｉ＝１∑

Ｈ
ｊ＝１ｘ

ｌ（ｉ，ｊ）

　　式中，ｘｌ（ｉ，ｊ）：ｌ层中第ｉ个通道的第ｊ个神经元的
输入值。

　　此外，在ＣＮＮ结构的具体应用中，通常会在网
络末端添加一个全连接层。全连接层的作用是将提

取到的局部特征整合为全局特征，并通过加权组合

后，生成最终的输出。具体而言，第ｌ＋１层第ｊ个神
经元输出值为：

ｙｌ＋１ｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｌｉ，ｊｘ

ｌ（ｉ）

　　式中，ｘｌ（ｉ）：ｌ层中第 ｊ个神经元的输入值；ｗｌｉ，ｃ：ｌ
层中第ｉ个神经元和下一层中第 ｊ个神经元之间的
权重。

１．２．３．２　ＬＳＴＭ　ＬＳＴＭ是一种特殊的循环神经网
络，能够有效解决传统循环神经网络在处理长时序

数据时的梯度消失和爆炸问题［８］。该模型通过引

入遗忘门、输入门和输出门来控制信息的传递和保

留，使其能记住长期依赖关系。其具体结构如图１
所示。对于卒中临床时序数据和环境危险因素数

据，ＬＳＴＭ能够有效捕捉数据中的长期时间依赖性，
并精准提取关键特征，展现出较强的分析和学习能

力，特别适用于处理临床时间序列数据。

　　根据上图可知，在每个训练时间步中，ＬＳＴＭ网
络首先接受当前时刻ｔ的输入和上一时刻ｔ－１的隐
藏状态ｈｔ－１，通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数经过遗忘门进行处
理，计算公式如下：

ｆｔ＝σ（ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｔ），σ（ｘ）＝
１

１＋ｅ－ｘ

　　式中，ｗｆ：遗忘门的权重矩阵；ｂｔ：遗忘门的偏置
矩阵。

　　输入门根据当前时刻 ｔ的输入 ｘｉ和上一时刻 ｔ
－１的隐藏状态 ｈｔ－１的信息，选择性决定将目标信
储层到细胞状态Ｃｔ中，计算公式如下：

ｑｔ＝σ（ｗｑ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｑ）

ａｔ＝ｔａｎｈ（ｗｃ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｃ），ｔａｎｈ（ｘ）＝
ｅｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ

Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｑｔ＋ａｔ
　　式中，ｑｔ：输入门的输出；ｗｑ：输入门的权重矩
阵；ｂｑ：输入门的偏置矩阵；ａｔ：输入节点的输出；ｗｃ：
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输入节点的权重矩阵；ｂｃ：输入节点的偏置矩阵；Ｃｔ
和Ｃｔ－１分别为ｔ时刻和ｔ－１时刻的单元状态。
　　输出门确定当前细胞状态中有多少信息将被用
作当前的输出或隐藏状态ｈｔ，计算公式如下：

σｔ＝σ（ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ０）
ｈｔ＝Ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ－ｉ）

　　式中，Ｏｔ：输出门的输出；ｗｏ：输出门的权重矩
阵；ｂ０：输出门的偏置矩阵。
１．２．３．３　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ是一种通过为输入序
列中的每个元素分配动态权重的技术，使模型能够

专注于最相关的信息［９］。它通过动态调整关注点

来优化信息处理，尤其在处理复杂数据时具有显著

优势。对于缺血性脑卒中临床数据和同期气象数据

和污染物数据，注意力机制能够有效识别并聚焦于

关键因素，从而提升特征学习性能。注意力机制结

构见图２所示。注意力机制的结构通常包括四个关
键子模块：① 查询向量：代表当前步骤的隐状态，用
于向模型提供当前时刻的上下文信息。② 键向量：
表示输入序列的特征，用于与查询向量进行匹配，以

决定哪些输入信息更为相关。③ 值向量：表示输入
序列中的具体信息，用于最终生成模型的输出。④
注意力权重：通过加权点积得分函数计算查询向量

和键向量的相似度来获得，反映了每个输入元素在

当前任务中的重要性。

　　具体而言，加权点积得分函数是点积得分函数
的变体，通过对点积结果进行缩放来避免数值过大

图１　ＬＳＴＭ框架原理

Ｆｉｇ．１　ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆＬＳＴＭｆｒａｍｅｗｏｒｋ

图２　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ结构图

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ
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或过小的问题，计算公式为：

ｓｃｏｒｅ（Ｑ，Ｋ）＝Ｑ·Ｋ
Ｔ

ｄ槡 ｋ

　　式中，Ｑ：查询向量；Ｋ：键向量；ｄｋ：键向量的维
度。

　　通过查询向量、键向量、值向量和注意力权重四
个模块的协同工作，注意力机制能够动态地选择性

关注输入序列中最相关的部分，尤其在处理卒中临

床数据、气象数据和污染物数据时，能够自动识别并

聚焦于关键因素，从而提升模型的特征学习和预测

性能。这使得模型在复杂的时序数据分析和多模态

数据处理中，能够更精确地提取有价值的信息，改善

预测结果。

１．２．３．４　ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ融合模型　结合
ＣＮＮ、ＬＳＴＭ和Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的优势，建立一种高效
的融合模型。具体而言，ＣＮＮ层用于提取临床数
据、气象数据中的空间特征，能够自动识别原始数据

中的关键局部模式；ＬＳＴＭ层则主要用于捕捉气象
数据与临床数据之间的时间相关性，有效建模时序

数据的长期依赖关系；注意力机制进一步提升了模

型的特征学习能力，通过为输入变量动态分配权重，

帮助模型聚焦于最具影响力的特征，从而增强了对

关键因素的识别和预测精度。该 ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ融合模型能够结合气象变量与临床数据的时空
特征，准确预测未来周期内的缺血性脑卒中发病风

险。通过这种综合性方法，模型不仅提高了预测性

能，还能够提供更为细致的预测信息。该模型的具

体预测流程见图３所示，展示了各个模块如何协同
工作，以实现对缺血性脑卒中发病风险的精准预测。

１．３　模型评价指标　通过均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和最大预测偏差进行模型效果
的评价，表示模型预测值与实际值之间的误差大小，

误差越小表示模型效果越好。

１．４　统计学处理　Ｐｙｔｈｏｎ３９０用于建立预测模
型。ＳＰＳＳ２６０用于统计学分析，分别用均数 ±标
准差（珋ｘ±ｓ）、中位数（Ｐ５０）、上四分位数（Ｐ２５）和下四
分位数（Ｐ７５）描述连续变量，使用频数（ｎ）和百分比
（％）描述分类变量表示。

２　结果

２．１　一般特征　使用描述性统计方法对收集数据
进行总结和量化描述，以获取研究样本的整体数据

趋势和分布特征。根据纳入排除标准，在２０２３年４
月３０日—２０２４年４月２９日观察期间内，急性缺血
性脑卒中日平均入院人次为（４３±２０）人次。平
均温度为（１４５８±１２８１）℃，平均相对湿度为
（６２８４±２３７８）％，ＳＯ２、ＮＯ２、ＰＭ２５、ＰＭ１０和 Ｏ３日
均浓度分别为（７４８±２１５）、（３４２６±１７００）、
（４０９５±３２３１）、（７６８３±５０８１）和（１０９６８±
５６１６）μｇ／ｍ３，ＣＯ日均浓度为（０６９±０２５）ｍｇ／
ｍ３。基本情况详见表１。
２．２　算法可行性实验与分析　本研究对所建立的

图３　ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型框架原理

Ｆｉｇ．３　ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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表１　人口学特征、实验室指标、污染物及气象参数基本情况

Ｔａｂ．１　Ｂａｓｅｌｉｎｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓ，ｌａｂｏｒａｔｏｒｙｍｅａｓｕｒｅｓ，ｐｏｌｌｕｔａｎｔｓ，ａｎｄｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓ

Ｆａｃｔｏｒｓ ｎ（％） 珋ｘ±ｓ Ｐ２５ Ｐ５０ Ｐ７５
Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｂａｓｉｃｆｅａｔｕｒｅ
　Ｍａｌｅ ５９９（５７．７１） － － － －
　Ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ ８９５（８６．２２） － － － －
　Ｄｉａｂｅｔｅｓ ４３６（４２．００） － － － －
　Ｃｏｒｏｎａｒｙｈｅａｒｔｄｉｓｅａｓｅ ３３６（３２．３７） － － － －
　ｃｅｒｅｂｒａｌｉｎｆａｒｃｔｉｏｎ ３１３（３０．１５） － － － －
　Ａｇｅ（ｙｅａｒｓ） － １４９．４８±２２．８３ １３５ １４９ １６５
　ＳＢＰ（ｍｍＨｇ） － ８６．０５±２５．８８ ７７ ８５ ９５
　ＤＢＰ（ｍｍＨｇ） － ８６．１５±２４．２２ ７８ ８２ ９４
Ｂｌｏｏｄｔｅｓｔｉｎｇｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
　ＷＢＣ（×１０９／Ｌ） － ７．６０±２．９９ ５．６４ ６．９６ ８．５８
　ＲＢＣ（×１０１２／Ｌ） － ４．２２±０．６７ ３．８６ ４．２７ ４．６６
　ＨＧＢ（ｇ／Ｌ） － １２７．６７±２１．５１ １１６ １３０ １４２
　ＰＬＴ（×１０９／Ｌ） － ２１７．９４±７５．１５ １７３ ２０７ ２５５
　ＴＧ（ｍｍｏｌ／Ｌ） － １．５０±０．９６ ０．９４ １．２５ １．７７
　ＴＣ（ｍｍｏｌ／Ｌ） － ４．６１±１．３２ ３．７２ ４．５５ ５．３８
　ＨＤＬ（ｍｍｏｌ／Ｌ） － １．１４±０．３５ ０．９０ １．１０ １．３２
　ＬＤＬ（ｍｍｏｌ／Ｌ） － ２．９６±１．０７ ２．１９ ２．８８ ３．６３
　ＶＬＤＬ（ｍｍｏｌ／Ｌ） － ０．５１±０．３１ ０．３２ ０．４６ ０．６３
　ＦＢＧ（ｍｍｏｌ／Ｌ） － ７．１０±３．５２ ４．８９ ６．００ ７．８７
　ＡＬＴ（Ｕ／Ｌ） － ２０．８９±４２．３９ １０．４０ １４．６０ ２１．７３
　ＡＳＴ（Ｕ／Ｌ） － ２１．４１±３３．１９ １３．００ １６．１０ ２１．２０
　ＢＵＮ（ｍｍｏｌ／Ｌ） － ７．０８±４．８３ ４．８０ ５．９０ ７．６３
　Ｃｒ（μｍｏｌ／Ｌ） － ９７．２３±１２７．４６ ５８．８０ ７２．９０ ９０．６０
　ＨＣＹ（μｍｏｌ／Ｌ） － ３２７．００±１１０．２６ ２５２．２０ ３１７．１０ ３８３．８５
Ａｉｒｐｏｌｌｕｔａｎｔｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
　ＰＭ２．５（μｇ／ｍ３） － ４０．９５±３２．３１ １９．００ ３２．００ ５０．７５
　ＰＭ１０（μｇ／ｍ３） － ７６．８３±５０．８１ ４２．００ ６２．５０ ９２．７５
　Ｏ３（μｇ／ｍ３） － １０９．６８±５６．１６ ６５．５０ ９８．００ １４９．００
　ＳＯ２（μｇ／ｍ３） － ７．４８±２．１５ ６．００ ７．００ ９．００
　ＣＯ（ｍｇ／ｍ３） － ０．６９±０．２５ ０．５０ ０．６０ ０．８０
　ＮＯ２（μｇ／ｍ３） － ３４．２６±１７．００ ２１．００ ３０．５０ ４２．７５
Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
　Ｄａｉｌｙａｖｅｒａｇｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（℃） － １４．５８±１２．８１ ２．３０ １７．１０ ２６．００
　Ｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（℃） － １５．０８±１２．７９ ２．８０ １７．７０ ２６．５０
　Ｄａｉｌｙｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（℃） － １４．０８±１２．８５ １．８０ １６．５０ ２５．６０
　Ｄａｉｌｙａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｈｕｍｉｄｉｔｙ（％） － ６２．８４±２３．７８ ４３．００ ６５．００ ８３．００
　Ｄａｉｌｙａｖｅｒａｇｅｗｉｎｄｓｐｅｅｄ（ｍ／ｓ） － ２．０８±１．４４ １．００ １．７０ ２．８０

模型在实际应用中的可行性进行了验证。通过结合

验证集，评估了模型在处理临床数据、气象数据和污

染物数据等多元信息时的适应性和稳健性。在本研

究的实验中，纳入２０２３年４月３０日—２０２４年４月
２９日的数据作为研究数据，将其划分为训练集
（２０２３年４月３０日—２０２４年３月８日，黑线所示）
和验证集（２０２４年 ３月 ８日—４月 ２９日，蓝线所
示），用于预测模型的验证。具体验证结果如图 ４
所示。

　　从图４可以看出，蓝线与黑线趋势较为接近，表
明所提出模型对验证集中日入院数的预测效果总体

较好。进一步分析预测结果可见，距离初始预测时

间较近的预测值与实际值更为吻合，而随着预测时

间延后，预测值逐渐偏离实际值。因此，可以认为该

模型在验证集上表现出前期预测性能较好，后期预

测性能有所下降的特点。根据这一结果，本研究以

２０２４年３月８日作为预测起点，将前期预测性能相
对稳定的阶段定义为短期预测，后期相对波动的阶

段定义为长期预测。从图４可见，蓝线自３月２３日
左右开始波动较前明显，因此将３月８日—３月２３
日这１５ｄ作为短期预测期，此后的时间段则划分为
长期预测期。初步结果表明，ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
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图４　ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的预测值与实际值分布图

Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐｌｏｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

融合模型既适用于短期预测，也能够应对较长周期

的风险预测。这一验证结果说明，该模型在实际应

用中具备较强的适应性和稳健性，能够处理多种类

型的数据并提供有效的预测支持。

２．３　算法预测性能实验与分析　三种模型（ＣＮＮ
ＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ、ＬＳＴＭ和ＣＮＮＬＳＴＭ）对缺血性脑卒
中日入院人数的预测值与实际值之间的差异见图

５。其中，深蓝线、浅蓝线和绿线分别表示 ＣＮＮ
ＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型、ＬＳＴＭ模型和 ＣＮＮＬＳＴＭ模型
基于２０２３年４月３０日—２０２４年３月８日的数据训
练后，对２０２４年３月８日—４月２９日期间日入院数
的预测结果。预测性能通过最大预测偏差和 ＲＭＳＥ
进行量化评估（表２）。
　　结果显示，短期预测中，ＬＳＴＭ模型最大预测偏
差和ＲＭＳＥ分别为２８和１２，ＣＮＮＬＳＴＭ模型分别
为２０和 ０８，而 ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ融合模型分

别为１５和０６。在长期预测中，ＬＳＴＭ模型最大预
测偏差和预测 ＲＭＳＥ分别为 １９５和 ５５，ＣＮＮ
ＬＳＴＭ模型分别为１１２和３３，ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
融合模型分别为８３和２５。结果表明，无论在短
期还是长期预测中，本研究建立的融合模型均表现

最佳，ＣＮＮＬＳＴＭ模型次之，ＬＳＴＭ模型的预测误差
最大。

　　模型训练的收敛性见图６所示，其中训练轮次
指模型训练的总次数，损失指单轮次中模型预测值

与实际之间的损失值。结果显示，所建立模型的收

敛速度显著优于其他两个模型，在相同数据集上，建

立的模型不仅收敛边界点（即图中损失曲线拐点）

出现得较早，而且收敛的下限也低于其他两种模型，

表明该模型在训练过程中的稳定性和效率较高。

２．４　不同滞后时间窗口对预测性能的影响实验与
分析　图７展示了滞后尺度为１、３、５和７ｄ时，所

表２　３种模型在长短周期内的预测性能

Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｉｎｌｏｎｇａｎｄｓｈｏｒｔｔｅｒｍｓ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
Ｍａｘｉｍｕｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ Ｌｏｎｇｔｅｒｍ
ＲＭＳＥ

Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ Ｌｏｎｇｔｅｒｍ
ＬＳＴＭ ２．８ １９．５ １．２ ５．５
ＣＮＮＬＳＴＭ ２．０ １１．２ ０．８ ３．３
ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ １．５ ８．３ ０．６ ２．５
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图５　三种模型在长期和短期内预测值与实际值的差异表现
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图６　三种模型的训练损失分布

Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ

建立的模型在长期预测中的预测偏差分布情况。可

以看出，在１ｄ和７ｄ的滞后尺度下，预测值与实际
值之间的偏差呈现随机不均匀分布，且最大预测偏

差较大，相同偏差值对应的出现频率也高于其他滞

后窗口；而在滞后３ｄ和５ｄ的尺度下，模型预测值
和实际值之间的偏差分布较为均匀，最大偏差较小。

此外，表３中列出了５个滞后尺度下最大预测偏差
和ＲＭＳＥ的量化评估结果。结果显示，纳入滞后天
数后，短期预测中滞后 ３ｄ（最大预测偏差：０７，

ＲＭＳＥ：０４）和５ｄ（最大预测偏差：０８，ＲＭＳＥ：０３）
的最大预测偏差和 ＲＭＳＥ均小于滞后 ０ｄ（１５和
０６）；而滞后１ｄ（１５和０８）和７ｄ（１９和０９）的
两项指标均大于滞后０ｄ。在长期预测中，滞后３ｄ
（５５和１９）和５ｄ（６５和２０）的最大预测偏差和
ＲＭＳＥ同样小于滞后０ｄ（８３和２５）；滞后１ｄ（６８
和２４）和７ｄ（７５和 ２７）的则均大于滞后 ０ｄ。
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣＮＮＬＳＴＭ融合模型在滞后３ｄ的时间尺
度上表现最佳，滞后５ｄ次之，滞后１ｄ和７ｄ表现
最差。这一结果进一步地说明了气象因素的滞后效

应与缺血性脑卒中发病之间存在较强的相关性。

３　讨论

　　通过构建基于ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ融合模型的
缺血性脑卒中发病风险预测模型，实现对多元信息

的深度融合和时空特征的充分挖掘。结果表明，该

模型能够精准预测缺血性脑卒中风险的变化趋势，

与传统时间序列预测方法相比，本模型在相同预测

周期内展现出显著的精度优势，ＲＭＳＥ值显著降低，
充分验证了其在脑卒中预测中的高效性。通过纳入

气象因素的滞后效应，研究进一步验证了污染物与

气象数据对脑卒中发病的潜在影响，增强了模型的

实用价值和预测能力。

　　三种模型在性能上的差异主要源于其对数据特
征的处理方式不同。ＬＳＴＭ模型是一种特殊类型的
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图７　ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型在预测周期内的预测偏差

Ｆｉｇ．７　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

　　ＦｉｇｕｒｅｓＡ
!
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ｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ，ｗｉｔｈｅｒｒｏｒｖａｌｕｅｓｏｎｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｘｉｓａｎｄｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｎｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌａｘｉｓ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｃｕｒｖｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｉｔｔｅｄｅｒｒｏｒｓ．

表３　ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型在长短周期内的预测性能

Ｔａｂ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｉｎｌｏｎｇａｎｄｓｈｏｒｔｔｅｒｍｓ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
Ｍａｘｉｍｕｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ Ｌｏｎｇｔｅｒｍ
ＲＭＳＥ

Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ Ｌｏｎｇｔｅｒｍ
Ｌａｇｗｉｎｄｏｗ＝０ １．５ ８．３ ０．６ ２．５
Ｌａｇｗｉｎｄｏｗ＝１ １．５ ６．８ ０．８ ２．４
Ｌａｇｗｉｎｄｏｗ＝３ ０．７ ５．５ ０．４ １．９
Ｌａｇｗｉｎｄｏｗ＝５ ０．８ ６．５ ０．３ ２．０
Ｌａｇｗｉｎｄｏｗ＝７ １．９ ７．５ ０．９ ２．７

循环神经网络，适用于捕捉时间序列数据中的时序

依赖关系。在气象因素对脑卒中发病预测的研究

中，Ｙａｎｇｅｔａｌ［１０］研究对比了ＬＳＴＭ模型和随机森林
模型的预测效果，发现 ＬＳＴＭ模型在 ＲＭＳＥ指标上
表现更优，表明其在结合气象数据进行脑卒中发病

预测时具有显著优势。然而，ＬＳＴＭ模型固有的固
定记忆单元结构在处理涉及多元因素的复杂数据时

存在局限性，可能限制模型性能。为克服这一局限，

本研究引入ＣＮＮ模块来增强对多元数据的处理能
力。Ｙｕｅｔａｌ［１１］研究证实了这一改进的有效性，利
用ＣＮＮ模型成功分析缺血性脑卒中患者发病前后
１２导联心电图数据，实现了对潜在心房颤动患者的
有效识别。这种结合 ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ优势的混合模
型能够同时考虑多元数据特征和时间序列特征。另

一项研究在使用脑电图数据预测脑卒中发病的研究

中，通过对比单一 ＬＳＴＭ模型和 ＣＮＮＬＳＴＭ混合模
型的性能，进一步验证了混合模型的优越性［１２］。然

而，尽管 ＣＮＮＬＳＴＭ能够捕捉这些信息，它在学习
和提取关键特征方面存在一定的不足，尤其是在重

点特征的关注与提炼上表现较弱。因此，进一步通

过引入Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型，不仅充分考虑了数据的多元
性，还通过 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ对关键特征进行了强化学习。
这种设计使模型能够更有效地捕捉数据中的潜在规

律与关键模式，从而在预测精度、模型稳定性和收敛

速度等方面展现出明显优势。

　　缺血性脑卒中作为一种可防可控的疾病，其发
病受到空气污染物和气象因素的影响［１３］。Ｌｉｕｅｔ
ａｌ［１４］对中国宁夏２２个县区的缺血性脑卒中患者进
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行分析，发现高温、低相对湿度和ＣＯ对缺血性脑卒
中发病有协同作用。Ｗａｎｇｅｔａｌ［１５］研究证实了同时
暴露于热浪与 Ｏ３会协同增加缺血性卒中死亡风
险。Ｌｉｕｅｔａｌ［１６］研究表明寒潮对缺血性卒中入院的
影响具有显著滞后效应，单日效应在滞后第７天出
现，并于滞后第 １４天达到最大值。同样，Ｚｈａｏｅｔ
ａｌ［１７］发现极端低温在滞后１４ｄ时与缺血性脑卒中
的发生相关性最大。因此，本研究在分析滞后效应

时，从滞后１ｄ开始探索气象因素对缺血性脑卒中
发病的影响规律。研究结果显示，随着滞后时间的

延长，模型预测效能呈现先上升后下降的趋势，并在

滞后７ｄ时出现明显下降。为确保研究结果的科学
性和可靠性，本研究最终确定０～７ｄ的时间尺度作
为分析窗口，这与上述研究相符合。该时间窗口既

体现了缺血性脑卒中发病与气象因素的累积效应，

也有效避免因滞后时间过长导致的预测性能下降，

从而提升模型的预测性能和实用性。

　　本研究构建的 ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ融合模型，
分析了气象数据、临床特征与缺血性脑卒中发病的

关联性，提升了缺血性脑卒中风险的预测准确性。

通过进一步引入不同滞后时间尺度进行模型预测实

验，验证了气象因素对缺血性脑卒中发病的时间滞

后效应，为医疗资源合理配置提供更合理的参考依

据。该模型综合考量了临床特征与环境因素，在预

测性能上优于传统方法，表现出良好的应用潜力。

未来可通过融入影像数据及多中心数据，进一步探

索其在临床辅助决策与公共卫生干预中的应用价

值。
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ｍｏｄｅｌ（ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ：１５ａｎｄ０６；ｌｏｎｇｔｅｒｍ：８３ａｎｄ２５）ｓｈｏｗｅｄｓｕｐｅｒｉｏｒｍａｘｉｍｕｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｉａｓａｎｄＲＭＳＥ
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅＬＳＴＭｍｏｄｅｌ（ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ：２８ａｎｄ１２；ｌｏｎｇｔｅｒｍ：１９５ａｎｄ５５）ａｎｄｔｈｅＣＮＮＬＳＴＭｍｏｄｅｌ
（ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ：２０ａｎｄ０８；ｌｏｎｇｔｅｒｍ：１１２ａｎｄ３３）．Ａｆｔｅｒｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｌａｇｄａｙｓ，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｄｅｖｉ
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