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机器学习在蚊虫及蚊媒传染病研究中的应用进展

孙燕群 1，2，张守刚 1，赵姗姗 1，陆墨原 1，张艳 1，王冲 1，李成国 1

1.南京市疾病预防控制中心消毒与病媒生物防制科，南京医科大学附属南京疾病预防控制中心，江苏 南京

210003；2.军事科学院军事医学研究院微生物流行病研究所，病原微生物生物安全国家重点实验室，北京 100071

摘要：该文主要介绍机器学习在全球蚊虫及蚊媒传染病研究中的应用进展，系统搜索国内外数据库进行文献调研，

简单回顾了机器学习的主要方法，对机器学习在蚊虫及蚊媒传染病研究中的几大应用进行了系统总结，主要聚集

在蚊虫和蚊媒传染病预测预警、蚊虫图像和声音识别、蚊虫生物学等研究领域，为国内蚊虫及蚊媒传染病防制研究

提供新的视角。
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Abstract: This article mainly introduced the application progress of machine learning in global mosquito and mosquito-

borne disease research, systematically searched domestic and foreign databases for literature research, briefly reviewed

the main methods of machine learning, and systematically summarized several major applications of machine learning in

mosquito and mosquito-borne disease research. It is mainly concentrated in the research fields of mosquito and mosquito-

borne disease prediction and early warning, mosquito image and sound recognition, and mosquito biology, providing a

new perspective for domestic mosquito and mosquito-borne disease prevention and control .
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近年来人工智能和机器学习呈现暴发式发展势头，在诸

多领域取得重要研究成果，在医学和公共卫生领域的应用也

逐渐增多。媒介蚊虫可引起重要的公共卫生问题，它们不仅

叮咬骚扰人群，而且可以传播疟疾、登革热、流行性乙型脑炎

（乙脑）、丝虫病、西尼罗河病、基孔肯雅热等蚊媒传染病，近

年来新发和重现的蚊媒传染病成为影响全球公共健康重大

威胁，蚊虫及蚊媒传染病研究成为目前公共卫生领域较热门

的研究内容之一［1-7］，涉及昆虫生态学、传染病流行病学、病

原学、数理统计学、地理信息科学、气象学、仿生学等多领域，

这种学科之间的交叉融合在发展和应用机器学习技术上具

有一定的优势。本文总结了机器学习的定义、算法等基础概

念以及在蚊虫及蚊媒传染病研究中的应用，概括了机器学习

在蚊虫及蚊媒传染病研究领域的应用现状，针对机器学习提

出了在蚊虫及蚊媒传染病研究领域深入挖掘的设想。

1 机器学习模型方法概述

1.1 机器学习（machine learning）简介 机器学习是人工智

能领域重要的组成，也是实现人工智能的一个重要途径，它

是计算机利用已有的大规模数据，分析推出某种模型，并用

于预测的一种方法［8］。

1.2 机器学习分类 机器学习的数据处理主要分为无监督

学习和监督学习 2种［9］。无监督学习：处理不具有标签的数

据，利用计算机本身的自动化功能，发现数据中的隐藏模式

和规律，完成学习过程。无监督学习不需要提前进行模型训

练，机器有选择地自行学习探索，直接对样本数据进行建模

分析。无监督学习多用于聚类问题的解决。监督学习：借

助有标签的数据进行学习辅助，从而达到学习目标。具体学

习过程是使用有标签的数据向算法提供示例进行模型训练

产生期望输出，并将训练好的模型用来测试新的数据产生的
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结果。在该学习方式下，初始标签数据是不可或缺的要素，

进行模型训练前必须搜集。监督学习可充分发挥机器学习

的泛化能力，对规则以及规律数据等进行预测。监督学习多

用于处理分类问题和回归问题。

2 机器学习经典研究方法

在机器学习中使用的算法种类较多，其中典型的算法有

以下几种：人工神经网络、决策树、随机森林、支持向量机、深

度学习等［10-12］。

2.1 人工神经网络（artificial neural network，ANN） ANN是

一种能够识别输入数据与输出数据集之间复杂非线性关系

灵活的机器学习模型，ANN具有结构简单、能够大规模运行、

容易用硬件实现，并且具有学习和记忆能力、自适应和多样

性等特性，优良特性使得其显示出强有力的生命力。ANN的

概念由来已久，起源于对生物神经网络的模拟研究，随着 20
世纪 40年代以来人们对人体神经系统的了解越发深入，研

究者们基于ANN的工作原理，综合数学、物理以及信息处理

等科学方法对人脑神经网络进行抽象，并建立简单的模型，

称之为ANN。目前，ANN作为知名度最广的机器学习方法，

已经在多个领域得到相当广泛的应用，包括流行病学、疾病

诊断、疾病预后等［10，12］。

2.2 决策树（decision tree） 决策树是根据属性值来进行排

序并且进行分组的树类型，主要用于分类。每棵树都由节点

和分支组成，每个节点表示要分类的组的属性，每个分支表

示节点可以采用的值。决策树运算中分 2个阶段：构造决策

树以及以递归方式修剪树枝。当无法继续进行数据分割时，

递归便会随之结束。决策树常用来解决分类和回归

问题［10，12］。

2.3 随 机 森 林（random forest，RF） RF 是 一 种 典 型 的

Bagging模型，RF算法是基于决策树的算法，将若干数量的决

策树作为弱学习器，随机重复抽取样本来训练每一棵树，并

且用剩余的样本数据对所训练的树进行评估，从而获得若干

数量的决策树形成的森林，当有需要预测的新样本进入随机

森林分类器时，所有决策树便会通过投票的方式得出最终的

分类结果预测。RF目前也已经在多个领域得到较为成熟的

应用，有多个研究利用其进行空间分布的预测［10，12］。

2.4 支持向量机（support vector machine，SVM） SVM是最

近广泛使用的一种机器学习技术，按照边距计算的原理，在2
个类别之间创建一个决策边界，使边距与类别之间的距离最

大，从而使分类的误差最小。它在统计分类和回归分析中应

用较广泛，可以解决文本分类和图像识别等问题［10，12］。

2.5 深度学习 深度学习是机器学习领域中一个新的研究

方向，与传统的浅层机器学习不同，深度学习的神经网络含

有很多隐藏层，机器能够自动学习数据各个层次的特征，充

分挖掘数据的信息并对其进行分析处理，包括深度神经网

络、卷积神经网络（CNN）、递归神经网络和新兴架构（深度时

空神经网络DST-NNs、多维递归神经网络MD-RNNs和卷积

自动编码器CAEs）4类［10-11］。

3 机器学习在蚊虫研究中的应用

蚊虫研究一般涉及蚊虫的生态学、昆虫学、生物学等领

域，机器学习可利用传统的蚊虫研究数据进行深入挖掘，进

行模型的预测和拟合。

3.1 蚊虫分布与密度预测预警 传统的蚊虫分布与密度研

究主要通过人工或自动的蚊虫监测点开展蚊虫数据收集工

作，如诱蚊灯法（普通诱蚊灯、二氧化碳诱蚊灯）、布雷图指数

法、BG-trap法、路径法等［13］。此类方法主要观察蚊虫是否存

在以及蚊虫分类的量化分级，用以评估蚊虫侵害的风险。蚊

虫的分布与否以及密度受到多种外在因素的影响，如气象、

土地利用方式、植被、水体类型等线性或其他非线性因素，用

传统的统计分析方法存在共线性问题以及忽略了某些因素

（如气象因素）对蚊虫的孳生繁殖的滞后作用，因此可以运用

机器学习方法对蚊虫的分布与密度进行分析预测。

3.1.1 伊蚊分布与密度预测 伊蚊是众多蚊媒传染病的媒

介，如登革热、寨卡病毒病、黄热病等，其中白纹伊蚊（Aedes

albopictus）是半家栖蚊种，除了能孳生在室内外，多数孳生在

人类居住区或活动区及其周围；埃及伊蚊（Ae. aegypti）是典

型的家栖蚊种，主要孳生在室内外及其周围。伊蚊对健康的

影响较大，对其分布及密度进行探索预测，有助于进一步开

展伊蚊防制。

肖冰［14］利用决策树预测城市水绿复合系统幼蚊分布及

密度，其中分类树预测不同变量下幼蚊是否孳生，回归树预

测幼蚊在不同分类下的密度分布；黄建华等［15］利用伊蚊诱捕

器监测法得出指标与气象资料建立多变量灰色预测模型

〔multivariable grey model，MGM（1，n）〕，对伊蚊密度进行短期

预测；李卫红等［16］基于遗传算法-后向传播（GA-BP）神经网

络模型的登革热时空扩散模拟；周毅彬等［17］利用多元逐步回

归和神经网络进行白纹伊蚊密度与气象因素关系的研究；于

德宪等［18］运用ANN模型用于分析气候因素对白纹伊蚊密度

的影响；Früh等［19］利用 4种机器学习方法，分别是决策树、

Logistic回归、RF、SVM对德国侵入伊蚊进行研究，结果显示

包含 2个或 3个模型的拟合效果要优于单个模型；Kerkow
等［20］基于 SVM模拟日本伊蚊（Ae. japonicus）在德国入侵的潜

在分布；Demertzis等［21］提出了一种集成的机器学习（ML）模

型在温度和降雨条件下来预测白纹伊蚊和日本伊蚊栖息地

的适宜性；Zheng等［22］运用回归树模型根据现有白纹伊蚊的

监测数据、气候和环境数据预测白纹伊蚊潜在的季节分布范

围，平均准确率为 98%，平均受试者工作曲线下面积（AUC）
为 99%；Scavuzzo等［23］基于多种机器学习技术（SVM、ANN、K
近邻、决策树回归）运用遥感数据对阿根廷北部地区埃及伊

蚊的产卵获得进行时间建模，结果发现机器优于线性模型，

尤其是最近邻回归（KNNR）性能最好；Ding等［24］利用 3种机

器学习模型（SVM、梯度提升机、RF）对全球埃及伊蚊和白纹

伊蚊进行模拟，RF的拟合效果最好。

3.1.2 其他蚊种分布与密度预测 裘炯良等［25］利用ANN在

入境航空器外来医学媒介生物输入开展风险评估；Wieland
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等［26］利用 SVM对蚊虫分布与气候数据进行建模，并对蚊虫

分布进行预测。

3.2 蚊虫图像声音识别 机器学习在图像声音文本识别领

域具有天然的优势，包括蚊虫在内的各种昆虫具有丰富多彩

的图像数据和声音数据，因此可以通过各种机器学习方法对

蚊虫进行分类鉴定或者蚊媒感染图像进行识别鉴定，主要通

过分类进化树、神经网络、SVM等分类机器学习进行研究。

3.2.1 蚊虫图像识别 我国台湾省洪铭鸿［27］基于边缘计算

和深度学习开展病媒蚊虫的分类鉴定研究；Sanchez-Ortiz
等［28］开展了基于卷积神经网络的幼蚊分类方法，其中使用幼

蚊数据集进行训练，以便机器学习 2种类型的蚊虫，即伊蚊

属和“其他”属；Amarasinghe等［29］用定向梯度直方图（HOG）
算法通过无人机图像识别蚊虫繁殖区域的明显着色来预测

蚊虫繁殖区域；Park等［30］基于深度卷积神经网络（DCNNs）对

蚊虫的视觉特征进行分类，准确率达 97%以上；Motta等［31］基

于 CNN中的 3种网络（LeNet、AlexNet、GoogleNet）对蚊虫进

行分类，其中GoogleNet获得了最佳结果，对伊蚊和库蚊的分

类准确率分别达到了 100%和 90%；Case等［32］利用CNN训练

图像对美国东北部地区无人机图像开展白纹伊蚊孳生地识

别预测，准确率高达 67%；Genoud等［33］比较了有监督的机器

学习算法（如线性判别分析、决策树、SVM、K近邻和朴素贝

叶斯）通过蚊虫的翅拍频率和光学截面来识别美国新泽西州

存在的蚊虫种类、性别等。

3.2.2 蚊虫声音识别 李振宇［34］开展了基于翅振频率的

CNN方法在蚊虫分类中的应用研究，以翅振波形的频率分量

作为特征向量训练的后向传播算法（BP）CNN有较好的识

别率。

3.3 蚊虫生物学 罗嘉鹏［35］利用 SVM技术研究组学数据检

测昆虫的抗药性和入侵性；宋帅葆等［36］利用RF进行冈比亚

按蚊（Anopheles gambiae）犬尿氨酸甲酰胺酶抑制剂的虚拟筛

选；王婷婷等［37］用最大似然法、贝叶斯法和最大简约法探讨

4种重要蚊虫离子受体基因的氨基酸序列的系统发育关系；

毛启萌等［38］用ML法和贝叶斯法构建林氏按蚊（An. lindesayi）

和按蚊属其他 32种蚊虫的系统发育树；Smith等［39］运用贝叶

斯区间映射和RF研究了 6个与盐水耐受性有关的基因组；

Saxena和Mishra［40］用 CNN对基孔肯雅热的表位进行预测和

分析，用于疫苗的筛选和设计。

4 机器学习在蚊媒传染病研究的应用

蚊媒传染病预测预警主要涉及重要的蚊媒传染病，例如

登革热、疟疾以及其他蚊媒传染病（基孔肯雅热、丝虫病、西

尼罗河病等）。与蚊虫预测类似的是，对于伊蚊所传播的各

种蚊媒传染病预测较多，可能与伊蚊传播的新发及再发传染

病较多，其次伊蚊传播的虫媒传染病波及范围广，影响较大，

伊蚊生存的环境也与人居环境高度相关。因此机器学习领

域在伊蚊传播蚊媒传染病研究中着墨较多。

蚊媒传染病的发生发展与流行主要包括自然因素和社

会因素影响，应用机器学习主要研究自然因素对蚊媒传染病

的影响，与拟合蚊虫不同的是，对于蚊媒传染病的研究中机

器学习同时也要考虑人的影响，因此有些研究将人口社会学

因素纳入影响研究范围。

4.1 登革热预测预警 黄宇琳等［41］利用RF回归模型构建

小空间尺度的登革热风险评估工具，模型拟合度较好；任红

艳等［42］利用反向传播神经网络模型对广东省登革热疫情进

行预测；赵永谦［43］运用RF回归模型建立珠江三角地区精细

空间尺度的登革热风险评估模型；陈斌［44］在评估广东省登革

热防控能力及社区干预实验中利用 BP-ANN模型筛选登革

热易感者的特征；宋晓晴［45］基于深圳市登革热本地染病病例

数据，运用RF算法构建本地染病风险模型；陈业滨和李卫

红［46］进行基于向量机模型的登革热时空扩散预测研究；Zhao
等［47］分别运用RF和ANN模型对哥伦比亚登革热病例进行

预测，RF模型预测误差小于ANN，预测中环境和气象因子对

短期预测范围相对重要，而人口社会学预测因子对长期预测

范围相对重要；Kesorn等［48］基于SVM利用埃及伊蚊的登革热

感染率对登革热发病率进行预测，预测精度为 88%；Ho等［49］

基于 3种预测模型（决策树、深层神经网络、逻辑回归）用 4个
输入变量（年龄、体温、白细胞计数和血小板）对登革热进行

诊断预测，预测模型效果较好，AUC分别为85%、86%和84%。

4.2 疟疾预测预警 温亮［50］分析气象因素与海南省万宁市

疟疾发病率的相关性时发现，利用气象因素构建的BP神经

网络模型较逐步回归模型具有更好的发病率拟合效果；郭

华［51］将机器学习方法、经济学模型以及生物统计学模型相结

合，提出了面向主动监控的疟疾感染风险分布建模与挖掘方

法；高春玉［52］开展了疟疾流行现状及气象因素对疟疾发病影

响的神经网络模型研究，其预测符合率达80%以上。

4.3 其他蚊媒传染病预测预警 高文等［53］利用贝叶斯判别

分析方法研究乙脑发生与蚊密度时间序列预测模型的关系；

Vidal等［54］使用潜在类聚类分析（LCCA）对哥伦比亚加勒比

地区基孔肯雅热病例症候学和表型反应之间的关系，总体准

确率高达 92%；Eneanya等［55］使用泛化增强模型和 RF对尼

日利亚淋巴丝虫病进行了传播风险预测。

4.4 蚊媒传染病病原体预测 朱远林［56］利用深度学习技

术，在薄血片图像中的疟原虫感染细胞检测运用视觉几何群

网络和 SVM结合（VGG+SVM），在厚血片图像中的疟原虫感

染细胞检测运用基于 Faster-RCNN深度学习模型，2种学习

模型准确率均较高（分别为92%和90%）；Zhao等［57］使用卷积

神经网络模型对薄雪片的疟原虫感染进行预测，准确率为

97%。

5 机器学习可能存在的问题

机器学习算法的分析能力极高，优于经典统计和建模方

法，但其主要缺点依然是所谓的黑箱问题：机器学习算法进

行数据分析是基于机器阐述的数学函数、算法或模型，理解

机器学习算法中获得所研究问题的机械答案不容易。机器

学习虽可以从变量中预测结果，但是无法给出结果发生的原

因，人们无法理解得出结果的机制，即机器学习无法回答结

果是如何产生的（有相关性不等于有因果关系）。因此如果

在数据拟合过程中出现数据不完整、不稳定、偏差甚至是错

误的情况，相关性都是在不完全真实的数据上产生的拟合结

果，可能对拟合效果产生错误的判断。因此基于机器学习的
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蚊媒研究，一定要在真实可靠的数据基础上，采用平稳可信

的模型进行模拟分析。

6 机器学习在蚊媒研究中的总结和展望

基于机器学习的蚊媒研究目前绝大多数是对蚊虫和蚊

媒传染病的预测预警分析，基于蚊虫研究新技术的发展，基

于宏基因组、二代测序技术、结构基因组学、功能基因组学、

蛋白质组学、生物芯片等应用到微观蚊媒研究中，机器学习

也会相应地从宏观的蚊媒生态学研究走向微观研究中去；同

时深度学习技术的应用也会带来蚊媒研究的新体验，以往的

蚊媒机器学习研究一般集中在决策树、RF、SVM等，但随着

深度学习技术的成熟，包括ANN在内的深度学习将不断开

拓蚊媒研究的新领域；另外学科交叉也会催生机器学习应用

于蚊媒研究的新领域，遥感、定位、地理信息系统代表的“3S”
技术应用在蚊媒研究领域、传染病动力学在蚊媒传染病中的

作用、社会因素对于蚊媒传染病的传播驱动等新方向都会再

一次使得机器学习与蚊媒研究更加紧密结合，必将对蚊媒研

究带来更多更好的丰硕成果。
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