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摘  要 

目的：当前医疗管理在资源分配和效率提升方面缺乏精确的住院量预测方法，制约了卫生系统的优化。

为解决这一问题，本研究提出一种基于粒子群优化的长短期记忆网络(PSO-LSTM)模型，为医疗资源配置

提供科学支持。方法：采用2013年至2023上半年上海崇明地区某医院的住院量数据，构建并优化PSO-
LSTM模型。PSO算法通过100次迭代对LSTM模型的关键超参数进行全局优化，并与ARIMA、SARIMA和
SVR等模型进行对比分析。结果：PSO-LSTM模型在MSE、RMSE、MAE和R2等指标上表现最佳，相较于

SVR模型，MSE降低81.7%，R2提高26.2%。结论：研究结果表明，PSO-LSTM模型有效弥补了传统方法

的局限性，为精准预测住院量提供了一种科学的解决方案，有效提高医疗资源配置效率，为卫生系统管

理决策提供支持。 
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Abstract 
Objective: The lack of accurate inpatient volume prediction methods in current healthcare manage-
ment hinders effective resource allocation and system optimization. To address this issue, this 
study proposes a Particle Swarm Optimization-based Long Short-Term Memory (PSO-LSTM) model 
to provide scientific support for the allocation of medical resources. Methods: Using inpatient data 
from a hospital in Chongming, Shanghai, spanning 2013 to the first half of 2023, the PSO-LSTM 
model was developed and optimized. The PSO algorithm conducted 100 iterations to globally opti-
mize key hyperparameters of the LSTM model. The performance of the proposed model was com-
pared against ARIMA, SARIMA, and SVR models. Results: The PSO-LSTM model demonstrated supe-
rior performance across all metrics, including MSE, RMSE, MAE, and R2. Compared to the SVR model, 
the PSO-LSTM model achieved an 81.7% reduction in MSE and a 26.2% improvement in R2. Conclu-
sion: The results indicate that the PSO-LSTM model effectively addresses the limitations of tradi-
tional methods, providing a robust solution for accurate inpatient volume prediction. This model 
enhances the efficiency of medical resource allocation and supports healthcare system manage-
ment decisions. 
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1. 引言 

近年来，糖尿病在我国的患病率持续攀升，已成为影响公共健康的重大慢性疾病之一。根据《中华

人民共和国卫生健康事业发展统计公报(2023 年)》，我国糖尿病患病人数已居世界前列，且患者呈现年

轻化趋势。现代社会中不健康的饮食结构、久坐生活方式及肥胖率的增加，进一步推动了糖尿病的高发

态势。糖尿病不仅显著降低患者的生活质量，还可能导致心血管疾病、肾功能衰竭、视网膜病变等严重

并发症，是导致死亡和致残的主要原因之一。这些特性决定了糖尿病的防治具有长期性和复杂性，亟需

医疗系统提供精准且高效的资源支持[1]。在此背景下，糖尿病患者的住院需求也在快速增长，对床位、

医护人员及医疗设备的需求不断增加，使医疗系统面临巨大的供需压力。此外，糖尿病相关住院费用占

医疗总支出的比例逐年升高，对卫生系统的经济负担日益加重。为应对这一挑战，《“健康中国 2030”
规划纲要》和《“十四五”国家卫生健康规划》明确提出，加强慢性病防控及优化医疗资源配置[2] [3]。
然而，现有的医疗管理方法缺乏科学的预测模型，无法有效应对糖尿病住院需求的激增。这一问题严重

制约了医疗资源的合理分配，影响了卫生系统的运行效率[4]。 
科学预测糖尿病患者的住院趋势，对优化医疗资源配置至关重要。合理的预测能够帮助医疗管理者
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在床位、医护人员、药品等资源的分配上做出更科学的决策，从而更好地满足患者需求，避免资源浪费，

并提升整体服务质量。刘焰等人[5]利用移动平均和季节指数法结合最小二乘回归模型，对某医院门诊量

数据进行分析，揭示了门诊量的逐年增长趋势和季节波动规律，并对 2019 年的门诊量进行了预测。传统

的数理统计方法虽然在揭示数据的季节性变化上有一定成效，但在处理复杂、非线性数据和突发事件的

动态变化方面存在明显不足。尤其是，这些方法在长期趋势预测、异常值处理等方面效果有限，难以满

足现代医疗管理对高精确度和灵活性的需求[6]。 
鉴于传统方法的局限性，现代时间序列预测模型已逐渐被引入到住院趋势研究中，其中包括自回归

移动平均模型(ARIMA)、支持向量回归(SVR)和长短期记忆神经网络(LSTM)等。廉恒丽等人[7]利用

ARIMA 和 SARIMA 模型对某医院门诊人次和出院人次数据进行预测，证明了这两种模型在短期趋势预

测中的实用价值。陈文娟等人[8]利用季节 ARIMA 模型对浙江省某三级综合性医院的门诊量进行建模和

预测，揭示了门诊量的逐年上升趋势及周期性波动特征。ARIMA 模型、SARIMA 模型在揭示短期波动方

面表现良好，但在应对高非线性复杂数据时效果不佳[9]。相比之下，LSTM 模型作为一种深度学习方法，

能够捕捉长期依赖特征，在非线性时间序列预测方面表现更为出色[10]。研究表明，LSTM 在处理住院趋

势数据的长期依赖和非线性方面具有显著优势，但其超参数调优复杂、训练时间长且在动态数据变化时

效果有限[11]。为提高 LSTM 模型的预测性能，近年来有研究者将优化算法与 LSTM 结合，提出了诸如

PSO-LSTM (基于粒子群优化的 LSTM)模型。Kumar 等人[12]研究表明，PSO-LSTM 在超参数优化和应对

复杂非线性数据方面具有优势，使得该模型在住院预测中展现了更高的精确度与稳定性。 
基于此，本研究旨在构建一个能够精确预测糖尿病患者住院趋势的模型，以支持医疗资源的合理配

置和管理效率的提升。本文首先分析了 2013 年至 2023 年上半年上海崇明地区糖尿病患者的住院数据，

创新性地采用以周为单位的住院人次数据，以避免月度数据可能掩盖波动性的风险，同时揭示住院人次

的季节性波动与长期趋势及其成因。在此基础上，研究采用 PSO-LSTM 模型对糖尿病住院数据进行建模，

并与 ARIMA、SARIMA、SVR 及未优化的 LSTM 模型进行精度对比。通过结合 LSTM 对时间序列非线

性和周期性规律的捕捉能力以及 PSO 算法在优化超参数方面的优势，进一步提升了模型的预测性能。实

验结果验证，PSO-LSTM 模型在 MSE、MAE 等指标上的表现显著优于对比模型，展现出卓越的预测精

度与鲁棒性。研究结果为医疗管理者提供了可靠的依据，能够帮助其提前应对住院高峰期，优化资源配

置，并进一步提升医疗服务质量。 

2. 资料与方法 

2.1. 数据来源 

研究数据来源于上海市崇明区某医院信息统计科，其中包含 2013 年至 2023 上半年每周糖尿病患者

住院人次，总的数据共计 547 条记录。纳入标准：入院主要诊断包含符合 WHO 制定的糖尿病患者，年

龄 > 18 岁，且具有完整的住院记录。排除标准：妊娠糖尿病、言语意识障碍、心力衰竭、恶性肿瘤患者。 

2.2. 研究方法 

2.2.1. LSTM 模型 
在处理季节性强、趋势明显且具有非线性关系的时间序列数据时，传统的循环神经网络(RNN)由于其

简单的结构和梯度传播机制，往往表现出一定的局限性，尤其是像住院人次这类长时间跨度时序数据容

易出现梯度消失或梯度爆炸的问题[13]。为了解决这些挑战，Hochreiter 和 Schmidhuber (1997)提出了长短

期记忆(LSTM)网络。LSTM 通过引入输入门、遗忘门和输出门这三个核心门控机制，能够精细控制细胞

状态(Cell State, tC )和隐藏状态(Hidden State, th )的更新，从而在较长的时间跨度内有效保留和提取关键
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的时间序列特征[14]。在 LSTM 结构中，记忆单元包括输入门、遗忘门和输出门，这些门控机制决定了输

入信息如何影响当前的记忆状态、前一时刻的记忆如何在当前时刻保留，以及最终的输出状态如何生成。

在 LSTM 单元内部，首先，遗忘门(Forget Gate, tf )决定前一时刻的细胞状态有多少应被保留。遗忘门的

计算如下： 

 [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +  (1) 

其中， fW 是遗忘门的权重矩阵， fb 为偏置项，σ 是 sigmoid 激活函数。遗忘门根据当前输入和前一时刻

的隐藏状态决定哪些信息需要在当前细胞状态中保留或舍弃。接下来，输入门(Input Gate, ti )控制当前时

刻的新信息如何影响细胞状态，其计算公式为： 

 [ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +  (2) 

与此同时，候选细胞状态( tC )由 tanh 函数计算得出： 

 [ ]( )1tanh ,t C t t CC W h x b−= ⋅ +  (3) 

而输入门的作用是决定这些候选信息有多少会被引入到细胞状态中。最后，输出门(Output Gate, to )
控制当前细胞状态中的信息输出到下一个时间步的隐藏状态 to ： 

 [ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= ⋅ +  (4) 

随后，通过计算得到当前的隐藏状态： 

 ( )tanht t th o C= ×  (5) 

这些门的组合使得 LSTM 能够在复杂的时间序列预测任务中有效捕捉长期依赖关系，并且在处理季

节性和趋势性显著的非线性数据时表现出色。 

2.2.2. PSO 模型 
粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法是一种基于群体智能的全局优化算法，由 Kennedy

和 Eberhart 于 1995 年提出[15]。PSO 的灵感来源于自然界中群体协作行为，如鸟群觅食或鱼群迁徙，通

过模拟群体中个体(即“粒子”)之间的合作和竞争，以集体智慧搜索最优解。 
在PSO中，假设有一个由N个粒子组成的群体，每个粒子在D维搜索空间中表示为 ( )1 2, , ,i i i iDX x x x=  ，

其中 1,2, ,i N=  。粒子的速度也表示为一个向量 ( )1 2, , ,i i i iDV v v v=  ，该速度决定了粒子在搜索空间中的

移动方向和距离。每个粒子都会记录自己在搜索过程中找到的历史最佳位置，称为个体最优(pBest)，同

时，粒子群中也会保留一个全局最优位置(gBest)，即群体中所有粒子所经历的最优位置。在 PSO 中，粒

子的速度和位置更新遵循： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 21ij ij ij ij gj ijv t w v t c r p t x t c r p t x t+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −  (6) 

 ( ) ( ) ( )1 1ij ij ijx t x t v t+ = + +  (7) 

其中，w 为惯性权重，用于平衡全局与局部搜索能力； 1c 和 2c 为学习因子，常用值在 0.1 至 2 之间； 1r 和

2r 为随机数，取值范围为[0, 1]； ( )ijp t 和 ( )gjp t 分别代表个体最优和全局最优位置。通过迭代更新，粒子

群逐渐趋于全局最优解。 

2.2.3. 数据预处理 
本研究首先导入了 2013~2023 上半年时间序列数据，包含每日的住院人数。本研究使用周为单位的

数据进行分析，而非月度数据，主要原因在于住院人次在月内可能存在剧烈波动，按月统计会掩盖这些
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波动，而周数据则可以更准确地反映这些动态变化。因此，为确保分析的准确性和决策的有效性，本研

究选择以周为单位进行时间序列分析。在数据导入后，首先进行了数据清洗，处理了缺失值和异常值。

针对缺失值，采用了向前填充(forward fill)方法，以保持时间序列的连续性，避免破坏时序模式[16]。为减

少数据噪声及疫情封控期间(2022 年 3 月至 6 月)数据异常对模型的影响，使用了线性插值法和移动平均

平滑技术。线性插值法用于填补因疫情封控缺失的数据，结合窗口大小为 12 的移动平均法进行平滑处理，

从而减小异常值对数据的干扰。此外，采用三点平滑法进一步处理住院人次数据中的极端值，生成平滑

后的数据列(Smoothed_Patient_Count)。为了提高模型的收敛性和预测稳定性，使用 Scikit-learn 库中的

MinMaxScaler 将 Smoothed_Patient_Count 归一化至[0, 1]区间，避免不同特征量级差异的影响[17]。最后，

为进一步提高数据处理的全面性，应用了基于树的无监督异常检测算法——IsolationForest，自动识别并

处理数据中的异常点，以减少其对模型训练和预测的负面影响。 

2.2.4. 模型构建 
LSTM 模型通过记忆单元和门控机制，能够有效捕捉时间序列中的长期依赖关系，广泛用于处理包

含季节性和趋势性的数据[18]。本研究采用了两层 LSTM 结构，每层 50 个神经元，旨在捕捉数据中的长

期依赖关系。输入数据为三维形式：样本数、时间步长(设为 3)、每个时间步的特征维度。这一时间步长

是通过交叉验证实验得出的，旨在平衡数据的周期性变化与模型的学习效率。输出层使用线性激活函数，

预测每周住院人次。LSTM 层使用 tanh 激活函数捕捉非线性特征，tanh 函数有助于避免梯度消失问题并

提升长短期记忆的学习能力；细胞状态更新采用 sigmoid 函数控制门控开关[18]。在模型构建过程中，选

择了适当的时间步长(time_step)、隐藏层神经元数(units)和批量大小(batch_size)作为关键超参数。为平衡

模型的复杂度与计算成本，初始设置为 50 个神经元，后续进行超参数调优。为防止过拟合，在 LSTM 层

之间引入 Dropout 层，Dropout 率在 0.2 到 0.5 之间，这一范围是通过实验调优得出的，旨在平衡模型的

学习能力和泛化能力。与此同时，还应用了 L2 正则化，通过权重衰减项控制过拟合的风险，保证模型的

稳定性和泛化能力[18]。 
在模型训练之前，时间序列数据按照时间顺序被划分为训练集和测试集，划分比例为 8:2。测试集用

于监控模型性能，防止过拟合。为保持时间序列特性，数据划分时严格按照时间顺序进行，确保测试集

中的数据始终比训练集数据晚。此外，本研究采用了滚动窗口交叉验证，通过测试集来监督训练过程以

更好地评估模型的泛化能力。 
LSTM 超参数的选择通过滚动验证和 PSO 优化算法进行调优，多次实验后得出了最优的超参数组合。

本研究中，PSO 的种群规模设为 20，最大迭代次数为 100，适应度函数基于验证集的均方误差(MSE)进
行优化[19]。通过动态调整关键超参数(time_step、units、learning_rate、dropout_rate 和 batch_size)，PSO
显著提升了 LSTM 模型的性能。适应度函数的收敛条件为：当连续 5 次迭代的 MSE 下降不足 0.01 时停

止迭代。 
在训练过程中，实验使用 Adam 优化器最小化 MSE 损失函数，初始学习率结合学习率调度器逐步降

低，以确保模型平稳收敛。为防止过拟合，实验中使用了早停法(Early Stopping)。在测试集损失不再下降

时，提前停止训练，避免过拟合。同时，动态调整批量大小，训练初期使用较小批量加速收敛，后期逐步

增大批量以稳定训练过程。训练完成后，对预测结果进行反归一化处理，恢复数据的原始尺度。 

2.2.5. 模型评价指标 
在完成模型训练后，模型的性能通过测试集进行全面评估。本研究采用了均方误差(MSE)、均方根误

差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)及决定系数(R2)用于全面衡量模型预测精度，其中 RMSE 更关注大误差，

MAE 反映平均误差，R2 则反映模型对趋势的拟合能力。这些指标从不同角度衡量了模型的预测效果，能
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够为模型性能的全面评估提供依据。 

3. 结果 

3.1. 住院人次趋势与时间序列分解分析 

基于平滑处理后的数据，糖尿病患者住院人次自 2013 年以来整体呈上升趋势。2013 年至 2020 年期

间，住院人次波动较大，并且表现出明显的季节性波动。2020 年初，受到新冠疫情影响，住院人次经历

了短暂的剧烈波动；2022 年中期，上海市疫情封控措施导致住院人次显著下降。然而，自 2020 年起，住

院人次增长加速，并于 2023 年一月初达到了历史新高周住院人次为 46 人，这一趋势与疫情后患者需求

增加和医院收治能力提升有关。见图 1。 
 

 
Figure 1. 2013~2023 year trend chart of hospital admissions for diabetic patients in a certain Hospital in Shanghai 
图 1. 2013~2023 年上海市某医院糖尿病患者住院人次趋势图 

 
图 1 展示了 2013~2023 年上半年间上海市崇明区某医院糖尿病患者住院人次的总体趋势。为了更全

面地揭示数据中的季节性模式和随机波动，进一步对时间序列进行了分解分析。图 2 展示了糖尿病患

者住院人次的时间序列分解结果，包括趋势成分、季节性成分和残差成分，以便更深入地理解数据波

动特征。 
从趋势成分来看，住院人次自 2013 年至 2023 年呈现波动性上升趋势。2013 年至 2016 年间，住院

人次总体保持平稳或略微下降；自 2017 年起，住院人次逐步上升，且在 2020 年后显著增加。季节性成

分反映了住院人次中的周期性波动。图 2 中显示，住院人次存在明显的季节性模式，每年均出现固定的

波动周期，这个周期大致为一年。住院人次的峰值通常出现在冬季(12 月至 2 月)。12 月至次年 2 月，崇

明区的气候寒冷湿润。低温和湿度增加了糖尿病患者的血糖波动，血液循环减缓，可能加重并发症，导

致住院人次在此期间显著上升。低谷通常出现在每年的夏季(6 月至 8 月期间)。这时期崇明区的气温较高

且湿度高，人体新陈代谢加快，部分患者的血糖控制相对稳定，住院人次减少。此外，崇明区的生态环
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境较好，夏季患者的户外活动增加，这种生活方式的改善也有助于稳定血糖，从而降低住院人次。从残

差成分来看，该时间序列的残差值主要分布在−10 到 10 之间，并集中在零附近，表明时间序列与均值之

间的偏差较小，整体波动性较低。残差在时间轴上的分布表现出随机性，没有明显的周期性或趋势，说

明时间序列中的噪声是随机的，未表现出系统性偏差。见图 2。 
 

 
Figure 2. Decomposition of time series of hospitalizations of diabetic patients 
图 2. 糖尿病患者住院人次时间序列分解图 

3.2. PSO-LSTM 模型预测结果 

为了验证所提出模型的性能并为结果提供解释性支持，本研究采用了将预测结果与实际观测数据进

行可视化对比的方法。图 3 展示了模型在各个时间段的拟合效能。分析结果表明，在模型训练的初期阶

段，预测值与实际观测值之间具有较高的一致性，这反映了模型成功捕捉了数据的内在趋势。然而，2020
年初和 2022 年中期的预测值与实际观测值之间出现了偏差，这可能与新冠疫情期间住院人次的剧烈波动

有关。为了降低此类异常波动对模型预测精度的影响，研究中在数据预处理阶段实施了特定策略，包括

在 2022 年 3 月至 6 月疫情期间采用线性插值方法来处理缺失数据，并应用移动平均技术以减轻异常值的

影响，从而增强了模型的稳定性。此外，为了更准确地捕捉数据中的季节性波动，本研究通过滚动验证

实验确定了最优的 time_step 参数，使得模型能够更精确地识别并预测年度内的季节性变化。图 3 中的季

节性趋势揭示了住院人次在冬季达到高峰而在夏季降至低谷的规律。利用 LSTM 模型的记忆单元特性以

及通过 PSO 算法优化的超参数配置，模型在预测这些季节性模式方面展现了卓越的性能。这些优化措施

确保了 PSO-LSTM 模型在大多数时间段内能够精确地拟合实际数据，为医院资源的合理配置和决策提供

了坚实的数据基础。最终，图 3 直观地呈现了 PSO-LSTM 模型预测结果与实际观测值之间的对比。在大

多数时间段内，预测曲线与实际曲线紧密贴合，特别是在非疫情影响的时期，模型的预测精度尤为显著。
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在性能评估方面，模型在多个关键指标上均表现优异，具体包括：均方误差(MSE)为 3.61，均方根误差

(RMSE)为 1.90，平均绝对误差(MAE)为 1.44，以及决定系数(R2)达到 0.93。这些指标共同证实了 PSO-
LSTM 模型在捕捉数据的时间依赖性和非线性特征方面的能力，尤其是在处理长时间序列预测任务时，

其性能表现尤为卓越。见图 3。 
 

 
Figure 3. Comparison of PSO-LSTM model prediction results 
图 3. PSO-LSTM 模型预测结果对比图 

3.3. 模型对比与性能分析 

为了验证 PSO-LSTM 模型在时间序列预测任务中的有效性，本研究还对其他几种常见的时间序列

预测模型包括 ARIMA、SARIMAX、SVR 和 LSTM 模型。各模型的性能通过相同的数据集和评估指标

进行测量，以确保比较的公平性。为了全面评估各模型的性能，本研究采用了均方误差(MSE)、均方根

误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、以及决定系数(R2)四个指标。表 1 列出了不同模型在测试集上的性

能表现： 
 

Table 1. Comparison of the performance of each model on the test set 
表 1. 各模型在测试集上的性能对比 

模型 MSE RMSE MAE R2 

ARIMA 34.25 5.85 2.81 0.48 

SARIMA 29.93 5.47 4.26 0.62 

SVR 19.74 4.44 3.53 0.74 

LSTM 29.09 5.39 4.22 0.63 

PSO-LSTM 3.61 1.90 1.44 0.93 
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从表 1 的结果可以得知 PSO-LSTM 模型在所有指标上均表现最优，MSE，RMSE，MAE 和 R2 指标

分别为 3.61、1.90、1.44 和 0.93。这表明 PSO-LSTM 模型能够非常准确地捕捉数据中的时间依赖性和非

线性关系，在长时间序列预测中的表现尤为突出。而 SVR 模型在非线性数据处理上表现出色，具有较低

的 RMSE 和 MAE 值，分别为 4.44 和 3.53，R2 值也相对较高，值为 0.74，但仍不及最优模型 PSO-LSTM
模型。SARIMA 模型以往在捕捉季节性波动方面有优势。然而，与 PSO-LSTM 模型相比，模型在该复杂

依赖关系的捕捉上有所欠缺，且 SARIMA 模型的 MAE 较高，表明其预测的误差较大。LSTM 模型的表

现与 SARIMA 接近，但在某些指标上稍有优势。ARIMA 模型在各项指标中总体表现最差，特别是 RMSE
值 5.86 较高且 R2 最低为 0.48，表明该模型难以有效处理复杂的时间序列数据，尤其是在数据的长期预测

上效果不佳，该模型可能更适用于简单线性时间序列数据的分析。因此，基于 PSO-LSTM 模型的住院人

次预测模型总体预测表现更佳。该模型方法能够为医院提供更加准确的住院需求预测，帮助医院管理者

更好地规划和分配医疗资源，如病房安排、医护人员调度等。 

4. 结论 

本研究利用 2013 年至 2023 上半年上海市崇明地区某医院的糖尿病患者住院数据，构建了基于 PSO-
LSTM 模型的住院人次时间序列预测模型。通过粒子群优化(PSO)算法调优 LSTM 模型的超参数，显著提

升了其在捕捉非线性特征和长时依赖性方面的精度与稳定性。与 ARIMA 和 SVR 等传统模型相比，PSO-
LSTM 模型在预测精度方面表现优异，在测试集上 MSE 降低至 3.61，R2 提高至 0.93，相较于 SVR 模型，

MSE 降低了 81.7%，R2 提升了 26.2%。研究结果为预测住院需求趋势和优化医疗资源配置提供了科学依

据，有助于管理者提前应对住院高峰，合理分配资源并提升医疗服务质量。 
尽管 PSO-LSTM 模型在住院量预测方面展示出较好的效果，但研究存在一定局限性。首先，数据仅

来自上海崇明地区的单一医院，区域性限制可能导致模型泛化性较差，难以在其他地区直接应用。未来

应扩展数据来源，涵盖更多地区和多样化人群，以提高模型的适用性。此外，数据主要为结构化数值，

缺乏患者个体特征和临床病历等非结构化信息的支持，限制了模型对个体化因素的预测能力。后续研究

可以结合临床文本数据和个体健康记录，利用自然语言处理技术进一步提升预测深度和精度。同时，建

议在不同医院环境中进行跨机构验证，以确保模型在多种环境下的稳定性和适用性。 
研究结果显示冬季糖尿病患者住院人次显著增加，提示医院在该季节应提前准备资源，增加病房床

位和医护人员配置，特别是针对老年和高危患者群体，实施更为严格的健康监控，确保医疗服务的连续

性。相较之下，夏季住院人次较少，医院可以在这一时期加强糖尿病患者的健康教育，进行血糖控制管

理的宣教活动，帮助患者提升自我管理能力。此外，夏季也可作为医护人员轮休或技能培训的时机，优

化资源利用率，为即将到来的冬季高峰做好准备。 
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