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摘要:为了弄清影响新型冠状病毒肺炎蔓延的影响因素,分析中国大陆地区的疫情发展趋势,本文提出了一种基
于高危人群动态网络的COVID–19传播模型来模拟新型冠状病毒肺炎在人群中的传播过程. 首先,本文统计了1月
16日至2月6日,中国大陆各个地区的感染情况,通过各个地区的人口流动、地理位置和经济发展情况等因素,对各
个地区的疫情数据进行了综合分析,提出了疫情生长指数来量化各个地区的疫情发展情况. 然后,本文结合新型冠
状病毒肺炎在人群中的传播特点,以高危人群为研究对象,构建了高危人群动态网络. COVID–19传播模型对SEIR
模型中的感染率、潜伏率和退出率进行了重新定义,并基于高危人群动态网络对中国大陆地区的疫情发展趋势做
出了预测和分析,模拟数据和已公布的确诊数据能够较好的拟合,也验证了模型的可靠性. 最后,模型还验证了防
护措施的有效性.
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Propagation dynamics of COVID–19 in high-risk population
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Abstract: In order to understand the influencing factors affecting the spread of new coronavirus pneumonia and analyze
the development trend of the epidemic situation in mainland China, a COVID–19 propagation model based on the high-risk
population dynamic network to simulate the spread of new coronavirus pneumonia in the population is proposed in this
paper. First of all, this paper counts the infections in various regions of mainland China from January 16 to February 6,
and analyzes the epidemic data of each region through factors such as population flow, geographical location, and eco-
nomic development. An epidemic-growth index was proposed to quantify the epidemic situation in various regions. Then,
based on the propagation characteristics of COVID–19 in the population, this paper constructed the high-risk population
dynamic network by taking the high-risk population as the research object. The COVID–19 propagation model redefines
the infection rate, latent rate, and withdrawal rate in the SEIR model. Based on the high-risk population dynamic network,
it predicts and analyzes the development trend of the epidemic situation in mainland China. The simulation data and the
published confirmed data could fit well, which also verified the reliability of the model. Finally, the model also verifies the
effectiveness of protective measures.
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1 引引引言言言

2019年12月12日,中国湖北省武汉市报告了一例
病因不明的肺炎病例,世界卫生组织将新型冠状病毒

感染的肺炎命名为新型冠状病毒肺炎(corona virus
disease 2019, COVID–19)[1]. 截至 2020年 2月 5日,
中国大陆已确诊24433例新型冠状病毒的感染患者,
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疑似感染患者23260例. 确诊的患者大部分都有两周
内去过武汉的经历,可以确信COVID–19具有0∼14天
的潜伏期[2]. 潜伏期的患者没有明显的症状,但是潜
伏期仍然具有感染性,可以通过唾液等方式将病毒传
播给其他人[3]. 对于新型冠状病毒的宿主和发源地的
问题吸引了很多学者的讨论,但是目前还没有定
论[4–7]. 疫情发生于中国的春节,春节的到来加速了病
毒的传播,所以病毒可以在短时间内扩散到全国甚至
是全世界[8],这给中国人民带来了十分严重的生命和
财产损失.面对如此严峻的形势,中国政府采取了很
多措施,例如停运公交和地铁,在全国各个地区的交
通要道设置体温监测站,禁止各种形式的聚会,关闭
除药店和超市以外的商店,延长学校假期等. 这些措
施有效的抑制了病毒的传播,但是也给人们的工
作、学习和生活带来了很大的不便.

弄清传染病的传播动力学特点,找出其内在规律,
必将有助于更好的阻止传染病传播.因此,关于传染
病的传播问题一直是一个研究热点. 其中从网络结构
的特性、传播动力学模型和免疫策略等角度的研究尤

其引人关注[9–14]. Yuan等人[15]在论文中证明了个体

的活动范围和活动特征能够对疾病传播的速度造成

显著的影响. Chen等人[16]提出了混合资源分配模型,
该模型验证了资源分配对于传染病扩散的异质性,认
为不同的分配策略可以造成社交网络的相变. Perez等
人[17]在论文中研究了远距离的接触对于疾病传播的

影响,并认为控制远距离的接触可以有效减少传染病
在无序复杂网络上的传播. Yang等人[18]认为传染病

的传播过程受到人口流动的动态影响,小规模的社区
结构,较高的社区人口流动率和大量的临时社区有利
于预防传染病的发生. Nian等人[19]的研究表明免疫

重叠网络中的节点可以有效抑制流行病在网络中的

传播速度,而且还能够有效降低传染病在网络中的感
染密度. Ramos等人[20]在论文中研究了个体所属的群

体数量会影响个体所属群体内部的疾病传播的强度.
Xia等人[21]的研究表明在病毒的传染过程中,与病毒
相关的信息在社交网络中的传播能够对病毒的传播

产生明显的抑制作用. McVinish等人[22]的研究表明

了传染源的活动轨迹在传染病传播的初期阶段对传

染病的传播速度和最大传播范围具有十分显著的影

响. Wang等人[23]在论文中证实了航空运输网络的结

构能够对传染病在全球不同地区的感染人群产生显

著影响.不同的传染病有不同的感染特征,也有不同
的传播特点. 潜伏期的长短、传播介质和感染者的症
状都不完全相同,这些因素都会影响传染病的传播过
程.

鉴于此,本文首先介绍了COVID–19在人群中的
实际感染情况,探讨了疾病在传播过程中的影响因素.
然后梳理了各个省份的疫情概况,提出了疫情生长指

数来预测疫情在该省的蔓延能力. 并通过改进经典的
疾病传播模型(SEIR)中的感染率、潜伏率和退出率来
对病毒的传播进行仿真实验. 真实数据与仿真实验的
对比证实了模型的可靠性,接着通过模型预测了病毒
在人群中传播的演化趋势. 最后本文还通过实验证明
防护和隔离策略能够帮助人们有效抑制疫情的发展,
为疫情的防治提供了思路.

2 基基基本本本再再再生生生数数数分分分析析析

在新型冠状病毒肺炎传播的初始阶段, t→ 0,
S(t) = N ,基本再生数[24]可以表示为

R0 = (1 +
λ

γ1
)(1 +

λ

γ2
), (1)

其中: λ = ln
Y (t)

t
是指在疫情处于早期扩散阶段时

的增长率, Y (t)为从发现病毒以后的t时刻已经表现

出感染的症状的人数. 潜伏期TE =
1

γ1
,感染期

TI =
1

γ2
,生成时间Tg = TE + TI,潜伏者占生成时间

的比例ρ =
TE

Tg

,所以基本再生数可以表示为

R0 = 1 + λTg + ρ(1− ρ)(λTg)
2. (2)

由式(2)可知,参数λ, ρ和Tg决定了新型冠状病毒

的基本再生数的大小. 初期报道提到59名疑似病例中
有41名患者被确诊,也就是说疑似感染病例被确诊的

概率q =
41

59
= 0.695,考虑到检测条件和医疗资源有

限等因素对疫情上报造成的滞后性,所以将q =
0.695作为当日疑似患者被确诊的下限,而将q = 1作

为当日确诊患者的上限.虽然这个估计的数字具有局
限性,但是仍然具有一定的实际意义.另外,将发现
第1例不明肺炎的2020年12月12日设置为疫情发现的
初始时间t = 0. SARS病毒的ρ的取值在0.6 ∼ 0.8之

间[25].

据研究[26]显示,新型冠状病毒和SARS病毒具有
高度相似性,所以将新型冠状病毒的ρ取值为0.6 ∼
0.8. 令ρe = ρ(1− ρ),则在所有可能的ρ的取值中, ρe
的最大值为0.51, ρe的最小值为0.43.

分别将ρe的最大值和最小值作为上下限进行基本

再生数R0的计算. Tg取值为8.4[27]. COVID–19的基
本再生数如所图1所示.

图1为COVID–19在2020年1月23日至2月6日期间
的基本再生数的最大值与最小值.在2020年1月23日
至2020年1月28日,病毒的基本再生数持续快速增长,
这意味着病毒的传播速度快速增加. 2020年1月28日
以后,基本再生数缓慢增长并到达顶峰,这也在确诊
患者数量的爆发式增长中得到了验证. 在2020年2月
1日以后基本再生数有缓慢下降趋势,这表明病毒的
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传播速度在逐渐的减弱. 与SARS相比, COVID–19的
基本再生数不高于SARS (2.2∼3.6),具有和SARS相
似的传播能力,属于传染能力中等的传染病,这种传
播能力下,完全可以通过有效干预实现可防可控.

图 1 基本再生数随时间变化的曲线(数据截至
2020年2月6日)

Fig. 1 Curve of basic reproduction number over time
(data up to February 6, 2020)

基本再生数是传染病的整体外在表现,要想搞清
其内在规律,需对其传播动力学进行建模与分析.

3 传传传播播播动动动力力力学学学建建建模模模

理解传染病的感染状态和传播过程有助于控制当

前的疫情,评估未来的威胁. 为此,本文引入了易感
者–潜伏者–感染者–退出者(SEIR)模型. 它将个体分
为4种状态: S为易感者, E为潜伏者, I为感染者, R为
退出者. 易感者是指没有感染但是可能被感染的个体;
潜伏者是指已经被感染但没有症状的个体;感染者是
指已经被感染并出现症状的个体;退出者是指曾经感
染但是已经被隔离、被治愈或死亡,不再传播病毒给
其他人的个体.潜伏者会在潜伏期后变为感染者. 潜
伏者和感染者可以将病毒传播给身边的人.

本文收集了COVID–19在1月16日至2月6日的疫
情数据. 数据来自中华人民共和国国家卫生健康委员
会官方网站和湖北省卫生健康委员会官方网站公布

的疫情数据. 数据从2020年1月16日至2020年2月6
日,包括累积确诊人数、累积治愈人数和累积死亡人
数. 绘图软件为Adobe Illustrator,编程语言为Python.
结合COVID–19在人群中的传播特点,本文提出的
COVID–19传播模型的传播规则如下所示:

1) 潜伏者或者感染者可以通过近距离的接触将
病毒传播给易感者,传播概率为β.

2) 潜伏者被感染后表现出临床症状并成为感染
者的潜伏概率为ε.

3) 感染者有一定的退出概率γ被隔离、治愈或者
死亡成为退出者,退出传染圈,不再具有传播病毒的
能力.

个体状态之间的关系如图2所示.

图 2 个体状态之间的关系

Fig. 2 Relationships between individual states

相关参数定义如下:

定定定义义义 1 易感者在接触潜伏者或感染者后成为

潜伏者的感染概率为

β = α(1− ψ), (3)

其中: α是指两者之间的基础感染概率,是一个固定
值; ψ是指节点的断边率,即为了保护自己不受感染而
断开与周围节点连边的比例, ψ ∈ (0, 1).

定定定义义义 2 潜伏者被感染后表现出临床症状,成为
感染者的潜伏概率为

ε =
1

1 + eQ−T
, (4)

其中: Q代表病毒的平均潜伏期, T代表患者的患病时
长.

定定定义义义 3 感染者不再参与病毒传播,退出感染圈
成为退出者的退出概率

γ = (
T −Q

2eQ
)2, (5)

其中: T代表患者的患病时长, Q代表病毒的平均潜伏
期. 

ds(t)

dt
= −βs(e+ i),

de(t)

dt
= βs(e+ i)− εe,

di(t)

dt
= εe− γi,

dr(t)

dt
= γi.

(6)

基于以上定义, COVID–19传播模型的微分动力
学方程如式(6)所示. 在式(6)中, s(t)代表易感者的比
例, e(t)代表潜伏者的比例, i(t)代表感染者的比例,
r(t)代表退出者的比例. β是病毒的感染概率, ε是病
毒的潜伏概率. t代表疫情发生的时长, γ为退出概率.

病毒会在人与人进行近距离接触时,通过唾液等
方式进行传播,所以感染者周围的人具有更高的传染
风险. 已有的网络中,小世界网络和无标度网络均不
能很好地描述新型冠状病毒在人群中的传播过程. 本
文根据新型冠状病毒的传播特点和感染特征构建了

高危人群动态网络,来模拟传染病传播过程中高危人
群形成的网络的动态变化.

高危人群形成的网络是一个动态增长的过程,疫
情的蔓延速度很大程度上取决于高危人群动态网络

的规模大小. 随着潜伏者和感染者的增多,其周围的
邻居节点也变成高危人群,有很大的可能性被感染.
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网络的规模取决于感染节点的接触数,也就是说每一
个感染节点都会带来k个新的高危易感节点. 新加入
的易感节点与网络中现有的其他节点有相同的概率

连接,如图3所示.

图 3 高危人群动态网络示意图(当接触数k = 2时)
Fig. 3 Schematic diagram of high-risk population dynamic

network (when contact number k = 2)

接触数的计算方式如下所示:

假设最大潜伏期为Qmax天,那么T时刻确诊患者
可能被感染的时间区间

X[T ] = [T −Qmax + 1, T ]. (7)

在此期间被其感染的患者的确诊的时间区间

Z[T ] = [T −Qmax + 1, T +Qmax − 1]. (8)

当易感者被感染成为潜伏者以后,在潜伏期Qmax

内,每天的发病几率都是均等的.

即在时间段[T −Qmax + 1, T +Qmax − 1]内,确
诊患者的总数

I[T−Qmax+1,T+Qmax−1] =

βk(
i=2Qmax−2∑

i=1

I[T−2Qmax+2+i]

i

2Qmax − 1
+

i=2Qmax−2∑
i=1

I[T+2Qmax−2−i]

i

2Qmax − 1
+ I[T ]). (9)

可得致病率

ω ≈ 0.92. (10)

所以接触数

k =
0.92

α
. (11)

4 疫疫疫情情情的的的分分分析析析和和和预预预测测测

4.1 COVID–19的的的传传传播播播特特特点点点分分分析析析
截止 2020年 1月 29日确诊的 1099名患者中,有

31.3%的患者近期到过武汉,有71.8%的患者接触过武
汉人[28]. 可以确信的是, COVID–19首先在武汉造成
了大面积感染,由武汉向全国蔓延. 在疫情由湖北武
汉蔓延至全国的过程中,人口流动是疫情发展的主要
因素.图4为春运期间,从武汉流入全国各省市的人口
规模(不包括港澳台数据)和全国各省市确诊患者的总
人数分布情况之间的关系.

图 4 左:由武汉市流向各省市的输入人流量;右: 2月6日各
省市确诊感染总人数

Fig. 4 Left: The inflow of people from Wuhan to various
provinces and cities; Right: the total number of
confirmed infections in various provinces and
cities on February 6

在疫情发展的第1阶段,病毒携带者由武汉流入全
国.需要指出的是,武汉在2020年1月23日封城,考虑
到病毒的平均潜伏期为6.4天[29],所以2月1日前确诊
的患者基本是因为受到来自武汉的病毒携带者的传

染,全国各个省市都受到来自武汉的输入型感染. 接
着,疫情的发展进入第2阶段,输入型感染人群又将病
毒扩散给周围的人,造成当地和周边地区的扩散型感
染.

疫情发展的第1阶段主要为输入型感染,人口流动
则是输入型感染的主要因素,而地理距离则主导了疫
情发展第2阶段的扩散型传染. 因为疫情发展进入
第2阶段以后,全国各省市加强了防控力度并采取了
隔离措施,在全国范围内,远距离的人口流动量大大
降低,但是由于日常的生产生活需要,人口的流动多
发生在同一省市的不同地区和邻省地区,这加剧了输
入型感染城市临近地区的疫情扩散.在疫情发展的
第1阶段,武汉市是主要的传染源城市,因为来自武汉
的人口流入,上海、浙江、广东、重庆相继成为疫情的
重灾区. 当武汉封城,疫情进入第2阶段,疫情开始在
上海、浙江、广东、重庆和武汉地区等传染源城市周

围进行扩散型感染. 疫情以传染源城市为核心,逐渐
向周边城市扩散,最终覆盖全国.

武汉是中国中部的中心城市,也是中国重要的交
通枢纽.可以发现,疫情的在各个地区的蔓延能力不
仅取决于从武汉流入的人口数,还取决于与武汉的地
理距离以及本身的发展情况等. 一个地区的GDP能够
反映该地区的经济实力和市场规模. 经济实力强、市
场规模大的地区因为其人口流动大更容易造成扩散

型感染. 基于以上分析,本文定义了疫情生长指数来
衡量一个地区的疫情蔓延能力.

定定定义义义 4 衡量某地区疫情蔓延能力的疫情生长

指数

Γ = (P + (1−M))(1+B), (12)

其中: P代表从武汉流入该省份的人口数, M代表该
地区与武汉的地理距离, B 代表该地区的GDP.各地
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区的详细数据如表1所示.

表 1 从武汉流入的人口数、与武汉的距离、GDP
和疫情生长指数

Table 1 Inflow population fromWuhan, distance from
Wuhan, GDP and epidemic-growth index

各地区
从武汉流入

的人口数(P )
与武汉的

距离(M )
GDP
(B)

疫情生长

指数(Γ )

广东省(粤) 0.642 0.29 0.973 1.8
江苏省(苏) 0.456 0.15 0.926 1.67
山东省(鲁) 0.222 0.25 0.765 0.95
浙江省(浙) 0.325 0.21 0.562 1.19
河南省(豫) 1 0.14 0.481 2.5
四川省(川) 0.197 0.33 0.407 0.82
湖南省(湘) 0.606 0.1 0.364 1.74
河北省(冀) 0.128 0.26 0.36 0.82
福建省(闽) 0.067 0.27 0.358 0.74
上海市(沪) 0.328 0.23 0.327 1.13
北京市(京) 0.467 0.34 0.303 1.16
安徽省(皖) 0.369 0.11 0.3 1.36
辽宁省(辽) 0.047 0.51 0.253 0.46
陕西省(陕) 0.144 0.29 0.244 0.82
江西省(赣) 0.303 0.1 0.22 1.25
重庆市(渝) 0.411 0.33 0.204 1.1
广西壮族

自治区(桂)
0.086 0.35 0.204 0.69

天津市(津) 0.081 0.38 0.188 0.66
云南省(滇) 0.097 0.5 0.179 0.54
内蒙古自

治区(蒙)
0.014 0.42 0.173 0.54

山西省(晋) 0.047 0.27 0.168 0.75
黑龙江省(黑) 0.042 0.68 0.164 0.31
吉林省(吉) 0.05 0.66 0.151 0.34
贵州省(黔) 0.058 0.36 0.145 0.67
新疆维吾尔

自治区(新)
0.028 0.94 0.122 0.07

甘肃省(甘) 0.028 0.49 0.082 0.52
海南省(琼) 0.042 0.47 0.048 0.56
宁夏回族

自治区(宁)
0.014 0.41 0.037 0.59

青海省(青) 0.014 0.46 0.029 0.55
西藏自治

区(藏)
0.003 1 0.015 0

在图5中,横坐标代表每一个地区的疫情生长指
数,而纵坐标代表该地区的确诊患者人数. 由图5可
知,不同地区的疫情规模和疫情生长指数能够做到较
好的拟合,说明疫情的蔓延能力与各地区从武汉的流
入人口、与武汉的距离以及该地区的经济发展状况息

息相关.这个发现能够帮助人们通过更加合理的分配
医疗资源来更好的抑制传染病的传播,达到控制疫情
蔓延的目的.

图 5 各个地区的疫情生长指数和确诊患者数量(数据来源
于2020年2月6日的各地区的感染数据)

Fig. 5 Epidemic-growth index and number of confirmed

patients in each region (data from regional infection

data as of 6 February 2020)

4.2 基基基于于于COVID–19传传传播播播模模模型型型的的的疫疫疫情情情发发发展展展趋趋趋势势势预预预
测测测

本实验通过上文提出的COVID–19传播模型,对
疫情的发展趋势进行了分析和预测. 实验选取了2020
年1月16日的确诊患者数量作为感染者的初始数量.
湖北地区初始感染节点数为45,湖北以外的中国大陆
地区初始感染节点数为12,将α设置为0.5,潜伏概率
为ε,退出概率为γ,病毒的潜伏期为Q, Q = 6.4. 个体
感染病毒的时间T是指易感者患病的时长. 2020年
1月23日,武汉停止公交地铁和长途客运,关闭机场和
火车站.为了更好的模拟病毒的真实传播情况,通过
断开节点周围的连边来模拟防护和隔离措施.在实验
中将2020年1月16日至2020年1月23日的断边率ψ设
置为0,将2020年1月24日至4月25日的断边率ψ设置
为0.5. 需要指出的是,在实验中,假设所有病毒的携
带者对于病毒的传播能力都是相同的,没有考虑超级
传播者和病毒的变异对病毒的传播造成的影响,所以
实验结果有一定的局限性.
在图6中,橙色和蓝色线分别代表COVID–19传播

模型模拟的感染者和潜伏者随时间的数量变化.
2020年1月23日,武汉停止公交地铁和长途客运,关闭
机场和火车站.由图6可以看出,在1月16日至2月1日,
潜伏者的数量快速上升. 在2月1日以后,潜伏者的数
量不再增加,且有缓慢下降的趋势. 这说明湖北省采
取的隔离措施有效的抑制了潜伏者数量的增加. 但是
感染者的数量直到2月25日才达到峰值,这是因为病
毒具有最长14天的潜伏期,而且在这个时期潜伏者的
数量仍然保持在一个较高的水平. 虽然感染者的数量
仍然在增长,但是增长的趋势在减缓,在2月25日以后
感染者的数量达到峰值,保持在50000人左右,而且开
始缓慢的下降. 3月5日,感染者的数量开始快速下降,
在4月5日以后疫情基本消失.这说明在没有特效药的
情况下,采取的隔离措施能够在很大程度上杜绝病毒
的传播,从而对疫情达到了彻底的控制.实验还将模
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拟的实验数据和湖北地区每日的确诊数据进行了对

比,绿色线代表湖北省卫生健康委员会官方网站公布
的每日累积确诊数据,模拟数据和真实数据能够较好
的拟合,也说明了模型对湖北地区疫情蔓延趋势进行
预测的可靠性.

图 6 湖北地区的疫情预测(真实数据截至2020年2月6日)

Fig. 6 Epidemic prediction in Hubei province (real data up

to February 6, 2020)

在图7中,橙色和蓝色线分别代表COVID–19传播
模型模拟的感染者和潜伏者随时间的数量变化.
在2020年2月1日之前,湖北以外的中国大陆地区只有
少量的感染者,但是由于来自武汉的人口流入,湖北
以外的中国大陆地区的潜伏者的数量快速增加,湖北
以外的中国大陆地区受到了来自湖北地区的潜伏者

的输入型感染,这些患者开始将病毒传染给周围的人.
但是由于人们采取了佩戴口罩、减少出行等隔离和防

护措施,所以潜伏者的数量在2月1日之后并没有继续
大幅增加,而是保持着一个平稳的水平,而由于潜伏
者仍然具有一定的人口基数,所以感染者的数量继续
大幅度增加,在2月25日达到峰值,最大感染人数在
20000人左右. 随后由于潜伏者数量的减低,在没有特
效药的情况下,防护和隔离措施有效地降低了新增的
感染人数,所以在3月5日以后感染者的数量开始快速
降低,并在4月5日以后疫情基本消失.图7还将模型模
拟的实验数据和真实数据进行了对比,绿色线代表湖
北以外的中国大陆地区的每日累积确诊数据,模拟数
据和真实数据能够较好的拟合,也说明了模型对湖北
以外的中国大陆地区疫情蔓延趋势进行预测的可靠

性.

4.3 防防防护护护措措措施施施对对对疫疫疫情情情发发发展展展的的的影影影响响响

在疾病的传播过程中,高危人群动态网络的规模
大小是影响病毒蔓延速度的重要因素.通过有意识的
加强个人卫生、提高防护意识、减少与他人的密切接

触等防护和隔离措施能够缩小高危人群动态网络的

规模,从而在很大程度上抑制疫情的蔓延,达到控制
病毒传播的目的. 为了验证防护措施对病毒在人群中
传播的影响,本实验通过使用不同程度的隔离措施和

在不同时期采取防护措施来验证不同程度和不同时

期的防护对高危人群动态网络的规模的影响.

图 7 湖北以外的中国大陆地区的疫情预测(真实数据
截至2020年2月6日)

Fig. 7 Epidemic prediction for mainland China outside Hubei

province (real data up to February 6, 2020)

N为高危人群动态网络的节点数. 图8是指在病毒
的传播过程中,不同大小的断边率ψ对生成的高危人
群动态网络规模的影响.从图8中可以看到,采取不同
程度的隔离措施能够对高危人群动态网络的生成产

生显著的影响,断边率ψ越大,生成的高危人群动态网
络的规模越小.

图 8 不同程度的隔离措施对高危人群动态网络规模的影响

Fig. 8 The impact of different degrees of isolation measures

on the size of high-risk population dynamic network

图9是指在病毒传播的过程中,分别在疫情发生后
的不同时刻采取断边率ψ = 0.5的隔离措施对生成的

高危人群动态网络的规模的影响.由图9可以看出,在
病毒传播的不同时期采取相同程度的隔离措施具有

不同的效果,越早采取防护措施,对于高危人群动态
网络规模的抑制作用就越明显. 由以上实验可知,隔
离措施对于疫情的防控能够产生十分明显的作用. 对
于当前在中国发生的新型冠状病毒感染,在没有特效
药的情况下,采取的戴口罩、勤洗手、关闭商店、封锁
武汉地区的交通要道和在家自我隔离等隔离和防护



第 3期 师亚勇等: COVID–19在高危人群动态网络中的传播动力学 467

措施可以有效控制高危人群动态网络的生成规模,从
而抑制病毒在人群中的传播,达到控制疫情的蔓延的
目的.

图 9 不同时刻采取隔离措施对高危人群动态网络规模
的影响

Fig. 9 The impact of isolation measures at different times on

the size of high-risk population dynamic network

5 结结结论论论

本文根据疫情的传播特征和真实的感染数据构建

了高危人群动态网络,并通过COVID–19传播模型分
别模拟了COVID–19在2020年1月16日至4月25日期
间在湖北地区和湖北以外的中国大陆地区的感染曲

线.实验的仿真结果和已有的真实数据能够较好的拟
合,反映了模型的可靠性. 实验结果预测感染者的人
数将在2020年2月下旬达到最大值.湖北地区感染人
数将会达到50000人左右,湖北以外的中国大陆地区
感染人数将达到20000人左右. 随后感染人数快速下
降,疫情逐渐得到控制.实验还验证了采取防护措施
的时间和采取防护措施的力度对于高危人群动态网

络规模的抑制作用. 此外,本文还定义了疫情生长指
数,经过分析可以得知各个地区的疫情规模与疫情生
长指数具有正相关性.
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