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2019 年 12 月, 新型冠状病毒肺炎 (Novel Coronavirus Pneumonia, 简称: 新冠肺炎,
NCP, 有称 2019-nCoV) 疫情从武汉开始爆发, 几天内迅速传播到全国乃至海外. 科学
有效掌控疫情发展对疫情防控至关重要. 团队基于全国各级卫健委每日公布的累计确诊
数和治愈数, 提出了一类时滞动力学系统的新冠肺炎传播模型 (A Time Delay Dynamic
model for NCP, 简称 TDD-NCP 模型). 在模型中引入时滞过程, 用来描述病毒潜伏期与
治疗周期. 通过公布的疫情数据, 能够准确反演模型的参数, 进一步能有效地模拟疫情的
发展, 预测疫情未来的趋势 [3, 4, 5]. 随着新冠疫情的发展, 数据不断更新, 不少新信息的
披露也显示新冠病毒具有一些新的特性, 通过更新数据和对模型的相应修正. 我们可以
对若干疫情相关问题作出一些新的分析.

1 TDD-NCP 模型
在这一节中,我们介绍下 [4]中介绍的 TDD-NCP模型. 研究对象是感染者,确诊者,

隔离者, 康复者和死亡者, 我们使用如下记号来代表每个人群的人数:
• I(t): t 时刻感染者的累计总数;
• J(t): t 时刻确诊者的累计总数;
• G(t): t 时刻已感染, 仍处于潜伏期, 但已隔离的人群的实时总数;
• R(t): t 时刻康复者的累计总数;
• D(t): t 时刻因病死亡者的累计总数.
考虑到潜伏期的影响, 我们假设:
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1. 感染者在出现明显症状前会经历 τ1 天的潜伏期, 一旦出现症状, 感染者将寻求治
疗, 从而转为确诊病例;

2. 由于政府干预控制措施, 某些感染者在潜伏期内尚未出现症状已被隔离, 在被隔
离了平均 τ ′1 天后出现症状成为确诊病例.
基于上述假设, 无论确诊者就医前是否被隔离, 在 t 时刻的确诊者累计总数 J(t) 均由

t− τ1 时刻的感染者构成. 此外, 我们进一步假设确诊者都在 τ2 天后结束治疗, 他们中有
κ 的比例被治愈, 1− κ 的比例病重不治.

以上发病至结束治疗的过程可总结为图1.
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图 1: 模型示意图.

同时我们得到了如下时滞动力学模型:

dI
dt = β

(
I(t)− J(t)−G(t)

)
,

dJ
dt = γ

∫ t

0

h1(t− τ1, t
′)β

(
I(t′)− J(t′)−G(t′)

)
dt′,

dG
dt = ℓ

(
I(t)− J(t)−G(t)

)
−

∫ t

0

h2(t− τ ′1, t
′)G(t′)dt′,

dR
dt = κ

∫ t

0

h3(t− τ1 − τ2, t
′)β

(
I(t′)− J(t′)−G(t′)

)
dt′.

(1)

模型解释:
1. β 被定义为传染率, 它代表每个感染者在单位时间内的平均传染人数. 在就医和

隔离期间, 我们认为确诊者与隔离者均无传染性. 因此, 在时刻 t 能引起进一步传染的人

数是 I(t)−G(t)− J(t).
2. 系数 γ 是致病率参数. 累计确诊人数 J(t) 均来自于潜伏期 τ1 天内的感染人数.
3. 隔离者人数 G(t) 的变化由以下两个因素决定:
(a) 具有传染性的人群因政府防控措施而被隔离, 其中隔离率为 ℓ.
(b) 隔离者在隔离了 τ ′1 天后被确诊入院. 时滞项

∫ t

0
h2(t − τ ′1, t

′)G(t′)dt′ 表示 G(t)

中新确诊的人群受 G(t) 的历史数据影响.
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4. 一旦被感染, 需经历 τ1 天的潜伏期与 τ2 天的治疗期才能结束治疗.
这里需要指出的是, 在政府每日发布的疫情数据中, 可以获得累计确诊人数 J(t) 和累计

治愈人数 R(t) 的信息, 而 I(t) 和 G(t) 通常无法获得. 因此实际计算时, 我们采用 J(t)

与 R(t) 进行模型参数的反演.
在以上模型中, hi(t̂, t

′)(i = 1, 2, 3) 是延迟天数的概率分布, 满足归一化条件:∫ t

0

hi(t̂, t
′)dt′ = 1, t̂ ∈ (0, t), i = 1, 2, 3.

一般地, 我们假设 h1(t̂, t
′) 是一个正态分布 h1(t̂, t

′) = c1e
−c2(t̂−t′)2 , 其中 c1 与 c2 是常数.

也可取 h1 是一个 δ-函数,即 h1(t̂, t
′) := δ(t̂− t′),这意味着每个感染者都经历了相同的潜

伏期和治疗期的延迟天数分布. 同理, h2(t̂, t
′) 与 h3(t̂, t

′) 可取为 h2(t̂, t
′) = c3e

−c4(t̂−t′)2 ,
h3(t̂, t

′) = c5e
−c6(t̂−t′)2 , 其中 c3 至 c6 都为常数.

2 全国及主要省市疫情的反演和预测

1 月 23 日开始截止到现在, 各地还都采取着严格的防控措施, 各地人员流动相对少.
基于 1 月 23 日至 2 月 7 日 24 时全国和各地卫健委公开的数据, 利用 TDD-NCP 模
型(1)和 [4] 中的参数反演和疫情预测算法可以反演得到模型中传染率 β 和隔离率 ℓ, 见
表1.

地区 传染率 β 隔离率 ℓ

全国 (除港澳台) 0.2921 0.3424
武汉市 0.4103 0.3977
湖北省 0.4004 0.4510
北京市 0.2104 0.5372
上海市 0.2021 0.4547
江苏省 0.2733 0.5305
浙江省 0.1992 0.5325
安徽省 0.3014 0.4952
广东省 0.2698 0.5400
河南省 0.2615 0.5478

表 1: 反演得到的传染率和隔离率.

基于这些数据, 可以作出如下分析:
1. 传染率 β. 由于 1 月 23 日至今, 全国隔离已经实施了很严格的防控措施. 因此传

染率已经得到有效控制, 处于一个较低水平. 但是局部地区如武汉市, 湖北省还处于较高
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水平. 安徽省需要注意. 浙江省从公开的信息来看防控措施较好, 从数值上来看也处于
全国较好的.

2. 隔离率 ℓ. 全国来看, 因为人员流动还很频繁, 隔离率相对较低. 但因为平均人口
密度较之表中所列省市来说要低, 传染率较低也较合理. 对于所列各个省市, 一般隔离率
高的, 传染率会小. 如江苏省, 浙江省, 安徽省三个邻近省份之间比较, 江苏省, 广东省和
河南省三个人口大省之间比较. 但广东省和浙江省因为人口差异和人口密度等因素, 隔
离率低未必传染率就高. 北京市和上海市, 考虑由于春节假期中, 实际在京人口可能要大
于实际在沪人口, 北京较大的隔离率并不能达到较低的传染率.

利用上述参数, 可以得到今后一个阶段各个省份的疫情发展曲线 (图2左侧), 基于下
列公式计算并画出了基本再生率 (图2右侧):

R =
I(t+ 7)

J(t)
.

基于这些曲线, 特别是 R 值曲线, 我们大致有如下分析:
1. 疫情初期, 由于防控措施不到位, 病毒传播极为迅速. 但随着各地防控措施力度

的加大, 都能有效控制疫情, 各地的 R 值都先后从开始的 5 以上降到了最近的 1.5 左右,
并还在持续降低.

2. 从疫情发展曲线来看, 如果能够现有防控力度, 并进一步提高治愈率, 2 月 12 日
前后可能疫情将有所转变, 并在 3 月初进入平台期.

3. 当然此次病毒的特性造成可能最终的感染人数会较大, 可能会对今后的生产生活
造成一定影响.

(a) 全国 (b) 全国
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(c) 武汉 (d) 武汉

(e) 湖北 (f) 湖北

(g) 北京 (h) 北京
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(i) 上海 (j) 上海

(k) 江苏 (l) 江苏

(m) 浙江 (n) 浙江
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(o) 安徽 (p) 安徽

(q) 广东 (r) 广东

(s) 河南 (t) 河南

图 2:

3 返程输入感染者的影响

前面考虑的 TDD-NCP 模型(1)主要考虑 1 月 23 日后各地加大防控措施后, 各地人
员流动相对少的情况. 但是 2 月 10 日前后的返工潮, 2 月 23 日前后的返校潮不可避免.
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这里加入输入源项来描述这个现象, 新的源项参与到各个方程的计算中.
这里, 感染者的出发地 A 有模型如下:

dIa
dt = Ĩa(t),

dJa
dt = γ

∫ t

0

h1(t− τ1, t
′) Ĩa(t

′)dt′,

dGa

dt = G̃a(t)−
∫ t

0

h2(t− τ ′1, t
′) G̃a(t

′)dt′,

dRa

dt = κ

∫ t

0

h3(t− τ1 − τ2, t
′) Ĩa(t

′)dt′.

(2)

其中有:
Ĩa(t) = (βa − ν(t)θ)

(
Ia(t)−Ga(t)− Ja(t)

)
. (3)

和

G̃a(t) = ℓa

(
Ia(t)−Ga(t)− Ja(t)

)
(4)

感染者的到达地 B 有模型如下:

dIb
dt = Ĩb(t),

dJb
dt = γ

∫ t

0

h1(t− τ1, t
′) Ĩb(t

′)dt′,

dGb

dt = G̃b(t)−
∫ t

0

h2(t− τ ′1, t
′) G̃b(t

′)dt′,

dRb

dt = κ

∫ t

0

h3(t− τ1 − τ2, t
′) Ĩb(t

′)dt′.

(5)

这里有:
Ĩb(t) := βb

(
Ib(t)−Gb(t)− Jb(t)

)
+ ĨIn(t), (6)

ĨIn = ν(t)θ
(
Ia(t)−Ga(t)− Ja(t)

)
. (7)

和

G̃b(t) = ℓb

(
Ib(t)−Gb(t)− Jb(t)

)
, (8)

我们假设地区 A 出发的感染者中最多有 θ 的比例进入地区 B, ν(t) 是输入的时间分布
(由若干个正态分布组成).

8



利用全国除去上海的疫情预测数据, 我们预计感染者进入上海的分布如图3, 这里叠
加了返工和返校开学两个高峰.

图 3: 进入上海的感染者人数

先假设零输入, 对上海的疫情做了预测. 利用 1 月 23 日至 2 月 4 日 24 时的历
史数据得到现阶段传染率 β = 0.2413, 隔离率 ℓ = 0.5384(前面基于到 2 月 7 日 24 时,
可见 7 日前的返程输入已经降低了隔离度, 但由于上海已经采取了一定措施, 感染率并
没有增加). 保持上述传染率 β = 0.2413, 隔离率 ℓ = 0.5384 不变, 对输入率 θ 分别取

0%, 1%, 5%, 10% 时上海的疫情预测如图4.

(a) θ = 0% (b) θ = 1%

9



(c) θ = 5% (d) θ = 10%

图 4: 返程潮对上海市的影响

我们可以看到, 随着输入率 θ 的增加, 疫情将也随之发生改变. 不同输入率下疫情分
析数据见下表:

输入率 θ 预测疫情拐点时间 预测 2 月底的累计感染人数
0% 2 月 12 日附近 500 人左右
1% 2 月 21 日附近 1000 人左右
5% 2 月 21 日附近 4000 人左右
10% 2 月 21 日附近 7500 人左右

表 2: 不同输入率下的疫情分析

显然可以确定:
1. 外部输入将使得累计确诊人数增加.
2. 外部输入将使得疫情“拐点”延后.

隔离率的影响 保持上述传染率 β = 0.2413 不变, 取输入率 θ 为 5% 时, 不同隔离率对
上海的疫情预测如图5
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(a) 隔离率 ℓ = 0.5384 维持不变 (b) 原隔离率的 50%

(c) 原隔离率的 90% (d) 原隔离率的 1.8 倍

图 5: 隔离率的影响

如果在有新的外来输入感染者的情况下:
1. 从图5(a)-图5(c)可见, 降低隔离率将使得最终累计感染人数增加, 同时疫情缓解

的日期将有所后移.
2. 从图5(a)和图5(d)可见,增加隔离率将使得最终累计感染人数减少,但疫情缓解的

日期并没有显著前移. 同时, 在有外来输入的情况下, 增加隔离率并不能有效降低最终累
计感染人数, 这个与前面图4(a)进行对比就可以看出来.
综上, 隔离率对与最终累计感染人数有很大决定作用, 但对“拐点”影响不显著, 考虑
“拐点”主要还是受潜伏期等时滞效应影响较大.

4 结论与建议

基于上述分析, 可以得到如下结论和建议:
1. 各项防控措施不可松懈. 先前的各种防控措施是有效的, 但各项措施必须继续严

格执行, 不能松懈!
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2. 对流入的人口要实时掌控, 避免大量特别是避免短时间内人口的大量流入. 要将
复工流和返校流错峰, 避免在短时间内叠加.
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