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摘 要：随着新型冠状病毒肺炎（coronavirus disease 2019，COVID‐19）疫情在全世界的暴发，与疫情相关的研

究不断增加，但目前的研究更多关注的是预测分析方面，与疫情防控措施有关的研究基本停留在统计学层面，

且模型参数缺乏时空演变描述。为此，引入离散格网的粒度和边界虚实线分别描述物理隔离措施的松紧程度

及相邻空间的联通性和隔离性，以病床收治能力与格网之间的空间自相关性为基础设计了离散格网下的医疗

收治模型，进而利用 LSEIR (logistic‐susceptible‐exposed‐infected‐removed)传染病模型构建了离散格网下的物

理隔离与医疗收治人为防控措施模型，该模型为分析和评估物理隔离与医疗收治人为防控措施对疫情传播和

防控的影响提供了一种有效的方法。分别以美国、德国、西班牙和英国的疫情初期数据模拟了中国武汉市

COVID‐19疫情的原始传播态势，通过对武汉地区疫情数据的实验分析可以得到，物理隔离措施对降低感染

人群峰值、提前峰值拐点以及缩短疫情的持续时间有非常明显的作用；医疗收治措施在疫情初期可有效降低

感染人群峰值，而对峰值拐点的提前和疫情持续时间的缩短没有较大影响；该模型能够从定量和定性两个角

度实现物理隔离和医疗收治措施对疫情影响的量化分析与评估，具有较高的合理性和正确性。
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2019年 12月底，中国武汉市对外公布了一组

由未知病毒感染的肺炎患者，随即引起了全球广

泛的关注［1-3］。在中国疫情得到较好的控制之际，

其他国家的疫情又开始了大规模暴发，不断攀升

的确诊人数和死亡人数已经严重威胁到人类的

生命安全，传染病的传播和防控成为政府和科学

界关注的重点和难点。对中国面对新型冠状病

毒肺炎（coronavirus disease 2019，COVID-19）疫

情防控措施的量化分析和评估是当今世界迫切

需要解决的重大问题，将为全球疫情的科学防控

和精准施策提供重要的支撑和保证。

目前的研究大多是从流行病学的角度对基

本再生数、潜伏期、再生期等流行病参数进行估

计［4-10］，进而实现疫情风险程度的评估以及预测

模型的构建。在这些研究中，更多学者侧重于结

合实际情况对传统流行病模型进行改进，并对疫

情的走势进行预测和分析。如曹志冬［11］考虑到

传染率随传播时间变化而动态改变的特性建立

了 LSEIR（logistic-susceptible- exposed-infected-

removed）模型；Jumpen等［12］和Maier等［13］分别在

传 统 的 SEIR（susceptible- exposed-infected-re‐
moved） 模 型 和 SIR （susceptible-infected-re‐
moved）模型中加入隔离人群，提出了 SEIQR（sus‐
ceptible-exposed-infected-quarantined-recovered）模
型 和 SIR-X（susceptible-infected-removed-X）模

型；Cooke等［14］建立了具有指数结构的 SEIRS
（susceptible-exposed-infectious-recovered-suscepti‐
ble）模型；Li等［15］利用时间延迟机制建立三阶段

的 e-ISHR（exposed-infected-susceptible-hospital-
recovered）模型；张李盈等［16］综合考虑了疫情发

展特征、干预影响、医疗条件、经验传递等因素，

建立了一种离散时间多阶段动态时滞动力学模
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型；还有一些学者［17-19］在传统的 SEIR模型中考虑

到无症状感染者的加入，建立了新的传染病模

型。然而这些模型主要是研究传染病患者在时

间上的变化关系，侧重于数理统计，缺乏对传染

病时空演变的描述。因此，部分学者从传染病时

空可视化和推演方面展开研究，如冯明翔等［20］基

于手机用户交互数据对疫情扩散进行了时空推

演。还有一些学者［7，15，17，21-24］从人为防控措施对疫

情传播的影响上开展了进一步研究，但基本是在

微分方程的基础上针对不同的防控措施调整不

同比例的模型参数，缺乏深层次的量化分析。综

上所述，目前关于传染病疫情的研究更多侧重于

预测分析方面，大多疫情防控措施的研究局限在

统计学层面，未能充分建立模型参数与时空演变

之间的关联，较难挖掘物理隔离、个人防护和医

疗收治等人为防控措施在防控过程中诸如投入

规模和介入时间等更深层次的信息。

针对上述问题，本文提出了一种离散格网下

的物理隔离与医疗收治人为防控措施模型。该

模型的设计思路为：首先，利用离散格网对疫区

地理空间进行划分，引入格网粒度和边界线的虚

实状态分别描述物理隔离措施的松紧程度及相

邻区域的连通性和隔离性；其次，以空间自相关

性为基础，结合传染病的空间交互作用模拟自由

状态下疫情传播的时空演变，并将病床收治能力

与离散格网相结合，设计医疗收治模型；最后，利

用 LSEIR模型构建物理隔离和医疗收治人为防

控措施对疫情传播和防控影响的量化分析和评

估模型。考虑到国外疫情严重的地区人为干预

措施较晚且较为松散，使用其早期数据模拟中国

武汉市 COVID-19疫情的原始传播态势，并以中

国武汉市的实际疫情数据进行仿真实验，验证该

模型的有效性和合理性。同时，使用本文模型模

拟国外部分地区在不同防控措施下的疫情传播

演变，进而估计其疫情防控状态，为讨论国外疫

情居高不下的可能原因提供相应的依据。

1 COVID-19疫情隔离和收治人为

防控措施模型

面对突发的新型传染病，人们通常会采取严

格的隔离措施并投入大量的医疗床位收治感染

患者，从而将感染者与易感染人群进行分离，并

同时隔离感染源。根据这种特性，本文引入离散

格网剖分疫区空间，以空间自相关性为基础，实

现物理隔离和医疗收治措施的模型化，同时结合

LSEIR传统流行病模型，从定性和定量两个角度

实现物理隔离和医疗收治措施对疫情传播影响

的量化分析和评估。

1.1 离散格网下的物理隔离模型

1.1.1 基于格网的疫区剖分

设 传 染 病 传 播 的 研 究 区 域 为 A，利 用 离

散 格 网 将 研 究 区 域 划 分 为 n 个 子 区 域 ，记 为

Ai ( i∈ [1，2…n ])。COVID-19疫情的传播可以分

为 3个阶段——暴发阶段、强干预阶段和常态化

阶段。在疫情暴发阶段和常态化阶段，格网为虚

线，表示可通行，而实线则表示该格网无法到达

实线垂线的相邻格网，如图 1（a）所示，A 5区域与

A 4区域可以相互通行，A 5和A 8区域无法通行，A 5

与 A 2或 A 6之间只允许单向通行。假设疫情区域

内的总人口数量为 N，将所有人划分为 4种人群

——易感染人群、潜伏人群、感染人群和移除人

群，则 t时刻这 4种人群的数量分别用 St、Et、It和
Rt 表示。在不考虑疫情区域内存在人口迁入迁

出的情况下，可以将疫区作为一个整体，则各种

人群的数量变化可分别量化为：

St= S0 - ∑
j= 1

t- 1

βj
Sj Ij
N

（1）

Et= E 0 + ∑
j= 1

t- 1

βj
Sj Ij
N
- ∑

j= 1

t- 1

σj Ej （2）

It= I0 + ∑
j= 1

t- 1

σj Ej- ∑
j= 1

t- 1

γj Ij （3）

Rt= R 0 + ∑
j= 1

t- 1

γj Ij （4）

式中，

βj= P 1 +
P 2

1+ exp ( )P 3 ( )j- P 4
（5）

β为感染率；γ为移出率；σ为转阳率；P 1、P 2、P 3、P 4
分别表示 Logistic函数的两个平稳时段数值、响

应范围、曲率以及拐点时间。这些参数的具体数

值由遗传算法估计得到［11］。

在强干预阶段，有效的隔离措施被执行，格

网的部分边界会从虚线变为实线，各相邻子区域

之间的人口流动将大大受到限制或者完全被禁

止。当采取严格的隔离措施时，格网全部变为

单实线，传染病仅在各个子区域中进行传播，如

图 1（b）所示，格网粒度越细，所对应的隔离措施

状态越严格。设 t时刻 4种人群的数量分别为 Sti、
E t
i、I ti 和 Rt

i，t0表示开始隔离的时间，Ni为各子区

域的人口（i∈[ 1，2…n ]）。Ni的具体数值由克里

金插值获得格网中心点的人口密度，进而将人口
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分配到地理格网上得到［11］。此阶段，4种人群数 量的变化是各子区域人群的总和，分别为：

Sti= ∑
i= 1

n ( )St0i - ∑
j= 1

t- 1

β ji
Sji I ji
N i

（6）

E t
i = ∑

i= 1

n ( )E t0
i + ∑

j= 1

t- 1

β ji
Sji I ji
N i

- ∑
j= 1

t- 1

σ ji E j
i （7）

I ti = ∑
i= 1

n ( )I t0i + ∑
j= 1

t- 1

σ ji E j
i- ∑

j= 1

t- 1

γji I ji （8）

Rt
i= ∑

i= 1

n ( )Rt0
i + ∑

j= 1

t- 1

γji I ji （9）

式中，

β ji = P 1
i +

P 2
i

1+ exp ( )P 3
i ( )j- P 4

i

（10）

根据物理隔离措施的空间特征，以不同梯

度、系列化的格网单元构建分级、多层次的多级

格网体系，从而实现地面空间的离散化。同时，

分级地理格网可形成自适应的统计单元，较好地

弥补了传统“省-市-街道-社区-小区-家庭”防控统

计单元大小不确定、形状不规则的不足，从整体

上客观、准确地揭示了疫情传播的空间分布规律

和发展演化趋势。

1.1.2 基于空间自相关性的传染病扩散模型

在传染病的传播过程中，感染者在空间上由

多个离散的点组成，传染病的传播一般需要经过

近距离的接触过程才能让病毒在人群中得到扩

散。如图 2所示，t时刻某一个子区域At
i上的当前

感染状态会影响周围区域At+ 1
j 、At+ 1

m 、At+ 1
k 、At+ 1

l 、

At+ 1
h 、At+ 1

g 、At+ 1
f 、At+ 1

z 第 t+ 1时刻的感染人数。

以人们日常生活单元的最大尺度 r作为前期疫情

扩散的基础尺度，数值参考文献［25］中提出的基

于居民出行特征的日常生活单元尺度（1 000 m），

为了便于计算，对于未被完全感染的格网视为感

染格网。

根据地理学第一定律，人们的居住工作等活

动范围及周围环境等地理空间对象是存在空间

相关性的，因此，受空间因素制约的传染病传播

也存在空间相关性特征［11］。目前，常见的描述空

间自相关性的方法有Moran’s I、Local Moran’s I、
Geary’s C和 Getis’s G［11］，其中空间权重矩阵的

构建通常使用距离对空间概念进行描述，而反距

离权重（inverse distance weight，IDW）［26］具有距

离衰减和计算简捷的优势，因此利用 IDW构建相

邻格网传播的空间权重矩阵，将下一时刻产生的

感染人数分配到对应的格网中，进而模拟隔离后

各子区域中疫情的传播状态。具体公式如下：

W t
i =

∑
j= 1

nt- 1i

( )htij -p

∑
i= 1

nt

∑
j= 1

nt- 1i

( )htij -p
（11）

htij= ( )xti- xt- 1j

2
+ ( )y ti- y t- 1j

2
（12）

式中，W t
i 表示受感染格网分配感染人数的权重；

图 1 不同阶段传染病的传播过程

Fig.1 Transmission Process of Infectious Diseases in Different Stages

图 2 COVID‐19疫情扩散的时空演变过程

Fig.2 Spatiotemporal Evolution Process of COVID‐19
Epidemic Spread
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htij 表 示 已 感 染 格 网 到 所 影 响 格 网 的 距 离 ；

(xt- 1i ，y t- 1i ) 是 感 染 格 网 中 心 点 的 坐 标 ；

(xt- 1j ，y t- 1j )是已感染格网的坐标；nt 表示受到感

染格网的数量；p是任意正实数，通常为 2。
1.2 医疗收治系统

由于各医院医疗资源的差异和空间位置的

不同，使得各医院每日收治的人数也各不相同。

本文以各医院的总收治人数、介入时间和关闭时

间，采用线性函数模拟各医院每天的收治情况。

同时，各城市通常会设立定点医院用于诊断和收

治 COVID-19感染者，而大部分居民在发现自己

出现临床反应后，通常会选择近点医院进行诊

断，对于未设立门诊的医院视为定点医院的配套

收治医院，因此医院的空间分布与格网之间也存

在空间自相关特征，可以利用距离描述二者之间

的空间概念，进而通过 IDW构建空间权重矩阵，

将医院的日收治人数分配到该市的受感染格网

中。具体公式如下：

wij= hij -p/∑
j= 1

ni

hij -p （13）

C t
i =

ì

í

î

ïï
ïï

0,t≤ t 0j ∪ t≥ t 1j

∑
j= 1

H

wij
Cj

( )t 1j - t 0j
,t 0j ≤ t≤ t 1j

（14）

hij= ( )xi- xj
2
+ ( )yi- yj

2
（15）

式中，hij为医院与格网的距离；wij为医院收治人

数在各格网中的权重；(xi，yi)为感染格网中心点

的坐标；(xj，yj)为医院的坐标；ni为该医院影响格

网的数量；C t
i 为各格网每日收治的人数；t 0j 和 t 1j 分

别为医院的介入时间和关闭时间；Cj为医院累积

收治的人数。

医疗收治措施的主要作用是隔离感染者［27］。

将医疗收治系统与 LSEIR模型相结合，具体形式

如下：

Sti= ∑
i= 1

N ( )St0i - ∑
j= 1

t- 1

β ji
Sji ( )I ji - C t

i

Ni
（16）

E t
i = ∑

i= 1

N ( )E t0
i + ∑

j= 1

t- 1

β ji
Sji ( )I ji - C t

i

Ni
- ∑

j= 1

t- 1

σ ji E j
i

（17）

I ti = ∑
i= 1

N ( )I t0i + ∑
j= 1

t- 1

σ ji E j
i- ∑

j= 1

t- 1

γji I ji （18）

Rt
i= ∑

i= 1

N ( )Rt0
i + ∑

j= 1

t- 1

γji I ji （19）

其中，β ji 的计算见式（10）。

2 实验与分析

为了验证离散格网下物理隔离和医疗收治

人为防控措施模型的有效性与合理性，首先利用

英国、美国、德国和西班牙“封城”之前的早期确

诊数据分别模拟中国武汉市 COVID-19的原始传

播态势；其次通过调整格网粒度、床位数量和投

放时间先后模拟物理隔离与医疗收治两种人为

干预措施对中国武汉市原始疫情态势的防控效

果；最后对国外疫情较为严重的部分地区进行疫

情防控措施评估实验。疫情数据通过网络爬虫

工具从丁香园和 Bing的 COVID-19地图上获取，

截至日期为 2020年 7月 1日。

2.1 COVID-19疫情的原始传播状态

任何国家不可能完全放任传染病的自由传

播，因而传染病的原始传染态势通常是无法真实

获得的，同时中国作为全球第一个公开面对 CO‐
VID-19疫情的国家，病毒的未知性和干预措施的

快速介入使得其疫情数据无法真实描述疫情的

原始传播态势。而国外地区是继中国之后才开

始面对 COVID-19疫情的，同时其人为措施的介

入相对较晚，因此其早期的疫情数据更加符合疫

情的真实传播态势。但不同地区的疫情传播各

有差异，很难客观准确地说明哪个国家的数据最

适合疫情自由传播态势的模拟。本文分别以美

国、英国、德国和西班牙等疫情较为严重国家的

早期数据对疫情的原始传播状态进行模拟。另

外，由于目前发布的数据只能获取新增确诊人

数，需要对感染人数进行估计。COVID-19的传代

期 和 SARS（severe acute respiratory syndrome
coronavirus）相近，大概为9 d，所以可认为 t~( t+9 ) d
期间的总收治人数等于第 t天的总感染人数［28］，

进而将感染人数作为自适应指标，以拟合优度 R2

作为评价函数，利用遗传算法求解模型的参数，

如表 1所示；利用 4个国家早期疫情数据模拟 CO‐
VID-19的原始感染人数变化曲线，如图 3所示，

其中英国、美国、德国和西班牙对应感染人数

曲 线 的 起 算 时 间 分 别 为 2020-01-31、2020-01-

21、2020-01-28和 2020-01-31，分别对应图 3（a）~
3（d）中的第 1天。

从图 3中可以看到，以疫区早期的数据进行

传染病传播预测会得到不同态势的发展曲线，其

后期走势主要反映感染人群峰值、峰值拐点和持

续时间等方面。导致疫情态势存在较大差异的

主要原因是传染病的传播极易受到不同地区的
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人口分布、人口流动以及人为干预措施等综合因

素的影响，因此使用早期数据进行疫情预测的关

键在于模型参数的选择和确定。在缺乏其他相

关数据的情况下，依据 COVID-19疫情潜伏期为

7~14 d的病理现象，以 4个国家采取物理隔离后

7 d的疫情数据作为验证数据（图 3中黄色柱状图

部分），分别选择各个国家 R2值（表 1）最大的参数

集近似模拟 COVID-19疫情的原始传播态势，即

估计参数中的拟合曲线 1。同时，将各个国家早

期疫情数据估计的参数代入武汉市 COVID-19原
始传播模型，以此模拟 COVID-19在武汉市的自

由传播趋势，并以武汉市的实际疫情数据为验证

数据，讨论不同防疫措施下的疫情发展态势，论

证本文所提出的传染病模型的有效性和合理性。

2.2 不同人为干预措施对武汉市疫情传播影响的

实验分析

2.2.1 不同格网粒度下隔离措施对武汉市疫情的

影响

物理隔离措施的目的是将地理区域进行封

锁，限制人群之间的接触。分别设置格网的粒度

为 8 km、5 km、2.5 km、1 km、500 m、100 m和 10 m，

不同格网粒度下的武汉市感染人数变化如图 4所
示。其中，武汉市疫情的起算时间参考文献［9］

中估计的武汉市第 1例病因不明的肺炎患者出现

时间，即 2019-12-08，对应图 4中的第 1天。

从图 4可以看出，随着格网粒度的细化，对应

的曲线越靠近武汉市的实际感染曲线，其走势主

要体现在感染人群峰值的降低、峰值拐点的提前

和疫情持续时间的缩短，这也印证了物理隔离措

施的有效性。与 10 m~1 km格网相比，1~8 km
格网对应曲线间的收缩趋势不明显，其主要原因

是传染病的传播极易受到人口分布和人口流动的

表 1 遗传算法估计原始感染曲线参数及拟合优度 R2

Tab.1 Parameter Estimation and Fitting Goodness R2 of Original Infection Curve by Genetic Algorithm

数据来源

英国

美国

德国

西班牙

遗传算法拟合曲线

拟合曲线 1
拟合曲线 2
拟合曲线 3
拟合曲线 4
拟合曲线 1
拟合曲线 2
拟合曲线 3
拟合曲线 4
拟合曲线 1
拟合曲线 2
拟合曲线 3
拟合曲线 4
拟合曲线 1
拟合曲线 2
拟合曲线 3
拟合曲线 4

P1
0.536 5
0.632 2
0.068 4
0.090 8
0.722 6
0.353 9
0.869 1
0.746 2
0.641 2
0.587 8
0.297 7
0.677 0
0.686 2
0.404 7
0.276 2
0.948 7

P2
1.714 5
1.956 1
1.858 8
1.427 1
1.924 5
1.923 1
1.760 6
0.996 0
1.805 3
1.351 1
1.727 8
1.785 3
1.808 7
1.889 2
1.023 3
1.906 6

P3
0.049 2
0.040 2
0.092 4
0.071 2
0.027 2
0.027 0
0.025 1
0.059 2
0.050 3
0.064 0
0.058 2
0.142 9
0.100 8
0.044 7
0.116 0
0.126 0

P4
2.482 9
21.867 0
65.304 0
70.970 0
9.528 7
19.660 4
6.173 4
58.789 9
11.717 1
18.784 4
8.915 7
47.182 1
35.551 2
39.798 4
35.997 7
37.496 7

σ

0.824 4
0.310 4
0.473 7
0.734 8
0.487 4
0.290 1
0.710 9
0.416 6
0.629 7
0.693 5
0.543 6
0.205 9
0.288 6
0.772 0
0.337 3
0.321 1

γ

0.537 3
0.631 2
0.977 5
0.853 9
0.724 9
0.418 3
0.887 5
0.745 5
0.656 7
0.588 3
0.310 6
0.722 4
0.687 3
0.922 9
0.275 2
0.957 2

R2

0.389 3
−0.118 6
−0.448 8
−0.851 1
0.565 6
0.214 8

−0.016 0
−0.022 0
0.730 5
0.545 4

−0.545 5
−0.171 0
0.957 3
0.956 0
0.955 6
0.860 6

图 3 利用遗传算法模拟不同国家早期数据估计 COVID‐19的原始传播状态

Fig.3 Original Transmission Status of COVID‐19 Estimated Using Early Data in Different Countries Simulated
by Genetic Algorithm
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影响。1~8 km格网并未限制人们的日常生活接

触范围［29］（1 km），对相邻区域人口流动的管控作

用不明显，而 10 m~1 km格网可以极大地减少人

群流动，限制人群之间的接触，因此格网的粒度可

以代表隔离措施的松紧程度，格网粒度越细，人们

可活动的范围越小，相应的物理隔离状态越严格。

2.2.2 不同床位和介入时间下医疗收治措施对武

汉市疫情的影响

医疗收治措施主要受床位数量和介入时间

的影响，首先，令介入时间为 2020-02-04（第 59
天），调整床位数依次为 5 000、10 000、15 000和
20 000床，不同床位数量的医疗收治系统下的

感染人数变化如图 5所示；其次，令床位数为

20 000 床 ，调整介入时间分别为 1月 28日（第 52
天）、2月 4日（第 59天）、2月 11日（第 66天）、2月
18日（第 73天）和 2月 25日（第 80天），不同介入

时间的医疗收治系统下的感染人数变化如图 6
所示。

图 4 不同国家早期数据估计中国武汉市 COVID‐19自由传播状态在不同格网粒度下感染人数的变化

Fig. 4 Changes of Infected Population Under Different Granularity Grids in the State of Free Transmission for COVID‐19
in Wuhan, China Estimated by Early Data of Different Countries

图 5 不同国家早期数据估计中国武汉市 COVID‐19自由传播状态在不同床位数量下感染人数的变化

Fig.5 Changes of Infected Population Under Different Number of Beds in the State of Free Transmission for COVID‐19
in Wuhan, China Estimated by Early Data of Different Countries

图 6 不同国家早期数据估计中国武汉市 COVID‐19自由传播状态在不同医疗措施介入时间下感染人数的变化

Fig.6 Changes of Infected Population Under Different Intervention Time in the State of Free Transmission for COVID‐19
in Wuhan, China Estimated by Early Data of Different Countries
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从图 5和图 6中可以看出，随着床位数量的

增加和介入时间的提前，所对应的感染人数变化

曲线向武汉市实际感染人数曲线靠近，其走势主

要体现在感染人群峰值的降低，这也验证了医疗

收治系统对疫情防控的有效性，但对峰值拐点的

提前和疫情持续时间的缩短影响不大；与德国和

英国相比，医疗收治措施对美国和西班牙估计中

国武汉市原始疫情状态的防控效果不明显，主要

是因为医疗收治系统投入使用时已感染人数存

在差异，导致床位无法满足收治已存在以及每日

新增感染者的需求，因此医疗收治措施必须尽早

介入，才能取得更好的效果。

2.2.3 居家隔离和医疗收治措施对武汉市疫情的

影响

通过收集中国武汉市火神山医院、雷神山医

院和 16所方舱医院的收治数据并结合 10 m粒度

的居家隔离对本文提出的模型进行验证。图 7为
居家隔离和医疗收治措施作用下的武汉市感染

人数变化。从图 7中可以看出，居家隔离和医疗

收治措施所对应的感染人数曲线与武汉市实际

感染人数曲线较为吻合，充分证明了本文模型的

科学性和合理性；最终的感染人数曲线与实际的

曲线之间仍有一定的距离，主要有以下几点原

因：①本文仅考虑了物理隔离和医疗收治措施，

并未考虑其他可能影响疫情的防控措施；②对

格网的人口划分与实际的人口分布仍有较大

差别，比如河流和森林等地区并不存在人口分

布；③不同地区的疫情传播存在差异，用其他

国家的参数模拟中国武汉市疫情的原始状态，

其本身就有一定的误差存在。

综上所述，通过调整格网粒度、床位数量和

介入时间，先后模拟了中国武汉市原始态势下人

为干预措施对疫情的影响，得到如下结论：

1）物理隔离是疫情防控中最行之有效的措

施之一，对感染人群峰值的降低、峰值拐点的提

前以及疫情持续时间的缩短有非常明显的作用，

且随着物理隔离严格程度的提升，效果越明显，

这也反映了中国采取的居家隔离措施的有效性

和必要性。

2）医疗收治措施在疫情初期可有效降低感

染人群峰值，而对峰值拐点的提前和疫情持续时

间的缩短影响较小，且医疗收治系统的介入时间

越早，所起到的疫情防控效果也越好，这也反映

了中国在疫情初期果断采取建造火神山医院、雷

神山医院和多所方舱医院的必要性和合理性。

3）本文提出的模型能够从定性和定量两个

角度实现物理隔离和医疗收治措施对疫情传播

影响的量化分析和评估，具有较高的科学性和合

理性。

2.3 国外疫情防控状态的实验分析

在中国疫情进入常态化管理后，国外疫情开

始大规模暴发，即使采取了诸如隔离、医疗收治

等疫情防控措施，无论是扩散的规模还是确诊以

及死亡的人数均比中国严重许多。因此，本文收

集了美国纽约州和新泽西州、西班牙马德里和意

大利伦巴第等疫情较为严重地区的疫情数据，利

用隔离前的早期数据模拟当地疫情的原始传播

状态，并采用本文提出的人为防控措施模型模拟

不同格网粒度隔离措施下各地的疫情传播演变，

以进一步讨论国外疫情居高不下的原因，结果如

图 8所示。

从图 8中可以估计，美国纽约州和新泽西州

目前的隔离防控状态介于 500~1 000 m之间，意

大利伦巴第和西班牙马德里大约在 500 m，与中

国 10 m粒度的居家隔离相比，显然国外这些地区

的物理隔离状态较为松散；同时在当地开始“封

城”时已存在大量的感染者，这必然会增加医疗

收治系统的负担，造成更多的感染者无法得到收

图 7 不同国家早期数据估计中国武汉市 COVID‐19自由传播状态下不同措施对感染人数的影响

Fig.7 Changes of Infected Population Under Different Measures in the State of Free Transmission for COVID‐19
in Wuhan, China Estimated by Early Data of Different Countries
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治。由此可见，国外地区错过了疫情防控的最佳

时间窗口。物理隔离措施本是最有效的措施，然

而当地民众对疫情的重视程度普遍较低，在“封

城”之后也并没有采取严格的物理隔离措施，甚

至仍存在大规模游行和聚会等活动，这才导致其

感染人数一直居高不下。据不完全统计，截至

2020-03-21，中国在抗击 COVID-19疫情中已经

投入了约 1 218亿元人民币，医疗总人数达到 17
万之多。同时，各级政府工作人员、志愿者和所

有人民共同投入到这场疫情防控阻击战中，实施

了非常严格的居家隔离防控措施，为打赢疫情防

控阻击战作出了不可磨灭的贡献。由此也可以

看出，中国成功应对 COVID-19疫情的防控措施

和经验并不是其他国家可以完全复制的。

3 结 语

本文提出了离散格网下的 COVID-19疫情隔

离与收治人为防控措施模型，引入格网的概念，以

地理对象与格网之间的空间自相关性为基础，建

立了物理隔离和医疗收治措施与时空演变的关

联，通过中国武汉市疫情的仿真实验分析，验证了

该模型具有较高的有效性和合理性，可为传染病

防控提供一种科学、有效的分析和评估方法。

本文是对 COVID-19疫情防控人为干预措施

建模的初步尝试，仅考虑了物理隔离和医疗收治

两种措施；同时在疫情攻坚战阶段，严重缺乏无

症状感染者的病例数据，因此本文较浅地认为分

析无症状感染者对疫情的影响存在较大的困难。

另外，本文关于国外物理隔离状态的结论是一种

宏观推论，旨在说明国外的物理隔离程度较为松

散，即国外虽然采取了物理隔离措施，但仍存在

活动范围较大的问题。后续将考虑其他人为干

预措施的建模，并结合多源数据对格网的人口分

布进行更细致的划分以及评估无症状感染者对

疫情的影响，以期为传染病的科学决策和精准实

策提供科学的依据。
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Abstract：With the outbreak of coronavirus disease 2019 (COVID‐19) in the world, researches on the related
epidemic situation are also constantly increasing. However, the current researches focus more on the predic‐
tion analysis and the researches on epidemic situation prevention and control measures, remain at the statis‐
tical level and the model parameters lack spatiotemporal evolution description. This paper introduces the
granularity and virtual real line of the boundary of the discrete grid to describe the tightness of physical isola‐
tion measures and the connectivity and isolation of adjacent spaces separately and designs the medical recep‐
tion and cure model under the discrete grid based on the spatial autocorrelation between the medical bed ad‐
mission capacity and the grid. Furthermore, the LSEIR (logistic‐susceptible‐exposed‐infected‐removed) epi‐
demic model is used to construct the artificial prevention and control measures model of physical isolation
and medical reception and cure under the discrete grid, which provides an effective method to analyze and
assess the impacts of the artificial prevention and control measures model of physical isolation and medical
reception and cure on the spread and prevention and control of the epidemic situation. The original spatio‐
temporal evolution of COVID‐19 epidemic situation in Wuhan, China was simulated with the early data of
epidemic of the United States, Germany, Spain, and the United Kingdom, the experimental analysis result
of epidemic situation data in Wuhan, China shows that physical isolation measures have a very obvious
effect on reducing the peak value of infected population, advancing the peak of the inflection point and
shortening the duration of the epidemic situation; medical reception and cure measures can effectively re‐
duce the peak value of the infected population in the early stage of the epidemic, but has no significant im‐
pact on the advance of the peak inflection point and the shortening of the epidemic duration; the model can
analyze and assess the impacts of physical isolation and medical reception and cure measures on the epidem ‐
ic situation from both quantitative and qualitative perspectives, which has high rationality and correctness.
Key words：COVID ‐19；LSEIR model；physical isolation；medical reception and cure system；artificial
prevention and control measures of infectious disease
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