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新冠肺炎传播动力学建模及预测

于振华†, 黄山阁, 卢 思, 高红霞
(西安科技大学计算机科学与技术学院，西安 710054)

摘 要: 为了深入研究新冠肺炎传播趋势和传播风险,根据新冠肺炎的传播特点,考虑政府管控和个人防护等措
施,在经典传染病SIR模型的基础上,引入低风险群体,提出一种新冠肺炎传播动力学模型SLIR,并对模型的平衡
点、稳定性和分岔等复杂动力学行为进行分析,揭示新冠肺炎传播机理.为了提高该模型的疫情预测精度,以美国
新冠肺炎的真实数据为基础,使用最小二乘法对模型参数进行分段估计.最后利用该模型对美国新冠肺炎进行预
测和分析,仿真结果表明,相比于传统SIR模型,该模型能较好地对美国疫情发展趋势做出预测,官方公布的实际
数据也可进一步验证模型的有效性. SLIR模型可以有效仿真新冠肺炎传播,并为政府选择合适的防控措施提供
技术支撑.
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Nonlinear dynamics modeling and epidemic forecast of COVID-19
YU Zhen-hua†, HUANG Shan-ge, LU Si, GAO Hong-xia

(College of Computer Science & Technology，Xi’an University of Science and Technology，Xi’an 710054，China)

Abstract: To study the spreading trend and risk of COVID-19, according to the characteristics of COVID-19, this paper
proposes a new transmission dynamic model named SLIR(susceptible-low-risk-infected-recovered), based on the classic
SIR model by considering government control and personal protection measures. The equilibria, stability and bifurcation
of the model are analyzed to reveal the propagation mechanism of COVID-19. In order to improve the prediction accuracy
of the model, the least square method is employed to estimate the model parameters based on the real data of COVID-19
in the United States. Finally, the model is used to predict and analyze COVID-19 in the United States. The simulation
results show that compared with the traditional SIR model, this model can better predict the spreading trend of COVID-19
in the United States, and the actual official data has further verified its effectiveness. The proposed model can effectively
simulate the spreading of COVID-19 and help governments choose appropriate prevention and control measures.
Keywords: COVID-19；non-linear dynamics；epidemic model；parametric estimation；equilibrium；bifurcations

0 引 言

新型冠状病毒肺炎 (Corona Virus Disease 2019,
COVID-19),以下简称新冠肺炎,截至 2021年 3月 31
日全球累计确诊病例为 128 760 892例,累计死亡人
数为2 814 376,受疫情影响的国家和地区已达200多
个,给人类的生活和健康带来了巨大危害,也给世界
各国的经济带来了巨大损失.在传染病领域,为了研
究其传播规律,制定有效防控措施,学者们通常建立
数学模型对传染病进行研究和分析.因此,为深入研
究新冠肺炎的传播规律,预测其传播趋势,可以通过
建立新冠肺炎数学模型,研究其传播过程,分析感染

人数的变化规律,探索制止疫情蔓延的手段,这对于
疫情有效防控与防治具有重要的理论和实际意义.

传染病模型发展至今,已有许多学者提出了如
SIR(susceptible-infected-recovered)、SIRS(susceptible-
infected-recovered-susceptible)、 SEIR(susceptible-
exposed-infected-recovered)等经典的传染病模型[1-3].
目前,针对新冠肺炎特点,也建立了相应的模型对
其进行研究.在经典的 SIR模型基础上, Ram等[4]

提出了一个修正的年龄结构 SIR模型,通过研究发
现,人口年龄分布对疾病传播和死亡率有显著影
响; Cooper等[5]改变了 SIR模型中的恒定人口参数,
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将其运用到美国社区新冠疫情的传播上,推断出采
取强有力控制措施可以有效遏止新冠在所调查的社

区中传播; Jia等[6]在SIR模型基础上加入了修饰器
π(t),使用蒙特卡洛方法对参数进行估计,分析了意
大利的基本再生数和疫情峰值,并对疫情持续时间做
出预测; Lymperopoulos[7]将社交网络的神经元机制

与SIR模型结合,构建出用于新冠的神经动力学模型,
通过仿真验证了模型的有效性; Lux[8]从社会动力学

的角度运用SIR模型对欧洲新冠肺炎进行分析,并对
疫情的基本再生数进行讨论,提出了防止疫情蔓延的
条件; Jahanshahi等[9]运用分阶的 SIRD模型对 23个
国家的每日实验时间序列进行分析,提出了运用多重
分式方法可以更有效地预测感染总数的结论.在对
SIR模型的改进方面,可以从疫情的不同侧重面 (如
年龄层[4]、特定区域[5, 8-9]等)或对模型本身[6-7]进行

改进. SIR模型的局限性在于其适用性受到限制,只
能在疫情暴发阶段且有足够数据时可用,同时模型的
群体划分较为简单,可能无法应对变化较为复杂的传
染病类型.

SEIR模型相对于SIR模型考虑到了潜伏者群
体.孙皓宸等[10]重新定义新冠肺炎患者的传染能力,
将其引入到SEIR模型中,提出针对校园的数字接触
追踪防控措施; Bongolan等[11]修正了SEIR模型种群
同质性的缺陷,对新冠数据进行年龄组划分,并在模
型中添加检疫 (Q-SEIR)的影响,为菲律宾政府应对
新冠疫情提供了一定程度的参考; Raslan[12]利用分

数阶导数的概念改进了SEIR模型,模型预测结果与
实际报告数据吻合较好,通过研究预防措施对模型
行为的影响,得出隔离期应足够长以达到预期效果的
结论; Saikia等[13]利用SEIR模型对印度新冠疫情进
行了分析,发现一个关键日的存在,并借助 logistic方
程对现有数据进行建模,与SEIR模型进行比较,为印
度新冠疫情控制提供了参考; López等[14]在SEIR模
型中加入了随机修正机制,论证了保持社交距离和个
人非药物干预对消除封锁的必要性;李盈科等[15]讨

论了关于新冠肺炎的基本再生数、潜伏期和代间隔

等几个重要流行病学参数的研究进展和估计方法,同
时还对两个动力学模型进行了分析; Batabyal[16]结合

新冠病毒的季节性传播,对经典SEIR模型进行了扩
展,并通过引入Tikhonov正则化,研究了模型的全局
存在解; Musa等[17]运用数学模型对尼日利亚的新冠

肺炎进行了分析,并从公众意识的角度提出了对疫
情防控的相关建议; Lacitignola等[18]在SEIR模型的
基础上把意识作为一个时间相关变量,采用Z-控制
方法检测意识随时间呈现的趋势,进一步探讨了意识

在传染病管理中的作用; Yarsky[19]运用SEIR模型预
测新冠肺炎在美国的传播以及对医院重新开放和医

院资源利用的影响,并通过遗传算法产生了具有良好
一致性的模型和可用的数据; Giordano等[20]考虑了

感染的8个阶段,研究表明采取限制性的社交距离与
广泛检测和追踪接触者相结合的方法能够使疫情快

速结束.在对SEIR模型的改进中,可以针对模型的群
体同质性[11]、单一感染性[10]、免疫缺失[14]等模型缺

陷进行改进,也可以将其他统计和数学方法与模型结
合[12, 17-20]进行改进.此类模型对群体状态的划分更
加细致,反映出更多群体状态的变化趋势,但部分模
型过于复杂,难以对其动力学行为进行分析和验证,
无法在动力学的基础上更好地了解疫情的动态传播

过程;在对数据的获取上,部分群体的数据难以统计,
缺少现实依据.此外,以上大多数模型的参数仅进行
了一次拟合,采取固定取值,没有考虑疫情发展过程
的动态变化,无法准确预测出疫情的整体发展状况.

针对新冠肺炎传播的规律和特点,本文在SIR模
型原有的易感染者S(susceptible)、感染者 I(infected)、
治愈者R(recovered) 3个群体的基础上,新加入低风
险群体L(low-risk),建立新的SLIR模型.与现有的新
冠肺炎模型相比,本文重点对SLIR模型的平衡点、稳
定性及分岔进行分析及证明,进一步揭示新冠肺炎的
传播规律. SLIR模型参数应随环境、政府管控措施、
居民自我防护措施等因素动态变化,在实际数据的基
础上通过最小二乘法对模型参数进行分段估计,从而
提高对疫情预测的准确性.最后利用该模型对美国
疫情的传播趋势进行模拟仿真、预测与分析.官方公
布的实际数据也可验证本文的仿真结果,说明SLIR
模型可以对新冠肺炎的传播趋势起到一定的预警和

预测作用.

1 SLIR模型假设和建立
1.1 模型假设

考虑到新冠肺炎疫情的特点,建立一个SLIR模
型.此模型将人群分为易感染者 (S)、低风险群体 (L)、
感染者 (I)、治愈者 (R) 4个群体.其中:易感染者 (S)指
不采取任何保护措施的群体,该群体在与感染者密切
接触时,会有一定概率被病毒感染;低风险群体 (L)指
采取保护措施 (如佩戴口罩、减少外出等)的群体,该
群体感染病毒的概率会大大降低;感染者 (I)指已经
被病毒感染的群体;治愈者 (R)指感染新冠病毒后被
治愈的群体.新模型提出以下假设.

1)在模型中:S(t)、L(t)、I(t)、R(t)分别表示 t时

刻S、L、I、R四个状态群体占总人口的比例,为简
化计算,令模型总人口数守恒,故对任意时刻 t均有



第3期 于振华等: 新冠肺炎传播动力学建模及预测 701

S(t) + L(t) + I(t) +R(t) = 1.
2)根据新冠疫情传播规律,易感染者和低风险群

体均可能被感染者携带的病毒感染.
3)为了反映出现实中的人口流动,假设模型人

口进入率为µ1,人口退出率为µ2.为简化计算,保持
模型总人口恒定,令人口进入率与退出率相同,即
µ1 = µ2 = µ.

4)通过与感染者接触,易感染者S以感染率α变

成感染者,低风险群体L以感染率β变成感染者,α、β
为正常数,为不同群体感染率.

5)在政府相关管控措施和公共卫生宣传的影响
下,居民自我保护意识增强,易感染者S会以转化率δ

转化为低风险群体L.
6)受医疗卫生水平影响,感染者 I在接受相关治

疗后,以治愈率γ变为治愈者R.
基于上述假设,模型的状态转移图如图1所示.

S RI

L

α

β

γ

δ

μμ

μ

μ

μ

图 1 SLIR状态转移

1.2 模型假设

根据上面的状态转移过程,有如下微分方程:

dS(t)
dt = −αS(t)I(t)− δS(t)− µS(t) + µ,

dL(t)
dt = δS(t)− βL(t)I(t)− µL(t),

dI(t)
dt = αS(t)I(t) + βL(t)I(t)− γI(t)− µI(t),

dR(t)

dt = γI(t)− µR(t).

(1)

由于S(t) + L(t) + I(t) +R(t) = 1,且方程组(1)
中的前3个方程不含R,实际上只需讨论前3个方程
即可[21],将其简化为如下微分动力系统:

dS(t)
dt = −αS(t)I(t)− δS(t)− µS(t) + µ,

dL(t)
dt = δS(t)− βL(t)I(t)− µL(t).

dI(t)
dt = αS(t)I(t) + βL(t)I(t)− γI(t)− µI(t).

(2)

由于S、L、I、R四个群体的数目皆为正数,系统
(2)满足初始条件S(t) ⩾ 0,L(t) ⩾ 0, I(t) ⩾ 0,其状态
空间Ω = {(S(t),L(t), I(t)) :S(t) ⩾ 0,L(t) ⩾ 0, I(t)

⩾ 0}.由于Ω为正不变集,只需考虑初始条件处于Ω

内的解,其在Ω内具有存在性及唯一性.
令系统(2)的微分方程右端为0,通过计算得出系

统(2)中的无病平衡点E0和地方病平衡点E∗
e1、E

∗
e2.

E0 =
( µ

µ+ δ
,

δ

µ+ δ
, 0
)
, (3)

E∗
e1 = (S∗

1 , L
∗
1, I

∗
1 ), (4)

E∗
e2 = (S∗

2 , L
∗
2, I

∗
2 ). (5)

其中

S∗
1=

αβµ+(γ + µ)[µ(α− β)− βδ]+M

2αµ(α−β)
, (6)

L∗
1=

αβµ+(γ + µ)[µ(α− β)− βδ]+M

2βµ(α−β)
, (7)

I∗1=
αβµ−(γ + µ)[µ(α+β)+βδ]−M

2αβ(γ+µ)
, (8)

S∗
2=

αβµ+(γ + µ)[µ(α− β)− βδ]−M

2αµ(α−β)
, (9)

L∗
2=

αβµ+(γ + µ)[µ(α− β)− βδ]−M

2βµ(α−β)
, (10)

I∗2=
αβµ−(γ + µ)[µ(α+β)+βδ] +M

2αβ(γ+µ)
, (11)

M = [[αµ(γ + µ+ β)− β(δ + µ)(γ + µ)]
2
+

4αβ2δµ(γ + µ)]
1
2 . (12)

根据系统(2)和再生矩阵法[22-23],有如下公式:FI = αS(t)I(t) + βS(t)I(t),

VI = γI(t) + µI(t).
(13)

(F · V −1)E0
=

dFI

dI ·
(dVI

dI

)−1

=
αµ+ βδ

µ+ δ
· 1

γ + µ
=

αµ+ βδ

(µ+ δ)(γ + µ)
. (14)

故

R0 = ρ((F · V −1)E0
) =

αµ+ βδ

(µ+ δ)(γ + µ)
. (15)

基本再生数R0是刻画传染病传播规模的一个

重要参量,它表示在易感者群体中,引入的感染者在
其平均感染周期内所能感染的人数期望. R0 < 1时,
疫情将逐渐减缓至结束.

2 SLIR模型动力学行为分析
2.1 平衡点及其稳定性分析

定理1 当且仅当R0 < 1时,系统 (2)在无病平
衡点E0处渐近稳定.
证明 系统 (2)在无病平衡点E0处的雅可比

(Jacobi)矩阵为

JE0
=

−δ − µ 0 −αS∗

δ −µ −βL∗

0 0 αS∗ + βL∗ − µ− γ

 . (16)
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其中:S∗ =
µ

δ + µ
,L∗ =

δ

δ + µ
.

通过计算可知 JE0
的特征根为 −µ,−δ,−µ,

αµ+ βδ − (δ + µ)(γ + µ)

δ + µ
,根据 Lyapunov定理,当

JE0
的所有特征根均小于零时,系统 (2)在无病

平衡点E0处渐近稳定.因为所有未知参数均大

于零,故
αµ+ βδ − (δ + µ)(γ + µ)

δ + µ
< 0,即R0 =

αµ+ βδ

(µ+ δ)(µ+ γ)
< 1时,系统 (2)在无病平衡点E0处

渐近稳定. 2
定理2 当R0 > 1时,系统在地方病平衡点E∗

e

处局部渐近稳定.
证明 由于系统 (2)的地方病平衡点E∗

e1与E∗
e2

在性质和数值上相似,本文重点分析其中一个地方病
平衡点E∗

e1.
令E∗

e = E∗
e1,系统(2)在地方病平衡点E∗

e处的雅

可比(Jacobi)矩阵为
JEe

∗ =−δ − µ− αIe
∗ 0 −αS∗

e

δ −µ− βI∗e −βL∗
e

αIe
∗ βI∗e αS∗

e + βL∗
e − µ− γ

 .

(17)

其中:Se
∗ = S∗

1 ,Le
∗ = L∗

1,Ee
∗ = E∗

1 .其特征方程为
a3λ

3 + a2λ
2 + a1λ+ a0 = 0. (18)

其中

a3 = 1,

a2 = (α+ β)I∗e + δ + 2µ,

a1 =
[αβµ
γ+µ

+α(γ + 2µ)+
3

2
βµ

]
I∗e + µ(δ + µ),

a0 = βI∗e (αµ− (γ+µ)(2δ + µ))+

I∗e (γ+µ), (αµ+ βδ + βµ)+

µ(δ + µ)(γ + µ− βL∗
e − αS∗

e ).

(19)

根据Routh-Hurwitz判定准则,有

∆1 = a2, ∆2=

∣∣∣∣∣ a2 a0

a3 a1

∣∣∣∣∣ = a2a1 − a0a3,

∆3=

∣∣∣∣∣∣
a2 a0 0
a3 a1 0
0 a2 a0

∣∣∣∣∣∣ = a0∆2. (20)

由于每个未知量均为大于零的自然数,当R0 >

1时,通过计算易得出a0, a1, a2, a3 > 0,∆ = a2a1 −
a0a3 > 0恒成立,则根据Routh-Hurwitz稳定性判
定准则可知,系统 (2)在地方病平衡点E∗

e处渐近稳

定. 2

2.2 分岔分析

定理3 当R0 = 1时,系统 (2)在无病平衡点E0

处发生跨临界分岔.
证明 当R0 =1时,系统 (2)在无病平衡点E0处

雅可比矩阵的特征方程变为

λ3 + a2λ
2 + a1λ = 0. (21)

显然λ = 0是此特征方程的一个特征根,故E0为

非双曲平衡点.
由于R0 > 1 时,E0为不稳定焦点,E∗

e为稳定结

点.当 R0 < 1时,E0变为稳定结点,E∗
e变为不稳定焦

点,平衡点发生稳定性突变. 2
基本再生数R0是影响新冠肺炎持续传播的一

个重要因素.若一个国家的基本再生数R0近似于1,
则该国采取的管制措施将尤为重要.若政府采取消
极的疫情管控措施,会使感染率α升高,则R0 > 1,疫
情将会一直持续下去;若政府采取积极的疫情管控
措施,使感染率α降低,则有R0 < 1,疫情将最终消亡.

3 基于SLIR模型的疫情预测与分析
3.1 参数估计

在现有的模型中,模型参数的取值通常是人为直
接设定或根据经验给定的,没有充分考虑疫情传播实
际情况.为了有效预测新冠肺炎的发展趋势,本文将
以现实数据为依据,对SLIR模型中的参数进行估计.

SLIR模型一共有α、β、γ、δ、µ五个未知参数.在
人口增长速率µ方面,根据美国联邦人口普查局(U.S.
Census Bureau)公布的2018∼ 2019年的人口调查显
示[24],美国全年人口增长率为0.53 %,因此µ取固定

值,即人口日增长速率为µ ≈ 0.000 014 48.其余4个
参数将根据真实感染数据进行非线性最小二乘参数

估计.
采用平均相对误差 (MRE)对模型的拟合和预测

效果进行评估.令I为感染实际值, Î为模型感染估计
值,N为总天数, Ii为第 i天的感染人数,则MRE的数
学表达式为

MRE =
1

N

N∑
i=1

|Îi − Ii|, i = 1, 2, . . . , N. (22)

通过对霍普金斯大学给出的美国全国2020年
11月1日至2021年2月28日新冠肺炎数据进行统计,
本文将疫情分为2020年11月、2020年12月、2021年
1月、2021年2月及以后4个阶段,分别对每个阶段
使用最小二乘法进行参数估计.对于11月L群体的
初值问题,参考了纽约时报的口罩调查[25],通过对口
罩佩戴率地图的统计,将低风险群体L的初值定为
0.450 5,感染者 I与治愈者R的初值均按照官方发布
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表 1 模型各阶段参数定义和估计值

参数 定义
取值

第1阶段 (2020-11) 第2阶段 (2020-12) 第3阶段 (2021-01) 第4阶段 (2021-02)

α 易感群体感染率 0.164 212 00 0.134 844 52 0.149 801 95 0.097 122 32
β 低风险群体感染率 0.010 325 80 0.047 440 93 0.049 050 24 0.010 392 82
γ 治愈率 0.064 543 63 0.071 402 80 0.084 885 76 0.055 498 83
δ 转化率 0.000 100 31 0.000 974 22 0.000 981 86 0.000 274 86
µ 人口进入和退出率 0.000 014 48 0.000 014 48 0.000 014 48 0.000 014 48

表2 模型各阶段拟合与预测误差 %

符号 定义
取值

第1阶段 第2阶段 第3阶段 第4阶段

MRE1 拟合相对平均误差 1.776 0.923 0.981 0.258

MRE2 预测相对平均误差 2.588 1.649 6.566 #

的实际数据取值.模型各个阶段参数估计如表 1所
示,对疫情的拟合与预测误差如表2所示.

3.2 疫情预测

将表1中第1阶段参数代入系统 (2),对2020年11
月数据进行拟合仿真,并对12月的疫情进行预测,将
预测曲线与12月份真实数据对比,预测效果良好,其
中拟合阶段相对平均误差为1.776 %,预测阶段相对
平均误差为2.588 %,其仿真及预测结果如图2所示.
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图 2 2020年11月疫情数据仿真及2020年12月疫情预测

就美国2020年11月的疫情仿真结果而言,易感
感染率α的值为0.164 212,处于一个较高的水平,这
正好符合美国举行总统大选导致人口聚集以及政府

重新开放国际航班[25]的现实情况,政府采取相对宽
松的疫情管控政策,导致感染人数近乎直线上升.
考虑到美国总统大选对疫情的影响以及11月下

旬政府管控措施调整等因素,本文以12月份数据为
基础进行第2阶段预测.将表1中第2阶段的参数代
入系统 (2),对2020年12月数据进行仿真,并对2021
年1月的疫情进行预测,通过将预测曲线与2021年1
月新冠真实数据对比可知,预测效果良好,拟合阶段

相对平均误差为0.923 %,预测阶段相对平均误差为
1.649 %,其结果如图3所示.
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图 3 2020年12月疫情数据仿真及2021年1月疫情预测

由模型拟合结果可知,美国2020年12月的易感
感染率α取值为0.134 845,较上一月的感染率有所下
降,符合美国在2020年11月下旬对于出入境政策收
紧的现实情况[26].
在对美国2021年1月的疫情拟合中,考虑到美国

大选结束后政府交接[27]的问题会导致疫情再次出

现波动,故重新对1月数据进行拟合.模型拟合和预
测结果如图4所示,其在拟合阶段相对平均误差为
0.981 %,预测阶段相对平均误差为6.566 %.通过模
型拟合和预测结果可知,美国2021年1月的易感染
率为0.149 802,较上一月有所提升;在对拐点的预测
方面,模型预测拐点出现在2月6日,峰值感染人数为
9 387 410,与真实情况相比,拐点出现时间误差为一
周左右,峰值人数误差为2.080 %,偏差较小.由仿真
结果及误差数值可以看出,该模型基于美国1月份新
冠数据拟合出的预测曲线对2月份疫情进行预测时
发生了一定程度上的偏差.



704 控 制 与 决 策 第38卷

.
/
0

1
2

%
/
1

0
6

7.4

2021-0
1-0

1

34

2021 1! "#$%&

2021 2! "#$%&

'( ! "#$%&)*+,-2021 1

7.8

8.2

8.6

9.0

9.4

2021-0
1-1

1

2021-0
1-2

1

2021-0
1-3

1

2021-0
2-1

0

2021-0
2-2

0

2021-0
3-0

2

图 4 2021年1月疫情数据仿真以及2021年2月疫情预测

对于上一阶段,模型预测的数据整体偏高,本文
认为预测阶段的偏差是由于美国新政府完成交接后

采取了一系列严格的管控措施[27],感染率会有所下
降.故在模型第4阶段中,以美国2021年2月份新冠
数据为基础,重新进行最小二乘法参数估计,模型拟
合平均相对误差仅为0.258 %.由拟合结果可知,正如
上文对美国新政策的分析,在严格的管控策略下,美
国2021年2月疫情的易感感染率仅为0.097 122,较1
月份有较大幅度的下降.
最后将4个阶段预测曲线集成得到美国疫情的

整体预测曲线,如图5所示.
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图 5 整体疫情预测

由图5可以看出, SLIR模型的整体拟合情况较
好,预测精度较高.通过模型得出,美国新冠肺炎的拐
点出现在2月初,现存感染人数峰值达到930万人左
右.在疫情后续阶段,假设政府管控措施和居民安全
意识保持不变,病毒不发生变异的情况下,美国疫情
还将持续较长时间,现存感染人数将于2021年9月份
降低至100万人,最终疫情将持续到2022年6月份.

3.3 不同模型仿真比较

本节通过SLIR模型与经典SIR模型和SEIR模
型的对比,比较3个模型对于疫情预测的差异.

对于SIR模型,有如下微分动力系统:

dS(t)
dt = −αS(t)I(t)− µS(t) + µ,

dI(t)
dt = αS(t)I(t)− γI(t)− µI(t),

dR(t)

dt = γI(t)− µR(t).

(23)

对于SEIR模型[21-22],有如下微分动力系统:

dS
dt = µ− αS(t)(E(t) + I(t))− µS(t),

dE
dt = αS(t)(E(t) + I(t))− σE(t)− µE(t),

dI
dt = σE(t)− γI(t)− µI(t),

dR
dt = γI(t)− µR(t).

(24)

其中:α为感染率, γ为感染者的治愈率,µ为人口进
入和退出率,σ为潜伏暴发率.

基于2020年11月美国新冠肺炎数据分别对SIR
模型和SEIR模型使用最小二乘法进行参数估计,模
型参数估计值如表3所示.

表3模型参数定义及估计值

参数 定义 SIR模型取值 SEIR模型取值

α 易感群体感染率 0.031 680 45 0.071 115 15
γ 治愈率 0.010 726 20 0.099 621 47
µ 人口进入和退出率 0.000 014 48 0.000 014 48
σ 潜伏暴发率 # 0.117 073 75

对SIR模型进行最小二乘参数估计后,将拟合出
的曲线与真实数据进行对比,其拟合误差为1.614 %,
预测误差为10.796 %,在预测阶段相较于SLIR模型
有较大偏差,预测值整体高于实际值;对SEIR模型
进行最小二乘参数估计后,将拟合出的曲线与真实
数据进行对比,其拟合误差为 4.002 %,预测误差为
7.430 %.因此,采取SLIR模型对疫情的预测更符合
实际.从仿真中也可以看出,根据实际数据对模型参
数进行估计,对于提高模型预测精度是有必要的.

4 结 论

本文根据新冠肺炎传播的特点和规律,建立了一
种新的新冠肺炎传播模型SLIR,并对模型的平衡点、
稳定性及分岔等动力学行为进行分析,揭示了新冠肺
炎的传播机制.改进后的SLIR模型不仅考虑到了低
风险群体,同时采用最小二乘法对模型参数进行了估
计,提高了模型预测精度.最后将该模型用于美国新
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冠肺炎传播趋势预测中.仿真结果表明,与美国新冠
肺炎真实数据相比, SLIR模型拟合和预测效果良好,
优于传统SIR模型,进一步验证了该模型的有效性.
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