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摘　要　COVIDＧ１９在短时间内传播至全国各省市,不仅严重影响了人民的正常生活以及社会经济,同时还在威胁着人民的生

命安全,因此多模型 COVIDＧ１９传播研究有明确的理论和现实意义.本研究依据公开数据,首先,基于小世界和无标度网络模

型研究了节点传播控制;其次,利用改进的SEIR模型,结合武汉疫情趋势,将感染者分为有症状感染者和无症状感染者,加入

住院和死亡状态,并分别进行正常社交行为、保持距离的社交行为以及隔离措施的社交行为３种情况下的仿真研究;最后,基于

混沌模型对 COVIDＧ１９感染水平与周期性进行了分析.数据仿真结果验证了以上模型具有好的适用性.
关键词:小世界网络;无标度网络;SEIR;混沌模型;COVIDＧ１９
中图法分类号　TP３９１
　

ResearchonPropagationofCOVIDＧ１９BasedonMultipleModels
LIU HanＧqing１,KANGXiaoＧdong１,GAO WanＧchun２,LIBo１,３,WANGYaＧge１,ZHANGHuaＧli１andBAIFang１

１SchoolofMedicalImageScience,TianjinMedicalUniversity,Tianjin３００２０２,China

２QianjiangCentralHospitalAffiliatedofJishouUniversity,Chongqing４０９０００,China

３TianjinThirdCentralHospital,Tianjin３００１７０,China

　
Abstract　ThepropagationofCOVIDＧ１９toallprovincesandcitiesacrossthecountryinashortperiodoftimehasnotonlyseＧ
verelyaffectedpeople’snormallifeandsocialeconomy,butalsothreatenedpeople’slives．Therefore,multiＧmodelCOVIDＧ１９
transmissionresearchhascleartheoriesandrealisticsignificance．Thisstudyisbasedonpublicdata．First,thesmallＧworldand
scaleＧfreenetworkmodelsareusedtostudynodepropagationcontrol．Secondly,theimprovedSEIRmodelisusedinconjunction
withtheWuhanepidemictrendtodividetheinfectedintosymptomaticandasymptomaticinfections．Thehospitalizationanddeath
statesarejoined,andsimulationstudiesunderthreeconditionsarecarriedout:normalsocialbehavior,socialbehaviortokeepa
distance,andsocialbehaviorofisolationmeasures,respectively．Finally,thelevelandperiodicityofCOVIDＧ１９infectionareanaＧ
lyzedbasedonthechaosmodel．Thedatasimulationresultsverifythattheabovemodelhasgoodapplicability．
Keywords　Smallworldnetwork,ScaleＧfreenetwork,SEIR,Chaosmodel,COVIDＧ１９
　
　　由新型β属冠状病毒引起的肺炎被世界卫生组织定义为

“新 型 冠 状 肺 炎”(Coronavirus Diseaseof２０１９,COVIDＧ
１９)[１].COVIDＧ１９在短时间内迅速蔓延至全国各省市,不仅

对人民的正常生活与社会经济造成严重影响,同时还威胁着

人民的生命安全.因此,研究 COVIDＧ１９在人群中传播的规

律及其影响因素具有明确的理论和现实意义.

２０世纪末,小世界网络[２Ｇ３]和无标度理论[４]的提出,为复

杂网络提供了理论和应用的支撑,并使其迅速应用于各个领

域.人们发现现实生活中的真实系统可以通过复杂网络进行

描述[５],特别是在研究流行病传播领域取得了重大成果.

Tang[６]和Read[７]通过估算可再生数R０描述流行病进程,有助

于确定疫情爆发的可能性和严重性;Cao[８]和Fan[９]利用流行

病动力学模型对COVIDＧ１９拐点进行预测与分析,为相关部

门提供精确的理论和实践指导.

COVIDＧ１９传播过程是复杂多变的,其传播模型一般是

运用一系列非线性函数模型 SEIR(SusceptibleＧExposedＧInＧ
fectedＧRecovered)对疾病发展进程进行描述[１０].一般而言,

非线性变化超过一定条件就会产生混沌.混沌理论是由

Lorenz于１９６３年提出的[１１].May[１２]阐述了复杂与混沌之间

的关系,用简单的非线性函数得出人口高增长率会导致人口

总数出现混沌且不可预测,对研究 COVIDＧ１９周期规律具有

重要意义.

本研究依据公开数据,首先,基于小世界和无标度网络模

型研究了COVIDＧ１９在其网络中的传播特点以及通过控制节

点行为对其传播的影响;其次,利用改进的SEIR模型对未采

取措施情况下武汉市 COVIDＧ１９的发展趋势进行仿真,并研

究影响到达峰值感染人数以及峰值时间的因素;最后,基于混

沌模型对COVIDＧ１９感染者水平与周期性进行了分析.数据



仿真结果验证了模型具有好的适用性.

１　传统的疾病传播描述模型

１．１　小世界与无标度网络模型

小世界网络与无标度网络都属于复杂网络.文献[３]和

文献[４]提出小世界网络是以概率P 断开网络中一个点已经

连接的某个顶点,然后选择其他新的顶点连接,不能重复且不

能与自身连接,还须满足０＜P＜１.P＝０称为规则网络,P＝１
则称为随机网络.因为现实世界中大多数网络关系都介于规

则网络和随机网络之间,所以小世界网络既表现出类似于规

则网络的高聚集性,同时也表现出随机网络之间的最短路径.

小世界网络的内部特征可以通过聚类系数C 和平均最短距

离L 表示[１３].聚类系数C定义为:

Ci＝ ２ki

k(k－１) (１)

其中,ki表示节点i与相邻节点实际相连的边的数目,k(k－

１)/２表示节点i与相邻节点相连的边的最大数目.

平均最短距离L表示网络中任意两个节点i,j之间最短

路径上的边数di,j的平均数,如式(２)所示:

L＝ ２
N(N－１)∑i＞j

di,j (２)

其中,N 是网络中的节点数.

通过调整P 值,观察聚类系数C和平均最短距离L 的变

化,如图１所示.

图１　聚类系数和平均最短距离与重连概率P 的

变化关系

Fig．１　Relationshipbetweenclusteringcoefficientand

averageshortestdistanceandreconnectionprobabilityP

图１中,cc和apl分别表示在不同概率P 小世界网络聚

类系数C 和平均最短距离L 经过归一化处理(C(P)/C０,L(P)/

L(０))后得到的曲线.由图１可知,随着P 值增加,apl迅速下

降,而cc下降较缓,因此小世界网络还有高聚类的特性.对

于社交网络,人们的社会关系从“规则”到“不规则”的过程中,

平均最短距离L产生的变化更大,人与人之间社交变得更加

容易,同时也为流行病传播带来便利.

AlbertＧLászlóBarabási发现现实世界并不是所有的节点

都与一般的随机网络一样拥有平均的度分布,因此提出无标

度网络[５].无标度网络是节点度分布近似为幂律分布的网

络,如式(３)所示:

P(k)~k－γ (３)

其中,P(k)为节点度分布的概率,表示无标度网络中度为k
的节点出现的频率.

节点成幂律分布的直观表现如图２所示,即大多数节点

的度很小,而只有小部分的节点度很大,这样的节点称为

hubs.hubs对应北京、上海等大城市以及商场、公园和车站

等人员密集的公共场所.无标度网络具有鲁棒性和脆弱性,

当部分节点发生错误时,由于hubs数目较少,因此受到干扰

的影响很小,只需删除或切断发生错误的节点即可.但是如

果hubs遭到蓄意破坏,网络结构受到影响,体现了无标度网

络的脆弱性.若流行病在 hubs爆发,将会造成更深远的影

响.应对流行病传播的措施,可以在社会网络中优先抽取出

hubs进行免疫,通过控制少部分节点抑制流行病传播.其

次,无标度网络还遵循优先链接的特性:当引入新的节点时,

这些节点会优先与高度数的节点连接,如式(４)所示:

Π(ki＝ ki

∑
i
kj

) (４)

其中,ki表示节点为i的度,∑
i
kj表示所有存在节点的度的

总和.

图２　无标度网络中节点与度的关系

Fig．２　RelationshipbetweennodesanddegreesinscaleＧfree

networks

１．２　SEIR模型

在流行病研究中,目前运用最为广泛的是SEIR模型[２].
在SEIR模型中[１４],人群可以划分为４种状态:易感者S,其
数量记为S(t),表示t时刻未感染但有概率感染该疾病的人

数;潜伏者E,其数量记为E(t),表示t时刻接触到感染者并处

于潜伏期的人数;感染者I,其数量记为I(t),表示t时刻已经

感染该疾病的人数;恢复者R,其数量记为R(t),表示t时刻已

经从感染者中移除的 人 数.此 外,SEIR 模 型 须 建 立 以 下

假设.
(１)一座城市内所有人都是同质的(同样的患病率和同样

的治愈率).
(２)每个城市都处于封闭的状态.
(３)未实施隔离及其他干预措施.
(４)人口自然的增长率和死亡率为０,人口的数目N 保持

不变,即 N(t)＝S(t)＋I(t)＋R(t).
基于以上假设下,流行病感染机制可以用式(５)和式(６)

表示:

S(i)＋I(j)
β
→E(i)＋I(j)

E(i)
σ
→I(i)

I(i)
γ
→R(i)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

dS(t)

dt ＝－βI(t)S(t)/N

dI(t)

dt ＝βI(t)S(t)/N－γI(t)

dE(t)

dt ＝σE(t)－γI(t)

dR(t)

dt ＝γI(t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(６)
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其中,i和j表示人群中不同的个体,β表示易感者接触到感

染者后被感染的概率,σ表示潜伏期患者成为感染者的概率,

γ表示感染者治愈的概率.

１．３　混沌模型

混沌是由确定非线性系统表现出的一种非常复杂的、无

法根据给定的初始条件确定系统未来状态的类似随机的行

为.混沌与随机的区别在于混沌是有序的,而当超过某个阈

值时,系统表现出无序性且不可预测,因此混沌理论研究的是

发现隐藏在不可预测的无序现象中的有序结构[１５].一般而

言,流行性脑脊髓膜炎、甲型流感病毒和百日咳等传染病,常

可表现出周期性流行.因此,研究 COVIDＧ１９ 感染者水平与

周期性具有重要意义.基于混沌模型建立 COVIDＧ１９某一时

期感染者人数与下一时期感染者人数的关系,如式(７)所示:

Nn＋１＝Nn＋R０Nn (７)

其中,Nn表示第n代的总感染者人数,R０Nn表示第n 代新增

感染者人数.

２　本文方法

２．１　基于小世界和无标度网络模型研究COVIDＧ１９节点传

播控制

　　为了探讨小世界网络模型结构的紧密程度与 COVIDＧ１９
传播的关系,控制从新节点连接到现有节点的边数 M０.设定

M０＝５,M０＝１０,M０＝１５,M０＝２０和M０＝２５以及 COVIDＧ１９
传播时间为１０天,仿真出小世界网络中两个节点间的平均距

离以及网络结构变化下 COVIDＧ１９ 传播速度和个体 患 病

概率.

利用无标度网络模型研究不同社交活动方式下节点度的

分布规律,以及控制hubs节点对COVIDＧ１９传播的影响.在

无标度网络模型中,对于每个节点,首先计算节点的邻居数

k,接着使随机数r等于指数分布中的平均值,r＞k,则设置

r＝n,最后随机选择要保留的该节点邻居的r,删除所有其他

邻居的边.设定节点数n＝１００００时,在 BA 无标度网络、正

常社交行为、保持距离的社交行为和隔离措施４种情况下节

点度的分布情况,以及没有控制hubs、控制度大于１５的节点

和控制度大于３０的节点３种情况下的 COVIDＧ１９传播速度

以及个体患病概率.

２．２　利用改进的SEIR仿真武汉疫情趋势

在标准SEIR流行病传播模型中,将感染者分为无症状

感染者和有症状感染者,同时引入住院和死亡状态.改进后

的SEIR模型如图３所示.

图３　改进的SEIR模型

Fig．３　ImprovedSEIRmodel

每个节点i都 有 一 个 状 态Xi,给 定 节 点 状 态 转 化,如

式(８)所示:

Pi(E→Ipre)＝σi１Xi＝E

Pi(Ipre→Isym)＝(１－αi)λi１Xi＝Ipre

Pi(Ipre→Iasym)＝αiλi１Xi＝Ipre

Pi(Isym→R)＝(１－hi)γi１Xi＝Isym

Pi(Isym→H)＝hiηi１Xi＝Isym

Pi(Iasym→R)＝γi
A１Xi＝Iasym

Pi(H→R)＝(１－fi)γi
A１Xi＝H

Pi(H→F)＝fiμi
H１Xi＝H

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(８)

其中,β表示感染率,σ表示传染性发生的速度(潜伏期的倒

数),a表示感染者无症状的可能性,λ表示发展为感染有症状

或无症状的速度,h表示有症状感染个体住院的可能性,η表

示进展为住院状态的速度,γ表示非住院患者恢复率(有症状

感染期的倒数),γA表示无症状个体的恢复率(无症状感染期

的倒数),γH 表示有症状住院个体的恢复率(住院感染期的倒

数),f表示住院患者的死亡概率(病死率),μH 表示住院个体

死亡的速率(入院到死亡期的倒数).

式(８)中各变量与其取值[１６Ｇ１８]如表１所列.

表１　改进SEIR模型的变量与取值

Table１　VariablesandvaluesofimprovedSEIRmodel

变量 含义 取值

β 感染率 ０．４５

σ 传染性发生的速度(潜伏期的倒数) １/３

a 感染者无症状的可能性 ０．２５

λ 发展为感染有症状或无症状的速度(有无症状期的倒数) １/２．２

h 有症状感染个体住院的概率 １/７．５

η 进展为住院状态的速度 １/１１．０

γ 非住院患者恢复率(有症状感染期的倒数) １/７．５
γA 无症状个体的恢复率(无症状感染期的倒数) １/６．５
γH 有症状住院个体的恢复率(住院感染期的倒数) １/２２．０

f 住院患者的死亡概率(病死率) ０．１

μH 住院个体死亡的速率(入院到死亡期的倒数) １/２２．０

对流行病传播进行评估时,可再生数R０(TheBasicReＧ

productionMumber)具有很重要的生物学意义.R０表示感染

者在其染病周期内平均传染的人数,如式(９)所示:

R０＝β
γ

(９)

其中,β表示感染者转变成潜伏期患者的概率,γ表示治愈率.

在COVIDＧ１９传播过程中设定可再生数的阈值为Rc.若

R０＞Rc,则表明该流行病处于增长阶段,最终形成大规模扩

散;若R０＝Rc,则表明该流行病局限在某个地区传播,最终发

展成地方病;若R０＜Rc,则表明该流行病正在减弱,最终会消

失.一般情况,Rc取值为１,因此,理论上控制 COVIDＧ１９的

主要方法是将R０值降至１以下,甚至为０.降低R０ 值可以通

过降低β值和增大γ值,主要措施是限制人员流动、采取隔离

措施、提高收治容量和研发抗病毒药物等.γ值可以通过已

经公布的感染人数、治愈人数和死亡人数得知,而β值取决于

单次接触感染者的概率和接触频次,也存在着个体差异.

利用改进的 SEIR 模型,结 合 武 汉 市 从 ２０２０Ｇ０１Ｇ２２ 至

２０２０Ｇ０３Ｇ１５期间R０的变化,从正常社交行为、保持距离的社交

８９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



行为和有隔离的社交行为３个方面对COVIDＧ１９进行仿真与

分析.

２．３　基于混沌模型分析感染水平与周期性

式(７)中只有感染者的增长项,而未体现治愈感染者的

项,改进后,引入治愈感染者的项,计算公式如式(１０)所示:

Nn＋１＝Nn＋R０Nn－αN２
n (１０)

其中,α为医学治疗和防控措施等因素引起感染者人数减少

的系数.

引入参数k和μ,k表示在固定的医疗状态下可以控制最

大感染者的量,使得k＝(R０＋１)/α,简化之后如式(１１)所示;

Xn＋１＝(R０＋１)Xn(１－Xn) (１１)

其中,Xn＝Nn/k,表示第n代的感染者.

引入参数μ,此时式(１１)可以转化为 Logistic映射,其数

学表达式如式(１２)所示:

Xn＋１＝μXn(１－Xn) (１２)

其中,μ表示增长率,且μ＝R０＋１.

利用混沌模型研究COVIDＧ１９传播周期性变化规律以及

出现无规律性时可再生数R０的阈值.将R０随时间变化的取

值加入Logistics映射中进行迭代,以０．２作为增长率μ的间

隔,以感染周期为横坐标(表示从上一代感染者传染到下一代

感染者所需要的间隔时间),感染人数增长率为纵坐标,建立

增长率随周期期间变化的曲线.该模型总是以０．５作为初始

感染者水平,并将感染人数按照０(清零)和１(当前医疗医疗

系统下能接纳最大感染者数量)之间的比率表示.

３　实验结果与分析

３．１　实验环境

本文实验环境如表２所列.

表２　实验环境配置

Table２　Experimentalenvironmentconfiguration

实验环境 具体信息

操作系统 Windows１０家庭中文版(６４位)

CPU Intel(R)Core(TM)i５Ｇ６３００HQCPU ＠２．３０GHz
内存 ８GB

开发语言 Python３．７

３．２　小世界网络与无标度网络

选取不同的M０代入２．１节提到的小世界网络模型进行

Python仿真,结果如图４所示.图４中第一行图表示M０与平

均最短距离L同时取对数关系,横坐标表示M０,纵坐标表示

平均最短距离L;第二行图表示不同M０下,感染概率随时间

的变化,横坐标表示时间,纵坐标表示感染概率.

图４　不同M０对应的网络密集程度以及１０天内个体患病概率

Fig．４　DifferentM０correspondstothenetworkdensityandtheprobabilityofindividualillnesswithin１０days

　　由图４可知,随着边数M０的增大,网络中节点间的平均

距离减小,COVIDＧ１９在相同时间内传播的速度与个体感染

的概率增大.当人际交往变得紧密时,COVIDＧ１９的传播也

更加容易且迅速.

用２．１节提到的无标度网络模型进行Python仿真,结果

如图５和图６所示.图５表示在不同行为的社交网络中,节

点度与节点数量的关系.其中横坐标表示节点的度,纵坐标

表示节点的数量.图６表示通过控制不同数量的hubs节点,

个体感染概率随时间的变化趋势,其中横坐标表示时间,纵坐

标表示个体感染率.

由图５可知,BA 无标度网络、正常社交行为、保持距离

的社交行为和隔离措施４种网络结构的平均度分别为１７．８,

１２．９,４．１和２．１.由此可见,随着限制行为强度的增加,节点

度k小的节点数目增加,人际接触的概率降低,减小了感染的

风险.

(a)BA无标度网络 (b)正常社交行为

(c)保持距离的社交行为 (d)隔离措施

图５　不同社交活动方式下节点度的分布规律

Fig．５　Distributionlawofnodedegreeunderdifferentsocialactivities
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由图６可见,通过控制 hubs节点可以降低个体患病概

率,且控制的hubs节点数越多,个体患病概率越低.因此,降
低交通枢纽和公众场所等人员密集区域的COVIDＧ１９传播概

率是控制其传播的有效举措.

(a)nohubstocontrol (b)controldegree≥１５

(c)controldegree≥３０

图６　控制hubs节点与个体患病概率的关系

Fig．６　Controllingtherelationshipbetweenhubsnodeandindividual

diseaseprobability

３．３　R０与SEIR模型

参照武汉市流行病传播进程得到R０随时间变化的曲线,
如图７所示.

图７　R０随时间变化曲线

Fig．７　R０curvewithtime

在２０２０Ｇ０１Ｇ２９,R０达到最大值２．５１,即从２０２０Ｇ０１Ｇ２３日

武汉实施封城和推行居家自我隔离措施的一个传染周期之

内,R０达到峰值,随后在２０２０Ｇ０１Ｇ３０至２０２０Ｇ０２Ｇ０３之间出现

波动,最终从２０２０Ｇ０２Ｇ０４开始R０呈逐渐递减的趋势.
实验假设武汉市是一个含有１０００个节点的网络结构,

其中初始曝光个数为１０个节点.采用以武汉实施防护措施

的一个传染周期内所达到峰值R０作为取值,并假设采取防护

措施后R０降为峰值的１/２、分别对正常社交行为、保持距离的

社交行为和隔离措施的社交行为进行仿真分析,结果如图８
和表３所示.

(a)正常社交行为R０＝２．５ (b)正常社交行为R０＝１．２５

(c)保持距离的社交行为R０＝２．５ (d)保持距离的社交行为R０＝１．２５

(e)隔离措施的社交行为R０＝２．５ (f)隔离措施的社交行为R０＝１．２５

图８　不同社交行为和R０ 取值的仿真结果

Fig．８　SimulationresultsofdifferentsocialbehaviorsandR０values

　　正常社交行为R０＝２．５,感染人数在第４０－５０天时达到 最高峰,总计感染率９１．６％,总计死亡率０．５％,峰值住院率
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２．５％;正常社交行为R０＝１．２５,感染人数在第６０－７５天时达

到最高峰,总计感染率４９．５％,总计死亡率０．１％,峰值住院

率１．１％;保持距离的社交行为R０＝２．５,感染人数在第３５－

４５天时达到最高峰,总计感染率７４．９％,总计死亡率０．５％,

峰值住院率２．５％;保持距离的社交行为R０＝１．２５,感染人数

在第１００－１２０天时达到最高峰,总计感染率２３．１％,总计死

亡率０．１％,峰值住院率０．５％;隔离措施的社交行为R０ ＝

２．５,感染人数在第５０－７０天时达到最高峰,总计感染率

７１．２％,总计死亡率０．８％,峰值住院率１．６％;隔离措施

的社交行为R０＝１．２５,感染人数在第５０－５５天时达到最

高峰,总计感染率１２．８％,总计死亡率０．２％,峰值住院率

０．４％.

表３　不同社交行为和R０取值的仿真结果

Table３　Simulationresultsofdifferentsocialinteractionsand

R０values

Socialinteractions
andR０

Totalpercent
infected/％

Totalpercent
fatality/％

Peakpercent
hospitalized/％

Baselinenormal
interactionandR０＝２．５ ９１．６ ０．５ ２．５

Baselinenormal
interactionandR０＝１．２５ ４９．５ ０．１ １．１

Socialdistancing
interactionsandR０＝２．５ ７４．９ ０．２ １．８

Socialdistancing
interactionsandR０＝１．２５ ２３．１ ０．１ ０．５

Quarantineinteractions
andR０＝２．５ ７１．２０ ０．８０ １．６０

Quarantineinteractions
andR０＝１．２５ １２．８０ ０．２０ ０．４０

３．４　混沌模型

通过式(１３)进行仿真,结果如图９、图１０和表４所示.

图９横坐标代表感染周期,纵坐标代表感染者人数.图９
和表４表示增长率μ取不同值时,感染者人数随周期变化

的关系.

图９　Logistic映射

Fig．９　Logisticmapping

图１０　分岔图

Fig．１０　Bifurcationdiagram

表４　Logistic映射

Table４　Logisticmapping

μ＝２．８ μ＝３．０ μ＝３．２ μ＝３．４ μ＝３．６
１ ０．７０ ０．７５０ ０．８００ ０．８５０ ０．９００
２ ０．５８８ ０．５６２ ０．５１２ ０．４３３ ０．３２４
３ ０．６７８ ０．７３８ ０．８００ ０．８３５ ０．７８８
４ ０．６１１ ０．５８０ ０．５１３ ０．４６９ ０．６００
５ ０．６６６ ０．７３１ ０．７９９ ０．８４７ ０．８６４
６ ０．６２３ ０．５９０ ０．５１３ ０．４４１ ０．４２４
７ ０．６５７ ０．７２６ ０．７９９ ０．８３８ ０．８７９
８ ０．６３１ ０．５９７ ０．５１３ ０．４６１ ０．３８３
９ ０．６３２ ０．７２２ ０．７９９ ０．８４５ ０．８５０
１０ ０．６３５ ０．６０３ ０．５１３ ０．４４６ ０．４５８
１１ ０．６４９ ０．７１８ ０．７９９ ０．８４０ ０．８９４
１２ ０．６３８ ０．６０７ ０．５１３ ０．４５７ ０．３４２
１３ ０．６４７ ０．７１６ ０．７９９ ０．８４４ ０．８１０
１４ ０．６４０ ０．６１０ ０．５１３ ０．４４８ ０．５５３
１５ ０．６４５ ０．７１３ ０．７９９ ０．８４１ ０．８９０
１６ ０．６４１ ０．６１３ ０．５１３ ０．４５５ ０．３５３
１７ ０．６４４ ０．７１１ ０．７９９ ０．８４３ ０．８２２
１８ ０．６４２ ０．６１６ ０．５１３ ０．４５０ ０．５２７
１９ ０．６４４ ０．７１０ ０．７９９ ０．８４１ ０．８９７
２０ ０．６４２ ０．６１８ ０．５１３ ０．４５４ ０．３３１

由图９和表４中可见,当μ＝２．８时,感染者人数先是出

现波动,随着函数迭代次数的增加,感染者人数最终稳定在

０．６４３ 附 近;当 μ ＝３．０ 时,感 染 者 人 数 最 终 会 在

０．６１７和０．０７０两个值附近来回波动;同 样,当 μ ＝ ３．２,

μ＝３．４时感染者人数的变化趋势时,感染者人数最终分别会

在０．７９９,０．５１３和０．８４２,０．４５２两个值附近来回波动.而当

μ＝３．６,感染者人数往往不会趋于一个定值或者在几个值之

间来回波动.
图１０给出了COVIDＧ１９随增长率μ改变的周期性变化,

其横坐标表示μ,纵坐标表示感染者人数.当μ＝２．８时,纵
坐标只有一个数值,感染者人数最终会收敛;当μ＝３．０时,纵
坐标开始出现分叉,感染者人数最终会在两个值之间波动;同
理可知μ＝３．２和μ＝３．４时感染者人数的变化趋势.不同μ
值所对应纵坐标值的个数代表在某个μ值下感染者人数最后

的发展趋势,一个表示收敛,两个表示在两个值之间波动,以
此类推.因此,感染者人数会随着μ的增长出现周期性振荡.
而当μ＞３．５７时,分叉的间隔缩短且分叉的数目骤增,感染者

人数最终趋于发散.因此,当R０≤２．０时,COVIDＧ１９感染者

人数会趋于一个定值;当２＜R０≤２．４５时,COVIDＧ１９感染者

人数会出现周期为２的变化规律;当２．４５＜R０≤２．５７时会出

现周期为４的变化规律;R０＞２．５７时,COVIDＧ１９感染者人数

会不再出现周期变化规律.
结束语　本研究基于公开数据,分别利用小世界和无标

度网络模型研究了COVIDＧ１９在其网络中传播的规律和控制

节点传播的影响,利用改进的SEIR 模型对不同社交行为情

况下武汉市 COVIDＧ１９的趋势进行仿真,基于混沌模型对

COVIDＧ１９感染水平与周期性进行了分析.通过多模型对

COVIDＧ１９传播进行了仿真研究,并进一步依据其传播规律

证明了现有防控措施的有效性.
结果表明:保持社交距离、采取隔离措施和降低R０均能

有效减少感染人数,降低致死率以及峰值住院率,当R０较大

时,保持社交距离、采取隔离措施还能明显推迟出现峰值感染

人数的时间;人际网络密集程度与平均最短距离成负相关,聚
类系数大会加快COVIDＧ１９的传播.因此可以通过控制节点

度大的hubs高效抑制COVIDＧ１９的传播;若可再生数R０≤２,
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感染者人数最终会趋于一个定值;若２＜R０≤２．５７,感染者人

数会出现周期性振荡;若R０＞２．５７,感染者人数最终会趋于

发散.
数学模型是建立在一系列假设情况下,因此不可避免地

会与现实情况存在一定差异,导致分析结果出现偏差以及无

法为现实提供准确且定量的制定方案.此外,在模型的建立

中还需考虑各方面能影响 COVIDＧ１９的因素,特别是引入核

酸检测、医院床位数量、信息传播网络中信息引导行为和 COＧ
VIDＧ１９传播过程中病毒的自我进化等方面的影响,使其结果

逐步完善,而这也正是本文今后的进一步研究内容.
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