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为了减缓新冠病毒肺炎（COVID-19）疫情的大流行，全球已广泛实施了旅行限制和保持社交距离
的措施，但这些干预措施在不同地区和时间方面的有效性尚待深入研究。基于2020年第一波疫情
期间135个国家或地区手机定位数据获得的人口流动指标，我们构建了一个元人口流行病学模型

（metapopulation epidemiological model），用于评估全球旅行和接触限制对遏制不同地区COVID-19
传播的影响。研究发现，如果未采取这些干预措施，截至2020年5月31日，研究地区（135个国家
或地区）的累计COVID-19病例数可能已增加97倍（四分位距为79~116）。然而，这些措施的有效
性取决于干预的及时性、强度和持续时长，并且不同人群、地区和季节的发病严重程度有所差异。
此外，本研究结果强调，在放松干预措施期间，并且在有效的疫苗普及和实现群体免疫之前，在
一定程度上，仍需采取减少人员接触的措施，以避免下一波疫情的快速出现和再次采取全面封锁
措施。
© 2021 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

新冠病毒肺炎（COVID-19）疫情大流行已导致不

断演变的全球性公共卫生和经济危机[1–3]。在有效的

疫苗得以广泛使用并实现群体免疫之前，医疗和公共卫

生领域主要采用非药物干预措施（NPI）来缓解COV-
ID-19疫情大流行[4–6]。各国实施了旅行限制和保持社

交距离的干预措施，从而隔离疫情的“热点”区域，并

最大限度地减少感染者与易感人群之间的接触[7–10]。

这些干预措施旨在抑制此次疫情大流行的高峰，延缓

下一波疫情的到来，保护医疗卫生服务能力，并降低

COVID-19引起的发病和死亡率[10–13]。
旅行限制和保持社交距离措施的实施，结合大规模

检测、接触者追踪和个人卫生行为等其他干预措施，可

能已大幅减缓了2020年上半年各国COVID-19的传播速

率，并压低了流行曲线[7–9,14]。然而，由于不同地区实

施这些旅行和人员接触限制措施的时间和强度各不相同，

这些措施在全球尺度上的有效性仍有待研究[15,16]。此
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外，为了尽量减少疫情期间采取的全面封锁或旅行限制

措施的社会经济影响，放宽这些干预措施，对于防止疫

情复燃和再次封锁也很重要。例如，中国已经度过了

第一波COVID-19疫情，并全面取消了在2020年1月下

旬至3月上旬严格实施的全国旅行管控措施[17]。然而，

过早和突然取消各国缺乏协同的干预措施，可能会导致

下一波疫情更早地到来[18–21]。如欧洲疫情的复燃和第

三次封锁。一个国家的疫情暴发可能会导致另一个国家

因病例输入引起疫情[12,22]。然而，很少有研究采用全

球旅行和人员接触措施的定量测量指标，分析在缺乏疫

苗或有效治疗的情况下，应如何以及何时实施或取消旅

行和人员接触限制的干预措施[18,19]。为了回答这些问

题，我们应该开展研究以测量和评估各国干预措施及潜

在放松策略的有效性，从而指导当前和未来COVID-19
或其他大流行的应对[23]。

从移动设备获取的汇总后的匿名人口流动数据，

提供了人群出行模式和人员接触水平的近似测量指

标，在COVID-19疫情大流行期间得到了广泛的应

用 [24–26]。这些手机定位数据提供了人群在不同地

点和时间流动模式变化下的信息，从而帮助改进疫情

的干预策略[27–30]。本研究采用人口流动数据，衡

量在2020年COVID-19第一波疫情大流行期间，135
个国家和地区实际的人员出行水平和干预措施持续

时间。然后，构建集合种群传播模型：①模拟COV-
ID-19在这些研究地区的传播；②评估旅行限制和保

持社交距离干预措施的相对有效性；③分析各种放松

策略的影响。此外，为了给医疗卫生资源的准备工作

提供证据，本研究根据不同人口、地区和季节，进一

步评估了特定年龄人群的重症和危重症COVID-19病
例的潜在数量。

2. 方法

2.1. 基于手机数据的人员旅行和接触限制措施的量化指标

本研究从谷歌和百度分别获取了汇总后的匿名人口

流动数据集，用于近似测量在COVID-19疫情大流行早

期，不同地区和时间的人员旅行和接触干预措施强度。

2.1.1. 谷歌数据

谷歌COVID-19人员流动研究数据集，包含匿名的

人员出行数据。该数据来自已经打开手机定位功能的

用户，默认情况下该设置处于关闭状态[31]。这些数

据类似于Google地图中用于展示某些地点繁忙程度的

数据——有助于确定某一地区何时人员最多、最拥挤。

该数据集包含了2020年1月5日至5月30日期间S2地理

单元格之间的汇总的人员流量。每个S2单元格代表地

球表面的一个四边形，并方便对地理数据进行有效索

引[32]。该数据集由英国南安普敦大学的研究人员根

据数据共享协议的条款进行分析。先前的研究已详细

介绍了如何生成这个匿名的数据集[23,31,33,34]。
本研究共有134个中国大陆以外的国家或地区的国

内人口流动数据，并且其中104个国家的人口流动数据

包括了国际人口流动数据。由于谷歌在生成这个数据集

时，采取了保护用户隐私的算法，因此在疫情期间的旅

行限制下，在人口流动越少的地区，会有越多的S2单元

格数据不被纳入。为了避免可能引入的偏移，本研究将

每个国家每周累计的人员流出量除以2020年1月5日至

5月30日期间具有人员流出数据的S2单元格的数量（每

个单元格仅计算一次）。

为了使数据在不同国家和不同暴发阶段具有可比

性，本研究使用COVID-19疫情暴发之前的“正常”人

口流动数据，进一步标准化了采取旅行限制和保持社交

距离干预期间的人口流动数据。由于疫情早期与中国大

陆毗邻的亚洲其他国家/地区较早发现COVID-19疫情输

入病例，故这些国家比其他国家更早地实施了旅行和人

员接触干预措施。因此，本研究将亚洲7个国家/地区（中

国香港特别行政区、印度、日本、韩国、新加坡、泰国

和越南）在2020年1月26日至5月30日期间的境内外人员

每周流出量，除以2020年1月5日至25日三周内的平均人

员流量，进行标准化。对其余127个国家/地区自2020年
2月16日以来的人员流出量，以2020年1月5日至2月15
日期间的人员平均流动水平作为基准，进行标准化。

2.1.2. 百度数据

为了量化COVID-19疫情大流行期间中国大陆地区

不断变化的人口流动模式，本研究采用来自百度基于位

置服务的2020年中国大陆地市级（342个城市）的每日人

口流动数据[35,36]。百度提供了手机用户使用相关应用

程序时每日超过70亿次的定位请求，并在网上公开共享

了每个地市级之间汇总后的和去隐私化的每日出入流量

（出行指数）。在先前的研究[9,27]中，这些数据已被用于

了解COVID-19疫情大流行之前和期间的人口流动模式

[35]。为了获取全国的人口流动水平，我们计算了2020
年1月5日至5月2日全国各地市的平均每日人员流出量。

由于武汉市的“封城”和旅行限制措施于2020年1月23
日实施，因此本研究采用2020年1月5日至22日期间的平
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均人员流出量，对1月23日以来的每日人员流量进行标

准化，从而分析人员出行减少随时间变化的情况。

2.2. 估计有效再生数

为了解释严重急性呼吸综合征冠状病毒2（SARS-
CoV-2）在不同地区的传播能力的差异，在实施旅行和

保持社交距离的干预措施之前，我们计算了不同国家或

地区的再生数（与一名感染者相关的平均新感染人数）。

然后将其用于模拟COVID-19传播并评估跨地区和时间

的各种干预和放松方案的有效性。

2.2.1. COVID-19 病例数据

我们使用了欧洲疾病预防控制中心（European 
Centre for Disease Prevention and Control）收集的、截

至2020年5月4日全球各个国家/地区报道的每日确诊

COVID-19病例数据[37]。中国大陆地区截至2020年5
月2日报道的基于发病日期的COVID-19确诊病例数据

来自中国国家卫生健康委员会[38]和中国疾病预防控

制中心[39]。中国香港特别行政区和澳门特别行政区的

COVID-19发病数是根据中国香港特别行政区卫生署卫

生防护中心（Centre for Health Protection, Department of 
Health, Hong Kong SAR, China）[40]和中国澳门特别行

政区卫生局（Bureau of Health, Macau SAR, China）[41]
的个案数据汇总的。

2.2.2. 校正数据的报告延迟

为了构建COVID-19传播的数学模型和估计在采取

旅行和人员接触干预措施之前的传播参数，我们估算了

每个国家或地区在采取这些干预措施前的COVID-19病
例的有效再生数（Re）。由于病例报告数据与真实的病

例数据之间存在误差（由疾病潜伏期和病例报告延迟

所致），因此基于病例报告数据估计的Re可导致在COV-
ID-19传播模拟过程中，参数的任何变化和干预效果的

评估都被延迟。为了减少Re因报告数据延迟导致的潜在

偏倚，对于每个国家，我们基于潜伏期和发病日期至报

告日期延迟的后验分布，进行了随机抽样，从而将每个

病例报告日期转换为可能的感染日期[42]。通过1000次
抽样，每个确诊病例将产生1000个可能的感染和发病日

期。然后，我们根据每次抽样的潜在感染日期生成每日

病例数并绘制流行曲线，然后估计在实施旅行和接触限

制措施前的Re值。本研究采用2020年1月23日之前武汉

市的COVID-19疫情流行病学数据，其中潜伏期为对数

正态分布[平均为5.2 d，95%置信区间（CI）为4.1~7.0 d]，

发病日期至首次就诊/报告时间差服从Weibull分布（平

均为5.8 d，95% CI为4.3~7.5 d）[43]。

2.2.3. 人员出行和保持社交距离干预的实施时间

每个国家的非药物干预措施实施时间来自联合国

人道主义事务协调办公室评估能力项目组（Assessment 
Capacities Project of the United Nations Office for the Co-
ordination of Humanitarian Affairs）整理的数据集[44]。
该数据集汇集了各国政府为应对COVID-19疫情大流行

而采取的措施。该数据集包括从不同数据源收集的二手

数据，主要分为5类：封锁、保持社交距离、（国际）旅

行限制、公共卫生措施，以及其他社会和经济措施。由

于本研究侧重于人员出行和接触相关的干预措施，因此

我们提取了每个国家/地区实施封锁、保持社交距离和

（国际）旅行限制措施的最早日期，用于本研究。

2.2.4. 估计有效再生数

基于先前研究[45]采用的指数增长（EG）方法，我

们初步估计每个国家/地区在旅行限制或封锁之前的初

始再生数。我们假设疫情早期的流行曲线在未采取人员

出行和接触干预措施的时候呈指数增长。在病毒流行

的早期，初始再生数与指数增长率有关，用τ表示[46]。
指数增长率是通过新感染人数的平均变化来衡量的。因

为病例报告数据是整数值，所以我们采用泊松回归估计

此参数[47,48]，即有效再生数Re可估计为：

                                 （1）

式中，M表示生成时间分布的离散矩量母函数。该时间

分布的生成通常是通过直接计算一个人被感染的时间至

其感染他人的时间间隔而获得的。由于本研究无法直接

计算生成时间，因此将其替换为服从Weibull分布的病

例序列间隔[平均为7 d，标准差（SD）为3.4 d]。该分

布来自武汉市疫情初期的估计值[43]。基于上文校正后

的报告延迟的流行曲线，我们采用统计软件R中的“R0”
分析包[46]，估计每个国家或地区实施干预措施前的Re。

如果某个国家缺失干预日期，则选择首位病例报告至

2020年5月2日前病例报告最多的日期之间的流行曲线

估计Re。为了避免对低水平传播或病例数据较少地区产

生不准确估计，根据先前的研究[49]，我们对截至2020
年4月28日病例报告数大于或等于500例的国家/地区，

采用各自的流行曲线，估计第一波疫情的初始Re。对于

病例数少于500例的国家，我们使用来自其他国家Re的

中位数[2.4，四分位距（IQR）为2.0~2.8]。为避免高估
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疫情的传播，在COVID-19疫情传播的模拟中，对于那

些初始Re值高于3的国家，我们将其替换为3。附录A中

的表S1列出了本研究估计的各个国家或地区的初始Re

值，并提供了95% CI。

2.3. 模拟 COVID-19 传播

为了评估不同旅行限制和保持社交距离干预措施对

缓解COVID-19疫情流行和避免疫情复燃的有效性，我

们采用了复合种群流行病学模型（模型程序可从https://
github.com/wpgp/BEARmod下载），以模拟COVID-19
疫情在2019年12月1日至2020年12月31日的13个月内，

在135个国家和地区的可能传播情况。

2.3.1. 模型框架

我们使用先前构建的易感-暴露-传染-移除（SEIR）
流行病学模型框架，模拟了COVID-19疫情的传播。该

模型之前被用于模拟中国大陆地区的COVID-19疫情传

播[9]。在这个模型中，每个国家/地区都被表示为一个

单独的亚群（N），具有自己的易感（S）、暴露（E）、
传染（I）和康复/移除（R）人群。因此，基于典型的

SEIR模型，每个国家/地区的COVID-19随机传播过程

近似于以下时间连续的确定性模型：

                              （2）

                              （3）

                                 （4）

                                    （5）

式中，c表示每个国家或地区的人员出行和接触率；ε是
人们感染病毒但尚不具有传染性的平均时长的倒数；r
表示感染者每天因康复、死亡或隔离而不具有感染性的

概率。

2.3.2. 模型参数

在对每日疫情的传播情况进行模拟的过程中，传染

者都以平均速度r（等于平均传染期的倒数）实现康复

或被移除。具体来讲，对于每个感染者，我们纳入了

Bernoulli试验，其康复的可能性为1−e−r
。从发病到诊断/

报告的时间间隔被间接表示为平均传染期，说明在疫情

暴发中病例识别和隔离的及时性有所提高。根据武汉市

确诊病例和2020年1月23日前后全国各区县报告的首位

病例的信息[9,50]，病例发病与报告/隔离之间的时间间

隔从封锁前的11天，减少到封锁15天后的3天。从封锁

第1天至第14天，这个间隔几乎每2天减少1天。在采取

干预措施的第15天之后，我们还在3天的时间间隔中增

加了0.5天，以体现个体发病前可能存在无症状传播的情

况[51]。此外，该模型将每个暴露个体纳入Bernoulli试
验，每日暴露个体转化为具有传染性的个体的概率为

1−e−ε
。根据武汉市疫情早期的病例数据，ε表示潜伏期

的倒数（5.2 d，95% CI为4.1~7.0 d）[43]。
每个国家的新暴露人数是根据该国的传染者人数，

以及传染者每天可能接触并导致疾病传播的平均人数计

算得出的。通过泊松分布的随机抽样，我们模拟了某个

地区在某一天的暴露人数，其中，每个传染者平均可能

新感染的人数为c，然后乘以该国易感人群的比例。每

日基线接触率c是通过将每个国家或地区的Re，除以武

汉市疫情早期数据估计的从发病到首次就诊的平均时间

间隔（5.8 d，95% CI为4.3~7.5 d）计算而来的[43]。考

虑到旅行和接触限制的影响，每日基线接触率c根据由

不同国家/地区人口流动数据（在谷歌和百度中生成）

得出的每日旅行和接触的相对水平进行加权。我们假设

疫情初期所有人对COVID-19均易感且感染后均产生免

疫力，并且本研究仅模拟12个月的疫情传播情况，故

模型未纳入新出生人群。用于建模的相应各国或各地区

的2020年人口数据来自联合国网站（https://population.
un.org/wpp/）。

2.3.3. 模拟、验证和敏感性分析

根据校正后的流行曲线（见第2.2.2节），我们将病

例出现的最早日期（见附录A中的表S1）作为每个国家

/地区疫情模拟的开始日期。由于武汉市首位确诊病例

出现症状的日期为2019年12月8日[50]，同时考虑可能

的病例漏报以及从感染到发病再到病例报告时间的延迟

[52]，我们以2019年12月1日作为中国大陆疫情模拟的

起始日期[27]。与之前的研究[9,53]一样，模型假设第0
天存在5名传染者，然后开始模拟疫情的传播。我们初

步发现，将初始的病例数设置为5例，一方面可避免设

置过大的数值，另一方面可以防止随机模拟的疫情在最

初数天快速消失，进而导致无法持续模拟下去的情况。

此外，我们进一步比较了以5和7名传染者作为初始病

例数的模拟，二者模拟的结果一直在2020年年底也未

见显著差异。

需要注意的是，由于我们需要足够的天数来开始

模拟，以便在每个国家或地区产生疫情，因此本研究
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中使用的模拟开始日期来自病例报告数据，其仅用于

模型的初始化设置和扩散模拟。因此，模拟开始日期

不代表该病毒在该地区首次出现并导致本地传播的实

际时间。此外，本研究使用的病例报告数据未包含本

地病例和输入病例的分类信息，故模型没有模拟通过

国际人口流动输入的病原体。因此，我们的研究结果

可能低估了输入病例引起的本地传播。

基于干预前的数据估计的参数，模型模拟了COV-
ID-19在每个国家/地区在没有干预情况下传播的基准情

景。然后，我们比较了实施和未实施限制旅行和人员接

触措施情况下COVID-19疫情的传播，以评估这些干预

措施的影响。本研究通过多次模拟（n = 1000），充分考

虑了SEIR模型中康复/移除、暴露和传染人群的变化，

并评估了各种干预情景及其时间点，以及放松这些干预

措施产生的影响与不确定性，以指导未来疫情的应对。

此外，我们比较了截至2020年6月1日，采取干预措施

前后的病例估计数和实际的病例报告数，校正了报告中

流行曲线可能存在的延迟，然后再与研究估计的流行曲

线进行比较。我们还开展了一系列敏感性分析，以理解

流行病学参数的变化对干预措施效果估计及其结果不确

定性的相对影响。

2.4. 估计重症和危重症病例数

根据COVID-19疫情传播模拟结果，本研究进一

步估计了可能需要重症监护的重症病例和危重症病例

的数量。首先，根据前期研究[50]中基于2019年12月
至2020年3月武汉市32 583名实验室确诊患者数据的

分析结果，获得了不同年龄组人群的发病严重程度数

据。在所有确诊病例中，22.1%（7139/32 325）病例发

展为重症或危重症病例。严重程度随着年龄的增长而增

加：年龄小于20岁的病例发展成重症或危重症的比例为

4.10%；20~39岁为12.1%；40~59岁为17.4%；60~79岁
为29.6%；80岁及以上患者则高达41.3%。我们使用武

汉市分年龄组的人口统计数据，对这5个年龄组的发病

严重程度进行了标准化处理。使用以上武汉市不同年

龄 组g（0~19岁、20~39岁、40~59岁、60~79岁 和 ≥80
岁）的发病严重程度比例（SWuhan, g）和病例数（IWuhan, g，

每个年龄组分别为536、5960、12 269、11 934和1884
例），结合本研究模拟的每个国家或地区的病例数（Ii），

我们初步估计了重症和危重症病例的数量（Ci），具体

如下。

                                 （6）

                                     （7）

式中， ， 。Ci,g是某一国家i的年

龄组g的重症和危重症病例数的估计值。

由于本研究在模拟每个国家/地区人群中COVID-19
疫情传播时未直接采用分年龄组的传播模型，因此我们

使用不同国家/地区和年龄组人群的比例间接估算了分

年龄组的病例数（Di,g）。这是根据武汉市分年龄组的报

告发病率、武汉市各年龄组的人口统计数据（PWuhan,g）

和研究地区（Pi,g）的人口数据进行计算的。武汉市分

年龄人口数据来自《武汉市统计年鉴2018》（Wuhan 
Statistical Yearbook 2018）[54]。2020年不同国家或地区

的人口年龄结构来自WorldPop（http://www.worldpop.
org/project/categories?id=8）[55]预测的高分辨率人口分

布栅格数据集（见附录A中的表S2）。本研究采用统计

软件R3.6.1版本（R Foundation for Statistical Comput-
ing，奥地利）进行数据整理和分析。本研究中人口流动

二手数据的收集和使用经过了英国南安普敦大学（Uni-
versity of Southampton）的伦理审查（No.48002）。本研

究所获得和分析的数据均以匿名格式提供，不涉及个人

身份信息。

3. 结果

3.1. 人群旅行和接触干预措施的强度

根据从谷歌和百度获得的汇总后的匿名人口流动数

据集，本研究发现，由于人群旅行限制和保持社交距离

措施的实施，135个研究地区的人口流动性从2020年3
月中旬开始迅速下降。4月份保持低水平人口流动（图

1）。在2020年3月22日至5月30日的10周内，境内的人

口出行降至干预前正常水平的59%（IQR为43%~73%），

跨境旅行降至正常水平的26%（IQR为12%~35%)。然而，

这些出行和人员接触干预措施的实施时间和强度各不相

同。在最初受COVID-19疫情严重影响的国家，如中国、

意大利以及与中国大陆相邻的亚洲其他国家或地区（图

1），人口流动水平下降得更早。然而，与世界其他国家

相比，非洲国家的下降发生得较晚，而且幅度较小，仍

保持着较高的人员出行和接触水平（见附录A中的图

S1）。境内人口流动从2020年5月逐渐恢复，在2020年5
月3日至5月30日的4周内，境内出行水平恢复到正常水

平的69%（IQR为56%~80%），境外旅行恢复到35%（IQR
为15%~47%）[图1（a）、（c）]。
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3.2. 全球旅行和接触限制对疫情的影响

据估计，在人员旅行和接触干预措施下，截至2020
年5月31日，135个国家或地区共有1500万（IQR为

1100万~ 2000万）COVID-19病例。这些干预措施似乎

有效地抑制了第一波疫情的扩散。本研究估计，截至

2020年5月31日，这些地区可能避免了44 800万（IQR
为36 500万~ 53 900万）人感染。理论上，如果没有采

取这些干预措施，截至2020年5月31日，累计病例数可

能会增加97（IQR为79~116）倍，并且大流行的高峰可

能发生在2020年7~8月，而且到2020年年底，51%（IQR
为43%~60%）的人口可能已被感染。我们估计，如果

之前的人口流动和接触限制措施持续实施至2020年6月
30日，可以预防98 300万（IQR为80 800万~116 900万）

人感染，并且只出现2000万（IQR为1500万~2700万）

病例。

这些干预手段实施的时间点也至关重要（图2）。
世界卫生组织于2020年1月30日宣布了COVID-19疫情

为国际关注的突发公共卫生事件[1]。本研究估计，如

果中国大陆地区以外，所有旅行和人员接触干预措施

[自2020年2月23日（武汉市“封城”一个月后）开

始实施]能提前1、2或3周实施，那么与病例报告数

据相比，截至2020年5月31日，COVID-19病例数将

分别大幅减少67%（IQR为55%~76%）、87%（IQR为

81%~90%）或95%（IQR为92%~96%）[图2（e）]。另

一方面，如果这些干预措施比实际时间晚1、2或3周实

施，那么到2020年5月底，病例数将分别增加2.5（IQR
为1.9~3.3）倍、7.2（IQR为5.3~9.3）倍或16.4（IQR
为13.2~20.1）倍[图2（f）]。

3.3. 各种干预和解封情景对疫情的影响

与4周的旅行和人员接触限制措施相比，本研究估

计，截至2020年12月31日，8周和12周的干预措施可

进一步减少25%（IQR为20%~30%）和39%（IQR为

32%~45%）的病例。然而，与8周干预（在放松干预后

将人员出行和接触水平保持在正常水平的70%）的估计

值进行比较，如果将2020年5月2日的人群出行和接触

图1. 截至2020年5月30日，不同国家/地区的境内和跨境人口流动水平。（a）127个国家或地区的境内每周人口流动水平（以2020年1月5日至2月15日的

流动水平为参考）。（b）亚洲8个国家/地区的境内人口流动水平（中国大陆地区每日人口流动数据来自2020年1月23日至5月2日的百度基于位置服务的

数据，并以1月5日至22日的平均出行水平为参考；其他所有国家或地区的每周人口流动数据来自谷歌基于位置服务的数据，并以2020年1月5日至25日
的出行水平为参考）。（c）具有跨境人口流动数据的104个国家的跨境人口相对流出水平。（d）所有欧洲国家的跨境人口相对流出水平（数据来自谷歌，

以1月5日至2月15日的流动水平为参考）。橙色和红色的垂直虚线分别表示世界卫生组织宣布COVID-19为国际关注的突发公共卫生事件和大流行的日

期。（a）和（c）分别提供了中位数（红线）和四分位距（粉红色区域），并画出了意大利、英国和美国的人口流动曲线。（b）和（d）中的每条曲线

代表一个国家或地区的相对出行水平。
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水平保持到2020年年底，病例数仅会减少40%（IQR为

33%~46%）[见图2（a）和附录A中的图S2]。如果可以

在所有出行和接触水平仅为25%的地区实施严格的8周
干预，则可以在2020年5~9月将COVID-19疫情抑制在

相对较低的水平（每日新增病例的中位数为4155，IQR
为2555~7364），并在2020年10月之前疫情不会快速反

弹[图2（b）]。
我们进一步评估了解封后各种人员出行和接触水

平的潜在影响。结果发现，放松干预措施会导致病例

数量增加，而完全取消这些干预措施将导致COVID-19
疫情迅速卷土重来[图2（c）]。如果在放松干预后，保

持人员出行和社交距离的强度在正常水平的70%或更

低，各国可能会大大延缓下一波疫情的出现并降低其

峰值。然而，由于各国干预强度和范围存在差异，在

干预强度较弱（出行和接触水平高于或等于正常水平

的70%）的地区，截至2020年年底，较高比例的人群

（中位数为14%，IQR为11%~16%）可能会被感染[图2
（d）]。相比之下，其他采取更强干预措施的国家在该

日期之前可能仅有0.9%（IQR为0.7%~1.1%）的人群

感染。这些干预措施强度的差异将导致COVID-19疫情

的传播在全球范围内存在明显的时间和空间异质性（见

附录A中的图S3）。
基于8周干预下COVID-19疫情传播的模拟结果、

2020年各个国家 /地区的人口年龄结构[37]以及武汉

市COVID-19确诊病例的不同年龄感染严重程度的风

险[29]，本研究估计截至2020年3月31日，共有90
万（IQR为60万~120万）例感染者发展为重症和危重

症，至2020年年底，合计的潜在重症和危重症病例为

3300万（IQR为2800万~3900万）例。然而，在不同

人群、洲、收入群体和季节之间，重症和危重症病例

的分布存在显著差异（见图3 [50,55]和附录A中的图

S4~S6）。
本研究采用截至2020年6月1日的不同国家、不同时

间的病例报告数据验证模型和结果（图4），并进行了一

系列敏感性分析，以便更好地理解在各种情况下人口旅

行限制和保持社交距离干预措施实施的有效性（见附录

A中的图S7~S11）。总体上，不论是干预前（p < 0.001，
R2 = 0.83）还是干预后（p < 0.001，R2 = 0.67），病例估计

数与不同国家或地区病例报告数之间存在显著相关性（p 
< 0.001，R2 = 0.69）。本次大流行中第一波疫情的流行曲

线估计也与报告数据的趋势较为一致（p < 0.001，R2 = 
0.91）[图4（d）]。

图2. 2020年135个国家或地区在不同干预情景下估计的COVID-19疫情流行曲线。（a）人员出行和接触干预措施在不同实施时长下的估计效果（展示了

中位数和四分位距）。（b）在不同人口流动和接触水平的8周干预措施下的流行曲线。在（a）和（b）中，如果一个国家或地区在干预措施下的人口流

动和接触水平低于70%，则假设放松干预后，人口流动和接触水平恢复到暴发前正常水平的70%。（c）8周干预结束后，在不同的人口流动和接触水平

恢复情景下，估计的COVID-19疫情传播情况。（d）根据2020年5月2日人口流动和接触水平并保持不变，估计截至2020年12月31日的流行曲线：人口

流动和接触水平高于或等于70%的有14个国家/地区，剩余的121个国家/地区的人口流动水平低于70%。（e）在提前实施干预措施的情景下，估计的截

至2020年12月31日的流行曲线。（f）在延缓实施干预措施的情景下，估计的截至2020年12月31日的流行曲线。橙色和红色的垂直虚线分别表示世界卫

生组织宣布COVID-19疫情为国际关注的突发公共卫生事件和大流行的日期。粉色垂直线表示每个国家或地区开始实施干预措施的日期。
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图3. 2020年135个国家或地区重症和危重症COVID-19的病例估计数。（a）分年龄和洲的估计。（b）分季节和洲的估计。（c）按每个国家或地区人群年

龄和收入分类的估计（低收入国家或地区每年人均收入低于1026美元；中低收入国家或地区为1026~3995美元；中高收入国家或地区为3996~12 375美元；

高收入国家或地区高于12 375美元。（d）按季节和每个国家或地区收入分类的估计。估计值是基于截至2020年5月30日的8周人员出行和接触干预情景

的模拟。如果一个国家或地区的人口流动和接触水平低于疫情暴发前正常水平的70%，则假设该水平在放松干预后可恢复到70%。对重症和危重症感

染人数的估计是基于2020年每个国家/地区的人口年龄结构[55]和武汉市COVID-19确诊病例的分年龄组严重程度数据的初步分析[50]。

4. 讨论

COVID-19疫情大流行导致全球范围内前所未有的

旅行限制和保持社交距离的干预措施的实施。本研究

使用基于较高时空精度的手机定位数据的集合和匿名

的人口流动数据集，量化了人员出行和接触干预措施

在缓解第一波COVID-19疫情大流行中的作用。结果发

现，2020年3月中旬以来，全球人口流动急剧下降，并

于2020年4月保持在低水平，在5月逐步回升。这些多

国的、积极的、持续的举措对遏制和控制2020年上半年

COVID-19疫情大流行发挥了重要作用，避免了大量人

群被感染，从而缓解了社区传播的医疗和公共卫生服务

压力。最终，这些早期干预可能有助于延缓后续疫情的

发生，为全球准备和应对疫情，以及相关疫苗和疗法的

研发争取了宝贵的时间。

然而，旅行限制和保持社交距离措施在减缓COV-
ID-19疫情传播方面的有效性，取决于感染者与健康人

群之间，以及流行水平较高地区的人群与未出现社区传

播或低水平传播地区人群之间接触概率的减少[10]。研

究发现，各国的干预实施时间和强度并不完全同步，故

不同国家的策略在遏制或减轻COVID-19疫情传播中发

挥的作用也有所不同。因此，干预措施的实施效果因地

区和季节而异，特别是在干预措施实施缺乏协调一致的

地区和防控能力较弱的低收入国家[56]。在第一波疫情

发生之后，人员旅行和接触限制干预措施被放缓或放

松，但由于世界各地的疫情尚未得到完全控制[57]，因

此许多国家在2020年下半年和2021年持续出现多次疫

情，并导致全国采取第二次或第三次的封锁措施。

2020年4月下旬，为了减少旅行限制和保持社交距

离的措施对人类和经济社会的影响，各国正在逐步实施

这些干预措施的取消策略，并制定应对大流行的下一步

措施。然而，我们的模拟结果表明，立即取消这些措施

会导致第二波疫情出现。之前其他研究团队的建模工作

[18,19]也呈现了类似的结果。此外，限制全球旅行和人

员接触的有效性因干预措施的持续时间、人员接触的强

度以及干预措施放松后的水平而异。在人群实现群体免
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疫之前，仍应保持一定程度的社交距离，同时开展病例

早检测、早诊断、早报告和早（自我）隔离，以避免疫

情卷土重来[9]。此外，如果人体获得的免疫力不是持久

性的，则可能会发生周期性传播疫情，如年度循环[19]，
并需要再次采取限制人口流动和接触的干预措施。

本研究存在以下局限性：第一，研究中使用的手机

数据仅限于使用了相关产品定位功能的智能手机用户。

这些数据无法代表整个人口，而且数据的代表性可能因

地而异。重要的是，这些数据受制于差异化的保护隐私

算法，旨在保护用户个人隐私。此外，跨地区而不是地

区内的比较只能是描述性的，因为地区差异较大。第二，

模型的准确性依赖于病例报告数据所估算的Re和其他流

行病学参数。由于病例定义、诊断和监测能力、人口统

计资料以及其他因素的差异，COVID-19病例报告数据

的质量和所呈现的流行病学特征可能因国家/地区而异

图4. 135个国家或地区的COVID-19病例估计数和病例报告数之间的比较。（a）不同国家/地区的病例估计数与病例报告数散点图；（b）实施干预措施

前病例估计数与病例报告数；（c）实施干预措施后病例估计数与病例报告数；（d）病例估计数与病例报告数的流行曲线。此处提供了估计值的中位数

和IQR。截至2020年6月1日的病例报告数来自欧洲疾病预防控制中心。为了使估计数据和报告数据之间有可比性，每日病例报告的时间序列向后移动

6 d，以校正发病至报告的时间延迟。红色垂直虚线表示世界卫生组织宣布COVID-19疫情大流行的日期。粉色垂直线表示每个国家/地区实施的封锁

和保持社交距离措施的日期。图中呈现了病例估计数与病例报告数的Pearson相关系数和双侧t检验的p值。

[58–61]。第三，假设人员出行和接触干预措施，在不同

时空范围内对降低COVID-19暴露风险具有相似的效果。

然而，保持社交距离的作用可能在拥有不同人口密度的

城市、郊区或农村地区有所差异。第四，许多其他因素

也可以影响COVID-19疫情的传播、复燃以及疫情遏制

或缓解。例如，我们没有分析无症状传播的贡献，在社

区、家庭和个人层面采用佩戴口罩、洗手等其他非药物

干预措施的影响[62]，或通过境外旅行持续输入病毒的

可能，以及在COVID-19早期流行中的季节性影响[63]。
未来的研究有必要深入揭示人员旅行限制和保持社交距

离以及其他干预措施，随着时间变化在国家和国际层

面，以及社区、家庭和个人层面的影响[15,16]。第五，

我们对分年龄的重症和危重症病例数的初步估计，是基

于与武汉市观察到的病例严重程度相似的假设[64]，未

考虑不同地区差异较大且可能会影响发病程度的一些因
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素，如个体特征（如合并症、接触和人群接触模式[65]）
或不同国家/地区的医疗卫生服务能力。此外，估计的

重症和危重症病例因年龄、洲、收入和季节而异。这表

明需要进一步开展研究，以评估社会经济差异和人口异

质性对COVID-19疫情传播的影响，以制定和调整适用

于不同人群和地区的针对性应对策略。

病毒不分国界，但人类社会紧密相联，因此某一个

国家或地区的政府行动可能会对全球产生迅速而深远的

影响。本研究定量分析了人员出行和接触干预措施的作

用，阐述了这些措施在全球范围内在控制COVID-19疫
情大流行中的有效性，有助于完善国际间的疫情防控策

略，并指导全球应对未来疫情，进而优先配置资源和提

升医疗卫生服务能力。然而，各国的疫情预防、发现和

应对能力存在很大差异[66]，许多低收入和中等收入国

家可能在应对类似疫情时，无法提供足够的医疗卫生

服务资源[67]。因此，在本文发表时，采取旅行限制和

保持社交距离的干预措施仍是减缓COVID-19疫情大流

行的关键工具。尽管许多国家或地区已开始接种COV-
ID-19疫苗，但可能仍需要在相当长的时间内保持一定

水平的非药物干预措施，以防止下一波疫情的快速出现

[68,69]。为支持全球COVID-19的防控，匿名人口流动

数据已变得更容易及时获取[31]，这为持续监测和评估

人口流动与接触干预措施的有效性提供了可能，从而可

以制定针对COVID-19疫情以及其他传染病疫情的应对

策略。
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