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Abstract

The new coronavirus disease (COVID-19), as a new infectious disease, has relatively strong
ability to spread from person to person. This paper studies several meteorological factors and
air quality indicators between Shenzhen and Wenzhou, China, and conducts modelling analysis
on whether the transmission of COVID-19 is affected by atmosphere. A comparative assessment
is made on the characteristics of meteorological factors and air quality in these two typical
cities in China and their impacts on the spread of COVID-19. The article uses meteorological
data and air quality data, including 7 variables: daily average temperature, daily average relative
humidity, daily average wind speed, nitrogen dioxide (NO2), atmospheric fine particulate matter
(PM2.5), carbon monoxide (CO) and ozone (O3), a distributed lag non-linear model (DLNM)
is constructed to explore the correlation between atmospheric conditions and non-imported
confirmed cases of COVID-19, and the relative risk is introduced to measure the lagging effects
of meteorological factors and air pollution on the number of non-imported confirmed cases. Our
finding indicates that there is significant differences in the relationship between 7 predictors
and the transmission of COVID-19 in Shenzhen and Wenzhou. However, all predictors between
the two cities have a non-linear relationship with the number of non-imported confirmed cases.
The lower daily average temperature has increased the risk of epidemic transmission in the two
cities. As the temperature rises, the risk of epidemic transmission in both cities will significantly
decrease. The average daily relative humidity has no significant effects on the epidemic situation
in Shenzhen, but the lower relative humidity reduces the risk of epidemic spread in Wenzhou. In
contrast, meteorological data have significant impacts on the spread of COVID-19 in Wenzhou.
The four predictors (NO2, PM2.5, CO, and O3) have significant effects on the number of non-
imported confirmed cases. Among them, PM2.5 has a significant positive correlation with the
number of non-imported confirmed cases. Daily average wind speed, NO2 and O3 have different
effects on the number of non-imported confirmed cases in different cities.
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摘要

新型冠状病毒疾病（COVID-19）作为一种新发传染病，具有较强的人际传播能力。本文研究了
中国深圳市和温州市 2 个城市的若干气象因素与空气质量指标，对 COVID-19 是否受空气影响
进行建模分析。对中国两个典型城市中的气象因素和空气质量的特征及其对 COVID-19 的影响，
进行对比评估。本文利用气象数据与空气质量数据，包括日平均温度、日平均相对湿度、日平均
⻛速、二氧化氮（NO2）、大气细颗粒物（PM2.5）、一氧化碳（CO）和臭氧（O3），针对 COVID-19
确诊人数构建分布滞后非线性模型（Distributed Lag Non-Linear Model, DLNM），引入了相对
危险度来衡量气象因素和大气污染因素对确诊人数的滞后影响，并考虑气象因素和大气污染因
素对 COVID-19 发病可能存在滞后效应，探究空气因素与确诊病例的相关关系和趋势变化。文
章发现，深圳市和温州市在 7 个指标与 COVID-19 的效应关系上呈现明显的差异。但所有指标
在两个城市间，都与 COVID-19 的患病人数呈现非线性关系。较低的日平均温度使两座城市的
疫情传播的⻛险有所上升，随着温度的升高，两座城市的疫情传播⻛险均会显著下降。日平均相
对湿度对深圳疫情情况则几乎没有影响，而较低的相对湿度使得温州市疫情传播⻛险降低。相比
而言，气象数据对温州市的 COVID-19 的传播具有显著影响。NO2、PM2.5、CO、O3 四个指标
与 COVID-19 的患病人数存在显著效应。其中 PM2.5 与 COVID-19 患病人数呈显著正相关关
系；日平均⻛速、NO2 与 O3 在不同城市对患病人数的影响有所差异。
关键词 分布滞后非线性模型；空气质量

1 引言
2019 新型冠状病毒（SARS-CoV-2）引起的疾病是一种新发现的呼吸道传染病（COVID-

19），具有较强的人际传播能力，目前在世界范围内超过 200 个国家及地区均造成了严重的影响
(Sohrabi et al., 2020)。虽然该病的病因至今尚未完全明确, 但通过现有的病例分析证实, 新型冠
状病毒主要的传播途径还是呼吸道⻜沫传播和接触传播 (靳英辉等, 2020)。通过流行病学调查显
示，病例多可以追踪到与确诊的病例有过近距离密切接触的情况。在人群接触过程中，含有病原
体的⻜沫受气候因素和空气质量的影响，可能使接触中的人群受到感染。因而，气候因素与空气
质量可能从病原体、媒介、传播途径和人体免疫力等方面直接或间接影响传染病的发病趋势。

有关研究的结论表明, 特定的气象条件对呼吸道疾病有一定的诱发作用 (李⻘春等, 1999)。
这是因为某些气象因素（例如气温、湿度）不仅对生物性病原体的繁殖和传播直接产生影响, 而
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且可以影响易感人群的抵抗力。王铮等人的研究认为, 严重急性呼吸系统综合征（Severe Acute
Respiratory Syndrome，SARS）日增人数与气温、湿度等因素的变化有关 (王铮等, 2003)。2019
新型冠状病毒（SARS-CoV-2），与 2002 年出现的 SARS 病毒（SARS-CoV）都属于冠状病毒
家族，且传播渠道相似。王茂等将 COVID-19 疫情与气候结合，收集了 1 月 20 日至 2 月 4 日、
429 个城市和地区每日确诊人数与温度数据，发现气温与 COVID-19 的传播存在相关性：当平
均气温上升到 8.72 摄氏度时，日累计确诊人数达到峰值 (Wang et al., 2020)。

另一方面，已有研究表明，空气污染对 COVID-19 的传播有显著关系 (Martelletti et al.,
2020; Tian et al., 2020; Yongjian et al., 2020)，例如大气污染颗粒物（atmospheric particulate
matter，PM）能够使病毒在空气中存活几小时甚至几天。在一些发达地区，高浓度的 PM 会增
加由于呼吸疾病或心血管疾病引起的死亡 (Ciencewicki et al., 2007)。而二氧化氮（NO2）作为人
类工业化活动的追踪指标，例如汽⻋尾气。它的浓度与疾病的发病率和致死率高度相关 (Hanna
et al., 2011; Vanos et al., 2015)。因此，研究大气污染物对 COVID-19 传播的影响，为各地区的
干预政策制定者提供一个方向 (Anderson et al., 2009) 。

此外，根据 2020 年 3 月 3 日国家卫生健康委员会发布的《新型冠状病毒肺炎诊疗方案
（试行第七版）》中华人⺠共和国国家卫生健康委员会 (2020)，经呼吸道⻜沫和密切接触传播是

COVID-19 主要的传播途径，在相对封闭的环境中⻓期暴露于高浓度气溶胶情况下存在气溶胶
传播可能。气溶胶传播即意味着 SARS-CoV-2 可能可以在空气中存活一段时间，因此，探究影
响空气流通的日平均温度、日平均相对湿度、日平均⻛速和空气污染物等因素便变得更加重要。

本文以人口密集、非输入型病例发病率较高的 2 个城市，即深圳市和温州市作为研究对象,
通过对两个城市每日的新增非输入型确诊人数与前期气象数据的对比分析, 比较不同气象因素与
空气质量对各城市的影响，探索 COVID-19 的感染与特定气象条件的关系, 以期为该病预防和
机理研究提供新的科学依据。

2 资料与方法
2.1 数据来源
2.1.1 气象数据

为了探索每天的温度（◦C）、湿度（%）、和⻛速（km/h）等是否可能影响 SARS-CoV-2在空气
中的传播，我们收集了温度、湿度和⻛速数据，数据来源于美国公司Weather Underground(The
Weather Company, an IBM business, 2020)，该公司提供世界范围内各城市的气象数据，3 小时
更新一次。由于我们进行分析的数据以天为单位，故我们对每天的温度、湿度和⻛速数据做平均
值处理，用以代替当天的气象情况。本文收集了自 2020 年 1 月 1 日到 2020 年 2 月 29 日共 60
天的温度、湿度及⻛速数据以供分析，以下简称气象因素。折线图趋势表⻅附录A.。

2.1.2 空气质量数据
根据“真气网”中的数据以及国家发布的《环境空气质量指数技术规定（试行）》(王艳琴,

2012) ，大气污染物通常指二氧化氮（NO2: µg/m3）、粒径小于等于 2.5 微米的颗粒物（PM2.5:
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图 1: 非输入确诊人数柱状图。

µg/m3）、粒径小于等于 10 微米的颗粒物（PM10: µg/m3）、一氧化碳（CO: mg/m3）、臭氧
（O3: µg/m3）和二氧化硫（SO2: µg/m3）等。由于 SO2 数据过于平稳，对结果影响较小，故排
除 SO2 指标；同时，由于 PM2.5 和 PM10 具有较强的共线性（⻅附录A.折线图），因此我们只
保留 PM2.5 进行后续分析，最终将 NO2、PM2.5、CO 和 O3（日最大 8 小时平均）4 项检测的
污染物作为本文中的空气质量指标。文章收集了自 2020 年 1 月 1 日到 2020 年 2 月 29 日共 60
天的上述指标以供分析，以下简称大气污染因素，折线图趋势表⻅附录A.。

2.1.3 COVID-19 确诊数据
每日确诊病例数据来源于深圳市、温州市两地的卫生健康委员会。病例数据包括各地确诊病

例、确诊非输入型病例、各病例发病日期（定义为病例自我报告第一次开始发烧或咳嗽的日期）、
每日累计治愈病例以及每日累计死亡病例。湖北省作为中国 COVID-19 疫情最严重的地区，我
们将输入型病例的定义为：有湖北旅居史的病例，非输入型为无湖北旅居史的病例。输入型病例
主要受到湖北迁出至该城市的人口多少的影响，但非输入型病例的人数可能与人与人接触密度、
空气传播等有关系。因此本文考虑每日新增的非输入型确诊病例，以下简称确诊人数。根据文
献Li et al. (2020)，SARS-CoV-2 的潜伏期可为 14 天，由于气象和空气质量的数据从 2020 年 1
月 1 日起收集，我们考虑最⻓滞后 14 天的效应，因此，从 2020 年 1 月 15 日开始收集深圳、温
州两个城市的确诊人数，至 2020 年 2 月 29 日，共 45 天数据。

图1为深圳、温州市每日新增的非输入型确诊人数的柱状图，其中蓝色柱体表示深圳人数、红
色柱体表示温州人数。由图1可知，从 1 月 20 日起，深圳市开始出现非输入型确诊病例，而温州
则从 1 月 24 日开始出现。深圳、温州市的疫情情况均在 2 月 20 日前趋于稳定，2 月 20 日后，
2 座城市的非输入型确诊人数均保持为 0。从图上可知，深圳有确诊人数的天数为 20 天，温州
有 21 天。因此，确诊人数为 0 的天数在我们的数据收集时间内，深圳占比为 55.6%，温州占比
为 53.3%。
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2.2 研究方法
本文中所有的数据整理、统计分析均使用 3.6 版本的 R 软件进行处理 (路凤等, 2018)，文章

代码可参⻅：https://github.com/CurlySheep/Air-COVID。

2.2.1 分布滞后非线性模型
一般流行病学、常⻅的混杂因素包括年龄、性别、体重指数、吸烟状况、喝酒等等，但这些

“标准混杂因素”并不适用于我们的数据，因为在人口层面，这些因素的分布没有 (或不可能) 逐
日改变，并且不能影响污染程度等环境因素的波动。因此，潜在的混杂因素应该是每天都在变化
的变量，这些变量与我们感兴趣的暴露的每日波动（气象因素和大气污染因素）以及结果（确诊
人数）有关 (Gasparrini et al., 2015)。

考虑到气象与空气污染等因素对疾病的影响往往具有非线性的滞后效应，以广义线性模型
为基础，本文使用分布滞后非线性模型（Distributed Lag Non-linear Model, DLNM）来评估各
因素对 SARS-CoV-2 传播的影响。

首先考虑基础模型Gasparrini (2011); Gasparrini et al. (2010, 2013); 杨军等 (2012) ：

g (µt) = α+

J∑
j=1

sj
(
Xtj ;βj

)
,

其中 g 为连接函数，文章中选为 g(x) = ln(x)。µt = E(Yt)，Yt 为第 t 天的因变量，sj 为变量
Xtj 的基函数，βj 为对应方程中的参数向量，t = 1, · · · , T，T 为总天数，J 为变量个数。

引入基函数后，我们将原始变量转化为一系列新的基变量，通过转化可更好的描述因变量随
自变量变化的分布。下面考虑基函数 sj（这里我们的文章中分别选取交叉基函数 CB，与自然三
次 B 样条函数 NS）：

sj
(
Xt;βj

)
= zT

t·βj , (1)

zt· = [zt1, · · · , ztvx ]⊤ 是 T × vx 矩阵 Z 的第 t 行的元素，vx 为转化的新变量的维度。
为了考虑变量的滞后性，我们对选定的一个自变量 Xtj，考虑其在时间维度 0, · · · , L 上的变

化，L 为最⻓滞后天数，而后根据时间维度产生序列 qt· = [Xtj , · · · , Xt−L,j ]，反映该因素的滞后
效应，记为 T × (L+1) 的矩阵 Q。由此引入分布滞后模型（Distributed Lag Models, DLMs）：

sj
(
xt;ηj

)
=

vℓ∑
k=1

q⊤
t· c·kηkj = q⊤

t·Cηj , (2)

其中 c·k 为 (L+1)× vℓ 的矩阵 C的第 k 列，其为对滞后向量选择特定的基函数转换所得到，ηj

为每个滞后时间的线性效应。
而后我们引入交叉基（cross-basis）函数，其思想考虑选择的因素与因变量的非线性关系及

对应的效应滞后性，分别选择合适的基函数，求两个基函数的张量积即可得到交叉基函数（文
章中考虑的是自然三次样条二维函数），其能够提高模型的适用性和结果的可靠性 (Gasparrini
et al., 2010)。因此将前面(1)与(2)两式结合，既考虑因变量随自变量变化所选取的基函数，又考

https://github.com/CurlySheep/Air-COVID
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虑滞后效应，DLNM 的交叉基函数 sj(xt;ηj) 可写为：

sj (xt;ηj) =

vx∑
i=1

vℓ∑
k=1

r⊤ti·c·kηikj = w⊤
t ηj ,

这里，rti· = [rti1, · · · , rti,(L+1)]
⊤ 是 T × vx × (L+ 1) 的三维序列 R 中的向量，wt 为交叉基矩

阵 W 的第 t 行。
我们以确诊人数作为因变量，气象因素和大气污染因素作为自变量，在广义线性模型的基

础上，建立多因素分布滞后模型分别定量评估气象因素和大气污染因素对确诊人数的滞后相关
性。由于 COVID-19 的发病为小概率事件且存在过度离散化的现象，我们使用对数函数作为模
型的连接函数。其中，将各个主要研究的气象因素和大气污染因素以交叉基的形式纳入，其余变
量我们使用自然三次 B 样条函数进行非参数光滑处理 (段振华等, 2015; McMichael et al., 2008;
Gasparrini et al., 2013; Knott, 2000)，并根据 COVID-19传播的潜伏期，将最大滞后天数设定为 14
天以观察气象因素和大气污染因素对 COVID-19 传染影响的滞后分布特点 (Armstrong, 2006)。
针对不同指标拟合传染病的日病例数离散程度不一的问题，本文采用拟泊松（quasi-Poisson）分
布建立模型。相比于一般的泊松回归，拟泊松回归引入了过离散参数 ϕ（dispersion parameter），
即方差与期望的关系用此参数进行联系，而不是默认方差与期望相等。具体表达如下式所示：

E (Yt) = µt, V ar (Yt) = ϕµt,

连接函数我们选择 log(·)。因此，利用拟泊松分布建立模型的表达式如下：

log [E (Yt)] = α+ CB (Xti, lag) +
∑
j ̸=i

NS (Xtj , df) ,

上式中：Yt 为第 t 日的确诊非输入病例数，E (Yt) 为第 t 日的确诊非输入病例数的期望值；Xti

为希望研究的第 t 日的某一个气象因素或大气污染因素，lag 为最⻓滞后天数，CB (Xt, lag) 则
表示对 Xt 构建的最⻓滞后天数为 lag 的交叉基，是通过 DLNM 作用于 Xt 而获得的矩阵；NS

为自然三次 B样条函数，Xjt 为除 Xit 外剩余的所有第 t日气象因素及大气污染因素，df 表示自
由度，NS (Xjt, df)表示具有自由度为 df 的 Xjt 的自然三次样条函数，用以消除⻓期影响。模型
中自由度的确定参考文献的设置 (Gasparrini et al., 2010; Runkle et al., 2020; 谷少华等, 2016)，
我们选为 3。

为更好的解释模型的构建过程，我们以某一天的温度为例，构建的模型如下所示：

log [E (Y )] =α+ CB (temperature, lag) +NS (humidity, df) +NS (windspeed, df)

+NS (PM2.5, df) +NS (CO, df) +NS (O3, df) .

2.2.2 相对危险度 (Relative Risk, RR)

由于 DLNM对每一个暴露变量均估计了大量的回归系数，暴露变量-响应变量的相关性难以
直观地用估计系数进行总结，故引入了相对危险度（RR）来衡量气象因素和大气污染因素对确诊
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人数的滞后影响 (杨军等, 2012)。排除⻓期趋势后，考虑气象因素和大气污染因素对 COVID-19
发病可能存在滞后效应，将 0（即当天）-14 天前的气象因素和大气污染因素分别引入模型，估
算回归系数 β，计算 RR 和 95% 可信区间（95% Confidence Interval：95%CI），基准水平为各
气象因素和大气污染因素的中位数 (宋捷, 2015)。相对危险度及其置信区间的计算公式为：

RR = exp (βx) ,
RR的95%CI上下界 = exp [(β ± 1.96 · SE) · x] ,

其中，SE 为回归系数估计的标准差，x 为文章中考虑到的气象因素或大气污染因素的变化
量向量，其中每一个元素 x 为具体的某一因素。以温度为例，设置 10◦C 为基准，当 x 的变化为
5◦C 时，则将 5 代入上式中，即为求取 15◦C 的 RR 值，这表示当气温从 10◦C 上升到 15◦C 时，
气温对疫情传播造成的影响。反之，将-5代入上式中，即为求取 5◦C的 RR值，这表示当气温从
10◦C 下降到 5◦C 时，气温对疫情传播造成的影响。若 RR> 1，则表示对 COVID-19 疫情传播
的影响为正，气温升高或降低可加剧 COVID-19 疫情的传播；若 RR< 1，则表示对 COVID-19
疫情的传播起到抑制作用。

2.2.3 两城市对比分析
我们将对比评估深圳市和温州市中的非输入型累计确诊人数受其所在城市的气象因素和大

气污染因素的影响。对每个气象因素指标（日平均温度、日平均相对湿度和日平均⻛速）和空气
质量指标（NO2、PM2.5、CO 和 O3）中每一个指标的范围在两个城市中合并，即两个城市中的
任意一个指标的最小的取值作为这个指标的最小值，而该指标的两个城市中的最大的取值作为
指标的最大值。也就是说，两个城市通过数据合并后，每个指标都将包含两个城市该指标的所有
数据范围。在每个指标的取值范围确定后，将其所对应的中位数作为该指标的基准水平。用每个
指标中的数值范围排序在 [10%,90%] 之间，每间隔 10% 的数据计算其与基准水平相比较的 RR
及对应的 95%CI 的可信区间。

3 结果
本文对深圳市和温州市的日平均温度、日平均相对湿度、日平均⻛速、NO2、PM2.5、CO 和

O3 共 7 项指标进行 DLNM 拟合。分别计算各指标 0-14 天滞后天数的 RR 值，依据 RR 值及
其对应的置信区间判断该指标是否对非输入确诊病例人数具有影响。模型的离散参数估计结果
如附录B.所示；模型的拟合情况如附录C.所示；深圳市、温州市的气象与大气污染因素与非输入
确诊⻛险关联情况表如附录D.所示。

3.1 气象因素
3.1.1 日平均温度

将每日平均温度作为首要研究指标进行考虑。模型拟合结果显示，非输入确诊人数的 RR与
每日平均温度存在复杂的非线性关系。表1为深圳市、温州市的每日平均温度与基线日平均温度
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表 1: 深圳、温州市平均温度与非输入确诊⻛险关联情况。
11◦C(30%) 18◦C(70%)

滞后天数 深圳 温州 深圳 温州
RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI)

0 0.33(0.07,1.70) 0.82(0.56,1.21) 0.73(0.42,1.27) 7.03(2.72,18.15)*
1 0.42(0.12,1.47) 1.05(0.82,1.35) 0.80(0.54,1.18) 5.43(2.14,13.74)*
2 0.54(0.21,1.37) 1.31(1.07,1.62)* 0.87(0.67,1.13) 4.16(1.28,13.51)*
3 0.67(0.32,1.40) 1.59(1.23,2.06)* 0.93(0.77,1.13) 3.16(0.74,13.42)
4 0.80(0.41,1.58) 1.86(1.35,2.56)* 0.98(0.81,1.18) 2.36(0.46,12.04)
5 0.94(0.48,1.86) 2.10(1.46,3.00)* 1.01(0.82,1.25) 1.75(0.32,9.59)
6 1.08(0.53,2.18) 2.29(1.58,3.33)* 1.03(0.82,1.30) 1.28(0.24,6.81)
7 1.20(0.58,2.50) 2.44(1.70,3.51)* 1.04(0.81,1.33) 0.93(0.20,4.38)
8 1.32(0.62,2.81) 2.54(1.81,3.55)* 1.03(0.79,1.34) 0.67(0.17,2.59)
9 1.42(0.65,3.13) 2.58(1.91,3.50)* 1.02(0.77,1.34) 0.48(0.16,1.46)
10 1.52(0.65,3.53) 2.59(1.95,3.43)* 1.00(0.74,1.34) 0.34(0.14,0.82)*
11 1.60(0.63,4.07) 2.55(1.90,3.43)* 0.97(0.70,1.35) 0.24(0.11,0.52)*
12 1.67(0.58,4.84) 2.49(1.76,3.53)* 0.94(0.64,1.38) 0.17(0.07,0.42)*
13 1.74(0.51,5.91) 2.42(1.57,3.74)* 0.91(0.58,1.42) 0.12(0.03,0.41)*
14 1.80(0.44,7.37) 2.34(1.36,4.03)* 0.88(0.52,1.48) 0.08(0.02,0.45)*

相比后的详细 RR 值及其置信区间。其中，以 15◦ 为基准日平均温度，表1中各 RR 值表示不同
日平均温度比基准日平均温度（15◦C）低或高时的 COVID-19 的相关危险度，* 表示该滞后天
数下 RR 值及 RR 的置信区间均处于 1 的同一侧，即该结果显著。

由表1可知，当日平均温度为 11◦C 时，与日平均温度为 15◦C 时相比，日平均温度的降低，
加剧了温州市的 COVID-19 的疫情传播⻛险。具体来说；当滞后天数为 2-14 天时，该日平均温
度加剧了温州市的非输入确诊病例增加的⻛险（RR> 1，95%CI = (1, 3.6)）。

当日平均温度为 18◦C 时，当滞后天数为 0-2 天时，该日平均温度加剧了温州市的非输入确
诊病例增加的⻛险（RR> 1，95%CI = (1, 18.2)）；同温度下，当滞后天数为 10-14 天时，该日
平均温度降低了温州市非输入确诊病例的⻛险（RR< 1，95%CI = (0, 1)）。

3.1.2 日平均相对湿度
将日平均相对湿度作为首要研究指标进行考虑。模型拟合结果显示，非输入确诊人数的 RR

与相对湿度存在复杂的非线性关系。表2为深圳市、温州市的不同日平均相对湿度与非输入型确
诊病例的详细 RR 值及其置信区间。其中，以 76% 为基准，表2中各 RR 值表示不同日平均相
对湿度比 76% 低或高时的 COVID-19 的相关危险度，* 表示该滞后天数下 RR 值及 RR 的置信
区间均处于 1 的同一侧，表示该处的结果较为显著。

由表2可知，当日平均相对湿度的百分比为 69.25% 时，相对湿度的降低对深圳市疫情无显
著影响。当滞后天数为 9-14 天时，日平均相对湿度的降低使温州市非输入型确诊人数增加的⻛
险降低（RR< 1，95%CI= (0, 1)）。

当日平均相对湿度上升为 81% 时，滞后天数为 12-13 天时，该相对湿度增加了深圳市非输
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表 2: 深圳、温州市日平均相对湿度与非输入确诊⻛险关联情况。
69%(30%) 81%(70%)

滞后天数 深圳 温州 深圳 温州
RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI)

0 1.36(0.75,2.47) 1.48(0.56,3.90) 0.80(0.54,1.19) 0.63(0.38,1.03)
1 0.94(0.50,1.78) 1.31(0.44,3.93) 0.96(0.65,1.40) 0.59(0.32,1.07)
2 0.68(0.31,1.49) 1.14(0.33,3.91) 1.13(0.72,1.77) 0.57(0.28,1.15)
3 0.53(0.21,1.34) 0.97(0.25,3.70) 1.30(0.76,2.24) 0.57(0.26,1.27)
4 0.44(0.16,1.26) 0.80(0.19,3.30) 1.45(0.78,2.70) 0.61(0.26,1.43)
5 0.40(0.13,1.21) 0.64(0.15,2.79) 1.58(0.81,3.10) 0.68(0.28,1.65)
6 0.39(0.13,1.17) 0.50(0.11,2.26) 1.68(0.83,3.38) 0.79(0.32,1.94)
7 0.40(0.14,1.15) 0.38(0.08,1.76) 1.74(0.86,3.52) 0.96(0.40,2.33)
8 0.43(0.16,1.15) 0.29(0.06,1.33) 1.77(0.89,3.52) 1.21(0.51,2.88)
9 0.48(0.20,1.16) 0.21(0.05,0.99)* 1.78(0.93,3.41) 1.56(0.66,3.67)
10 0.56(0.26,1.19) 0.16(0.03,0.74)* 1.76(0.96,3.22) 2.07(0.88,4.86)
11 0.67(0.35,1.26) 0.11(0.02,0.55)* 1.72(0.99,3.00) 2.79(1.16,6.72)*
12 0.82(0.47,1.42) 0.08(0.02,0.42)* 1.67(1.00,2.78)* 3.83(1.51,9.69)*
13 1.01(0.59,1.75) 0.06(0.01,0.32)* 1.61(1.00,2.60)* 5.29(1.93,14.52)*
14 1.27(0.68,2.39) 0.04(0.01,0.25)* 1.55(0.97,2.47) 7.36(2.42,22.42)*

入确诊病例增加的⻛险（RR> 1，95%CI = (1, 2.8)）；同样相对湿度下，滞后天数为 11-14 天时，
该相对湿度也增加了温州市非输入确诊病例增加的⻛险（RR> 1，95 %CI = (1, 22.5)）。

3.1.3 日平均⻛速
将日平均⻛速作为首要研究指标进行考虑。模型拟合结果显示，深圳市日平均⻛速则对深圳

市疫情有较弱的影响，同样，温州市的非输入确诊人数的 RR 与日平均⻛速存在较弱的非线性
关系。表3 为深圳市、温州市不同日平均⻛速与非输入型确诊病例的详细 RR 值及其置信区间。
其中，以 7.00 km/h 为基准日平均⻛速，表3中各 RR 值表示不同日平均⻛速比基准日平均⻛速
（7.00 km/h）低或高时的 COVID-19 相关危险度，* 表示该滞后天数下 RR 值及 RR 的置信区
间均处于 1 的同一侧，表示该处的结果较为显著。

由表3可知，对于深圳市，日平均⻛速对疫情的影响较弱，仅在日平均⻛速为 5.75 km/h 且
滞后天数为 0 天时，日平均⻛速的降低增加了深圳市的疫情⻛险（RR> 1，95%CI = (1, 4.4)）。
同样日平均⻛速下，滞后天数分别为 2-9 天时，日平均⻛速的降低使温州市的 COVID-19 疫情
得到缓解（RR< 1，95%CI = (0, 1)）。

为进一步探究日平均⻛速对非输入确诊的影响，现增加日平均⻛速下降和升高的范围，即
日平均⻛速下降为 4.86 km/h (10%) 和 10.00 km/h (90%) 时的 RR 与其置信区间的二维图，如
图2。其中，红色实心线表示深圳市日平均⻛速在对应数值处的 RR 值，红色区域表示其 95% 置
信区间；蓝色实心线表示温州市日平均⻛速在对应数值处的 RR 值，蓝色区域表示其 95% 置信
区间。左侧二维图表示日平均⻛速为 4.86 km/h (10%) 时的 RR 情况，右侧二维图表示日平均
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表 3: 深圳、温州市日平均⻛速与非输入确诊⻛险关联情况。
5.75 km/h(30%) 8.00 km/h(70%)

滞后天数 深圳 温州 深圳 温州
RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI)

0 2.07(1.00,4.30)* 1.18(0.76,1.82) 1.07(0.64,1.79) 1.25(0.91,1.70)
1 1.67(0.89,3.12) 0.56(0.29,1.09) 0.89(0.56,1.39) 1.35(0.96,1.90)
2 1.37(0.77,2.44) 0.29(0.10,0.89)* 0.75(0.40,1.38) 1.45(0.94,2.22)
3 1.17(0.66,2.07) 0.18(0.04,0.80)* 0.65(0.29,1.47) 1.52(0.91,2.54)
4 1.05(0.58,1.89) 0.13(0.02,0.75)* 0.59(0.22,1.57) 1.55(0.87,2.77)
5 0.98(0.53,1.80) 0.11(0.02,0.73)* 0.55(0.18,1.64) 1.56(0.84,2.87)
6 0.94(0.50,1.77) 0.10(0.01,0.74)* 0.53(0.17,1.68) 1.53(0.82,2.84)
7 0.94(0.50,1.80) 0.11(0.02,0.77)* 0.52(0.16,1.68) 1.48(0.81,2.70)
8 0.97(0.50,1.88) 0.13(0.02,0.83)* 0.53(0.17,1.64) 1.41(0.80,2.48)
9 1.02(0.51,2.05) 0.17(0.03,0.92)* 0.54(0.19,1.59) 1.33(0.80,2.20)
10 1.10(0.52,2.31) 0.25(0.06,1.04) 0.57(0.22,1.51) 1.23(0.80,1.90)
11 1.20(0.54,2.70) 0.37(0.11,1.22) 0.61(0.26,1.43) 1.14(0.80,1.62)
12 1.33(0.54,3.26) 0.59(0.23,1.51) 0.65(0.31,1.36) 1.04(0.80,1.37)
13 1.49(0.55,4.05) 0.97(0.46,2.02) 0.70(0.38,1.30) 0.95(0.78,1.17)
14 1.66(0.54,5.11) 1.60(0.80,3.20) 0.76(0.45,1.29) 0.87(0.72,1.05)

⻛速为 10.00 km/h (90%) 时的 RR 情况。
由图2可知，当日平均⻛速为 4.86 km/h (10%)，且滞后天数为 6-8 天时，降低深圳市日平均

⻛速，可使深圳市非输入确诊人数增加的⻛险降低（RR< 1，95%CI = (0, 1)）；同样日平均⻛速
下，当滞后天数为 2-10 天时，温州市的 COVID-19 的相对危险降低（RR< 1，95%CI = (0, 1)）。

当日平均⻛速为 10.00 km/h (90%)，且滞后天数为 2-11 天时，日平均⻛速的增加缓解了温
州市非输入确诊人数增加的⻛险（RR< 1，95%CI= (0, 1)）。

总的来说，以 7.00 km/h 为基准时，不论是降低日平均⻛速或提高日平均⻛速，疫情传播
的⻛险均会随之降低。即在日平均⻛速为 7.00 km/h 左右时，可能为 COVID-19 疫情传播的最
适合日平均⻛速，即此时疫情传播的⻛险最大。

3.2 空气污染因素
3.2.1 NO2

NO2 作为首要研究指标放入 DLNM模型后，拟合结果显示，非输入确诊人数的 RR与 NO2

在深圳、温州市之间，存在相反的非线性关系。表4为深圳市与温州市 NO2 与非输入型确诊病例
的详细 RR 值及其置信区间。其中，RR 值以 16 µg/m3 为基准，表4中各 RR 值表示不同浓度
与 16 µg/m3 相比时 COVID-19 疫情的相关危险度，* 表示该滞后天数下 RR 值及 RR 的置信
区间均处于 1 的同一侧，表示该处的结果较为显著。

由表4可知，当 NO2 的浓度为 11 µg/m3 且滞后天数为 1-4天时，NO2 浓度的降低将使深圳
市的非输入确诊感染⻛险上升（RR> 1，95%CI = (1, 27.34)）；同样浓度下，当滞后天数为 8-14
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图 2: 不同日平均⻛速（左：4.86 km/h (10%)；右：10 km/h (10%)）与基准日平均⻛速比较后，
滞后 0-14 天的 RR 二维图。

天时，NO2 浓度的降低将使温州市的非输入确诊感染⻛险下降（RR< 1，95%CI = (0, 1)）。

3.2.2 PM2.5

将 PM2.5 作为首要变量进行考虑，代入 DLNM 模型进行拟合。模型拟合结果显示，深圳
及温州市的非输入确诊人数的 RR 与 PM2.5 均存在较强的非线性关系。表5为深圳市、温州市
PM2.5 与非输入型确诊病例的详细 RR 值及其置信区间。其中，以 22.5 µg/m3 为基准，表5中
各 RR 值表示 PM2.5 的不同浓度与基准浓度（22.5 µg/m3) 相比时的 COVID-19 的相关危险度，
* 表示该滞后天数下 RR 值及 RR 的置信区间均处于 1 的同一侧，表示该处的结果较为显著。

由表5可知，当 PM2.5 的浓度为 19 µg/m3，滞后天数为 1-14 天时，PM2.5 浓度的降低使深
圳市的非输入确诊人数增加的⻛险降低（RR< 1，95%CI = (0, 1)；同样浓度下，滞后天数为 0-2
天时，PM2.5 浓度的降低使温州市的非输入确诊人数增加的⻛险降低（RR< 1，95%CI = (0, 1)）。

当 PM2.5 的浓度为 26 µg/m3 且滞后天数为 3-14 天时，PM2.5 浓度的上升使深圳市的非输
入确诊人数增加的⻛险增高（RR> 1，95%CI = (1, 3.9)）；同样浓度下，当滞后天数为 0-2 天时，
PM2.5 浓度的增加使温州市的 COVID-19 疫情感染几率上升（RR> 1，95%CI = (1, 3.3)）。

3.2.3 CO

文章接着考虑将 CO 作为主要指标放入模型。模型结果显示，仅温州市非输入确诊人数的
RR 与 CO 存在较弱的非线性关系。表6为深圳市与温州市 CO 与非输入型确诊病例的详细 RR
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表 4: 深圳、温州市 NO2 与非输入确诊⻛险关联情况。
11µg/m3(30%) 23µg/m3(70%)

滞后天数 深圳 温州 深圳 温州
RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI)

0 5.57(0.62,50.30) 2.37(0.70,7.99) 1.07(0.02,55.26) 20.52(0.48,879.68)
1 5.50(1.11,27.33)* 1.73(0.66,4.56) 1.11(0.04,30.19) 11.69(0.54,253.21)
2 5.32(1.55,18.31)* 1.30(0.60,2.81) 1.15(0.07,18.94) 6.9(0.60,79.15)
3 4.97(1.51,16.38)* 1.01(0.53,1.94) 1.16(0.10,13.91) 4.37(0.66,28.89)
4 4.46(1.14,17.46)* 0.83(0.46,1.51) 1.15(0.12,11.47) 2.98(0.71,12.50)
5 3.86(0.78,19.00) 0.71(0.40,1.27) 1.12(0.13,9.99) 2.19(0.76,6.30)
6 3.23(0.53,19.63) 0.64(0.36,1.13) 1.07(0.13,8.78) 1.70(0.80,3.65)
7 2.63(0.37,18.86) 0.59(0.34,1.03) 1.01(0.14,7.56) 1.41(0.83,2.39)
8 2.08(0.26,16.85) 0.56(0.33,0.96)* 0.94(0.14,6.31) 1.22(0.85,1.75)
9 1.61(0.18,14.12) 0.55(0.33,0.92)* 0.87(0.15,5.14) 1.10(0.85,1.43)
10 1.23(0.13,11.24) 0.55(0.34,0.88)* 0.80(0.15,4.15) 1.03(0.81,1.31)
11 0.92(0.10,8.63) 0.56(0.36,0.87)* 0.72(0.15,3.41) 0.99(0.74,1.33)
12 0.68(0.07,6.48) 0.58(0.39,0.87)* 0.65(0.14,2.94) 0.97(0.67,1.41)
13 0.50(0.05,4.84) 0.60(0.40,0.90)* 0.58(0.12,2.73) 0.97(0.60,1.55)
14 0.37(0.04,3.64) 0.63(0.41,0.96)* 0.52(0.10,2.75) 0.97(0.54,1.73)

表 5: 深圳、温州市 PM2.5 与非输入确诊⻛险关联情况。
19µg/m3(30%) 26µg/m3(70%)

滞后天数 深圳 温州 深圳 温州
RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI)

0 0.72(0.47,1.11) 0.55(0.40,0.73)* 0.85(0.59,1.23) 2.19(1.49,3.20)*
1 0.58(0.40,0.84)* 0.61(0.46,0.80)* 1.06(0.77,1.45) 1.97(1.34,2.91)*
2 0.47(0.33,0.67)* 0.67(0.48,0.93)* 1.29(0.96,1.73) 1.80(1.15,2.81)*
3 0.40(0.28,0.58)* 0.72(0.49,1.07) 1.53(1.15,2.05)* 1.66(0.99,2.77)
4 0.36(0.24,0.52)* 0.77(0.50,1.20) 1.76(1.31,2.36)* 1.55(0.88,2.74)
5 0.33(0.22,0.49)* 0.81(0.50,1.31) 1.96(1.45,2.65)* 1.47(0.80,2.69)
6 0.31(0.21,0.47)* 0.84(0.52,1.37) 2.13(1.56,2.90)* 1.41(0.76,2.61)
7 0.30(0.20,0.46)* 0.86(0.53,1.40) 2.25(1.64,3.10)* 1.37(0.74,2.52)
8 0.30(0.20,0.47)* 0.87(0.55,1.39) 2.33(1.68,3.25)* 1.34(0.75,2.41)
9 0.31(0.20,0.48)* 0.88(0.57,1.35) 2.37(1.68,3.36)* 1.32(0.77,2.28)
10 0.33(0.21,0.51)* 0.88(0.59,1.29) 2.38(1.64,3.45)* 1.32(0.80,2.16)
11 0.35(0.22,0.56)* 0.87(0.62,1.21) 2.35(1.57,3.53)* 1.31(0.85,2.04)
12 0.37(0.22,0.62)* 0.86(0.64,1.14) 2.31(1.48,3.61)* 1.32(0.90,1.93)
13 0.40(0.23,0.70)* 0.84(0.66,1.07) 2.25(1.37,3.70)* 1.33(0.95,1.85)
14 0.43(0.23,0.81)* 0.83(0.66,1.03) 2.19(1.26,3.80)* 1.34(0.99,1.81)
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表 6: 深圳、温州市 CO 与非输入确诊⻛险关联情况。
0.5 mg/m3 0.7 mg/m3

滞后天数 深圳 温州 深圳 温州
RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI)

0 1.80(0.35,9.14) 1.60(0.89,2.89) 0.93(0.00,237.02) 0.33(0.14,0.78)*
1 1.74(0.29,10.36) 1.45(0.80,2.63) 1.26(0.01,167.95) 0.42(0.20,0.86)*
2 1.68(0.21,13.58) 1.33(0.68,2.60) 1.67(0.02,143.37) 0.52(0.25,1.08)
3 1.64(0.15,17.76) 1.23(0.57,2.63) 2.13(0.03,141.44) 0.63(0.29,1.41)
4 1.60(0.12,21.60) 1.15(0.51,2.62) 2.59(0.05,147.72) 0.74(0.31,1.77)
5 1.57(0.10,24.08) 1.09(0.47,2.53) 3.01(0.06,152.22) 0.83(0.33,2.08)
6 1.56(0.10,24.68) 1.05(0.46,2.38) 3.36(0.08,147.93) 0.91(0.36,2.27)
7 1.55(0.10,23.45) 1.01(0.47,2.18) 3.64(0.10,132.60) 0.96(0.40,2.32)
8 1.54(0.11,20.98) 0.99(0.50,1.95) 3.81(0.13,109.01) 1.00(0.44,2.24)
9 1.54(0.13,18.01) 0.97(0.55,1.73) 3.90(0.18,82.75) 1.01(0.49,2.10)
10 1.54(0.16,15.18) 0.96(0.60,1.54) 3.90(0.26,58.94) 1.01(0.52,1.97)
11 1.55(0.19,12.97) 0.96(0.64,1.43) 3.84(0.36,40.41) 0.99(0.51,1.91)
12 1.56(0.21,11.63) 0.96(0.63,1.45) 3.72(0.50,27.71) 0.96(0.47,1.98)
13 1.57(0.22,11.33) 0.96(0.57,1.61) 3.58(0.64,20.09) 0.93(0.39,2.20)
14 1.58(0.21,12.24) 0.96(0.49,1.90) 3.43(0.71,16.57) 0.89(0.31,2.55)

值及其置信区间。其中，以 0.6 mg/m3 为基准，表6中各 RR 值表示 CO 不同浓度与基准浓度
（0.6 mg/m3）相比时的 COVID-19 的相关危险度，* 表示该滞后天数下 RR 值及 RR 的置信区
间均处于 1 的同一侧，表示该处的结果较为显著。

由表6可知，仅当 CO 的浓度为 0.7 mg/m3 且滞后天数为 0-1 天时，CO 的浓度增加使温州
市的非输入确诊病例增加的⻛险降低（RR< 1，95%CI = (0, 1)）。

3.2.4 O3

文章接着考虑将 O3 作为主要指标。模型结果显示，非输入确诊人数的 RR 与 O3 存在较强
且复杂的非线性关系。表7为深圳市与温州市 O3 与非输入型确诊病例的详细 RR 值及其置信区
间。其中，以 78 µg/m3 为基准，表7中各 RR 值表示 O3 不同浓度与基准浓度（78 µg/m3）相
比较时 COVID-19 的相关危险度，* 表示该滞后天数下 RR 值及 RR 的置信区间均处于 1 的同
一侧，表示该处的结果较为显著。

由表7可知，当 O3 的浓度为 63.7 µg/m3 时，浓度的下降均使两座城市的非输入确诊人数增
加的⻛险降低（RR< 1，95%CI = (0, 1)），其中深圳市的滞后天数为 5-14 天，温州市的滞后天
数为 1-14 天。

当 O3 的浓度为 92.3 µg/m3 且滞后天数为 0-14 天时，浓度的增加将使深圳市的非输入确
诊感染⻛险上升（RR> 1，95%CI= (1, 168.4)）。在同样的浓度下，滞后天数为 0-1、14 天时，浓
度的增加使温州市非输入确诊病例增加的⻛险降低（RR< 1，95%CI = (0, 1)）；而在滞后天数为
2-13 天时，浓度的增加使温州市非输入确诊病例增加的⻛险增加（RR> 1，95%CI = (1, 25.3)）。

由于在大部分位置，O3 指标的 RR 结果均较为显著（RR 的置信区间位于 1 的同一侧），现
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表 7: 深圳、温州市 O3 与非输入确诊⻛险关联情况。
63.7 µg/m3 (30%) 92.3 µg/m3 (70%)

滞后天数 深圳 温州 深圳 温州
RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI) RR(95%CI)

0 0.59(0.19,1.84) 4.01(3.2,5.01)* 1.90(1.08,3.35)* 0.18(0.12,0.28)*
1 0.48(0.16,1.49) 0.58(0.54,0.63)* 4.18(1.92,9.08)* 0.65(0.52,0.82)*
2 0.40(0.13,1.27) 0.10(0.08,0.14)* 8.51(2.93,24.7)* 2.06(1.82,2.33)*
3 0.34(0.11,1.13) 0.03(0.02,0.04)* 14.94(4.00,55.81)* 5.10(4.30,6.06)*
4 0.31(0.09,1.03) 0.01(0.01,0.02)* 22.28(4.98,99.79)* 9.74(7.56,12.54)*
5 0.29(0.09,0.96)* 0.00(<0.01)* 28.64(5.73,143.23)* 14.64(10.71,20)*
6 0.28(0.09,0.90)* 0.00(<0.01)* 32.18(6.15,168.37)* 17.74(12.56,25.05)*
7 0.28(0.09,0.85)* 0.00(<0.01)* 32.11(6.22,165.74)* 17.76(12.49,25.25)*
8 0.29(0.10,0.81)* 0.00(<0.01)* 28.87(5.96,139.85)* 15.05(10.76,21.05)*
9 0.31(0.12,0.77)* 0.01(<0.01)* 23.73(5.43,103.66)* 11.05(8.19,14.90)*
10 0.33(0.15,0.74)* 0.01(0.01,0.02)* 18.11(4.74,69.26)* 7.20(5.63,9.20)*
11 0.36(0.18,0.72)* 0.03(0.02,0.05)* 13.02(3.95,42.90)* 4.26(3.56,5.10)*
12 0.40(0.22,0.72)* 0.07(0.05,0.10)* 8.96(3.15,25.44)* 2.35(2.12,2.61)*
13 0.44(0.26,0.75)* 0.18(0.14,0.23)* 5.98(2.38,14.99)* 1.23(1.20,1.28)*
14 0.49(0.30,0.82)* 0.49(0.44,0.55)* 3.93(1.69,9.15)* 0.63(0.59,0.69)*

绘制 O3 的 RR 指标三维图，以整体观察 O3 对疫情影响的趋势，如图3所示。
在图3所示的三维图中，横向的 x 轴表示 O3 的浓度范围，纵向的 y 轴表示滞后天数（0-14

天），竖向的 z 轴表示 RR 取值。可以看出，深圳和温州市 2 座城市内的 O3 大体影响趋势类似，
表现为，O3 浓度越高，COVID-19 疫情⻛险越大；从滞后天数来看，在滞后 7 天左右时 RR 达
到最大，随后向两边逐渐下降。

对气象因素和空气质量因素的分析中，我们选取了各指标的中位数作为基准水平，分别对各
指标数据范围从 10% 到 90%，每间隔 10% 的数据与对应的基准水平相比较的 COVID-19 的非
输入确诊人数进行相对危险分析。我们在各指标对应的基准水平低或高的数据范围内，各截取一
个比例呈现于正文中。

4 讨论
本文获取了深圳市和温州市内 2020 年 1 月 1 日至 2 月 29 日（60 天）包括平均温度、平

均日平均相对湿度、日平均⻛速、NO2、PM2.5、CO 和 O3 的数据，以及上述 2 个城市内截止
2 月 29 日的确诊、死亡、治愈、非输入型 COVID-19 确诊病例数据。文章对深圳市和温州市内
的气象数据、空气质量及 COVID-19 确诊数据进行了流行病学特征描述及相关性探索分析，发
现气象和大气污染中的诸多因素与非输入确诊人数存在滞后非线性相关性，这与过往的对呼吸
疾病的研究相吻合张江华等 (2014)。

我们用分布滞后非线性模型拟合了气象因素和空气质量共 7 个指标与 COVID-19 在深圳市
和温州市之间的非线性以及滞后效应。本研究发现，深圳市和温州市在 7 个指标与 COVID-19
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图 3: 深圳、温州市 O3 三维 RR 关系图。

的效应关系上呈现明显的差异。但所有指标在两个城市间，都与 COVID-19 的患病人数呈现非
线性关系Yongjian et al. (2020)。

本研究结果显示，以日平均气温 15◦C 为基准时，当日平均温度（11◦C）低于这个基准温度
时，温州市的 COVID-19 的非输入型日患病人数与温度变化有显著相反关系，在滞后 1-3 天后
患病人数显著增加，即低温提升了疫情的传播的⻛险Xie et al. (2020)。以日平均相对湿度 76%
为基准时，当日平均相对湿度低于或高于这个基准相对湿度时，温州市的 COVID-19 的非输入
确诊人数与相对湿度有显著正向关系。即当相对湿度降低时，COVID-19的疫情的传播⻛险会降
低，反之，会升高。有文献指出Auler et al. (2020)，COVID-19 的疫情的发展会在相对湿度为
80% 时发展迅速。以日平均⻛速 7.25 km/h 为基准时，当日平均⻛速低于该基准日平均⻛速时，
滞后 2-14 天的温州市的非输入确诊人数显著下降，当日平均⻛速高于该基准日平均⻛速时，深
圳市的非输入确诊人数显著下降。也就是当日平均⻛速处在基准平均速度时会加速 COVID-19
疫情的传播Tosepu et al. (2020)。

另一方面，深圳市和温州市的 COVID-19 的非输入型日患病人数都与 NO2 呈现显著的非
线性关系，且具有显著的不同时间的滞后效应。以 NO2 为 16 µg/m3 为基准浓度时，当 NO2

在空气中浓度降低时，会促进 COVID-19 的患病人数的增⻓。以 PM2.5 为 22.5 µg/m3 为基准
浓度时，当 PM2.5 在空气中浓度增加或者降低时，温州市的 COVID-19 的非输入型确诊人数都
与 PM2.5 呈现显著的非线性关系，且具有显著的较⻓时间（> 8 天）的滞后效应。而深圳市的
COVID-19 的非输入型日患病人数与 PM2.5 在浓度增加时，呈现显著的非线性与滞后效应。当
PM2.5 浓度增加时，会增加 COVID-19 的患病人数Chen et al. (2020); Yongjian et al. (2020);
Tian et al. (2020)。同样以 O3 为 78 µg/m3 为基准浓度时，当 O3 在空气中浓度增加或者降低
时，深圳市和温州市的 COVID-19 的非输入型日患病人数都与 O3 呈现显著的非线性关系，且
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具有显著的不同时间的滞后效应。
此外，有研究表明Feng et al. (2020)，空气因素（例如⻛速和相对湿度）会影响⻜沫在空气中

的传播，而当受感染人群咳嗽或者打喷嚏时，包裹着 SARS-CoV-2⻜沫，会随着相对湿度的增强
而变大。并随着⻛速的加强，会⻜散更远的距离。同时由于病毒具有潜伏期Backer et al. (2020);
Lauer et al. (2020)，所以可能会表现为一定的滞后效应。因而，保持严格的社交距离，是避免二
代感染的有效手段。

本文探究了多种气象因素与空气质量因素对 COVID-19的传播以及非输入患病人数的影响。
根据深圳市与温州市的数据探索发现，日平均温度、日平均相对湿度、和日平均⻛速、NO2、PM2.5、
和 O3 这六个指标与 COVID-19 的非输入患病人数存在显著效应。其中日平均相对湿度、PM2.5

与 COVID-19 患病人数呈显著正相关关系。日平均⻛速、NO2 与 O3 在不同城市对患病人数的
影响有所差异，并且不同地区的相关性与滞后效应有所不同。文章为不同地区的空气与气象因素
对 COVID-19 的分析提供了新的思路，有助于疫情分析与防控，且具有一定的参考价值。

补充资料
本文分析所需数据和 R 代码以及附录在期刊网⻚存档。附录包括 A. 气象因素、大气污染

因素折线图总览；B. 深圳市与温州市各个模型的离散参数估计结果；C. 气象因素、大气污染因素
模型拟合情况总览；D. 深圳市、温州市的气象与大气污染因素与非输入确诊⻛险关联情况表。
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