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面向公共卫生的人类空间移动与接触行为模型 
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(国防科技大学系统工程学院，湖南 长沙 410073) 

摘要：理解人类空间移动和接触行为对于疾病预防与控制至关重要。从人类动力学角度分析人类行

为规律及其物理统计特征，分别对比研究各种人类空间移动与接触行为模型，包括：布朗运动、随

机游走、空间网络、图案(Motifs)模型、二部图模型、引力(Gravity)模型、接触频率、接触次数分布、

社会网络等，分析流行病暴发过程中人类空间移动与接触行为变化模型，论述人类空间移动与接触

行为建模面临的难题。为面向公共卫生应急管理的疾病传播预防与控制措施研究提供模型基础。 
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Abstract: It is significant to understand the patterns of human mobility and social contacts for epidemic 
prevention and control. This paper analyses the regularities and the statistical properties of human 
behaviors at the perspective of human dynamics. Various models of human mobility and social contacts 
are comparatively investigated , including Brownian movement, random walks, spatial network, Motifs, 
bipartite graph model, gravity models, contact rate, the distribution of daily contact number, social 
networks, etc. The models of human behavior changes in the course of epidemic outbreak are also 
analyzed. The challenges of modeling human mobility and social contacts are discussed. The models 
discussed are the foundation of studying epidemic prevention and control in the field of public health 
emergency management.  
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引言1 

人类空间移动与接触行为是隐藏在复杂疾病

传播现象背后的驱动力。理解人类空间移动与接触

行为规律对于疾病预防与控制至关重要。为了定量

                                                        
收稿日期：2019-09-01      修回日期：2019-09-09;  
基金项目：国家自然科学基金(61673388, 61503402); 
作者简介：段伟(1983-)，男，云南蒙自，博士，副

教授，研究方向为复杂社会系统建模与仿真、复杂

网络、疾病传播模；郭刚(1978-)，男，河南邓州，

博士，副教授，研究方向为复杂系统建模仿真、环

境建模仿真、传播扩散模型。 

化地研究人类的空间移动与社会交互，人们采用移

动电话、可穿戴设备、互联网应用程序、日记、

电话采访等多种方法，采集与时间和空间相关联

的人类行为和活动数据。例如：采用美国国内的

纸币流通数据来定量化地评估人类出行轨迹[1]。人

们的移动电话的通话和短信数据可用来研究人类

空间移动轨迹[2]。全球定位系统(Global Position 

Service, GPS)可作为监控和分析人类空间移动的

重要方法[3]。基于日记的社会接触行为调查方法用

于研究欧洲 8 个国家的居民接触行为模式[4]。射频
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识别设备(Radio Frequency Identification Devices, 

RFID)作为近距离感知技术用于采集小学生之间

接触行为数据[5]。微博应用程序可以从用户发布的

带有位置信息的微博文本中提取高精度的定位数

据，以研究人类空间移动轨迹，以及不同城市间的

人口流动[6]。 

借助以上人类行为大数据可以揭示人的空间

移动和社会接触行为机制与模式，并帮助科学家们

建立人类空间移动和接触行为模型。然而，以上的

研究仅仅从统计物理学的角度，关注人类空间移动

和接触行为的统计特性，例如：位移、运动半径、

活动的时间间隔、接触行为次数等。 

为了在流行病的数学模型或计算模型中建立

人类空间移动和接触行为的模型描述，人们采用了

多种建模方法[7]。在基于微分方程的仓室模型中人

群根据健康状态进行分组，例如：易感状态、潜伏

状态、感染状态和康复状态。人群被假设为混合均

匀的，即人与人之间都是可以接触的，且接触机会

相等[8]。人群之间的接触次数描述为一个模型参

数，即接触频率。在复杂网络传播模型中人群结

构根据网络拓扑结构进行定义[9]。人群交互概率

可依据网络节点连接度或者网络连边权重比例关

系[10-11]。基于 agent 的疾病传播模型具有实现个体

属性和行为的异质性描述，以及融合流行病传播的

随机特性的优势，可以对人的空间移动和接触行为

进行更加详细的描述[12]。为了研究人类空间移动

对疾病扩散的作用，人们采用空间网络(Spatial 

Networks)来描述人群出行模式。元人口模型

(Meta-population model)是一种研究疾病空间传播

的典型方法[13]。人群将根据地理区域或城市进行

更进一步分组，其空间移动采用空间网络进行描

述。相同分组内的疾病动态演化过程依然采用微分

方程模型进行描述。 

在以上疾病传播建模方法中采用各种人类空

间移动与接触行为模型。有的模型从个体层次上建

立空间移动与接触行为描述；有的模型从群体层次

上建立空间移动与接触行为描述；有的模型关注长

距离范围内空间移动；有的模型关注短距离范围内

空间移动；有的模型研究人类的近距离面对面接触

行为；有的模型研究人的性接触行为；有的模型聚

焦于人类行为变化机制与模型的研究等。 

1  人类行为动力学模型 

大量的研究工作关注于人类动力学、人类空间

移动行为和社会接触行为，为疾病传播模型中人的

空间移动和接触行为描述提供了帮助。建立人类行

为模型时可以借鉴人类行为统计规律，从大规模人

类行为统计数据中拟合和分析模型参数，保证人类

行为模型的仿真结果在统计规律上与经验数据一

致[14]。人类的行为特征传统近似为一个泊松分布

的稳态随机过程，即在任意时间区间[ , ]t t t  内，

人类行为发生次数服从均值为 t 的泊松分布 
( )

!( ( ) ( ) )
ntt

np N t t N t n e
 

 
             (1) 

式中： ( )N t 是在时间区间 0[ , ]t t 内行为发生的累计

次数；t0 是初始时间； 0t ≥ 是时间区间长度；

是泊松过程的速率参数；n 是时间区间[ , ]t t t  内

行为发生次数。泊松分布的均值和方差均为 t ，

因此泊松过程近似使得人类行为时间统计特征具

有均匀性，相连 2 个行为发生时间间隔发生较大偏

离的概率较小。 

然而，近年来大量的人类行为实证数据统计揭

示了人类行为的非泊松特性，即长时间的静默和短

时间内的高频率爆发。Barabási 通过电子邮件通信

数据分析，证实了人类行为活动时间的非泊松统计

特性，并认为引起该现象的主要原因是基于决策的

排队过程[15]。Vázquez 等采用排队模型描述人类行

为，并表明人群个体的任务等待时间服从指数通常

为 1 或者 1.5 的幂率分布[16] 
( )P                               (2) 

韩筱璞等提出了一种兴趣调节模型，以模拟人

类行为活动模式，并表明事件的间隔时间分布服从

指数为 1 的幂率分布[17]。兴趣调节机制模型假设： 

(1) 对于某种行为，当执行一次行为时，将改

2
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变下一次执行该行为的概率； 

(2) 行为的时间间隔存在两个阈值，间隔过小

或过大，将会改变行为的概率变化趋势，即：如果

连续两次执行行为的时间间隔过小，则执行该行为

的概率以固定比例减小，反之概率以相反比例增大。 

假设 t 时刻某行为发生的概率为 ( )r t ，那么执

行一次该行为时，概率的更新规则如下 
( 1) ( ) ( )r t a t r t                       (3) 

如果连续 2 次行为执行时间间隔为 t ，那么

( )a t 的更新规则如下 
0 1
1

0 2

1 2

,

( ) ,
( 1),

a t T

a t a t T
a t T t T






 
    

≤

≥            (4) 

式中： 0a 为初始值； 1T 和 2T 分别为 2 个时间间隔

阈值。此外，人们研究了多种机制对人类行为作用

的模型，包括：人类行为中的记忆效应、行为周期

性、季节性、行为之间的关联等。 

2  人类空间移动行为模型 

人类空间移动行为模型旨在描述和复现在长

距离或短距离范围内人口的流动或者人群个体的

移动模式。纸币流通数据证实人类的移动轨迹可采

用具有宽尾的位移和等待时间分布的连续时间随

机游走模型来描述[1]。移动电话通讯数据分析表明

人类移动的位移和运动半径可近似为截断的幂率

分布[2]。因此，人类出行行为被描述为一个利维

(Lévy)飞行模型。随机游走模型包括连续时间游走

和利维飞行模型被认为是描述人类空间移动的最

好的随机过程模型。Pu 等通过复杂网络上有偏随

机游走研究了疾病传播动力学过程，假设感染个体

通过有偏随机游走向其网络中邻居节点发射病原

体，使得接收病原体的易感个体被疾病感染[18]。

Nagatani 等也研究了交替网络中随机游走个体的

疾病传播，将人群分组假设为复杂网络的节点，网

络连边描述了人群分组之间人口移动路径 [19]。

Zhou等研究了随机SIR疾病传播模型的传播阈值，

其中使用利维飞行描述环境扰动对流行病系统的

作用[20]。实际上，大多数时候，随机游走模型用

来将疾病传播描述为一个随机过程，而非描述个体

的空间移动过程。 

然而，人类空间移动行为并非是完全随机的，

由于人类的生物的或者生理原因，而表现出规律性

和周期性。连续时间游走模型和利维飞行模型中没

有涉及到的 2 种人类空间移动行为机制，即：探索

机制 (exploration) 和偏好返回机制 (preferential 

return)，被用来解释人类空间移动行为中的无尺度

特性[21]。这两种机制的含义是人类空间移动行为

中表现出重要的倾向性，即倾向于返回他们曾经高

频率访问的地点，例如：家和工作地点。同时，人

类也具有一定的探索性，访问他们曾经没有到访过

的地方。Song 和 Lu 等熵理论研究了人类空间移动

行为的可预测性[22-23]。他们发现人类空间移动行为

高度依赖于历史行为，且具有 93%的可预测性。 

在人类空间移动行为建模中需要考虑人群个

体的生活环境对其空间移动行为的影响。Kang 等

从城市形态学的角度出发，研究了城市内人群空间

移动行为模式，证实了人类的城市内空间移动行为

服从指数分布，且指数随着不同城市的地理位置和

形状而有所不同[24]。例如：生活在大城市中的人

群通常每天移动的空间距离更大。 

为了考虑地理空间对人类空间移动行为的限

制，例如：城市边界、交通模式、活动地点等，各

种空间网络被用来建立疾病传播过程中的人类空

间移动行为模型[25]。Han 等提出了一种基于层次化

交通网络的人类空间移动行为模型[26]。在层次化

交通网络中人群个体需要从一个村庄移动到另一

个城镇，而两地之间没有直接交通道路，那么通常

先通过交通网络移动到最近的中心城市，然后再通

过交通网络经其他中心城市移动到目的城镇。另

外，交通网络，包括：航空网络[27-29]、铁路网[30]、

道路网[31]等被应用到疾病传播的元人口模型中，

以描述个体在根据不同地理区域或城市进行分组

的不同人口群之间的移动。Mniszewski 等设计了一

个基于 agent 的疾病传播模型，即 EpiSimS[32]。该

3

Wei et al.: A Review of Modeling Human Travel and Social Contacts for Public

Published by Journal of System Simulation, 2019



第 31 卷第 10 期 Vol. 31 No. 10 
2019 年 10 月 段伟, 等: 面向公共卫生的人类空间移动与接触行为模型 Oct., 2019 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1973 • 

模型是基于一个使用交通网络描述人群空间移动

行为的交通仿真系统而建立的。 

人们聚焦于短距离范围内人类空间移动行为

模式，研究人类在不同地点之间的往返网络或往返

行为(commute)。Charaudeau 等使用往返网络提出

了一种疾病传播模型，以检验潜在的传播机制[33]。

他们研究了往返网络中人群年龄差异导致的疾病

空间传播现象的变化。Dalziel 等分析了加拿大 48

个城市市民的出行往返普查数据，并估计了每一个

城市中任意 2 个个体之间的接触频率[34]。他们同

时研究了人群个体在不同城市间移动的异质性对

疾病传播风险的影响。Eubank 等使用动态二分图

网络来建立人群个体在不同地点之间移动而导致

的接触行为模型 [35]。 Schneider 等使用 “图案

(motifs)”的概念来研究人类日常空间移动行为[36]。

他们发现人群个体的日常空间移动轨迹表现出一

种特定的图案形状，且保持几个月的稳定性。他们

认为人类的日常空间移动行为可以采用马尔科夫

链来建立模型，并且描述人类日常空间移动行为的

高频率出行轨迹以及低活动性特征。 

日常活动(daily activities)被认为是驱动人群个

体社会接触与空间移动的力量，并主导了疾病传播

路径。为了同时考虑疾病传播的时间和空间特性，

人们聚焦于活动驱动的疾病传播模型研究。例如：

Yang 等提出了个体时间空间活动模型，以模拟假

想的爆发于南安普顿大学校园内一年级学生之间

的流感案例[37-38]。他们考虑空间距离和社会关系以

建立个体时间空间活动模型。Carley 等采用多尺度

时空多 agent 模型，研制了一个城市生物安全防御

模拟系统 BioWar[39]。他们将 agent 的活动分为常

规日常活动和例外活动，并将这些活动映射到不同

的空间地点。 

在大规模人口层次，引力模型(gravity model)

是一种广泛应用于人口在不同城市和区域流动的

描述方法[40]。引力模型将人口流量定义为与城市

人口大小成正比，而与 2 个城市的距离成反比。

Balcan 等分析了 29 个国家的人口迁移数据，并在

疾病传播的元人口模型中应用引力模型描述不同

城市间的人口交互率[41]。Truscott 等使用美国和英

国的人口迁移数据拟合了一个引力模型的参数，并

用于疾病传播模型中人类空间移动行为的描述[42]。

辐射模型(Radiation model)是另一个描述不同区域

间人口流动的主要方法[43]。 

根据模型的特点，面向不同应用需求选择不同

的空间移动行为模型。下面简要介绍人类空间移动

行为主要模型。 

2.1 随机游走模型 

随机游走模型是对一组连续的无规则的离散

移动所形成的轨迹的数学定义[44]。最简单的随机

游走模型如：一维随机游走模型，考虑在初始时刻

0t ，个体在一维坐标上的初始位置为 0 0x  ，第 i 个

时间步长内个体的位移为 ix ，那么 n 个步长后个

体的位置为 

1
( )

n

n i
i

x t x


                           (5) 

式中：位移 x 是来自于某个概率分布的独立随机

变量。在实际应用中根据研究需要，会采用不同特

定形式的随机游走模型。 

2.1.1 布朗运动 

布朗运动是随机游走模型的一种类型，起初是

用来描述悬浮在液体中的微粒的运动规律[45]。一

维布朗运动是在实数空间范围内的随机游走模型，

其位移是服从正太分布的随机变量，且均值为 0，

方差与时间步长 t 成正比。假设布朗运动的时间步

长为1 k ，且以相同的概率向左或向右运动，那

么时刻 t 时粒子已经运动了 n tk 个步长，且粒子

的位移为 

1

1( )
tk

k i
i

x t x
k 

                        (6) 

2.1.2 连续时间随机游走 

连续时间随机游走模型假设每一次空间移动

的时间间隔为 dt (即空间移动等待时间 t )，同样

为一个随机变量。如果空间移动的位移随机变量的

4
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概率密度函数 ( )f x 和等待时间随机变量概率密

度函数 ( )t  是相互独立的，那么连续时间随机游

走模型由两个随机独立的事件所构成，其联合概率

密度函数为 ( , ) ( ) ( )P x t f x t     。经过 N 次位移

之后，总的位移和消耗时间可记为[46] 

1

N

N i
i

X x


                            (7) 

1

N

N i
i

T t


                             (8) 

通过傅立叶-拉普拉斯变换得到 ( , )P x t 的变换

形式为 
1 ( )( , )

(1 ( ) ( ))
uW k u

u u f k








        
       (9) 

式中： ( )u 和 ( )f k 是 ( )t  和 ( )f x 的傅立叶-拉

普拉斯变换形式。再经过反变化求得[44] 
1 1( , ) ( , )

2 2
ut ikxP x t du e W k u dk

i 
        (10) 

2.1.3 利维飞行 

Schlesinger 等提出利维飞行的概念，用以描述

不符合布朗运动模型的非规则粒子运动[47]。布朗

运动模型描述的粒子运动具有一个平均路径长度

和平均等待时间。经过时间 t 后，粒子距离初始位

置的距离服从正态分布，且与 t 成正比。粒子的

均方位移，即概率分布的方差与时间 t 成正比。通

过中心极限定理可证明粒子的位移服从一个高斯

分布。但是，当粒子的运动距离是无尺度时，粒

子可能在做不规则运动，即利维飞行，那么粒子

的均方位移与 t 成正比，且当 1  时，不满足中

心极限定理。利维飞行模型描述的粒子运动轨迹

包括很多较短的运动轨迹，以及少些的长距离运

动轨迹。 

2.2 空间网络模型 

依据人群个体的空间移动轨迹与空间地点的

相关性，建立个体的空间移动网络模型，将空间地

点或者个体作为网络节点，地点与地点之间或者个

体与空间地点之间建立连边，形成空间网络，以描

述人群个体的空间移动模式。 

2.2.1 交通网络 

交通网络描述不同空间地点之间的关联，支持

研究人类空间移动轨迹，例如如图 1 所示的全国主

要道路交通网络。 

 
图 1  全国主要道路网络 

Fig. 1  National main road networks 

另外，主要交通网络还包括：航空网络、铁路

网络、城市地铁网络、公交网络、城市道路环线网

络等。根据交通网络站点位置信息，将人群个体的

出行轨迹记为一系列出发地和目的地的组合，可形

成 OD 矩阵(Origin-Destination models)。 

将人群个体的空间移动规律与交通网络数据、

OD 矩阵相结合，例如：全国主要城市的航班数据、

高铁乘客流量数据等，可设计人群空间移动模型。 

2.2.2 二部图网络模型 

二部图网络描述了人群个体和空间地点之间

的关联，网络节点包括人群个体和空间地点 2 种类

型，而网络连边只存在于人群个体节点与空间地点

节点之间，相同类型网络节点之间不存在连边。二

部图网络描述了人群个体在不同时间段内可能前

往的空间位置地点。在具体的应用中可为二部图网

络连边赋予时变权重系数，以描述个体在不同时间

点移动到不同位置的可能性。另外，二部图网络可

能与社会接触网络相耦合，形成多层网络模型，支

撑人群个体的空间移动行为和接触行为的建模。如

图 2 所示为校园内的二部图网络模型示例。 
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图 2  二部图网络示例 

Fig. 2  An example of bipartite network 

2.2.3 图案(Motif models) 

从网络理论角度出发，将人群个体的空间移动

行为抽象描述为空间移动网络，发现每个个体都具

有特有的空间移动网络，并将这些特有的网络称为

图案(motifs)。图案描述了人群个体在一天内的空

间移动轨迹，包括活动地点和移动方向，因此图案

是由一系列有向网络构成的，如图 3 所示。 

 
图 3  人群空间移动图案 

Fig. 3  An example of motifs 

Schneider 等对巴黎和芝加哥等地区的个体日

常空间移动轨迹数据进行统计分析，并发现人群的

90%的空间移动轨迹可描述为 17 个特殊的图案，

并对每一种图案的数量分布进行统计。 

2.3 引力模型(Gravity models) 

Zipf 于 1946 年受牛顿引力定律的启发，提出

了人口空间移动流的计算公式[48]。Zipf 强调地理位

置距离对人类空间移动模式的重要性，并将任意两

个社区 i 和 j 之间的人口迁移数量近似为 
i j

ij
ij

C C
P

D
                            (11) 

式中：Ci 和 Cj 分别是两个社区的人口数量；而 Dij

是 2 个社区之间的距离。引力模型的基本思想是离

开社区 i 的人数与该社区内的人口数量 Ci 成正比，

同时社区 j 的吸引力与该社区的人口数量 Cj 正比，

并且人口流动成本与距离相关。引力模型的通用公

式可描述为 
( )ij i j ijP Km m f d                      (12) 

式中：K 是常数，mi 和 mj 分别表示排斥力和吸引

力，即离开社区 i 的人数和受到社区 j 的吸引力。
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f(dij)是摩擦力系数或者阻力函数。引力模型的早期

形式中 mi 和 mj 是与人口相关的函数，一般通用形 
式为 i im C 和 j jm C 。另外，部分论文中也使 

用城市的 GDP 数据作为 mi和 mj的函数变量。f(dij)

通常采用幂率分布函数或者指数分布函数形式，或

者更复杂的指数截断幂率分布函数 
( ) ij cD D

ij ijf d D e                    (13) 

在实际应用中采用的函数形式可能根据地理

空间位置粒度、交通模式等进行优化选择。 

2.4 辐射模型(Radiation models) 

辐射模型假设出行者的目的地选择包括两个

步骤[49]，首先采用合适的数值来描述每一个地点

被出行者选择的机会。这个合适的数值来自于某个

分布，且表示出行者选择的可能性。其次，出行者

根据每个地点与出发点的距离，对所有的目的地的

选择机会进行排序，从选择机会的数值高于某个阈

值的所有目的地中进行选择。该阈值也是来自于某

个合适分布的随机变量。因此，从地点 i 到地点 j

的平均出行人数可计算为 
1

( )( )1

i j
ij i

i i ij i j ij

m m
P O m m s m m s

M


  

    (14) 

式中：Oi 是从开始于地点 i 的出行数量；sij 是处于

以出发点 i 为圆心，半径为 rij 的圆内的目的地的数

量。出行者从处于圆圈内的目的地中进行选择，且

其选择概率依赖于出发点的选择机会数量 mi、目

的地的选择机会数量 mj，以及 sij。该概率需要进 

行归一化，并且在有限系统中可能近似于1 im
M

 ，

其中 i
i

M m 是所有选择机会的总和。在初始的 

辐射模型中，mi 和 mj 描述为人口的数量。 

3  社会接触行为模型 

社会接触模型旨在产生个体层次或者群体层

次的人类接触行为模式。为了理解人类接触行为模

式，人们通过问卷调查、日志、电话采访等多种方

式采集人类接触行为数据，并开展实证数据分析研

究。Edmunds 等对英国 2 个大学的学生开展了关于

接触行为模式的问卷调查，发现学生的日常接触行

为次数近似服从一个均值为 16.8，均方差为 8.5 的

正态分布[50]。Mossong 等对 8 个欧洲国家的人口进

行调查，以研究与年龄和地点相关的人类身体的或

非身体的接触行为模式[4]。他们给出了不同年龄阶

段的人类日常接触行为次数。Prem 等对 152 个国

家，涵盖全球 95.9%的人口进行了年龄和地点相关

的接触模式调查[51]。他们发现人类的接触行为模

式与年龄具有很高的协调性，但是存在地区性差

异。以上这些实证研究可以为疾病传播的数学模型

和计算模型的参数初始化提供很好的支撑。 

为了在疾病传播模型中描述人类接触行为，并

研究人类接触行为对疾病传播动力学的作用，人们

采用多种人类接触行为模型。 

3.1 接触频率 

接触频率是疾病传播模型中最常用的描述人

类接触行为模式的参数。在基于微分方程的仓室模

型中[8] 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

ds t s t i t
dt

di t s t i t i t
dt

dr t i t
dt



 



  

  





               (15) 

参数 β表述传播速率，其具体形式是接触频率

与单次接触传播概率的乘积。由于在仓室模型中接

触频率和单次接触传播概率均假设为常数，因此采

用传播速率描述 2 个参数的乘积。当需要研究接触

频率对疾病传播动力学过程的影响时，接触频率可

作为变量。 

3.2 接触网络 

社会网络是一种最常用的描述人类接触行为

模式的方法。网络中节点描述了人群个体，网络连

边表示个体之间的接触行为。在复杂网络模型中人

群不再是完全连接的，而是通过网络连边进行连

接。在某些实际应用中节点连接度描述了个体的接

7
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触次数。 

基于复杂网络的疾病传播系统动力学模型同

样根据个体健康状态将人群分为不同组。在同质网

络模型中，例如：随机网络和小世界网络等，节点

的平均连接度被用来描述个体的接触频率，如式

（16）所示[52] 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

ds t k s t i t
dt

di t i t k s t
dt

 

 

   

   


              (16) 

式中： k 是网络节点的平均连接度。在异质网络

模型中，例如无尺度网络，人群被根据节点连接度

进行更进一步的分组，然后使用节点连接度来描述

个体接触频率，如式（17）所示[52] 
( ) ( ) ( ( )) ( )

( ) ( ) ( ) ( ( ))

k
k k k

k
k k k

ds t ks t i t i t
dt

di t i t ks t i t
dt

 

 

    

    


       (17) 

式中：k 为网络节点的连接度； ( ( ))ki t 为一个易

感的网络节点与感染的网络节点相连接的概率。 

基于复杂网络的疾病传播计算模型可以从个

体层次考虑更多影响人类接触行为的因素，例如：

接触行为持续时间、接触对象选择机制等。在复杂

网络疾病传播计算模型中，任意两个个体之间的社

会接触行为是可以重复的。网络节点之间的接触概

率可以采用节点连接度比例确定，如 

1

j
ij n

m
m

k
p

k





                         (18) 

式中：pij 为网络节点 i 与 j 接触的概率；kj为网络

节点 j 的连接度；n 为节点 i 可以接触的邻居节点

数量。 

加权网络从连接异质性，更进一步描述了个体

接触强度的异质性。当发起一次接触行为时，个体

根据节点强度和连边权重的比例来选择一个邻居

节点作为接触对象，如[53] 

1

ij
ij n

ik
k

w
p

w




                           (19) 

式中：pij 为网络节点 i 与 j 接触的概率；wij 为网络

节点 i 与 j 之间连边权重系数；n 为节点 i 可以接触

的邻居节点数量。 

3.3 接触行为描述 

基于 agent 的疾病传播模型可以集成复杂网络

和人类行为动力学统计结果，例如人类行为的无尺

度特性和任务队列模型，提供人类接触行为的更加

详细的描述。为了建立疾病传播过程的更加真实的

描述，基于 agent 的疾病传播模型实现了个体属性

和行为的异质性，同时集成疾病传播随机过程特

征。Zhang 等建立了基于大规模 agent 的人工城市

中个体的空间接触行为，以研究疾病传播控制措

施[54]。为了降低基于大规模 agent 的疾病传播仿真

系统的计算成本，个体接触模式可以不采用复杂网

络进行描述，而是根据个体所处的地理空间位置的

邻近程度进行疾病传播概率的计算。Moon 等在研

究恐怖分子的社会交互行为时，根据恐怖分子的相

似性(relative similarity，RS)、专业技能(relative 

expertise，RE)、社会距离(social distance，SD)和空

间位置距离(spatial proximity，SP)来计算相互之间

的接触概率，如[55] 
1 2 3 4ij ij ij ij ijP RS RE SD SP           (20) 

式中： 1 、 2 、 3 和 4 是不同因子的权重系数。 

4  人类行为演化与变化 

人类社会是一个复杂的、自适应的、演化的系

统。因此，人类社会接触行为模式不仅仅是可重复

的，而且是周期性的、时间空间相关的，以及动态

变化的。人们研究自适应网络上的疾病传播动力

学，使用自适应变化的网络来描述人群个体根据感

染风险作出的接触行为模式变化。Segbroeck 等将

网络中邻居节点的健康状态作为局部信息，以促使

接触网络的调整，并研究了自适应网络上的 SI、

SIS 和 SIR 模型[56]。此外，许多研究人员近期关注

时变网络(temporal networks)上的疾病传播动力

学。Holme 采用经验时变网络数据构建了接触网
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络，并研究了一组时变接触网络上疾病传播基本再

生数与疾病流行规模之间的关系[57]。Rizzo 等研究

活动驱动网络上个体行为变化对疾病传播的作用，

并且考虑了与减少接触行为相关的两种因素，包

括：检疫隔离和自我保护防御行为[58]。 

4.1 心理行为模型 

在个体层次模型中“心理-行为”机制是一种描

述人的行为变化的重要方法。采用“心理-行为”机

制建立的模型包括健康信念模型 (Health Belief 

Model[59])、因果行为理论 (Theory of Reasoned 

Action[60]) 、 社 会 认 知 模 型 (Social Cognitive 

Model[61])、防护激励理论 (Protection Motivation 

Theory[62])等。健康信念模型(Health Belief Model, 

HBM)是目前应用最为广泛的一种描述疾病传播

过程中人类行为变化的方法。HBM 模型将个体的

信念及对疾病危害和防护成本的观察作为行为变

化的决策要素。HBM 的模型框架如图 4 所示。 

 
图 4  HBM 模型框架 

Fig. 4  Framework of HBM model 

HMB 模型仅仅描述了一种个体行为决策框

架，而没有提出具体的行为决策的算法和模型参

数。逻辑回归(Logistic regression)可以很好地运用

于 HBM 模型中，建立个体行为决策模型[63-64]。

采用逻辑回归方法可以很好地拟合 HBM 模型中

观察、行为因素、行为概率等变量之间的函数关

系。基于差别率(odds ratios，OR)的逻辑回归模型

描述如： 

0

0
( )

1

i

i

x
i

x
i

OR OR
p y

OR OR



 




              (21) 

式中： ( )p y 为行为 y 的执行概率；ORi， 1, 2,3, 4i 

是健康信念模型的 4 个要素的差别率； xi，

1, 2,3, 4i  是健康信念模型的 4 个要素的二项变

量。xi=1 表示健康信息模型要素 i 处于状态“high”； 

xi=0 表示健康信息模型要素 i 处于状态“low”。OR0

是 xi 均为零时的调节系数，即健康信念模型的 4

个要素的状态均为“low”。 

4.2 经济行为模型 

经济行为机制是个体层次的疾病传播模型中

描述人的行为变化的应用最为广泛的一种方法。经

济行为机制一般采用效用函数来建立个体行为变

化决策模型，即执行行为的效益减去执行行为的成

本[65]。目前疾病传播模型中描述个体行为变化应

用最为广泛的效用函数之一为 Bellman 方程[66]，如 

1 1( ) max( ( ( ) (1 ) ( )))i i
t t tV s u p V i p V s      (22) 

式中：Vt(s)为个体处于易感状态时执行行为的当前

收益值；u 为执行行为的效用； 为执行行为后未

来收益值的折扣率； 1( )i
tp V i 为执行行为后被疾病

感染的收益； 1(1 ) ( )i
tp V s 为执行行为后没有被疾

病感染的收益。 

4.3 自适应网络模型 

疾病传播过程中出于对感染风险的认知与评

估，例如：疾病传播规模、感染死亡率等，人们会

采用自我防护行为，包括：接种疫苗、减少出行、

避开高风险人群等。这些自我保护行为可能改变社

会接触网络结构。因此，采用网络连边的重连接规

则来构造自适应网络[67]，以研究疾病传播过程中

人类行为变化对传播动力学过程的作用。 

自适应网络上的 SIS(Susceptible、Infectious、

Susceptible)模型假设在每一个时间步长内，每一

个易感个体以概率断开与感染个体之间的连

接，即 SI 连边，然后随机地重新连接到另外一个

易感个体。那么，该自适应网络上的 SIS 模型描
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述如[68] 

1 2

2( )

SI

SIII
SI II

SS SI SS
SI

di pl i
dt

ldl pl l
dt s

dl pl ll
dt s





 

  


      
 


  



            (23) 

式中：p 为 SI 连边上的传播概率；γ为感染个体的

恢复速率；i 为网络中感染节点的密度，lSI，lII，

lSS 是网络中不同状态连边的密度。当一阶导数项

均为零时，可以得到各种不同的疾病传播动力学

现象[69]。 

5  结论 

人类时空移动和接触行为是疾病传播与演化

的驱动力，决定了疾病传播扩散的路径和方向。理

解人类空间移动行为和社会接触行为规律，对于正

确合理地制定疾病防御与控制措施至关重要。论文

总结分析了人类空间移动行为和接触行为的相关

研究工作，包括人类行为大数据的实证研究分析、

人类行为动力学相关研究结论，以及各种人类空间

移动和接触行为模型，对公共卫生应急管理和疾病

传播建模等领域具有重要参考意义。 

近年来人们对人类空间移动行为和社会接触

行为做了大量研究工作，并设计了多种模型，但是

在面向疾病传播建模的人类空间移动和接触行为

的未来研究中仍然面临许多难题。 

(1) 模型难于准确描述个体层次的空间移动

和接触行为。目前人类行为大数据研究揭示了群体

性的人类行为规律，并且在人类空间移动和接触行

为建模中得以应用。但是，由于个体层次的空间移

动行为和接触行为受到各种因素的影响，具有不规

则性，使得群体性的人类行为动力学规律难于准确

描述个体层次的行为。甚至，部分学者认为个体层

次的空间移动行为不符合连续时间随机游走模型

和利维飞行模型。 

(2) 疾病传播过程中人类行为变化机制与模

型需要进一步深入研究。2014 年在英国剑桥大学

牛顿研究所举办的“传染病动力学”研究计划 20 周

年纪念会议上[70]，诸位流行病建模专家讨论传染

病建模领域的未来发展时，指出当前大部分疾病传

播模型缺乏对疾病传播过程中人类行为变化的描

述，并将疾病传播过程人类行为变化作为一个重要

研究方向。虽然近年来人们研究了多种疾病传播过

程中人类行为变化模型，但是主要通过社会接触网

络的结构变化开展研究。仍然，缺少大量的疾病传

播过程中人类行为变化的实证数据分析。尤其是人

类行为变化机制涉及到人的心理行为因素，而心理

的量化和数据采集面临困难。 

(3) 人类空间移动和接触行为的异质性需要

开展深入研究，并要求更多的数据支持。人类空间

移动和接触行为因不同地域、不同种族、不同年龄

等因素存在差异，在疾病传播建模过程需要根据研

究人群对象和应用场景做具体分析，采集更多的实

际数据，并对模型和参数进行相应的设计和调整。 
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