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摘要

世界各国政府已实施非药物干预措施（NPI）控制新型冠状病毒肺炎（COVID-19）传播，而准确评估此类措
施的有效性至关重要。众多研究通过量化感染传播风险，并利用模拟对比NPI实施前后的风险，以此判
断相关政策的有效性。然而，用于量化风险的指标选择可导致关于政策有效性结论的差异。本研究利用
模拟生成数据，分析了不同传播风险指标、行人环境及传染病类型之间的相关性。研究结果显示，在特定
环境下，五种不同类型的指标会产生相互矛盾的结果。具体而言，研究发现当室内空间中行人轨迹的随
机性较低时，接近中心性与感染型指标的相关系数高于其与接触型指标的相关系数。此外，即使在相同
的行人环境中，对于传播率较低的传染病，感染型指标与其他指标之间出现差异的可能性也会增加。这
些结果强调，根据所选指标的不同，NPI的有效性评价结果会出现显著差异。为了准确评估NPI，设施管
理者应考虑设施类型和传染病类型，而不应仅仅依赖单一指标。本研究提供了一个可用于未来研究的模
拟模型，并提高了基于行人模拟的NPI有效性分析方法的可靠性。
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1. 引言

为应对2019年年底暴发的新型冠状病毒肺炎（COV‐

ID-19）疫情，世界各国政府通过各类非药物干预措施

（NPI）竭力遏制感染传播，包括提供个人卫生措施建议及

倡导保持社交距离。室内空间因接触传染风险更高，因此

需要采取更为谨慎的应对方式。针对室内空间出台的大多

数疫情防控政策都侧重于限制空间使用，例如，限制营业

时间或关闭场所。尽管这些措施对有效应对疫情十分重

要，但因疫情持续时间延长，导致此类措施引发了诸多社

会经济损失[1‒2]。这一负面后果凸显了采取科学方法的必

要性，从而可识别出相对无效的NPI，避免产生过高的社

会成本[3‒4]。

现有研究通过模拟来了解传染病的传播方式。在设施

层面的传播风险分析中，行人模拟被视为一种合适的方

法，因为它能通过建模再现行人的活动轨迹。既往研究已

将行人模拟应用于各类设施，包括学校[5‒6]、机场[7]、

餐厅[8]和医院[9]，通过衡量 NPI 实施前后的传播风险，

A R T  I  C  L  E     I  N  F O

 Article history:
 Received 23 July 2023
 Revised 2 October 2024
 Accepted 22 November 2024
 Available online 12 December 2024

关键词
疫情
行人模拟
传染病传播风险
非药物干预措施

ELSEVIER

Research
Engineering Management—Article

Contents lists available at ScienceDirect

Engineering

j o u r n a l  h o m e p a g e :  w w w.  e l s e v i e r. c o m / l o c a t e / e n g

* Corresponding author.
E-mail address: mspark@snu.ac.kr (M. Park).

2095-8099/© 2025 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/).
英文原文：Engineering 2025, 46(3): 306‒315
引用本文： Inseok Yoon, Changbum Ahn, Seungjun Ahn, Bogyeong Lee, Jongjik Lee, Moonseo Park. A Comparative Evaluation of Indoor Transmission-Risk Assessment 
Metrics for Infectious Diseases. Engineering, https://doi.org/10.1016/j.eng.2024.11.029



来评估这些措施的有效性。

为评估不同NPI的效果，需要建立相应的传播风险评估

指标。既往研究中常用的指标可分为以下三类：①感染型指

标[9‒10]；②接触型指标[11‒13]；③网络型指标[11,14‒15]。

尽管这些指标的选择会因不同建模方法或研究目标而有所

差异，但对于相同条件下如何解读不同指标得出的不同

结果，目前尚不明确。关于何种NPI最有效，不同指标可能

导致不同结论，因此设施管理者难以确定应基于何种指标做

出决策。这表明有必要理解不同指标出现差异的具体情境。

本文旨在识别行人环境特征——这类特征会导致不同

传播风险评估指标产生矛盾的结果。为此，实验首先通过

模拟生成各种行人环境数据。基于生成的数据，我们随后

推导出感染相关指标与其他指标之间的相关系数。通过该

过程，我们揭示了哪些行人环境类型会导致不同指标产生

矛盾结果，并讨论如何解读此类结果。本研究将感染型指

标（感染率）与其他四个指标[接触型指标（暴露时间）

以及三个网络型指标（度中心性、介数中心性和接近中心

性）]进行对比。本研究的结果为应用各种传播风险评估

指标分析NPI的有效性提供了见解，并有助于提升政策制

定者和设施管理者的疫情应对能力。

2. 文献综述

2.1. 预防传染病传播的NPI

应对疫情最直接的方式是采取疫苗和药物治疗等干预

措施。然而，如COVID-19疫情所示，当药物干预措施的

研发存在延迟时，则必须借助NPI以最大限度地减少感染

传播[16‒17]。NPI可分为两类：①自下而上的措施，即鼓

励个人采取卫生防护措施（如佩戴口罩、自我隔离等）；

②自上而下的措施，由政府和设施管理者实施，旨在促进

保持社交距离[18]。自上而下的措施旨在通过空间限制

（如限制场地容量）和时间限制（如限制学校课间休息时

间）改变行人流动，从而最大限度减少人际接触。但在

COVID-19疫情暴发前，关于这一主题的既有研究多停留

在理论层面，且由于缺乏相应实证证据，人们对各类与社

交距离相关NPI的有效性存在疑虑[18]。此外，此类NPI

会造成多种社会经济损失，如销售额下降[1]、失业率上

升[2]、社会隔离[19]和学习损失[20]等。因此，需要制定

兼顾降低感染传播与减少社会经济损失平衡的政策，同时

也需要一种方法能分析NPI在降低传播风险方面的有效

性，从而为这类政策的制定提供支持。

通常情况下，常用数学模型（如房室模型）分析NPI

的有效性。房室模型可根据基本传染数（R0，反映疾病

的传染性[21‒22]），来衡量人群与感染个体接触并导致自

身感染的整个过程。为评估COVID-19的传播风险，现有

研究利用确诊病例数和人员流动数据估算R0值；此外，

通过对比实施NPI前后的预期感染人数变化来评估其效果

[21,23]。然而，房室模型难以在个体层面建模[24‒25]，

也难以收集数据来解释疾病与室内人员流动之间的关系。

因此，房室模型大多用于社区或城市层面。对此，我们需

要一种更好的方法来克服这一局限性，并可将其用于分析

设施层面的NPI有效性。

2.2. 行人模拟用于分析NPI的有效性

行人模拟被用于多个领域，旨在研究如何为室内空间

提供安全且便捷的行人环境[26]。自COVID-19疫情暴发

后，人们日益将应对传染病视为设施管理流程的一部分，多

项研究开始应用行人模拟技术分析传染病在室内空间的传播

风险[6,27‒28]。其中，基于主体的模型（ABM）是模拟行

人流动最著名的方法之一，已被广泛用于多个研究领域，

通过评估各种策略来支持决策过程[29]。ABM能在个体层

面进行分析，因为其可将每个主体的异质性在模型中进行体

现。此外，该模型还可整合空间信息，从而通过模拟生成室

内行人的流动数据。这些特性使ABM能克服房室模型在设

施层面分析中的局限性，这也解释了其被普遍用于评估室内

空间的传播风险及相关风险管理策略的原因。现有研究针对

不同类型的设施（如教育设施、交通设施和多功能设施），

分析了各类干预措施在降低风险方面的有效性，包括空间

限制（如重新设计共享空间）[28,30]、时间限制（如调整营

业时间）[25]以及行为引导（如保持社交距离）[31‒32]等。

为基于模拟进行政策分析，需要建立评估传播风险的

指标。既往研究已提出多种指标，这些指标考量了不同的

研究目标、不同模型的特征等，并通过建模来计算指标。

如前所述，这些指标大致可分为接触型指标[25]、感染型

指标[9,33]和网络型指标[14,34]。行人模拟中最知名的指标

即接触型指标，指主体间的接触频率。由于传播通过人与

人接触发生，大多数既往研究将接触频率作为分析NPI效

果的指标[35‒36]。采用感染型指标（如通过人际接触感

染的人数），将行人动态与房室模型或计算流体动力学

（CFD）模型相结合[18‒19]。最近，Gunaratne等[11]利用

网络型指标（来自网络理论的中心性指标）分析NPI的有

效性。其研究通过整合行人模拟得出的人际接触信息构建

接触网络，进而用该网络分析传播风险。这种方法使接触

网络（通常用于宏观层面分析社会网络结构对传播风险的

影响）得以应用于设施层面。

然而，应如何解读相同条件下不同指标产生的矛盾结
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果，仍有待探讨。事实上，已有研究表明，针对同一网络

的干预效果会因不同中心性类型而存在差异[16]，且接触

型指标和网络型指标（如度中心性）与干预强度的相关性

也有所不同[11]。这些发现表明，有必要进一步研究各类

指标在传播风险分析中的适用性及应用方法。本研究中，

我们通过分析不同模拟环境下各指标之间的相关性，揭示

何种情况会导致指标间出现相互矛盾的结果，并探讨如何

对这些结果进行解读。

2.3. 传播风险评估指标

2.3.1. 感染型指标——感染率

感染型指标，如感染率，通过统计模拟环境中感染人

数来评估传播风险。该指标的数值可通过观察模拟结束后

的感染人数得出。模拟过程如下：①在模型中设定一定比

例的人作为感染者；②当感染者与非感染者发生接触且满

足特定条件时，感染会发生传播。既往研究对传播过程进

行建模的方式是，当非感染主体与感染主体接触时，其状

态会以与传播率相等的概率转变为受感染状态[37‒38]。

这种简单的建模方法直观描述了感染传播的过程。但要

注意，该方法需要进行大量模拟，计算耗时。

2.3.2. 接触型指标——暴露时间

接触型指标认为，当主体之间处于特定距离范围内时，

该环境具有较高的传播风险。该指标可通过计算个体暴露于

风险的时长得出。既往研究根据卫生部门建议的2 m社交距

离标准，测量个体暴露于风险的时长[7,25]。暴露时间指

标的优势在于计算量小，因为其不依赖于感染建模，仅由

行人的流动情况决定。因此，它更适合用于分析大型建筑

中NPI的有效性，可规避感染型指标的局限性[38‒41]。

2.3.3. 网络型指标——中心性

网络型指标用于分析社会网络结构对传播的影响，其

核心是中心性这一概念。中心性是网络理论中用于评估节

点重要性的指标，能识别出整个网络中具有影响力的关键

节点[42]，已被广泛应用于流行病风险评估。本研究采用

了几种常用的中心性类型：度中心性[11,43]、介数中心性

[44]和接近中心性[45]。表 1全面概述了每种中心性类型

的定义和计算方法。

网络型指标推导过程如下：首先，构建接触网络，其

中每个个体表现为网络中的一个节点，个体之间的接触以节

点间的连线表示，而个体间的接触频率则作为连线的权重。

随后，计算该接触网络中所有节点的中心性。中心性高的节

点意味着，若该节点为感染者，则其将传染病传播给他人的

可能性较高。具有高中心性的节点越多，则该接触网络就越

容易受感染。为计算网络的风险，需使用高中心性节点的平

均中心性值。中心性的计算方式因节点重要性的判定标准不

同而有所差异。各指标的详细定义和计算方法详见3.1.3节。

3. 实验

3.1. 模拟模型开发

我们开发了一个基于主体的模拟模型，用于对传播风

表1　模拟输出——感染传播风险评估指标

Metric

Infection-based

Contact-based

Network-based

Infected ratio (M1)

Exposure time (M2)

Degree centrality (M3)

Betweenness centrality

(M4)

Closeness centrality (M5)

Description

Ratio of infected agents to total agents

An agent’s total exposure time to another agent 

within a specific distance

Number of links a node has with other nodes

Number of shortest paths between all nodes that 

pass a certain node

Total length of shortest paths between a node and 

all other nodes

Equation

M1 = 
n
N

N: total number of agents; n: number of infected agents

M2 = åT(i)

T(i): agent i’s exposure time to another agent within a specific distance

M3 (i) =
d(i)

N - 1

d(i): number of links for node i; N: total number of nodes

M4(i) =∑
j < k

pjk (i)

pjk

 

pjk: number of shortest paths between node j and node k;

pjk(i): number of shortest paths between node j and node k that pass node i

M5 (i)=
1∑i ¹ j
d(vi)  

d(v, i): Distance between node v and node i
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险指标进行比较分析。本研究利用AnyLogic软件的“行

人库”功能，并结合首尔国立大学 35号教学楼的布局开

展研究。该教学楼有 10间教室、5个公共区域（含卫生

间）及开放式走廊空间。楼内学生按课表和行为规定进行

活动，这些均作为输入参数纳入我们的模拟模型。模拟结

束后，实验得出感染型指标（感染率）、接触型指标（暴

露时间，M2）和网络型指标（度中心性、介数中心性和

接近中心性）数值。为比较不同场景下传播风险指标的变

化，我们设定两项假设。第一项假设涉及学生在室内空间

的活动情况：学生按课表活动，上课时留在教室，课间休

息时去往下一间教室，期间可能使用卫生间等其他空间。

第二项假设与疾病传播方式有关：当感染者与其他人员接

触时间超过30 s时，以与感染传播率相等的概率发生感染

（图1）。以下各节将详细说明每项假设及其模拟过程。

3.1.1. 模型输入

为模拟高校教学楼环境中的学生流动情况，本模型需

要两类输入：课程表和教室分配方案。课程表包含学生在特

定时间段内将参加哪些课程的信息，教室分配方案则确定每

门课程在教学楼内的具体授课地点。基于这两类输入，模拟

环境中的学生将决定其下一个目的地。因此，通过保持课程

表不变而调整教室分配，可生成不同的行人流动路径。在本

研究中，通过多次模拟不同教室分配方案，可收集大量关于

特定行人环境的数据，从而进行不同指标间的相关性分析。

3.1.2. 主体行为规则

本模型中，学生们按照课程表，在课间休息时前往下

一间教室上课。但部分学生会根据特定概率选择前往指定

休息区，随后再前往下一间教室。本研究中，此概率被称

为“自由活动率”。休息地点从五个既定位置中随机选取。

通过控制这一变量能调控行人环境的自由度。为实现此

功能，我们利用AnyLogic的“行人库”创建了状态机图，

如图2所示。

3.1.3. 模型输出

该模拟模型旨在生成三类指标：感染型指标、接触型

指标和网络型指标。感染型指标通过模拟结束后感染主体

的比例（即感染率）计算得出。根据模型设定，当感染主

体与其他主体接触时间超过设定时长时，将以感染传播率

为概率发生感染。本研究中，模拟从仅有一名学生感染开

始。当感染者与未感染者在2 m半径范围内接触时，将以

感染传播率为概率发生感染。例如，若感染传播率为0.1，

则当感染者与未感染者在2 m范围内接触时，每10次接触

中有1次会发生传播事件。Harweg等[46]通过模拟估算了

接触时间与感染率之间的关系，我们采用了其研究中设定

的接触时间和感染率范围。

接触型指标和网络型指标均可从模拟结果得到的接触

图2. 主体行为规则建模状态机图。

图1. 行人流动模型。
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矩阵中推导而出。该接触矩阵记录了各主体间的接触时

长，其中每个数值代表两个主体在2 m距离范围内的接触时

间（单位为s）。例如，若矩阵第 i行第 j列的数值为20，即

表示模拟过程中，主体 i和主体 j处于2 m范围内的时间为

20 s。通过对接触矩阵中各元素值求和，可得出暴露时间

这一接触型指标，进而反映传播风险。此外，由于该接触

矩阵对应网络理论中的网络模型[11]，可从中计算出各主

体的中心性值。中心性较高的个体在整个社交网络中具有

显著影响力，更有可能成为所谓“超级传播者”。因此，

本研究采用前 10%主体的平均中心性值作为评估接触网

络中传播风险的指标，该方法充分考虑了“超级传播者”

对感染传播的巨大影响。所采用的中心性度量指标包括度

中心性、介数中心性和接近中心性，这些都是最关键的核

心指标。中心性的具体含义因其类型不同而略有差异。度

中心性高指个体拥有大量直接接触者。介数中心性高意味

着个体在不同群体间充当桥梁角色。接近中心性反映了个

体通过二级和三级接触，可将传染病传播至群体中大量人

群的程度。表1总结了利用我们的模拟模型可获得的指标

类型及其计算公式。

3.2. 实验设计

我们通过使用前文所述的模型进行模拟，推导并比较

各指标的数值，以评估其适用性。本研究通过模拟生成多

种场景的数据，并为每个场景计算多个传播风险指标。

随后，评估哪个指标最准确地反映实际传播风险。如前

所述，每个场景都可被视为一个接触网络，并受到感染传

播率和行人流量的影响。因此，本研究中，感染传播率、

自由活动率和区域划分被设定为环境变量，以代表感染传

播率和行人流动情况。

感染传播率反映了当接触时间超过特定时长时，将传染

病传播给他人的概率。我们参考了中东呼吸综合征（MERS）

和COVID-19等疾病的感染传播率[47‒48]，在0.01～0.30

范围内进行了实验测试。自由活动率是指学生在课间休息

时选择前往其他区域而非直接去往教室的比例，反映了疫

情期间室内空间人员活动受限的程度。最后一个变量涉及

室内空间内人员是否被划分为不同区域。本研究中，区域

划分通过课程表实现。同一区域的学生参加相同课程，从

而形成一个与其他区域学生接触可能性较低的环境。实施

活动限制[13]和区域划分是降低传播风险的关键策略，因

此它们被选为本研究的环境变量。上述三个环境变量及其

各自的范围详见表2。

本研究对三个环境变量开展敏感性分析，以评估传播

风险指标准确性随疾病特征和行人流动的变化规律。指标

的准确性通过其与感染率的相关系数来进行评估。实验共

设置了 60种不同的环境变量组合（表 2），每种组合条件

下通过调整教室分配进行 50次模拟计算，以确定感染率

与其他指标的相关性。完整实验流程详见图 3。具体而

言，图3（a）描述了单个案例中各指标的计算方法，其中

模拟次数与主体数量相等，以确保感染率计算的准确性。

图3（b）显示通过重复图 3（a）中的流程累积数据以进

行相关性分析。通过随机调整教室分配与课程安排，生成

50个独特案例。在保持课表不变的前提下改变行人轨迹，

从而实现案例多样性。最后，图3（c）呈现基于这50个结

果的不同指标间的皮尔逊相关系数。针对每个环境变量重

复图3（a）～（c）流程，分析不同传染病类型和行人流

动特征下不同指标间的相关性变化。

4. 结果分析

在此，本研究分析了模拟模型环境中，不同指标之间

在传染风险评估中的相关性。我们展示了随感染传播率

（传染病的一个特征）的变化，以及随自由活动率和分组

水平（行人流动特征）的改变，指标间相关性的变化

规律。

4.1. 相关性随感染传播率变化而改变

本研究分析了感染率（一种感染型指标）与其他指标

间的相关性如何随感染传播率的变化而改变。图4展示了

四种不同实验环境下20组场景的相关性变化。其中，暴露

时间、度中心性和接近中心性的p值均低于0.05。而对于

介数中心性，有14个场景的p值高于0.05。因此，前三项

指标与感染率之间的相关系数具有统计学意义，而介数中

表2　本模拟模型中的环境变量

Environment factor

Disease characteristics

Pedestrian flow characteristics

Infection transmission rate (I)

Degrees of freedom (F)

Zoning (Z)

Model variable

Infection transmission rate

Free activity rate

Lecture timetable

Value

I1 (0.01), I2 (0.05), I3 (0.1), I4 (0.2), I5 (0.3)

F1 (0), F2 (0.1), F3 (0.2), F4 (0.3), F5 (0.4), F6 (0.5)

Z1 (non-zoning), Z2 (zoning)
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心性则与感染率不存在显著相关性。

在所有四种环境中均可发现，除介数中心性外，感染

率与其他指标的相关性随感染传播率的升高而增强。然而，

不同类型中心性指标的变化趋势存在差异。就度中心性和

接近中心性而言，其与感染率的相关性随感染传播率升高

而增强，尽管在不同实验环境中的相关性程度不同。然而，

介数中心性与感染传播率的相关性因实验环境不同而变化。

在行人有序流动的环境中，二者呈弱正相关。随着行人流

动有序性降低，这种相关性也逐渐减弱。介数中心性之所

以和其他中心性指标表现迥异，其原因在于：通常中心性

指标的设计原则是接触次数越多，指标值越高。但介数中

心性区别于其他中心性，即使接触次数较少，也能基于网

络结构特征获得较高数值。这一差异是介数中心性具有独

特模式的原因，如图4所示。因此，介数中心性与感染率

的相关性明显低于其他指标。这一研究结果表明，介数中

心性可能不适用于评估室内环境中的传染病传播风险。

4.2. 相关性随行人流动变化而改变

实验还观察了不同行人流动特征（即自由活动率和区

域划分）下各指标相关性的变化情况。图5显示了暴露时

间、度中心性、介数中心性和接近中心性与感染率的相关

系数随自由活动率和区域划分的变化。研究发现，自由活

动率和区域划分数值越高，行人流动的随机性就越强。就

暴露时间和度中心性而言，随着自由活动率的增加，其与

感染率的相关系数降低。在无区域划分的环境中，这种相

关性会进一步下降。当自由活动率为0时，暴露时间和度

中心性与感染率的相关系数分别为0.85和0.76；而当自由

活动率为0.5时，相关系数分别显著下降至0.291和0.259，

呈现弱正相关性。

另一方面，对于接近中心性，行人流动特征对其与其

他指标的相关性影响相对较小[图5（c）]。在高随机性环

境中（即自由活动率为0.5且无分区），其与感染率的相关

系数大于0.5，高于暴露时间的相关系数。这一发现表明，

与接触频率相比，具有接触网络特征的指标可能与总感染

人数之间存在更强的相关性。

最后，对于介数中心性，在大多数环境中，很难判定

它具有相关性，甚至还会出现负相关。只有在随机性较低

的环境中（即自由活动率为 0且有分区），其皮尔逊相关

系数才会升至0.4以上，但与其他指标相比仍处于较低水

平。这些结果表明，介数中心性指标仅在行人以群体形式

活动或遵循固定路线流动的环境中有效。

研究结果显示，尽管度中心性、接近中心性和介数中

心性均属于网络型指标，但它们与感染率的相关系数存在差

异。具体而言，在所有案例中，度中心性与接近中心性之间

图3. 实验设计。（a）模拟一个案例；（b）环境为50个案例；（c）相关性分析；（d）不同环境对比。
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图5. 不同行人流动特征的不同指标对比。（a）暴露时间；（b）度中心性；（c）接近中心性；（d）介数中心性。

图4. 相关性随感染传播率变化而改变。（a）高自由活动率且未分区；（b）高自由活动率且分区；（c）低自由活动率且未分区；（d）低自由活动率且

分区。
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的相关性始终超过0.72。相反，介数中心性与其他类型的中

心性相关性较弱，或无显著相关性。值得注意的是，在有分

区且自由活动率为零的受控行人环境中，介数中心性与接近

中心性之间呈现出显著的相关性（相关系数R =0.69）。

5. 讨论

本文中，我们基于模拟环境中采集的数据开展相关性

分析，通过模拟比较和研究了五种不同设施内的传播风险评

估指标。本研究以感染型指标，即感染率为基础，得出接触

型指标（暴露时间）和网络型指标（度中心性、介数中心

性、接近中心性）之间的相关系数。由于可通过模拟获取感

染人数，感染型指标已被广泛用作风险评估工具。但如文献

综述所述，其结果会因模拟中设定的初始感染主体不同而存

在差异，因此需多次重复模拟才能获得稳定结果。图6所示

为在本实验条件下，当50名个体中不同成员被设定为初始

感染者时，感染率的变化情况。实验发现，当分别将50名

个体依次设为初始感染者时，感染率在4%～72%间大幅波

动。该发现验证了既往研究[11,39]所指出的感染型指标的缺

陷。由于采用感染型指标需通过大量模拟以确保实验结果的

可靠性，因此其计算耗时明显高于其他指标，且随着模型规

模的扩大，该问题愈发严重[11]。考虑到评估NPI有效性

时，目标设施多为人员密集的室内空间，因此在运用模拟评

估传播风险时，必须重点考虑这一问题。

若有其他指标与感染型指标具有强相关性，则这些指

标可作为替代方案以克服感染型指标的局限性。本研究结

果（图 4）显示，随着感染传播率上升，感染相关指标

（如暴露时间、接近中心性等）之间的相关性增强。出现

这种情况的原因在于暴露时间量化了接触传播风险的程

度，而感染传播率增加会提升单次接触导致感染的可能

性。同理，中心性指标反映接触网络结构特点，因基于感

染风险接触数据而呈现出与暴露时间相似的趋势。这表明

传播率越低，就越难用其他指标替代感染率。事实上，如

表 3 [47‒48]所示，不同疾病的感染传播率存在差异。对

于传染性较强的疾病（如COVID-19和麻疹），网络型指标

和接触型指标或许能为传播风险评估提供更合适的方法。

相反，对于传染性较弱的疾病[如MERS和严重急性呼吸

综合征（SARS）]，尽管计算耗时，但计算感染率仍可能

是一种更有价值的方法。因此，本研究的结果表明，近期

COVID-19研究中被广泛采用的暴露时间指标具有潜在有

效性，但仍需在该领域开展后续研究以验证相关结论。

除传染病类型外，行人流动特征也会改变不同指标之

间的相关性。具体而言，如图6中的结果所示，根据室内

空间中行人流动的随机程度不同，暴露时间与感染率之间、

接近中心性与感染率之间的相关系数存在显著差异。在拥挤

的行人环境中，实际感染人数与暴露时间的相关性会减弱，

而接近中心性与实际感染人数的相关性则增强。这一发现表

明，合适的指标可能因室内环境的不同而变化。在评估建

筑层面NPI效果的研究中，仅有一项研究[11]采用了包括

中心性在内的多种指标。为更科学、深入地分析政策效

果，未来的研究有必要综合运用多种指标。这一结果强

调，设施管理者在决定使用何种指标来比较不同NPI时，

必须考虑不同设施的行人流动特征。本研究结果显示，行

人活动的随机性越低，暴露时间与感染率之间的相关性就

越高。该发现表明，在学校等行人活动相对简单且倾向于

群体移动的环境中，接触型指标更适用。另一方面，在商

场等行人流动随机性较高的环境中，网络型指标中的接近

中心性指标会更可靠。该发现证实了此前研究的观点，即

网络结构会对感染的总体传播产生影响。

本研究将感染率作为基准值，但如文献综述所述，

感染率可能因感染发生过程的建模方式不同而存在差异。

因此，本研究结果和分析仅限于传染病建模方法。另一个

需要考虑的局限性是，室内人口密度会影响社交网络，

这意味着个体数量的变化或建筑结构的差异可能导致不同

结果。这一点对于感染率与中心性指标之间的相关性尤为

重要，因为二者的相关性可能受个体数量或建筑结构变化

的影响。因此，有必要通过改变建筑布局和调整模型中的

主体数量，进一步研究并测试人口密度和建筑类型所产生

表3　不同疾病的感染传播率[47‒48]

Item

Infection transmission rate

MERS

0.058

SARS

0.077

COVID-19

0.170

Measles

0.683

SARS: severe acute respiratory syndrome.

图6. 展示感染率如何随被设定为初始感染者的个体的不同而变化。
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的影响。尽管存在这些限制，本研究仍提供了定量证据，

支持既往研究中提出的假设。许多早期研究将暴露时间作

为传播风险的评估指标，此类研究假设在2 m范围内的密

切接触会导致更高的感染率。本研究结果表明，感染率与

暴露时间之间存在强相关性，从而验证了这些假设。

本研究还具有重要意义，即证明了不存在能普遍适用

于评估传播风险的单一指标，必须综合考虑研究目标、传

染病类型及行人流动特征等各种因素。此外，本研究还为

如何根据这些因素，通过比较分析来选择评估指标提供了

依据。我们的模拟模型不仅能得出各种指标，还能在设置

实验环境时对不同的行人流动特征进行参数化处理。通过

这种方式，可验证室内空间传播风险评估指标的有效性和

可靠性，从而对各种NPI的效果进行合理的比较分析。

6. 结论

基于模拟生成的数据，本文针对不同行人环境和传染

病类型，对不同传播风险指标进行了相关性分析。通过该

分析，我们确定了在特定环境中，五种不同类型的指标会

产生矛盾的结果。研究发现，当室内空间中行人轨迹的随

机性较低时，接近中心性与感染型指标的相关系数高于接

触型指标。在相同的行人环境中，对于传播率较低的传染

病，我们观察到感染型指标与其他指标之间出现差异的可

能性更高。这些发现强调，模拟中识别出的最有效NPI可

能因所选指标的不同而有差异。因此，设施管理者应避免

仅依赖单一指标来评估NPI，而应综合考虑设施类型和传

染病特性，选择最合适的评估指标。这些指标对于评估政

策效果和识别室内空间中的风险区域具有重要价值。

由于我们对大学设施内的行人流动进行了建模，本实

验结果仅适用于大学设施。此外，除活动自由度和区域划

分外，其他行人特征也可能导致不同指标出现矛盾结果，

所以需要针对更多样化的行人特征和设施类型开展进一步

研究。因此，未来的研究应涵盖更广泛的设施类型和多样

化条件，以提高研究结果的全面性。具体而言，整合空间

分层异质性（SSH）等概念将有助于更深入研究空间特

征，从而丰富当前对疾病传播的认知。本研究开发的模拟

模型可作为工具用于未来研究。

此外，本研究有助于提高行人模拟传播风险计算方法

的可靠性，为设施管理者和研究人员分析NPI效果提供了

科学依据。这一科学依据可实现对NPI效果的准确评估，

从而避免疫情期间对设施施加过度限制。由此，可以最大

限度地减少疫情应对措施造成的社会经济损失，并推动疫

情后社会经济的快速复苏。
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