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摘要：社交行为是公共空间研究的核心内容，但是其量化表征一直是难点。随着机器视觉技术的

发展，对空间行为的自动化追踪和量化采集已得以实现，然而，尚缺乏对于微观行为数据的计算

分析及量化描述方法。本研究提出一种基于位姿估计算法的机器视觉行为计算方法，探索公共空

间场景中微观行为的量化分析工作流，展示基于视频监测的微观行为计算工具的可行性。本研究

针对微观步态计算为例，一方面通过行为序列重建和实测实验，获取最佳平均拍摄角度、距离，

提升数据采集和行为解析准确度；另一方面，通过开发 Grasshopper 模块进行行为序列计算，基

于 17关节点数据对微观行为的步态指标进行可视化分析，并使用动作捕捉实验验证机器视觉行

为重建工作方法的准确性。最后，本研究以社交距离实验为例，初步佐证了该方法可以提升复杂

公共空间中的微观行为分析精度，进而可以有效表征社交距离等公共空间指标。 
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引言 

 社交行为研究是行为性能化研究的一个重要方向，表征了特定建成环境中空间使用者之间的

交互关系，进而推及日常体验。常见的社交行为研究可根据空间评估和优化的目的不同分为两

类：一类社交行为研究以空间的品质提升和活力促进为目的，另一类以空间效率提升和风险控制

为目的。前者关注的社交行为包括交往行为[1]、游憩行为[2-3]、消费行为[4]等；后者关注人流交汇

和避让行为[5]、密接行为[6]等。 

目前的研究方法已经提高了传统行为采集数据中使用的人工观察统计和问卷访谈调研方法的

信息采集效率，使用 WiFi信号、手机信令、GPS 等位置信息追踪人的时空轨迹，扩展了空间中人

员流动规律的研究规模，并减少了观测过程中对研究对象的干扰。[7-8]然而上述方法仅能获取人的

位置信息，提高了信息获取的效率和广度，但无法取得更深层次的微观行为信息，精细化行为研

究存在量化表征困难。依托以计算机视觉（Computer Vision）为主导的观测和计算技术进步，

自动化微观行为计算研究成为可能。 
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1 基于机器视觉的社交行为研究 

计算机视觉方法可以自动化处理视频记录，如目标检测（Object Detection）和目标追踪

（Object Tracking）算法可以识别行人和计数。[9]类似于前文提到的位置信息分析方法，基于目

标检测和跟踪的方法使得人体行为数据得以大规模、无接触、自动化地记录分析，避免霍桑效应

（Hawthorne Effect）造成的实验误差，并极大地提高计算效率。此外，基于视频的方法计算过

程更加可视化；响应速度较快，可以做到人流数据实时监测。[10]该方法可以作为进一步获取微观

行为数据的基础。 

另外一类研究使用深度相机（RGB-D）采集行为数据，相关研究将深度相机穿戴在实验者身

上，采集个体行为活动和人间交互信息。[11-12]该方法可以解析多元行为信息，获取空间深度信

息，结合深度相机开发工具中常见的人体位姿估计（Human Pose Estimation）算法，可以获取

交互对象的具体行为。随着深度学习技术的发展，基于普通单目相机的人体位姿估计算法的速度

和准确度也不断提高，并可以估算的关键点的三维坐标。 

计算机视觉的技术进步使得微观行为的数据采集能力已足够精细，然而目前从数据中计算分

析得到有意义的信息的方法尚不成熟。量化和解析行为采集数据中蕴含的信息需要关注下列问

题：微观行为研究关注哪些行为指标？在理论和方法上如何表征和计算相应的行为指标？如何表

达行为指标与空间（和时间）的耦合关系？ 本文将构建一套微观行为计算工作流，并回应上述

问题。 

2 基于机器视觉的微观行为计算 

2.1 工作框架 

在目标检测和追踪的基础上，结合人体位姿估计算法获得人体关键点坐标，是提高行为采集

信息分辨率，进而开展微观行为分析与计算的关键基础。例如，相关研究使用监控摄像机结合

Openpose 二维人体位姿估计算法研究建筑中人的时空行为分布，该研究中主要采集的信息仍然是

室内空间中人的位置信息，以与人相邻的 POI 的类别区分人的行为[13]。然而，当前此类研究没有

充分挖掘人体位姿估计方法收集到的人体关键点信息，即没有深入到行为的微观层面。 

本文提出基于机器视觉（单目相机）的微观行为计算工作框架分为两个部分。第一部分是行

为采集和预处理：在目标检测和目标追踪的基础上使用三维人体位姿估计（3D Human Pose 

Estimation）算法得到人体关键点的空间位置信息，使得大规模行为信息采集的精细化程度提

高；第二部分是行为指标计算：基于关节点三维坐标和人体模型重建，解析计算有意义的微观行

为指标，得到深层次的微观行为信息。 

行为采集和预处理部分通过组合若干计算机视觉算法实现从单目相机图像输入到人体三维关

键点坐标输出的技术路径。具体而言，首先通过 YOLOX目标检测算法和 ByteTrack目标追踪算法

实现视频序列中的行人识别，并保持连续视频帧中行人检测的一致性。[14--15]在此基础上使用

HRNet 获取二维人体关键点位置。[16]然后使用 GAST-Net 回归生成 3D 人体关键点位置。[17] 

行为指标计算部分基于 Rhino 8 Grasshopper 平台将关节点三维坐标重建成空间点，并按照

一定次序相互连接，得到可视化的人体微观时空行为模型。在此基础上，根据研究目的，确定行

为研究指标。利用 Grasshopper 平台及其内置的代码编辑器进行数据处理，得到相应指标的量化



表征，并在重建模型的基础上数据可视化。下文以步态分析为例说明行为指标计算的实现方法，

以近身空间（PPS）研究实验为例验证机器视觉微观行为计算方法的可行性。 

2.2 微观行为数据采集与校准 

本研究采用 17 个关键点表征人体姿态（图 1）。为了使结果可视化，便于研究人体时空行

为与空间的交互关系，进而指导空间设计，使用 Grasshopper平台进行人体时空姿态重建。在

Grasshopper中输入记录每帧视频画面解析出的关键点坐标的逗号分隔值（csv）文件；通过数据

清洗和处理，整理出 17 个关节点的三维坐标；将坐标组装成点；按照图 1 的顺序连接点，形成

人体姿态的骨架模型。如同使用连续曝光照片研究行为的早期实验那样，本方法得到了连续的人

体姿态三维模型。为了方便在稠密的模型中看清人体姿态，可以设置抽帧显示，也可以进一步将

每帧模型间拉开一定的距离。 

 

图 1 本研究采用的人体骨骼模型关节编号和连接方式（图片来源：作者自绘） 

通过预实验发现，相机拍摄方式影响人体关键点信息采集的准确度。单目相机的视频估计方

法具有相当大的灵活性，对于相机位置和相关配置的要求很低，但是受制于行为采集和预处理过

程中算法的性能，相机与实验目标的位置关系仍然影响结果的准确性。本研究通过比较视频录制

时不同距离和相机角度得到的重建结果，评估数据采集过程中提高重建准确度的最佳拍摄方法。

受试者 8号关节点位于相机画面中央，设置相机与水平方向的俯角α为 15度、30度、45度、60

度和 75 度，相机与人的直线距离 D为 3米、5 米、7米、9 米、11米（图 2）。使用上述角度和

距离进行实验时，排除相机高度 H 超过 5米的情况，得到 12组实验，相关参数如表 1 所示。实

验中 45 度 3米、60度 3米、75度 3米条件下的 3组无法识别人体姿态，余下的 9 组实验得到重

建的模型。测量受试者腿部关节 4-5和关节 5-6 的真实长度，并与重建结果对比，结果表明 15

度 5 米条件下得到了均方误差（RSME）最小的重建结果。在所有俯角小于等于 30度，距离小于



等于 9 米的测试中，关节 4-5 的重建长度均方误差均小于 13 厘米，关节 5-6 的重建长度均方误

差均小于 9 厘米。关节长度重建误差在部分已知受试者身高的实验中可以通过整体缩放重建模型

的高度而进一步减小。 

 

图 2 准确度测量实验示意图（图片来源：作者自绘） 

 

表 1 准确度测量实验参数（图片来源：作者自绘） 

[x(m), H(m)] D=3m D=5m D=7m D=9m D=11m 

α=15° [2.90, 2.13] [4.83, 2.64] [6.76, 3.16] [8.69, 3.68] [10.63, 4.20] 

α=30° [2.60, 2.85] [4.33, 3.85] [6.86, 4.85] [/, 5.85] [/, 7.85] 

α=45° [2.12, 3.47] [3.54, 4.89] [/, 6.30] [/, 7.71] [/, 8.13] 

α=60° [1.50, 3.95] [/, 5.68] [/, 7.41] [/, 9.14] [/, 10.88] 

α=75° [0.18, 4.25] [/, 6.18] [/, 8.11] [/, 10.04] [/, 11.98] 

2.3 微观行为指标计算和可视化 

在软件界面中，重建的人体骨骼模型可以显示人的微观行为时空序列，通过对时空坐标点的

进一步行为计算，可以获取具有分析意义的行为研究指标。以步态分析为例，步态分析相关指标

包括步幅长度（Stride Length）、步幅宽度（Stride Width）、步幅速度（Stride 

Velocity）、双支撑时间（Double Support Time）、步幅变异性（Stride Velocity 

Variability）等（图 3）。根据脚腕关节 3、关节 6落地情况进行跨步（stride）的分割，使用

落地点坐标进行行为计算，得到上述步态指标的数值。将步态指标数据映射为不同的颜色，赋予

每个跨步的骨骼模型，即可将步态指标可视化呈现。 



 

图 3 步态相关指标计算（图片来源：作者自绘） 

为了确认单目相机视频微观行为计算框架的有效性，本研究比较了动作捕捉（Motion 

Capture）方法与单目计算方法得到的步态指标差异（图 4）。实验中，使用自定义贴点方法将动

作捕捉检测反光点贴到与人体位姿估计算法预设的 17个关节点相同的位置。2名受试者在动作捕

捉区域内分别和共同按照十字形路线行走。动作捕捉系统得到了 90帧/秒（fps）的 17关节点坐

标数据。实验中同时架设手机录制视频，使用单目相机行为计算方法进行后处理，得到 30fps 的

17 关节点坐标数据。 

结果表明动作捕捉和视频分析方法在步数划分方面结果一致。经过投影变换后，轨迹形状基

本一致。据此得到描述同一次行走（选取了连续的 4 步）的两个版本步态指标数据。在连续的 4步

中，步幅长度的均方误差约为 19厘米。视频分析方法可以在行为轨迹中划分出较为符合实际的落

脚点，可供展开与空间耦合的微观行为研究，如近身空间研究等；视频分析方法可以对齐共时行为

的时间帧，结合微观行为朝向和停留时间等信息，可供展开时空耦合的微观行为研究，如人群密接

研究等。 

 

图 4 动捕实验示意图（图片来源：作者自绘） 



3 微观行为计算方法验证 

3.1 社交行为与近身空间实验 

为了验证本文提出的行为计算方法的有效性，在一项社交行为研究实验中进行了初步应用。

该实验探究人的近身空间（Peripersonal Space，PPS）与环境的关系。在某教学楼三楼电梯口空

间放置障碍物和障碍人，观测走出电梯的受试者绕过障碍的方式。为了测试本文提出方法的优势，

实验分别使用轨迹转折点、最近距离两个宏观指标和步态转折点这一微观指标表征 PPS 半径，探

索人在绕行障碍物时的避让距离规律（图 5）。轨迹转折点由受试者的重心轨迹与不放置障碍物

（人）时行人的平均轨迹相比较得出；最近距离是障碍物到人体重心运动轨迹的最短距离；步态转

折点由落脚点相互连接得到的包含微观信息的步态几何，辅以每一步的向量差模长顺序信息综合

判断得出。图 6 说明了以步态转折点表征近身空间的方法：左右两边较粗的折线表示左右脚的实

际步幅，颜色代表步幅与前一步的向量差模长的大小，红色代表向量差模长大，蓝色代表向量差模

长小；中间较细的折线表示每一小步（step）中的左右脚距离，红色代表距离短，蓝色代表距离长；

通过综合分析，向量差模长较大且左右脚距离较短的落脚点为转折点，物体/人与步态转折点连接，

连线长度为转折点到障碍物的距离，用以表征受试者在当前环境下对近身空间的判断。 

 

图 5 PPS实验示意图（图片来源：作者自绘） 



 

图 6 步态几何：向量差可视化和转折点位置（图片来源：作者自绘） 

3.2 基于微观步态数据的近身空间（PPS）分析 

轨迹转折点、最近距离、步态转折点三种方法表征 PPS 半径的结果略有不同。取得轨迹转折

点需要与不放置障碍的对照组平均轨迹进行对比：将实验者的轨迹用八次多项式回归拟合，并与

对照组平均轨迹的八次多项式回归结果相减，差值函数的二阶导数取得最大值时，将原轨迹上的

相应点作为轨迹转折点。实验中部分实验者走出电梯时的初始方向与对照组轨迹相差较远，此时

计算的轨迹转折点往往落在在电梯口附近，这对于 PPS 的表征不准确。最近距离是人体重心与障

碍物的最近水平距离，不需要与基准对照，但每个人受到障碍物的影响不同，使用最近距离表征

PPS会受到个体差异的影响。PPS 指示人显著意识到障碍物存在时的距离，相较于另外两种表征方

式，步态转折点这一微观指标可以排除部分干扰因素，能够更客观、准确地表征 PPS 半径。根据实

验录像评估三种表征方法，微观步态分析得到的结果更接近真实情况。 

4 讨论 

本研究通过方法建构和预实验，初步验证了微观行为计算在解析复杂空间行为规律时的优势。

然而，当前的技术方法仍需进一步优化和修正，以提高分析的精准性。例如，在分析步态数据时，

跨步的分割是通过设置落脚高度阈值判断 3 号、6 号关节落地情况，进而划分步数。本研究通过

Grasshopper平台内置的 Galapagos 运算器中的模拟退火算法，以“分割的步数最多”为目标对高

度阈值的取值进行优化。这一策略大多数情况下是有效的，但在少数具体案例中仍存在误差，因此

需进一步优化跨步的判定规则。 



另外，本研究所提出的技术方法需要进一步考虑实验应用时的操作可行性、便捷性问题。例

如，本研究中行为采集和预处理方法采用自顶至底（Top Down）的架构，即首先进行目标检测，然

后在每个检测框中计算三维位姿估计值。在这个步骤之后，为了确定人与人之间的相对位置关系，

需要将含有透视的视频图像进行逆透视变形，得到空间的正投影关系。为解决这一问题，目前采用

的方法是获取视频中图像坐标系的四个点坐标以及现实中世界坐标系相应的四个点坐标，得到一

组透视映射矩阵，并应用于全部图像。然而，由于视频拍摄情况不同，上述过程在实际操作中容易

出现较大的人为误差。另一个替代方法是实验之前在场地中标注一个确定边长的矩形区域；固定

相机位置后，受试者先沿着该区域的边缘行走一圈，获得人体运动轨迹的基准参照；在处理视频

时，首先得到未加逆透视变形的人体位姿估计的坐标，然后根据确定的矩形区域端点位置，得到估

计的坐标与真实位置的映射关系矩阵，并最终将其应用到所有目标。这种方法可以有效减少人为

误差的干扰，提高了数据准确度，但是同样也存在让实验步骤变得复杂的问题。 

未来研究可以进一步针对多人场景下的行为计算方法开展准确度评估和验证。在多人场景下，

行为计算将扩展到人与人间的交互方式等更复杂的指标，这将为真实公共空间的群体行为提供可

靠的描述和表征方式。 

结语 

基于机器视觉的行为分析方法在建筑学领域的应用愈发成熟。本文认为，该技术不仅可以在

大规模自动化行为分析的场景中得到应用，而且可以在提升空间行为分析的精度和深度方面发挥

巨大的作用。在此基础上，本文提出了基于机器视觉的微观行为计算方法，可以用于评估有效社

交距离、微观密接情况等多方面的微观行为指标，并将微观行为计算结果在空间模型中进行可视

化重建。建立微观行为与空间几何的对应关系认知，为建筑师的设计决策提供基础。 
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