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摘 要：采用时空同现模式分析方法挖掘多元犯罪事件之间的关联关系，可为犯罪事件防控问题提供科学指

导。现有方法依赖人为设置的频繁度阈值，应用部门若缺乏先验知识则可能导致决策错误。因此，基于非参

数统计思想，提出一种面向城市犯罪的时空同现模式显著性检验方法。首先通过重建每类犯罪事件的时空分

布，构建多元犯罪事件分布独立的零模型；然后根据零模型下多元犯罪事件同现频率的试验分布，判别候选时

空同现模式的显著性。最后设计具有预设模式的模拟数据实验验证该方法的有效性；在多个分析尺度（时空

半径）下识别 S市 2016年 13种犯罪事件间时空同现模式，并以时空同现模式 {扰乱治安,盗窃电动自行车,扒
窃}为例，结合公共设施空间分布，对该模式形成机理进行深入分析。结果表明：①该方法充分顾及了单元犯

罪事件自相关特征的影响，能够有效识别具有统计特性的时空同现模式；②犯罪事件时空同现模式随分析尺

度的变化而存在差异；③具有相似建成环境和社会环境的犯罪事件容易形成时空同现模式。
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城市犯罪不仅与社会、经济、地理环境等外

部因素有关［1-4］，其内部还存在因果关系或目的关

系［5-6］。探索城市犯罪事件之间的关联以及诱发

因素，对认识犯罪、侦破案件、预防犯罪有着十分

重要的作用，是当前公安部门的迫切需求。

灰色关联方法和时空关联模式挖掘方法是

当前分析不同犯罪内部关联关系的主要手段。

灰色关联方法根据多元犯罪在发展过程中的趋

势一致性，量化多元犯罪间的相关度。如陈凯［7］

使用灰色关联方法发现毒品犯罪与盗窃、抢劫犯

罪事件具有强原因型关联机制，这种方法适用于

分析多元犯罪动态历程的相似性，但难以揭示多

元犯罪时空位置间的关联关系。时空关联模式

挖掘是时空数据挖掘的重要组成内容［8-10］，可通

过度量不同犯罪事件在邻近时空位置出现的频

繁度，判别频繁度是否大于阈值，挖掘时空关联

模式。代表性工作如Mohan等［11］基于空间邻近

图挖掘多元犯罪事件以及酒吧、停车场等公共设

施点间的局部空间同位模式，发现斗殴、盗窃犯

罪事件易发生在酒吧地区；Celik［12］进一步考虑犯

罪事件的时间属性，识别纵火、盗窃等犯罪事件频

繁共生于多个时间切片的时空同现模式；Mohan
等［13］在时空同现模式的基础上顾及犯罪事件的

时间有序邻近提出了时空级联模式。这些模式

可有效帮助相关部门发现犯罪吸引地和产生地。

分析发现，现有方法在模式筛选时依赖人为

设置的频繁度阈值。当阈值设置不合理时，会导

致挖掘结果遗漏真实模式，亦可能得到无意义的

模式。因此，本文提出一种时空同现模式的非参

数统计判别方法，该方法不依赖于人为设置的频

繁度阈值，且无需对犯罪事件的时空分布模型进

行假设，能够更加客观地揭示城市中多类犯罪事

件的时空同现规律。

1 时空同现模式非参数统计判别

1.1 研究策略

不同类型地理事件由于存在某共同的诱导
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因素，在邻近时空位置频繁出现，形成时空同现

模式［14］。公共安全领域中，多类城市犯罪事件易

因具有相似的诱导环境形成时空同现模式，例如

毒品犯罪和诈骗犯罪均以获取钱财为目的，频繁

发生在宾馆、娱乐场所［15］。现有通过设定频繁阈

值识别时空同现模式的方法由于阈值设置的主

观性，可能造成挖掘结果的误判以及漏判。例

如，图 1（a）中A类事件随机分布，B类事件聚集分

布，两类事件同现频率较高。然而，随机事件的

产生不受物理环境、社会环境以及人类活动的影

响［16］，因此候选模式｛A，B｝为偶然发生的无意义

模式。本文方法旨在发现由于多类事件间或潜

在因子的诱导性相关而产生的时空同现模式，如

图 1（b）中，由于 A、B两类事件间诱导关系，两类

事件频繁聚集分布于相近的时空位置，进而形成

有效的时空同现模式。

本文运用显著性检验的思想，评价候选时空

同现模式显著性，提出多元犯罪事件时空分布相

互独立的零假设，若候选同现模式频繁度显著高

于零假设下的频繁度，则将该候选模式判别为显

著时空同现模式。

图 2为本文研究策略框架，主要包括两个关

键步骤。

1）多元犯罪事件独立分布的零模型构建：对

每类犯罪事件的时空特征（如空间自相关性）进

行定量描述，分别独立产生保持观测数据集中各

类犯罪事件时空分布特征的模拟数据集，从而构

建满足零假设的零模型。

2）基于显著性检验的时空同现模式判别：针

对每个候选模式，计算参与其中的各类犯罪事件

在大量模拟数据集中同现的频繁度，得到该候选

模式频繁度的试验分布；判别观测数据集中该候

选模式频繁度的显著性。

1.2 多元犯罪事件独立分布的零模型构建

为了构建多元犯罪事件时空分布相互独立

的零模型，需要针对每类犯罪事件 fi分别生成模

拟数据。实际情况中，犯罪事件具有时空自相关

性，如街头抢劫犯罪在道路流通性较好的区域具

有明显的聚集现象，且在较偏僻路段集中发生在

夜晚。因此生成模拟数据时，需要保持每类犯罪

事件的自相关性特征。本文基于模式重建策

略［17］，构建每类犯罪事件 fi的模拟数据，主要包括

两个步骤。首先采用时空统计量中的时空 K函

数、时空最邻近分布函数（G函数）、时空空隙函数

（F函数）刻画犯罪事件 fi的观测数据集（observa⁃
tion dataset，OD）的时空分布特征［18-19］；然后根据

OD与模拟数据集（simulation dataset，SD）时空分

布特征的差异构建目标函数，通过不断优化目标

函数，逐步生成更加接近 fi的观测数据集分布特

征的模拟数据集。该方法可具体描述如下：

1）采用上述 3个时空统计量刻画 OD的时空

分布特征 χ ODm ( u，v )（m= 1，2，3），其中 u、v分别表

示犯罪事件 fi中的多个案件点间的空间和时间邻

近半径；m=1，2，3分别表示时空 K统计量、时空

邻近统计量、时空空隙统计量的编号；

2）在所研究的时空范围 S×T中随机生成与

犯罪事件 fi观测数据集 OD中案件点数相同的初

始模拟数据集 SDh（h=0），其中 h表示当前迭代

次数；

3）计算第 h次生成的模拟数据集 SDh的时空

统计量 χ SDhm ( u，v )（m= 1，2，3）；

4）计算观测数据集 OD与模拟数据集 SDh时

空分布特征的差异 E（OD，SDh），表达为：

E ( OD,SD h )=

∑
m=1

3 wm

nu× nv∑c=1
nv

∑
b=1

nu

[ χ ODm ( ub,vc )-χ SDhm ( ub,vc ) ]2

（1）
式中，ub表示第 b个空间半径；vc表示第 c个时间

图 2 研究策略框架

Fig.2 Framework of the Strategy

图 1 虚假模式和有效模式示例

Fig.1 Meaningless and Meaningful Spatio-Temporal
Co-Occurrence Patterns

半径；nu和 nv分别表示空间和时间半径的数量；

wm为调节系数，用于均衡不同时空统计量在零模

型构建中的重要性；

5）在时空范围 S×T中随机生成一个案件

点，并与 SDh中任意一点进行替换，生成模拟数据

集 SDh+1。若 E（OD，SDh+1）<E（OD，SDh），则接

受 SDh+1，返回步骤 3），否则再次执行本步骤；

6）当 E（OD，SDh）小于一个较小的阈值 ε（实

验中设为 0.005）或者 h达到最大迭代次数 H（实

验中设为 80 000）时，则输出 SDh，终止循环。

进一步，采用上述方法对每个犯罪事件生成

N组模拟数据集，完成零模型构建。

本文将以图 3（a）中某事件的观测数据集为

例，阐述其模拟数据（图 3（b））的生成过程。首先

计算OD的时空分布特征，如图 3（c）的网格曲面。

按照上述方法最终生成图 3（b）所示的模拟数据

SD，其时空分布特征的计算结果如图 3（c）的灰色

曲面。可以发现，模拟数据能够较好地保持观测

数据集的时空分布特征。

1.3 基于显著性检验的时空同现模式判别

本文进一步借助显著性检验思想，选取候选

时空同现模式参与率（co-occurrence patterns ratio，
CPR）作为检验统计量，判断多元独立分布的零

假设是否成立。具体地，首先给定观测数据集

OD，根据上述构建的零模型生成 N组（实验中设

为 99）保持观测数据集中犯罪事件时空分布的模

拟数据集｛SD1，SD2，SD3…SDN｝。然后对候选时

空同现模式 CP=｛f1，f2，f3…fk｝，在观测数据集和

模拟数据集中计算每类犯罪事件 fi的参与率。记

观测数据集中 fi类犯罪事件的参与率为 CPROD
（fi，CP），记模拟数据集 SDj中 fi类犯罪事件的参

与率为 CPR j
SD ( fi，CP )。最后，判断候选时空同

现模式 CP的显著性，计算式为：

p=max ki= 1 ( ( )∑
j= 1

N

CPR j
SD ( fi,CP ) ≥ CPROD ( fi,CP ) + 1 ( )N + 1 ) （2）

给定显著性水平 α（实验中设为 0.05），若 p<

α，则将候选模式 CP识别为显著时空同现模式。

式（2）中，CPR用于度量某类犯罪事件在候

选时空同现模式中出现的频率，计算步骤如下：

1）定义空间和时间半径，构建多元犯罪事件

案件点间的时空邻近关系；

2）将 k类犯罪事件 f1，f2，f3…fk案件点中满足

时空邻近关系的集合识别为候选时空同现模式

CP=｛f1，f2，f3…fk｝的实例，记为 e（CP）；

3）计算该候选时空同现模式 CP中每类犯罪

事件 fi的参与率，表达式为：

CPR ( fi,CP )= # ( I ( e ( fi ),e ( CP ) ) ) /# ( e ( fi ) )（3）
式中，等式右边分子表示犯罪事件 fi的案件点是

候选时空同现模式 CP实例的成员的个数；分母

表示犯罪事件 fi的案件点数量。

采用图 4所示数据集，阐述在候选时空同现

模式 CP=｛A，B，C｝中 3类犯罪事件参与率的计

算过程。A、B、C分别有 6、4、2个案件点，候选时

空同现模式 CP=｛A，B，C｝具有 3个实例｛A1，B1，
C1｝，｛A6，B1，C1｝，｛A2，B2，C2｝。候选模式的每个

实例中各类犯罪事件案件点两两之间均满足时

空邻近关系。A的 3个案件点参与到候选时空同

现模式 CP=｛A，B，C｝中，则 CPR（A，CP）=3/6；
同理CPR（B，CP）=2/4，CPR（C，CP）=2/2。

图 4 时空同现模式示意图

Fig.4 Illustration of a Spatio-Temporal Co-Occurrence
Patterns
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计算OD的时空分布特征，如图 3（c）的网格曲面。
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给定显著性水平 α（实验中设为 0.05），若 p<

α，则将候选模式 CP识别为显著时空同现模式。

式（2）中，CPR用于度量某类犯罪事件在候

选时空同现模式中出现的频率，计算步骤如下：
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时空邻近关系的集合识别为候选时空同现模式
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事件 fi的参与率，表达式为：
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式中，等式右边分子表示犯罪事件 fi的案件点是

候选时空同现模式 CP实例的成员的个数；分母

表示犯罪事件 fi的案件点数量。

采用图 4所示数据集，阐述在候选时空同现

模式 CP=｛A，B，C｝中 3类犯罪事件参与率的计

算过程。A、B、C分别有 6、4、2个案件点，候选时

空同现模式 CP=｛A，B，C｝具有 3个实例｛A1，B1，
C1｝，｛A6，B1，C1｝，｛A2，B2，C2｝。候选模式的每个

实例中各类犯罪事件案件点两两之间均满足时

空邻近关系。A的 3个案件点参与到候选时空同

现模式 CP=｛A，B，C｝中，则 CPR（A，CP）=3/6；
同理CPR（B，CP）=2/4，CPR（C，CP）=2/2。

图 4 时空同现模式示意图

Fig.4 Illustration of a Spatio-Temporal Co-Occurrence
Patterns

图 3 多元犯罪事件独立分布零模型构建示意图

Fig.3 Illustration of Null Model Based on Multi-variate
Crimes Independent Distribution
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2 实验分析与应用

本文首先设计包含预设时空同现模式的 4组
模拟数据，验证本文方法的可行性，并与现有需要设

定频繁阈值的 CSTPM（cascading spatio-temporal
pattern method）方法进行比较分析［13］。进一步

地，对我国 S市 2016年的实际犯罪数据进行应用

分析，探索 S市中多类犯罪事件间的时空同现模

式，以辅助 S市公安事件的防控预警。

2.1 模拟实验

为了验证本文方法识别时空同现模式和剔

除虚假模式的有效性，采用 3组包含虚假模式的

模拟数据集和 1组包含预设模式的模拟数据集进

行测试。每组数据集中均包含A、B两类事件，空

间研究域为［0，60］×［0，60］，时间研究域为［0，
50］，时 空 分 布 如 图 5 所 示 ，图 中“#”号 意 义

同式（3）。

4组模拟实验中，利用 CSTPM方法得到候

选时空同现模式 { A，B }参与指数（co-occurrence
patterns index，CPI）（即模式中各类事件参与率

的最小值）的计算结果，同本文方法结果一起列

于表 1。下文将具体分析和比较两个方法在不同

数据集中的实验结果。

数据集 D1：如图 5（a）所示，事件 A、B在研究

区域中呈随机分布。由于两类事件的案件点较

多，故两类事件在邻近时空域中出现的频率较高

（参与指数 CPI为 0.54）。在 CSTPM方法中，若

设置小于 0.54的 CPI阈值，则将该模式误判为时

空同现模式。但此时本文方法能发现零假设下

76%的数据集中事件 A、B的参与率不小于 D1中

两类事件的参与率，因此接受零假设，判别候选

时空同现模式 { A，B }为虚假模式。

数据集D2：如图 5（b）所示，两类事件生成过程

相互独立，事件 A呈随机分布，事件 B呈聚集分

布。由于事件 B的时空簇在研究区域中占据较大

空间，导致事件 B时空簇中同时出现大量随机分

布的A类事件，两类事件的同现频率较高（参与指

数 CPI为 0.56）。在 CSTPM方法中，若将 CPI阈
值设置为 0.56以下，则该模式被识别为时空同现

模式。然而，此时本文方法发现，零假设下依然能

够很大概率地（0.85）得到大于或等于观测值的参

与率，故对该虚假的时空同现模式进行有效剔除。

数据集 D3：如图 5（c）所示，独立生成 100个
呈聚集分布的A、B两类事件的案件点，两类事件

不具有时空诱导性相关，故不存在时空同现关

系。但是，两类事件的时空簇数目较多，二者的

时空簇在研究区域内发生随机碰撞，进而导致时

空同现模式｛A，B｝的频繁度较高（参与指数 CPI
为 0.55）。只有当 CPI阈值设置足够大时，现有方

法才能有效过滤该虚假模式。本文方法发现二

者的时空簇之间并不存在依赖关系，零假设成

立，进而可以有效剔除该虚假模式。

数据集D4：如图 5（d）所示，生成同时包含A类

和 B类事件的时空簇（时空半径为 6），使得二者具

有时空依赖关系，对两类事件分别增加若干噪声

簇和噪声点，以削弱二者间的时空同现频率（参与

指 数 CPI 为 0.30）。 当 CPI 阈 值 设 置 较 小 时 ，

CSTPM方法中难以发现该模式。而本文方法能

发现零假设下大于或等于数据集D4中两类事件参

与率的情况是一个小概率事件，故拒绝零假设，将

候选时空同现模式判别为显著时空同现模式。

分析上述 4组实验，可以发现本文方法不仅

可以有效识别多类事件的时空同现模式，而且可

以剔除由单类事件时空分布特征造成的虚假时

空同现模式。

图 5 模拟数据集

Fig.5 Simulated Dataset

表 1 模拟数据集中时空同现模式{A,B}的方法对比结果

Tab. 1 Methods Contrast Results of Spatio-Temporal
Co-occurrence Patterns {A,B} in the Simulated Datasets

数据集

D1

D2

D3

D4

CSTPM方法

CPI阈值

0.3
Y
Y
Y
Y

0.4
Y
Y
Y
N

0.5
Y
Y
Y
N

0.6
N
N
N
N

本文方法

p

0.76
0.85
0.45
0.02

显著性判别

N
N
N
Y

注：Y表示{A,B}为时空同现模式，N表示{A,B}不是时空同现模式
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2.2 实际应用

本文将经济发达的长江三角洲城市群中某

市 S作为研究区域，随着该市城镇化率的提高，大

量流动人口涌入城市，增加了社会不安定因素，

导致该市犯罪活动频发、多样。因此本文对该市

2016年犯罪数据进行应用分析，首先从原始数据

中剔除时空信息记录缺失的数据，最终保留年犯

罪案件数目大于 200的犯罪事件，可总结归纳为

13类犯罪事件：诈骗（9 318个）、盗窃民宅（7 532
个）、盗窃电动车（5 643个）、吸毒（3 872个）、扒窃

（2 223个）、赌博（1 824个）、盗窃车内财物（1 376
个）、盗窃商店（1 291个）、扰乱治安（1 092个）、盗

窃自行车（650个）、盗窃单位（515个）、盗窃摩托

车（413个）和伤害（264个）。

犯罪事件间时空同现模式具有尺度依赖特

征，随着分析尺度（即时空半径）的不同，不同类别

犯罪事件会形成不同的时空同现模式。例如微观

尺度上，餐饮区域傍晚就餐人流量大，钱财和货物

汇聚，从而吸引嫌疑人产生财产犯罪（如抢劫、盗

窃）［20-21］；中观尺度上，财产犯罪（如抢劫、诈骗）在

下午易聚集发生在具有高度复合功能的商业中心

区域［22-23］。因此，采用单一分析尺度难以准确描述

多元犯罪事件间的同现规律。实验中，在［500，
3 000］m×［1，7］d的范围内，以 500 m和 1 d为步

长，共设置 42组时空半径进行分析。若候选时空

同现模式在多个时空半径下被识别为显著模式，

则表明该模式中不同犯罪事件间呈现牢固的同现

规律，依据该模式可以进一步帮助公安部门制定

针对性犯罪打击策略，提高打击犯罪效率。由于

篇幅有限，图 6和图 7列举了本文方法和 CSTPM
方法在多个时空半径下对部分时空同现模式的评

价结果。分析结果可以发现，本文方法在较小分

析尺度上主要发现扒窃与室外盗窃以及吸毒与赌

博的时空同现模式；在较大分析尺度上主要发现

吸毒与诈骗以及赌博、伤害与扰乱治安的时空同

现模式。本文方法通过候选时空同现模式频繁度

的试验分布对该模式进行评价，无需人为设置频

繁度阈值，降低了现有方法的主观性。若将 CPI
阈值设置为 0.3，在 CSTPM方法中仅能在较大分

析尺度上得到时空同现模式，在较小分析尺度上

均很难发现有效的时空同现模式。因此本文方法

较CSTPM方法有一定优越性。

以时空同现模式｛扰乱治安，盗窃电动自行

车，扒窃｝为例，对两种方法的实验结果进行比较

分析。该模式集中发生在 S市主城区，具体地，在

较小分析尺度（1 000 m×3 d）上，主要分布在中

小学校、餐饮店、超市、商场、公园等公共设施点

附近；在较大分析尺度（2 000 m×5 d）上，主要分

布在建筑物类型较多的中央商业区域。但是，盗

窃电动自行车的案件点数量明显高于另外两类

犯罪的案件点数量，使得在 3类犯罪事件同现区

域外依然存在大量盗窃电动自行车的案件点，进

而导致该模式的参与指数 CPI在多个时空半径下

普遍偏小（如图 8所示）。

图 6 部分时空同现模式的 p值热点图（本文方法）

Fig.6 p-value Partial Heatmap of Part Spatio-Temporal Co-Occurrence Patterns (the method by this paper)
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若将 CPI阈值设置为 0.3，CSTPM方法仅能

在 11个较大分析尺度下发现该模式；本文方法发

现 3类犯罪事件在中小尺度上、多个时空半径下

（1 500 m×3 d）均能构成显著的时空同现模式，

如图 9所示，可以发现 3类犯罪事件在零假设下

的同现频率难以达到观测数据集中的参与率。

进一步，以分析尺度 1 500 m×3 d为例，分析

该模式的时间分布，如图 10所示，可以发现 6月—

9月期间每日 07：00— 09：00、18：00— 20：00和

1月—2月期间每日 09：00—12：00是该模式的高

发时间段。下面结合公共设施的空间分布，对犯

罪时空同现模式在 3个时间段的形成进行解释。

1）07：00—09：00（6月—9月）。从图 11（a）可

以发现，该时段内同现模式实例点主要发生于中

小学校和超市附近，图 12（a）中的 Cross（K）函

数［24］表明该模式与两类 POI（point of interest）具

有显著空间依赖关系。进一步采用基于 LDA
（latent Dirichlet allocation）模型的关键词抽取方

法［25］分析该时段内的案件点的文本记录，发现扒

窃、盗窃电动车两类犯罪分别约有 51%、53%的

记录具有“防范意识低”“视野遮挡”“人多”“混

乱”等关于防范意识及人流量的词语。结合文本

记录及破窗理论［26］发现中小学校、超市每天具有

早高峰期［27-28］，该时间段的人流使得治安环境混

乱，为扒窃和盗窃电动车创造了有利条件，使得 3
类犯罪同现。对此，建议该时段在学校、超市附

近加强治安管理以保证社会秩序，从而减少扒

图 9 零假设下示例模式中 3类犯罪参与率分布（“★”表示观测参与率）

Fig.9 Participation Rate Distribution of Three Types of Crimes for Example Pattern Under Null Model

图 7 部分时空同现模式的 CPI值（CSTPM方法）

Fig.7 CPI Values of Spatio-Temporal Co-Occurrence Patterns (CSTPM)

图 8 示例模式 CPI分布

Fig.8 CPI Distribution of Example Pattern
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窃、盗窃电动车嫌疑人浑水摸鱼、趁乱作案的

可能。

2）18：00—20：00（6月—9月）。分析图 11（b）
中示例模式实例点及公园等娱乐场所、商铺和餐

饮店的空间分布，可以发现二者均呈现由南向北

的分布，模式实例点密度随设施点的稀疏变小；

图 12（b）表明，在空间上，该模式与上述公共设施

具有显著依赖关系。分析该时段内案件点的文

本记录，发现扒窃、盗窃电动车两类犯罪分别约

有 57%、51%的记录具有“防范意识低”“视野遮

挡”“人多”“混乱”等关于防范意识及人流量的词

语。理性选择犯罪理论指出，“犯罪嫌疑人根据环

境采取策略，从而以最小的代价得到最大的价值”
［29］。而上述区域人员流动较频繁，且钱款、财物较

集中［28］，保安及巡逻人员难以全面管理，犯罪嫌疑

人实施犯罪行为时难以察觉，从而使得上述场所

容易同时滋生 3类犯罪。对此，建议在娱乐场所、

沿街商铺和餐饮区域加强巡逻，提醒市民保护好

随时物品，从而保持人与人的空间距离，减少

冲突。

3）09：00—12：00（1月—2月）。分析图 11（c）
发现，示例模式实例点空间分布与超市、商场相

似，并且模式实例点密度高的区域设施点较为集

中，且图 12（c）表明超市、商场对该模式的空间分

布具有一定诱导性。进一步，结合本文记录分析

发现，该时段内扰乱治安、扒窃、盗窃电动自行车 3
类犯罪分别有约 54%、53%、55%的记录具有“采

买”“购物”“促销”“碰撞／摩擦”“没注意／察觉”

“随意停放”等关于春节出行采购及钱财防范疏忽

的词语。分析其文本记录的详细内容，发现春节

图 12 在 3个时间段中示例模式实例点与 POI的 Cross-K函数值

Fig. 12 Cross（K）Function Values of Example Pattern and POIs in Three Time Spans

图 11 在 3个时间段中示例模式实例点及 POI分布

Fig.11 Distribution Density of Example Pattern and POIs in Three Time Spans

图 10 示例模式时间分布

Fig.10 Temporal Distribution of Example Pattern
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期间大量市民携带钱财在超市、商场进行购物，市

民注意力集中在挑选商品上，难以形成守望效应，

使得超市、商场区域成为滋养 3类犯罪的有利土

壤。对此，建议超市、商场在春节前后增加保安人

员，及时协调群众纠纷，并对另外两类犯罪嫌疑人

起到威慑作用，从而减少该模式的发生。

3 结 语

现有城市犯罪时空关联分析过程依赖于人

为设定的参数，容易导致结果存在偏差甚至错

误。本文结合时空统计学提出一种时空同现模

式非参数检验的方法，有利于对多元犯罪事件时

空同现模式的有效性进行客观评价，进而揭示不

同犯罪事件形成环境的相似性。通过对模拟数

据和我国长江三角洲城市群中 S市 2016年犯罪

数据进行实验分析，得出以下结论。

1）本文方法能够顾及单类犯罪事件自相关

特征对多类犯罪事件时空同现模式的影响，有效

识别具有统计意义的显著时空同现模式；

2）犯罪事件时空同现模式具有明显的尺度

依赖性。扒窃与室外盗窃、吸毒与赌博的时空同

现模式主要发现于较小分析尺度；吸毒与诈骗、

赌博、伤害与扰乱治安的时空同现模式主要发现

于较大分析尺度；

3）具有相似建成环境和社会环境的犯罪事

件易形成时空同现模式。例如，夏季和春节期间

频繁的市民活动使得时空同现模式｛扰乱治安，

盗窃电动自行车，扒窃｝在人流量大的区域频发，

该模式的形成机理与日常活动理论的观点相符。

本文研究数据为 S市公安部门接警数据，犯

罪事件的实际案发时间与接警时间可能存在差

异，需要进一步顾及犯罪事件案发时间的不确定

性，以提高犯罪时空同现模式识别的准确率。同

时，现实城市中犯罪事件所依赖的建成环境与社

会环境均具有时空异质特征，导致犯罪时空同现

模式亦存在区域分异特点，需要发展异质环境下

城市犯罪时空同现模式的挖掘方法。
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A Nonparametric Test-Based Approach for Mining Spatio-Temporal

Co-Occurrence Patterns of Urban Crimes

CHEN Yuanfang 1 CAI Jiannan 1 LIU Qiliang 1 DENG Min 1 ZHANG Xueying 2，3
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Abstract：Scientific suggestions for crime prevention and control can be provided by analyzing the associa⁃
tion relationship among multi-types of crimes based on spatio-temporal co-occurrence pattern discovery
method. User-specified thresholds of prevalence measures are usually required by existing methods to filter
mining results. Wrong decisions may be made by application departments without enough prior knowledge.
Thus, a significance test method is proposed for mining spatio-temporal co-occurrence patterns among
urban crimes. Firstly, a spatio-temporal pattern reconstruction method is developed to construct the null
model of independence by fitting the observed distribution characteristics of each feature. Then, the signifi⁃
cance of candidate spatio-temporal co-occurrence patterns are tested based on the empirical distributions of
co-occurrence prevalence of candidate patterns under the null model. Simulated datasets with predefined
patterns are further used to verify the effectiveness of this method. In addition, the spatio-temporal co-

occurrence patterns among 13 types of crimes of the city S in 2016 are identified at multiple analysis scales
(i.e. spatio-temporal radius). Taking the pattern {disorderly conduct, motor vehicle theft, pickpocketing} as
an example, the formation mechanisms of that pattern are deeply analyzed by combining with the spatial
distributions of communal facilities. The result shows that: (1) statistically significant spatio-temporal co-

occurrence patterns can be effectively detected by fully considering the effect of autocorrelation of each type
of crime; (2) spatio-temporal co-occurrence patterns among crimes vary with the scales of analysis; and (3)
spatio-temporal co-occurrence patterns usually happen among different crimes with similar artificial and
social environment.
Key words：urban crimes；spatio-temporal co-occurrence patterns；nonparametric statistics；significance
test；scale dependence
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