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摘要：空间同位模式挖掘旨在发现空间数据库中频繁发生在邻近位置的地理事件。由于空间异质性，地理事件在不同区域

邻近出现的频繁程度亦存在差异，进而形成局部同位模式。现有局部同位模式挖掘方法多基于欧氏空间的平面假设，难以

客观揭示网络空间（如城市道路）内地理事件间的局部同位规律。为此，本文基于空间扫描统计思想，提出了一种网络约

束下的局部同位模式挖掘方法。首先，发展了网络约束下的路径扩展方法，识别可能存在局部网络空间同位模式的候选路

径；进一步，基于网络约束下的二元泊松分布构建显著性检验的零模型，判别候选路径中局部网络空间同位模式的有效性。

通过模拟实验与北京市出租车供需模式分析，发现本文方法比现有方法得到的结果更加精细且客观，能够有效地挖掘网络

约束下的局部同位模式。 

关键词：空间数据挖掘；局部同位模式；网络约束；空间扫描统计；出租车供需模式 
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现实情境中，不同类型的地理事件在位置上

存在明显的空间关联，例如宾馆附近易出现餐馆

和便利店，出租车经常徘徊于交通站点等[1]。此

类频繁发生于邻近位置的多类事件集合被称为空

间同位模式[2,3]。近年来空间同位模式挖掘在公共

安全、环境生态、移动商务以及交通物流等领域

有着广泛应用[4,5]。然而，地理环境存在空间异质

性[6-8]，且人类活动多发生于道路网络附近，因此，

城市环境中空间同位模式亦呈现区域性分异及网

络约束的特征，即多类地理事件仅频繁同现于城

市路网的局部路径，形成局部网络空间同位模式。

例如，在上班高峰期，乘客的出行需求对出租车

的供应服务表现出较强的依赖关系，进而在住宅

区附近的道路上形成局部网络空间同位模式。借

助局部网络空间同位模式挖掘方法研究出租车供

需模式可以进一步为出租车的智能调度提供决策

支持，为出租车行业发展以及城市道路的规划提

供帮助。 

根据研究区域的不同，现有空间同位模式挖

掘方法可分为全局同位模式挖掘方法以及局部同

位模式挖掘方法。全局同位模式挖掘方法旨在全

局范围内对候选同位模式的有效性进行评价，进

而筛选出频繁（或显著）的空间同位模式。例如：

Sherkhar 等人首先构建地理事件间的空间邻域关

系，据此定义了同位模式频繁度度量指标（即参

与指数），根据预设的参与指数阈值识别同位模

式[2]。Huang 等人进一步结合空间统计量交叉 K

函数的统计含义，完善了参与指数的定义[9]。后

续研究多是在该框架基础上对计算效率的改进和

拓展[10-12]。Barua 等人[13]以及 Deng 等人[1]针对上

述方法依赖参与指数阈值设置的问题，分别提出

了基于空间点过程的参数检验方法以及基于模式

重建的非参数检验方法，对候选模式的有效性进

行显著性检验，识别统计显著的空间同位模式。 

针对全局同位模式挖掘方法难以反映异质环

境下地理事件间同位规律的问题，一些学者进行

了更为深入的研究，发展了一系列的局部同位模

式挖掘方法。现有局部同位模式挖掘方法首先通

过区域划分或空间聚类的策略识别局部同位模式

的候选区域，进而采用全局同位模式挖掘方法对
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候选区域内同位模式的有效性进行评价。例如，C

elik 等人借助四叉树的思想对研究空间进行分区，

随后采用全局模型识别每个分区中的局部同位模

式[14]；Eick 等人使用划分聚类方法对事务型空间

数据进行聚类，从而提取局部同位模式的有效范

围[15]；Qian 等人根据密度一致性准则，借助 kNN

图将地理事件均匀分布的区域识别为候选区域，

进而在候选区域内提取频繁局部模式[16]；Song 等

人发展了局部同位模式候选区域的启发式区域扩

展方法，并利用假设检验方法识别显著的局部同

位模式[17]。 

然而，上述分析方法均基于欧氏空间的平面

假设，采用欧氏距离度量不同事件间的距离，难

以准确判断城市环境中网络约束事件间（如街头

犯罪、交通事故等[18]）的同位关系，从而导致挖

掘结果出现偏差[19,20]。近年来，一些学者通过定

义网络划分或网络距离的策略探究了网络约束下

的同位模式挖掘方法，田晶等通过划分路段的方

式定义网路约束下的空间事务，进而借助统计模

型推断同位模式的显著性[21]；Yu 以最短路径距离

定义事件间的空间邻近关系，并发展加速方法以

快速识别频繁的网络空间同位模式[22]；Cai 等基

于事件在网络空间的分布特征构建假设检验模

型，以此降低网络同位模式评价的主观性[23]。然

而，上述方法无法揭示异质环境下网络约束事件

间的局部同位规律。为此，本文提出了一种局部

网络空间同位模式的扫描统计方法，并将该方法

用于提取出租车供需失衡区域，下面将对本文的

研究策略与方法进行阐述。 

1 基于扫描统计的局部网络空间同

位模式挖掘 

1.1 研究策略 

网络约束条件下的同位模式挖掘可为沿街设

施选址、城市交通服务以及产业分布等众多研究

领域提供更深入、可靠的支持建议[21,22]。然而，

现有欧氏空间的挖掘方法，难以适应城市环境中

地理事件的网络约束特性，可能造成局部同位模

式的误判。如图 1 所示，实心符号表示两个事件

的实例互相邻近，若不顾及网络约束对 A、B 两

类事件实例间邻近关系的影响，则会造成局部区

域中包含错误的模式实例。 

 

(a) 欧式空间 
 

(b) 网络空间 

图 1 欧氏空间和网络空间局部同位模式对比 

Fig.1 The Comparison of Regional Co-location Patterns in 

Euclidean Space and Network Space 

本文基于扫描统计思想，将局部网络空间同

位模式挖掘建模为网络约束下的二元空间扫描统

计问题。具体地，首先基于最短路径重新定义局

部同位模式的兴趣度量指标与扫描统计量，将扫

描单元沿路网进行扩展，识别使扫描统计量最大

化的局部候选路径；进一步，假设路网上不存在

局部同位模式，即两类事件在全局路网上的关联

强度基本一致，基于网络约束下的二元泊松分布

对该零假设进行建模，借助假设检验对候选路径

上局部同位模式的有效性进行评价。 

1.2 网络约束下路径扩展方法 

空间扫描统计方法是识别地理事件聚集模式

的重要手段[24]，基本思想是计算研究区域中所有

扫描窗口内事件聚集统计量，并筛选出具有最大

统计量的局部区域，进而借助假设检验发现显著

的聚集模式。然而，传统的空间扫描统计方法仅

针对欧氏空间内的一元空间数据，难以适用于本

文的数据类型与研究任务。为此，本文定义了新

的扫描统计量（即网络参与概率比），用于评价

网络约束下不同地理事件间的邻近频繁程度，并

将路径单元定义为基本扫描单元，发展了网络约

束下的路径扩展策略，用于发现局部网络空间同

位模式的候选路径。 

给定研究区域内的全局路网 N，A、B 两类事

件实例 e（A）与 e（B），以及局部路径 L，路径

扩展过程中的同位模式兴趣度量指标以及扫描统

计量的定义如下： 

定义 1 网络参与概率：局部路径 L 上 A 类事

件周围 B 类事件的网络参与率 ，定义为 L 上存在

邻近的 B 类事件实例的 A 类事件实例数目与 L 上

A 类事件实例总数的比值，表达为: 

 | ( ) , ( ) ( )  o n |
( , )

| ( )  o n |

D e A e B d e A  L
N P A B L

e A  L

 
 

（1） 

式中，  ( ) , ( )D e A e B 为 A、B 两类事件实例间的最

短路径距离，d 为网络距离阈值。 



 

定义 2 网络参与概率比：网络空间同位模式

的扫描统计量定义为 A、B 事件在局部路径 L 上

与 L 外的网络参与概率比值，表达为： 

( , )
( , )

( , )

N P A B L
N R A B L

N P A B N L


 

 

（2） 

例如，图 2（d）所示蓝色局部路径 L 上，A

类事件实例数目为 2，其中邻近网络距离内存在 B

类事件实例的数目为 2，L 外 A 类事件实例数目为

7，其中邻近距离存在 B 类事件实例的数目为 3，

因此， ( ) = 2 /2N P A B L ， ， ( ) = 7 /3N R A B L ， 。 

基于以上定义，网络约束下路径扩展方法的

具体步骤描述如下： 

（1）初始化扫描路径：对于全局路网 N 中的

每个路段，将其等分为长度为 r 的路径单元；定

义初始扫描路径及其初始位置（如图 2（a）蓝色

路径）； 

（2）扩展扫描路径：将当前扫描路径进行路

径扩展（见图 2（b）），随机选取与扫描单元邻

接的 K 组路径单元，每组路径单元包含 M 个路径

单元，选取其中使扫描统计量（即 ( , )N R A B L ）

获得最大增量的一组路径单元进行扩展，得到扩

展 后 的 扫 描 路 径 。 重 复 以 上 步 骤 ， 直 至

( , )N R A B L 取得最大值，并返回当前扫描路径； 

（3）遍历扫描路径：移动初始扫描路径的位

置（见图 2（c）），并返回步骤（2）。重复以上

步骤，直至遍历路网中的所有可能位置，将具有

最大扫描统计量的局部路径识别为该局部模式的

候选路径 CL，并输出其对应的扫描统计量取值，

记为 MNRobs（见图 2（d））。 

 
(a)扫描路径大小及位置 

 
(b)初始扫描路径沿路网扩展 

 
(c)初始扫描路径沿路网移动 

 
(d)初始扫描路径沿路网移动 

图 2 网络约束下的路径扩展方法步骤示意 

Fig.2 Example of Network-Constrained Path Expans

ion Method 

1.3 局部网络空间同位模式的显著性判别 

为排除偶然发生的随机现象，本文采用蒙特

卡罗模拟实验对候选路径内局部同位模式的显著

性进行检验。首先，假设研究区域内两类事件在

全局路网上具有一致的同现概率，即不存在具有

显著高于期望水平的局部路径。为构建该零假设，

本文借助二元泊松点过程[25,26]的思想在网络空间

内生成大量模拟数据，其步骤描述如下： 

（1）利用期望值最大算法[17,27]估计观测数据

中 A、B 两类事件的单独发生的概率 rA、rB，以及

联合发生的概率 rAB； 

（2）在研究区域内的全局路网 N 上利用强度

为 A B A Br r r  的一元泊松点过程生成随机分布的

空间数据集 P； 

（3）对 P 中每个空间点的类型进行标记，被

标 记 为 独 立 发 生 的 A 类 事 件 的 比 率 为

/ ( )A A B A Br r r r  ，被标记为独立发生的 B 类事件

的比率为 / ( )B A B A Br r r r  ，被标记为与 B 类事件

同现的 A 类事件比率为 / ( )A B A B A Br r r r  ； 

进而，选取扫描统计量网络参与概率比作为

显著性判别的检验统计量。对于每一组模拟数据

集，均采用 2.2 节所述的路径扩展方法找到具有

最大扫描统计量的局部路径及其对应的扫描统计

量取值，记为 i

s im
M N R 。局部网络空间同位模式候

选路径 CL 的 p 值定义为零假设下 i

s im
M N R 大于等

于观测值 MNRobs 的概率，表达为： 

i= 1

| | 1

1

I

i

s im o b s
M N R M N R

p v a lu e
I

 

 



（3） 

给定显著性水平 α（通常设为 0.05），如果 p 值

小于等于 α，则拒绝零假设，认为该路径 CL 上局

部同位模式的发生并非偶然事件，并将 CL 识别

为局部同位模式的显著路径；否则，接收零假设，

认为研究区域内不存在局部网络空间同位模式。 

2 实验分析与应用 

2.1 模拟实验与比较 

为验证方法的有效性，本文首先通过包含预

设局部网络空间同位模式的模拟实验，将本文方

法与现有欧氏空间显著局部同位模式的挖掘方法
[15]进行对比。实验中，将两种方法的邻近距离阈

值 d 设为 5，扫描单元组数 K 设为 5，每组包含单

元个数 M 设为 2，模拟数据集数目设为 999。如

图 3 所示，设计了两组包含预设局部网络同位模



 

式的模拟数据集： 

模拟数据 1（SD1）：如图 3（a）所示，预设

有一个含有局部网络同位模式的路径（阴影区域）

以及一个非局部网络同位模式的干扰区域（虚线

区域）。 

模拟数据 2（SD2）：如图 3（b）所示，SD2

预设一个含有局部网络同位模式的路径（阴影区

域），且在预设路径周围设置了若干干扰实例。 

采用两种方法在两组模拟数据中挖掘到的局

部同位模式如图 4 和图 5 所示。可以发现本文方

法能够有效地顾及网络约束对局部同位模式探测

的影响，识别结果与预设模式一致，而现有方法

缺乏建模网络约束的能力，进而可能造成结果的

误判，具体分析如下： 

 
(a) 模拟数据集 SD1 

 
(b) 模拟数据集 SD2 

图 3 模拟数据集与预设模式 

Fig.3 Simulated Dataset and Preset Patterns 

SD1 结果分析：如图 4 所示，本文方法准确

得到了预设有局部同位模式的路径。现有方法识

别的局部区域中，尽管两类事件实例间欧氏距离

较近，具有较高的欧氏参与概率比（值为 2.58），

但事件实例大多分布于不同的道路（如图 4（b）

中―×‖标注的A类事件实例与区域中的B类事件实

例），网络参与概率比很低（值为 0.86）。现有方

法构建实例邻域时没有顾及网络空间中事件实例

受到路网约束这一特性，采用欧氏距离定义事件

实例间的邻近关系，高估了两类事件的同现频率。 

SD2 结果分析：如图 5 所示，两种方法得到

的局部同位模式位置相近，但本文方法通过扫描

邻近路段的方式挖掘局部网络同位模式，避开了

分布于不同道路的事件实例，能够精细地定位出

现网络同位模式的局部路径，其网络参与概率比

为 2.43。相比之下，现有方法识别的区域更大，

其中包含了在欧氏空间内与 B 类事件实例相互邻

近的其它 A 类事件实例（如图 5（b）中―×‖标注

的 A 类事件实例），但两类事件实例间的网络距离

大于所设的邻近距离阈值，不存在网络约束下相

互邻近的同现关系。尽管该区域的欧氏参与概率

比为 2，但其网络参与概率比仅为 1.63，小于本

文所识别路径的概率比。 

 
(a) 本文方法 

 

 
(b) 现有方法 

 

图 4 SD1 模拟实验结果 

Fig.4 the First Simulated Experiment 

 

 

 

 



 

(a) 本文方法 

 

(b) 现有方法 

图 5 SD2 模拟实验结果 

Fig.5 the Second Simulated Experiment

2.2 实际实验与分析 

进一步，采用出租车供需数据进行应用分析，

出租车供需分析对于促进出租车资源的优化配置

和城市交通系统的协调运作具有重要意义[28,29]。

研究区域包含北京市五环内六个城区（东城区、

西城区、朝阳区、海淀区、丰台区和大兴区），实

验数据为北京市 28 165 辆出租车 2015 年 11 月 4

日（工作日）上午 8 时 30 分、下午 4 时以及下午

6 时的轨迹数据，从中分别提取各城区不同时刻

的出行需求点（即乘客上车点）和出租车供应点

（即出租车空载点）。实验中，以出租车需求点定

义为式（2）中的 A 类事件，出租车供应点定义为

式（2）中的 B 类事件，邻近距离阈值设为 120 m，

采用本文方法在六个区域中分别提取具有最大扫

描统计量的局部网络空间同位模式，在其分布路

径中出租车的供应对需求表现出高于预期的显著

空间依赖性，进一步将该路径识别为出租车供过

于求的供需失衡模式。 

  

图 6 上午 8时 30分不同城区具有最大扫描统计量的显著

局部网络同位模式 

Fig.6 Significant Regional Network Co-location Pattern 

with Maximum Scan Statistic at 8:30 a.m. 

图 7 下午 4 时不同城区具有最大扫描统计量的显著局部

网络同位模式 

Fig.7 Significant Regional Network Co-location Pattern 

      with Maximum Scan Statistic at 4:00 p.m. 

上午 8时 30分出租车供需失衡路径挖掘结果

如图 6 所示，六个城区的供需失衡路径大致分布

在大型的休闲娱乐场所附近包括东直门南大街来

福士中心附近、西二环深圳大厦附近、北三环东

路时间国际附近、西四环中路五棵松公园附近、

西三环中路莲花池公园附近以及德贤路德贤公馆

附近，如莲花池公园、五棵松公园、东直门等；

下午 4时出租车供需失衡路径挖掘结果图 7所示，

包括东直门南大街来福士中心附近、复兴门北顺

南路百盛购物中心附近、北三环东路曙光西里附

近、北四环西路中关村 SOHO 附近、广安路莲花

池公园附近以及德贤路红星楼小区附近，各城区

供需失衡路径的周边环境存在较大差别：东城区

及西城区的供需失衡路径分布在商业中心附近，

朝阳区、丰台区、大兴区的供需失衡路径分布在

住宅社区周边，而海淀区内的供需失衡路径则与

中关村的科技园相邻；下午 6 时出租车供需失衡

路径挖掘结果图 8 所示，包括东直门北大街国盛

中心附近、广宁伯街平安大厦及投资广场附近、

东三环佳程广场附近、北四环西路科春社区附近、



 

西三环中路莲花池西里社区附近以及万吉路清乐

园小区附近，除东城区、西城区以及朝阳区内供

需失衡路径在大型商场附近外，其余城区内的供

需失衡路径邻近住宅小区。 

 

图 8 下午 6 时不同城区具有最大扫描统计量的显著局部

网络同位模式 

Fig.8 Significant Regional Network Co-location Pattern 

with Maximum Scan Statistic at 6:00 p.m. 

由此可见，早晚高峰时的商业娱乐中心以及

大型住宅区附近是出租车供应过量的多发区域，

可能是因为上述区域人流量较大，出租车在此处

逗留徘徊导致出租车空车过多，而在日常工作时

间（如下午 4 时）出租车供应过量的分布则差别

较大。因此，建议出租车司机可在白天多前往需

求较大的住宅区或办公商厦等场所，而在傍晚尽

量不在住宅区停留。此外，通过对比同一城区在

不同时刻的供需失衡路径发现，五个城区在下午

4 时以及下午 6 时发生出租车供需失衡路径位置

均较为邻近；丰台区内三个时刻的供需失衡路径

均位于经济活动更频繁、人流量更大的城区北部；

东城区内的供需失衡路径则基本发生在东直门附

近。 

3 总结与讨论 

针对现有局部同位模式挖掘方法未顾及网络

事件受路网约束的问题，本文基于扫描统计的思

想，在候选路径探测以及显著性检验过程中充分

考虑事件的网络约束特性，提出了局部网络空间

同位模式的扫描统计方法。首先通过网络约束下

的路径扩展方法探测局部同位模式的候选路径，

进一步以网络约束下空间点分布模型构建零假

设，甄别具有统计显著性的局部网络空间同位模

式的路径。采用模拟数据与现有方法对比分析，

发现本文方法可以有效避免由欧氏距离邻近但网

络距离偏远的事件实例导致的两类事件同现频率

的错误估计问题，进而可以在网络空间内更加准

确地定位两类事件具有显著同位关系的分布路

径。运用本文方法分析了北京市不同城区在不同

时空的出租车供需失衡模式，可有效辅助出租车

在城市道路道路网络内的资源配置。 

进一步研究集中于以下两个方面：（1）本文

方法只返回具有最大扫描统计量的区域，虽然用

户可以根据需求指定网络局部同位模式的数量，

但发展局部网络空间同位模式多个显著路径的探

测方法仍是未来探究的方向；（2）显著性检验阶

段利用二元泊松分布构建零模型，而现实中数据

的分布情况是未知的，需要进一步降低零模型构

建对先验假设的依赖。 
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Abstract: Spatial co-location pattern discovery aims to mining subsets of geographic features which are frequently located in close 

proximity. Due to spatial heterogeneity, the frequency of different features being co-located usually varies across the space, thus 

forming the regional co-location patterns. Currently, most methods for discovering regional co-location patterns focus on planar 

geospatial spaces which can hardly support the corresponding analysis on network space such as urban roads. Therefore, this paper 

proposes a regional network co-location pattern mining method based on spatial scan statistics. First, a network-constrained path 

expansion method is developed to detect the candidate paths where co-location patterns could occur. These candidates are further 
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