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Abstract: Street contact crime refers to violations of the law committed by offenders through directly contact

with victims in the street such as pickpocketing, robbery and snatch, etc, which is one of the common crimes in

China. It is assumed that street contact crime is the result of interaction among motivated offenders, potential

targets and absence of capable guardians. Different types of big data are employed in previous studies as ambient

population to represent the potential targets which is one of the essential elements in the routine activity theory.

However, these types of big data can not be applied in a micro-scale study of street contact crime because of

their limitations. This study aims to fill this gap by using a new type of big data, WeChat heat map, an internet

application which shows demographic distribution and changes dynamically with high spatial- temporal

resolution to study the street contact crime in XT, ZG city, based on dynamic spatio- temporal distribution of

potential Targets. The spatio-temporal pattern of street contact crime in XT, ZG city and their influencing factors

were revealed. Street contact crime data, Points of Interest (POI) and data of house prices in XT, ZG city were

used in this study as well. The whole day is divided into three intervals (wee hours: 00:00-06:59, daytime:07:00-

17:59, night:18:00-23:59) and negative binomial regression models are built for the three intervals accordingly. It

is demonstrated that the spatio-temporal distribution of street contact crime in XT, ZG city aggregates obviously.

Street contact crime in XT, ZG city mainly concentrate in urban village and night is the peak period while
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daytime is the low period. The count of street contact crime in XT, ZG city reach its maximum between 22:00

and 22:59. Factors have different impacts on street contact crime from interval to interval. During the wee hours,

WeChat population，KTV and leisure Club have significant positive impact on street contact crime. In the

daytime, WeChat population and gym have significant positive impact on street contact crime. At night, WeChat

population, restaurants, Leisure Club, bus station and distance to the nearest security department have significant

positive impact on street contact crime. Others factors such as internet café, shopping mall, house prices and

length of road have no significant impact on street contact crime in the whole day. WeChat population as an

ambient population represent the potential targets well in routine activity theory as it has significant positive

impact on street contact crime in the whole day.

Key words: crime geography; street contact crime; WeChat heat map; routine activity theory; spatio- temporal

distribution; ambient population; potential targets; negative binomial regression
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摘要：街面接触型犯罪是指犯罪者在街面通过采取与受害者身体接触的方式而实施的违反法律的行为，已有文献研究利用了

不同类型的大数据代表的周遭人口表征街面接触型犯罪中“潜在受害者”因素，但由于数据的局限性，无法应用在微观的空间

尺度上的街面接触型犯罪研究。微信热力图是具有高时空分辨率和高人口覆盖度，能动态地反映人流量热度的程序。因此，

本文以经济发达的ZG市的XT街道为例，结合日常活动理论，并基于微信热力图数据代表的周遭人口表征的“潜在受害者”因素，

首先定性地描述和识别街面接触型犯罪的时空分布特征，然后划分不同时段分析街道街面接触型犯罪的影响因素。研究发

现：① 街面接触型犯罪案件存在时空的集聚性，街道街面接触型犯罪在晚上（18:00—23:59）是高发期，在白天（07:00—17:59）是

低发期，在22:00—22:59数量达到最大值，主要聚集在城中村区域，且不同时期的影响因素存在一定的差异；② 微信人口数量

在所有时期均对街面接触型犯罪存在显著的正向影响，其代表的周遭人口能很好地表征日常活动理论中的“潜在受害者”因素，

且在凌晨—清晨（00:00—06:59）对街面接触型犯罪的影响最大；③ 不同场所对街面接触型犯罪的影响存在时间上的差异，餐

饮点在晚上对街面接触型犯罪存在显著的正向影响，KTV、健身房和公交站点分别对应在凌晨—清晨、白天与晚上对街面接

触型犯罪有显著的正向影响，而休闲会所在凌晨、清晨、晚上均有显著的影响，与最近巡逻驻点的距离仅在晚上时期显著影响街

面接触型犯罪。本文的研究结论可为警方采用微信热力图来分析街面接触型犯罪和经济发达地区警方部署提供参考依据。

关键词：犯罪地理；街面接触型犯罪；微信热力图；日常活动理论；时空分布；周遭人口；潜在受害者；负二项回归模型

1 引言

犯罪，是指触犯法律而构成的罪行。自从人类

社会有了法律以来，犯罪现象便一直伴随着人类的

历史进程，它已经成为当今世界上严重威胁人类生

命财产安全与社会秩序和稳定的重要因素，是仅次

于自然灾害和战争的第三大危害。认识、分析以及

理解犯罪现象以及其发生的机制，并且制定有效的

防控措施，是人类社会健康发展的必要工作之一[1]。

街面接触型犯罪指的是犯罪者在街面通过采

取与受害者身体接触的方式而实施的违反法律的

行为。街面接触型犯罪案件的类型有抢劫、抢夺、

扒窃和殴打他人等。街面接触型犯罪作为犯罪案

件其中的一类，在时空中表现出集聚性的特征 [2]。

目前国内外研究犯罪地理的学者在街面接触型犯

罪方面主要聚焦于扒窃、抢劫和抢夺3个类型，并围

绕这3类犯罪类型的时空分布特征与形成机理展开

研究。如徐冲等[3]对H市中心城区的街头抢劫研究

结果发现，春节期间的抢劫案件数量最多，且一天

中 22:00—23:00是抢劫案件的高发时段；并且还对

其临近重复发生的现象进行分析[4]，研究结果发现

该区域内的街头抢劫案件在空间和时间标度内存

在显著的临近重复现象；除此之外，相关研究还表

明人口结构[5]和城市空间结构[6-8]等社会经济和区域

因素对不同的街面接触型犯罪类型有不同的影响

与作用。已有的实证研究大多在宏观空间尺度下

研究街面接触型犯罪的时空分布及其影响因素，然

而，街面接触型犯罪的产生与特定的微观环境因素

有更加直接的关系，鲜有在微观空间尺度下进行实

证研究，而且微观空间尺度下的实证研究对于具体

的基层警务工作，如巡逻和预警防控等有更加直接

的指导意义。

近年来，越来越多的学者开始关注微观空间节

点对于街面接触型犯罪的影响。日常活动理论认
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为有动机的犯罪者、潜在的受害者以及犯罪监管的

缺失是发生犯罪的 3 个条件[9]，而一些特定的微观

空间节点容易吸引有动机的犯罪者，增加犯罪发生

的风险。例如，徐冲等[10]基于日常活动理论，从微

观环境因素的角度对DP半岛街头抢劫影响的研究

表明，公交站点、交叉口和土地利用混合程度等对

街头抢劫发生的影响程度存在空间异质性现象。

然而，已有的研究主要讨论微观的空间环境对“有

动机的犯罪者”在实施犯罪时的影响，侧重于“有动

机的犯罪者”这一因素，而忽略了“潜在受害者”在

犯罪活动中的作用和影响。

在应用日常活动理论进行解释街面接触型犯罪

发生的机理时，不同研究采用不同的群体来表征“潜

在受害者”，如利用常住人口[11-12]等静态数据。然而，

因为静态数据如常住人口数据通常来源于国家人口

普查数据，其更新的周期长，统计的单元较大，所以

无法划分精细的时段和空间单元进行动态地分析

“潜在受害者”对街面接触型犯罪的影响。随着大数

据的应用与发展，一些研究中利用地铁站客流量[13]、

手机使用数据[14-16]和社交媒体数据[17-18]等动态数据

代表的周遭人口（Ambient population）来表征“潜在

受害者”，使得划分更加精细的时段研究街面接触型

犯罪成为了可能。周遭人口是一种动态的，具有较

高时空分辨率的人口数据，相比于常住人口，周遭人

口更适合用于表征“潜在受害者”。如Song等[19]的研

究对比了国内南方某特大城市的常住人口、地铁乘

客、出租车乘客以及手机使用者四个数据，并从中选

择能最佳地表征“潜在受害者”的指标，该研究表明，

在早上，常住人口是最佳的指标；在下午和夜间，出

租车乘客和手机使用者是最佳的指标。

然而，此类数据在微观空间尺度上并不适用。

例如，通过基站收发而产生的手机数据在微观空间

尺度下可能会产生比较大的空间定位误差[20]，而且

手机数据的来源通常只是国内三大通信运营商之

一，用户量占比较低，因此人口覆盖度也低，所以手

机数据所代表的周遭人口会有所偏差；地铁乘客数

据则无法应用在不具备地铁设施的微观环境里；出

租车乘客数据虽具备精准的GPS定位轨迹，能够很

好地描述乘客的日常活动轨迹，但是出租车只能在

城市主干道等道路中运行，对于较窄的道路（如城

中村中的小街小巷），出租车乘客数据也是缺失

的。此外，已有的研究常用与最近派出所的距离作

为表征“犯罪监管”缺失程度的指标[14,19]。在国内，

派出所是重要的打击和预防犯罪的公安系统基层

组织，但是已有的研究没有考虑到警察的巡逻机制

对于犯罪的震慑作用。

综上，已有的国内外对于街面接触型犯罪的研

究存在以下不足：① 没有在微观的空间尺度下，研

究“潜在受害者”的日常活动对于街面接触型犯罪的

影响；② 已有的在宏观空间尺度下表征“潜在受害

者”的数据在微观尺度下并不适用；③“犯罪监管的

缺失”的衡量指标较为片面，未能考虑到警察巡逻

的作用。因此，本文基于日常活动理论，以ZG市XT

街道为研究区域，并以街面接触型犯罪案件为研究

对象，利用微信热力图数据代表的周遭人口来表征

日常活动理论中的“潜在受害者”因素，划分精细的

时段和空间单元，动态地分析和探讨在微观空间尺

度下街面接触型犯罪的时空分布及其影响因素。

2 研究区概况、数据源与方法

2.1 研究区概况

ZG市是全国经济最发达的城市之一，XT街道

是位于ZG市的4个中心城区之一的街道（图1），其

辖区面积约 4.4 km2，有 18个社区，总人口约 20万，

其犯罪案件数量一直排在所在区内的前列，是ZG

市内犯罪高发的街道，受到当地政府和公安部门的

重点关注。因此，本文以XT街道为研究区域，通过

分析其街面接触型犯罪的时空分布规律和影响因

素，为当地治安力量的部署提供参考建议。XT街

道内土地利用类型主要是住宅用地，约占XT街道

总面积的 60%，且城中村和商品房并存，城中村主

要有两片区域，分布在XT街道的中部地区，而商品

房主要分布在 XT 街道的东西两侧，以及东北地

区。城中村的人口密集，房屋拥挤，环境复杂，一直

是公安部门治理犯罪的重点和难点。

图1 研究区域土地利用

Fig. 1 Land use map of the study area
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2.2 数据来源

本文的数据包括微信热力图数据、公安接警数

据、场所设施数据、房价数据以及实地调研与当地

民警访谈数据等。

（1）微信热力图是腾讯公司开发的基于位置服

务的手机移动终端用户的地理空间数据，以渲染图

的形式，能够动态更新并实时地显示某个地区整体

的人流热度及其变化情况的一个微信程序，其原始

数据为25 m×25 m网格的点数据，每个点均有一个

值表示相对人口数，能反映出该点的人流量热度和

分布变化，具有较高的时间和空间分辨率，能适用

于微观空间尺度的研究。而且，微信热力图的数据

来源于腾讯公司的产品如微信和手机QQ。根据官

方正式发布的《2018 微信年度数据报告》[21]，截至

2018 年 9 月，每天有 10.1 亿人登录微信，每个月有

10.82 亿位用户保持活跃，且包含每个年龄层。如

此庞大的用户量使得微信热力图数据具有较高的

人口覆盖度。因此微信热力图数据能较好地代表

动态的周遭人口。近年来，微信热力图数据作为一

种实时性强、精度高且覆盖面广的动态人口数据在

其他学科领域被广泛应用，如申犁帆等[20]利用微信

热力图数据研究北京市轨道站点合理步行可达范

围建成环境与轨道通勤的关系等。通过 python程

序，获取ZG市XT街道的2018年4月9日到2018年

4月 15日（共 1周）的微信热力图数据，获取的频率

为每一小时获取一次，共获取了168组（7×24）该区

域的微信热力图数据。

（2）接警数据由ZG市公安局提供，包括研究区

域2018年的街面接触型犯罪警情数据，根据警情数

据中记录的案发地址进行地理编码落点以及人工

校正的处理后，排除了不在研究区域内的案件点，

最后得到有效的案件点数为796个。

（3）研究区域的场所设施数据来源于2014年地

图公司的采集的兴趣点（Point of Interest, POI），包

括餐饮点、购物商场和娱乐设施。

（4）房屋价格数据来源于房产网站“房天下”。

（5）访谈数据来源于对XT街道18个社区和20

余名民警进行调研后的结果。访谈的内容包括询

问每个社区的治安状况、主要的犯罪类型，以及每

个社区民警的巡逻方案等。XT街道每个社区都配

备若干名民警来辅助维持社区的治安，民警对于自

己负责的社区各方面的情况都比较熟悉，对民警调

研的结果与本文研究的问题有较高的相关性。

2.3 研究方法

本文使用网格化的方法，根据Griffith等[22]的计

算公式以及对实际警务工作需求的调研，将研究区

域划分为237个150 m×150 m的网格作为研究的单

元，并基于日常活动理论，首先描述和识别街面接

触型犯罪案件的时空分布，然后根据人们日常活动

和作息规律划分时段总结街面接触型犯罪的特点，

最后运用负二项回归分析的方法定量地讨论街面

接触型犯罪的影响因素。

2.3.1 概念框架

日常活动理论指出犯罪活动的产生是有动机的

犯罪者、潜在受害者和犯罪监管的缺失在时间和空

间上聚集的结果。基于此，本文的概念框架主要围

绕这3个因素进行展开（图2）。本文选取周遭人口

的分布来表征潜在受害者，并且用微信热力图数据

作为衡量指标；根据上文对文献的梳理[13-14,19]，选取

犯罪产生地（Crime generators）和犯罪吸引地（Crime

attractors）的兴趣点来表征有动机的犯罪者，用餐饮

点、娱乐场所、购物场所和公交站点作为衡量指标。

犯罪产生地和犯罪吸引地是犯罪模式理论中的概

念，它们是一些有利于犯罪者寻找犯罪目标，提供

犯罪机会，或者是吸引有动机的犯罪者聚集的特定

场所[23]。这些场所通常是犯罪者日常活动的节点，

并且是含有较多有动机的犯罪者的地方；选取巡逻

机制来表征犯罪监管缺失的程度，用与最近巡逻驻

点的距离作为衡量指标，其中包括派出所、各个社

区警务室以及治安岗亭等警察巡逻的节点。由于

微信热力图数据所具有较高时空分辨率的特点，本

文将其按照时段划分成若干个部分，进而分别建立

若干个对应时段的负二项回归模型，分析不同时段

3个因素对于XT街道街面接触型犯罪的影响。

2.3.2 变量提取

因变量为 2018 年 XT 街道的街面接触型犯罪

案件的数量,即用每个网格内街面接触型犯罪案件

数量作为因变量。选取了若干个自变量分别衡量

动态的周遭人口、犯罪产生地和犯罪吸引地以及巡

逻机制。

（1）微信人口。根据已有研究的处理方法 [24]，

将微信热力图数据转换成实际使用微信的人口数

量，然后再统计每个研究单元网格内每个小时的微

信人口数量之和，再根据划分的时段，将同一时段

内微信人口数量相加，即得到每个网格内微信人口

自变量。
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（2）选取餐饮点、娱乐场所、购物场所和公交站

点等兴趣点衡量犯罪产生地和犯罪吸引点，由于不

同类型的娱乐场所的特点差异较大，故将娱乐场所

具体细分网吧、休闲会所、KTV以及健身房。然后

统计每个研究单元网格内不同兴趣点的数量，作为

每一类兴趣点自变量。

（3）选取每个网格的中心点与最近巡逻驻点的

欧式距离/km，衡量巡逻机制的自变量，若网格内存

在，那么该网格与最近巡逻驻点的欧式距离为0。

此外，选取路网密度和平均房屋价格作为社会

环境的控制变量。路网密度即每个网格里所有道路

的总长度/km。路网密度衡量了一个网格内的交通

可达性，对街面接触型犯罪案件有一定的影响[26]。

房屋价格体现了一个区域的社会控制的强弱，对一

个区域的犯罪率有显著的影响[27-28]。

2.3.3 模型构建

传统的对于计数变量的影响因素的解释，常使

用泊松回归模型 [29]。传统的泊松回归模型要求因

变量的均值等于方差，其公式如下：

ln( )λi = β0 +∑
k

K

βk xik + εi, k = 1,2,…,K （1）

式中：λi为第 i个网格内街面接触型犯罪案件数量的

期望值；xik为第 i个网格内的第 k个自变量；K为自

变量的数量；β0为截距；βk为自变量xik的系数；εi为模

型的残差。

但是犯罪案件在统计上常呈现过离散分布的

现象，即方差显著大于均值[30]，造成系数估计的标

准误的低估，影响T检验，造成解释变量显著性的

误判。而属于泊松回归模型系列的负二项回归模

型则能很好地解决该问题，相比于泊松回归模型，

负二项回归模型增加了残差项的估计，认为残差服

从 Gamma 分布，从而提高了对过离散数据的拟合

程度：

ε~Gammaæ
è

ö
ø

1
α

,α , α > 0 （2）

式中：α为Gamma分布的方差参数（散度参数）。通

过似然比检验（likelihood ratio, LR）对α值进行判

定，如果α趋向于 0，则说明泊松回归模型更加适合

对数据的拟合；如果α显著大于 0，则说明负二项回

归模型更加适合对数据的拟合。

在实际进行泊松回归或者负二项回归模型的

分析中，常把系数β转换为发生率比（Incidence Rate

Ratio，IRR），即自变量 x每增加一个单位，事件的发

生概率将增加为原来的 IRR倍，转换的公式为：

图2 基于日常活动理论的街面接触型犯罪研究的概念框架

Fig. 2 Conceptual framework of explaining street contact crime based on routine activity theory
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IRR = exp (βi) （3）

式中：βi为第 i个自变量的回归系数。

3 XT街道街面接触型犯罪案件的时
空分布及其影响因素的动态分析

3.1 XT街道街面接触型犯罪案件的时空分布

XT街道的街面接触型犯罪案件数量随时间变

化明显，参考前人的研究[25]以及根据人们日常活动

和作息规律，将一天划分为3个时间段：凌晨—清晨

睡眠期 00:00—06:59、白天工作期 07:00—17:59 和

晚上休息期 18:00—23:59。凌晨—清晨时期共有

274起街面接触型犯罪案件，白天时期共有265起，

晚上时期共有 257 起。其中，晚上时期是 XT 街道

的街面接触型犯罪的高发时期，在该时期平均每小

时的街面接触型犯罪数量约为42起，凌晨—清晨时

期次之（平均每小时39起），白天时期是低发的时期

（平均每小时 24起）。从图 3可以看到，XT街道的

街面接触型犯罪数量在凌晨—清晨时期总体上是

下降的趋势，在 00:00—00:59 和 02:00—02:59 存在

峰值，并且凌晨—清晨时期在 00:00—00:59达到最

大值。在白天时期XT街道的街面接触型犯罪数量

总体上处于平稳的状态，除了在 09:00—09:59存在

一个明显的峰值和在16:00—16:59存在该时期的最

小值之外，其余时间段的犯罪数量都在 25起左右。

在晚上时期XT街道的街面接触型犯罪数量总体上

处于上升趋势，在 20:00—20:59 和 22:00—22:59 存

在峰值，并且在 22:00—22:59出现了一天中的最大

值（图3）。

不同时期XT街道的微信人口和街面接触型犯

罪案件核密度的空间分布如图4所示。从整体上来

看，微信人口核密度值高的区域主要分布在XT街

道的 2个城中村中。XT街道的街面接触型犯罪案

件的分布具有较集聚的空间特征，且主要分布在

XT街道微信人口核密度值高的城中村区域，共有3

个热点区域：D6、E6和E7。在凌晨—清晨，街面接

触型犯罪案件主要分布在XT街道的C4、E6和E7；

在白天，主要分布在D6、D7、E6和E7；在晚上，主要

分布在 C6、D6 和 E7。对比不同时期 XT 街道的微

信人口和街面接触型犯罪案件的核密度分布可以

看出，二者热点区域的分布格局相似，存在较强的

空间相关性，表明以微信人口数量代表的周遭人口

数量对街面接触型犯罪有重要的影响。

3.2 变量的描述统计分析

由变量的描述统计（表1）可以看出，3个时期的

街面接触型犯罪案件数量的方差均大于平均值，疑

似表现出过离散化的特征，所以需要在模型分析中

进一步通过LR检验对α值进行判定。微信人口在3

个时期中，白天的方差在所有的变量中最大；晚上

的微信人口的方差次之，而凌晨—清晨的微信人口

的方差在 3 个时期中最小，表明在白天 XT 街道微

信人口的分布较聚集，而在凌晨—清晨的分布较均

匀。除了购物场所的方差较大（为8.88）之外，其余

变量的方差均较小，在XT街道的分布都比较均匀。

3.3 影响XT街道街面接触型犯罪案件因素的

动态分析

基于XT街道街面接触型犯罪案件时空分布的

分析结果，分别建立负二项回归模型对不同时段街

面接触型犯罪案件的影响因素进行分析。3个时期

模型结果如表2所示。首先对各个时期模型的所有

自变量进行共线性检验，发现 3个时期模型各自最

大VIF值分别为2.13、2.03和2.09，通常情况下各自

变量的VIF值均小于 10时即可说明各自变量之间

不存在严重的多重共线性[31]，即 3个时期模型均通

过了共线性检验，可以分别同时用于建模分析。其

次各个时期的α值通过LR检验后均显著大于 0，说

明数据具有显著的过离散的特征，所以相比于泊松

回归模型，负二项回归模型的拟合效果更好。3个

时段的AIC指数存在差异，说明相同变量在不同时

段模型中的拟合效果有所差别，表明划分时段研究

XT街道街面接触型犯罪存在必要性。

微信人口在3个时期的模型中均在最高的置信

水平下对 XT 街道的街面接触型犯罪存在正向影

响，进一步表明微信人口代表的周遭人口能够很好

地表征日常活动理论中的“潜在受害者”因素。对
图3 XT街道街面接触型犯罪案件数量的时间变化

Fig. 3 Hourly change of XT street contact crime count
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于犯罪者来说，在潜在受害者越聚集的地方，作案

时的机会和选择的目标也越多，并且这种机制存在

于3个时期。对比不同时期微信人口的 IRR系数发

现，假设其他变量不变，凌晨—清晨微信人口的边

际作用最大，每增加一个单位的微信人口，街面接

触型犯罪将增加13%，而白天时期和晚上时期的边

际作用变小，表明“潜在受害者”在凌晨—清晨对于

街面接触型犯罪的影响比其余时段的大。相比于

其余时段，周遭人口在凌晨—清晨更容易成为潜在

的受害者。

犯罪产生地和犯罪吸引地在不同时期对XT街

道的街面接触型犯罪存在不同的影响。餐饮点仅

在晚上对街面接触型犯罪有显著的影响。中午和

晚上是人们外出吃饭的高峰期，但是因为工作或者

学习的需要，中午时外出吃饭的时间一般较短，所

以相比于白天，晚上人们下班或者放学之后，在餐

饮场所用餐的时间明显会更长，聚集的人口也会更

多，给犯罪者更多的作案机会。而娱乐场所中的

KTV和健身房分别对应在凌晨—清晨，以及白天对

街面接触型犯罪有显著的影响；而休闲会所在凌晨

—清晨，以及晚上均有显著影响。KTV一般营业至

凌晨，而此时的顾客防范意识较低，容易发生街面

图4 不同时期XT街道街面接触型犯罪案件和微信人口核密度的空间分布

Fig. 4 Kernel density map of street contact crime and WeChat population for different time intervals
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接触型犯罪案件；健身房作为最近几年新兴的娱乐

场所，深受大学生欢迎，吸引了许多大学生在白天

课余时间去健身，运动后的疲惫感使得人的防护能

力下降，使得犯罪者有作案的机会；晚上和凌晨时

期是休闲会所在一天中顾客最多的时候，且顾客的

财物暴露，人员复杂，其中就掺杂着有动机的犯罪

者，增大了街面接触型犯罪发生的风险。公交站点

仅在晚上时期对街面接触型犯罪有显著影响，在晚

上下班时，经过一天工作后的疲惫感使得居民的防

范意识下降，犯罪者更加容易作案。网吧和购物场

所对XT街道的街面接触型犯罪的影响不显著。

与最近巡逻驻点的距离仅在晚上在 95%的显

著性水平下对街面接触型犯罪有显著的正向影

响。这与社区民警的巡逻工作有关。根据实地调

研以及与民警访谈后的结果，白天民警主要在社

区警务室处理居民上访和邻居纠纷等事情。相比

于凌晨和白天时期，社区民警在晚上外出巡逻的

次数较多，在巡逻的过程中，民警对于犯罪者有震

慑的作用，而距离巡逻驻点越远的地区，这种作用

越弱，即“犯罪监管”缺失的程度也越大，犯罪者在

实行犯罪时的风险越低，街面接触型犯罪案件的

数量也越多。

4 结论与讨论

4.1 结论

本文以位于经济发达地区的ZG市XT街道为

实验区，基于日常活动理论，利用微信热力图数据

所代表的周遭人口来表征日常活动理论中的“潜在

受害者”因素，首先定性地描述和识别了街道街面

接触型犯罪的时空分布特征，然后利用负二项回归

模型，划分精细的时段和空间单元，动态地分析街

道街面接触型犯罪的影响因素。研究发现：

表1 变量的描述统计

Tab. 1 Descriptive statistics of dependent and

independent variables

变量

街面接触型犯罪数量/件

00:00—06:59

07:00—17:59

18:00—23:59

微信人口（百人）

00:00—06:59

07:00—17:59

18:00—23:59

餐饮点/个

网吧/个

健身房/个

KTV/个

休闲会所/个

购物场所/个

公交站点/个

与最近巡逻驻点的距离/km

平均房屋价格/百万元

道路长度/km

平均值

1.16

1.12

1.08

7.21

29.34

17.37

0.70

0.08

0.02

0.01

0.06

1.73

0.19

0.37

2.53

0.70

方差

7.34

2.77

4.50

44.16

427.87

178.59

1.62

0.13

0.02

0.08

0.07

8.88

0.25

0.11

0.52

0.50

最小值

0

0

0

0.29

0.80

0.64

0

0

0

0

0

0

0

0

0.87

0

最大值

29

9

15

33.12

97.16

65.53

8

3

1

2

2

17

3

1.34

5.29

6.76

表2 不同时段街面接触型犯罪负二项回归模型结果

Tab. 2 Negative binomial regression model for different time intervals of street contact crime

变量

常数

微信人口

餐饮点

网吧

健身房

KTV

休闲会所

购物场所

公交站点

与最近巡逻驻点的距离

平均房屋价格

道路长度

AIC

凌晨—清晨（00:00—06:59）

B

-2.05*

0.12***

0.10

-0.15

-0.31

1.22**

0.84*

0.02

0.34

0.46

0.15

0.11

612.18

IRR

0.13

1.13

1.10

0.86

0.73

3.38

2.31

1.02

1.43

1.58

1.17

1.11

白天（07:00—17:59）

B

-1.02

0.03***

0.07

0.22

0.99*

0.02

0.22

0.03

0.24

0.38

-0.16

0.07

628.35

IRR

0.36

1.03

1.07

1.25

2.69

1.02

1.25

1.03

1.28

1.46

0.86

1.07

晚上（18:00—23:59）

B

-0.85

0.04***

0.27***

-0.34

0.08

0.89

0.77*

-0.01

0.64***

0.62*

-0.31

0.00

578.95

IRR

0.42

1.04

1.31

0.70

1.08

2.44

2.16

0.99

1.89

1.86

0.73

1.00

注：***表示P< 0.001，**表示P< 0.01,*表示P< 0.05，B为模型系数。
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（1）街道街面接触型犯罪案件存在时空上的差

异。在时间上，ZG市XT街道街面接触型犯罪在晚

上是高发期，而在白天是低发期，并且在一天中的

22:00—22:59数量达到最大值。在空间上，ZG市XT

街道的街面接触型犯罪案件的热点区域主要聚集

在城中村区域，并且其空间分布与微信人口的相似。

（2）动态的微信人口代表的周遭人口能很好地

表征日常活动理论中的“潜在受害者”因素。相比

于其他两个时期，“潜在受害者”在凌晨—清晨时期

对于街面接触型犯罪的影响更大。

（3）不同场所对街面接触型犯罪的影响存在时

间上的差异。总体上，餐饮点、健身房、KTV和休闲

场所对街面接触型犯罪均有显著影响。具体来说，

餐饮点在晚上对街面接触型犯罪存在显著的正向

影响；KTV、健身房和公交站点分别对应在凌晨—

清晨、白天与晚上对街面接触型犯罪有显著的正向

影响，而休闲会所在凌晨—清晨，以及晚上均有显

著的影响。与最近巡逻驻点的距离仅在晚上时期

显著影响街面接触型犯罪。

4.2 讨论

本文的结论与已有的研究存在一定的共性，均

认为表征“有动机的犯罪者”的犯罪产生地和犯罪吸

引地如餐饮点、KTV和休闲会所等对街面接触型犯

罪也有显著的正向影响。然而，本文的结论与已有

的研究也存在不同之处，一些研究表明与最近派出

所的距离对于街面接触型犯罪存在负向影响[19,32]，

这也可能是由于是“犯罪监管”的缺失程度片面衡

量的结果。

街面接触型犯罪是受害者、犯罪者和犯罪监管

的缺失在特定时空背景下聚集的结果。已有的研

究多聚焦于“有动机犯罪者”因素对于街面接触型

犯罪的影响，然而犯罪者和受害者都是街面接触型

犯罪活动过程中的载体，二者对于街面接触型犯罪

都有着重要的影响。在不同时段，微信热力图所反

映人口在空间上聚集的差异与居民日常活动密切

相关，而部分居民日常活动的场所吸引和聚集了有

动机的犯罪者，使得居民有可能成为潜在的受害

者，二者在时空中的相遇容易引起街面接触型犯罪

的发生。本文弥补了已有研究的不足，主要创新包

括：① 划分精细的网格和时段，在微观空间尺度下

基于“潜在受害者”日常活动的视角研究街面接触

型犯罪的影响因素；② 运用具有较高时空分辨率以

及较高人口覆盖度的微信热力图数据所代表的周

遭人口来表征“潜在受害者”，弥补了已有研究运用

的数据的局限性；③ 优化了“犯罪监管的缺失”的衡

量，把警察巡逻的驻点考虑到了街面接触型犯罪的

影响因素当中。

本文的研究结论可为警方的部署提供参考依

据，根据街面接触型犯罪的时空分布特征以及不同

时段中人口密度和不同场所对街面接触型犯罪的

影响规律，制定具有针对性的日常警务巡逻方案，

打击犯罪。另外，近年来国内一些学者利用大数据

和机器学习的方法，结合历史犯罪数据和POI数据

进行犯罪预测，取得了一些成果[33-34]，但由于缺乏动

态的人口分布数据，没有考虑潜在受害者对于犯罪

预测的影响，使得预测的精度一直受到限制。在未

来，可以尝试加入微信热力图作为动态的人口分布

数据进行犯罪预测，或许能提高预测精度。然而本

文也存在一定的不足之处，如“犯罪监管的缺失”的

衡量虽然相比于已有的研究增加了民警的巡逻机

制，但是其他类型的犯罪监管如视频监控和街面照

明等环境因素，由于该类型数据难以获取而并未纳

入分析；研究区域只选择了ZG市中的一个街道，其

内部人口的流动以及居民的日常活动必然与相邻

的街道有密切的联系，而本文没有考虑到XT街道

以外的社会和区域环境对于XT街道的街面接触型

犯罪的影响等。这些问题仍然需要未来更加深入

的研究。
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