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摘    要：针对盗窃犯罪时空预测特征融合不精、时序动态适应性不足问题，提出自注意力和多尺度多视角特征

动态融合的预测模型。首先，以盗窃发案的位置信息为基础，将数据投射到地图栅格内，通过构建一种可将不

同时序长度案件数据匹配为自适应长度数据的方法，并组合向量映射后的天气、作案时间、地理位置等属性，

构造多维度特征融合的输入向量；其次，采用自注意力机制生成多视角特征动态融合的向量；最后，通过采用

多尺度窗口 CNN 对多视角特征动态融合向量进行编码后送入分类器，预测出每个地图栅格内的发案态势。在

某市盗窃数据集上验证，本文方法在 3 种地理栅格尺度下，预测准确率最高可达到 0.899，显著优于其他对比

模型。

关键词：犯罪预测；自注意力机制；多尺度特征融合；卷积神经网络；动态自适应；分类器；时序预测；分布式表征

中图分类号：TP391       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2022)06−1104−09

中文引用格式：石拓, 张齐, 石磊. 多尺度视角特征动态融合的盗窃犯罪预测模型 [J]. 智能系统学报, 2022, 17(6): 1104–1112.
英文引用格式：SHI Tuo, ZHANG Qi, SHI Lei. Prediction model of theft crime based on the dynamic fusion of multiscale perspect-
ive characteristics[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2022, 17(6): 1104–1112.

Prediction model of theft crime based on the dynamic fusion of
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Abstract: A prediction model combining self-attention and dynamic fusion of multiscale and multiview features is pro-
posed to solve the problems of inaccurate fusion of spatiotemporal prediction features and insufficient temporal dynam-
ic adaptability of theft crime. Initially, data are processed by constructing a method that can match case data with differ-
ent lengths of time series to an adaptive length by projecting the crime data onto the map grid based on local longitude
and latitude information. After word vector mapping, the weather, crime time, and location are used to construct the in-
put vector of multidimensional feature fusion. In addition, a self-attention mechanism is introduced to generate the vec-
tor of a dynamic fusion of multiview features. The final step involves encoding the dynamic fusion vector of perspect-
ive features and sending it to the classifier to predict the crime situation in each map grid. By validating the method on a
real dataset of theft crimes in a city, the proposed model can achieve a maximum prediction precision of 0.899 at three
different geographic grid divisions, which is significantly better than other comparable models.
Keywords: crime prediction; self-attention mechanism; multiscale feature fusion; convolutional neural networks; dy-
namic adaptation; classifier; time series prediction; distributed representation
 

盗窃犯罪是始终困扰社会治安稳定的一大难 题，它是犯罪人以非法占有为目的，从而实施严

重影响社会秩序、侵犯他人人身财产安全的犯罪

行为 [1]。根据中国统计年鉴关于公安机关立案的

刑事案件统计情况，近 20 年来，中国盗窃类案件

数始终占到案件总数的一半以上 [2]，给人民的财

收稿日期：2022−03−09.    网络出版日期：2022−08−23.
基金项目：国家社会科学基金青年项目（ 21CHS005）；中国

传媒大学中央高校基本科研业务费专项资金项目
（CUC220C011）.

通信作者：石磊. E-mail: leikyshi@qq.com.

第 17 卷第 6 期 智　能　系　统　学　报 Vol.17 No.6
2022 年 11 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Nov. 2022

https://doi.org/10.11992/tis.202203016
mailto:leikyshi@qq.com


产和隐私安全带来巨大威胁。特别是近几年来，

盗窃案件呈现出作案手段隐蔽、案件线索难寻的

特点，所以在此类案件的防控中主动预防优于被

动响应。“实现对犯罪空间内的发案趋势进行预

测”是开展主动预防的最优路径，也是公安机关实

现“智慧警务”运作模式的必然选择。如果能够实

现对犯罪空间内发案趋势的有效预测，则可以较

为准确地研判各个犯罪空间内的发案情况，从而

锁定犯罪热点地区，为公安机关提前防控、合理

布警提供科学依据。

在实战工作中，盗窃犯罪发案趋势的预测多

依靠公安办案经验或人工统计规律给出定性的结

论 [3]。如今伴随着大数据环境的数据挖掘和人工

智能技术的崛起，该类犯罪的发案趋势便可依赖

智能技术得到更为科学精准的定量结论，为打防

工作提供科学量化指导。

目前，借助智能算法进行盗窃犯罪预测研究

主要是从时空角度入手，依托历史发案数据，融

合地理空间特征构建数学模型，预测犯罪的高发

区域和时段 [4]。颜靖华等 [5] 以天为犯罪预测时间

尺度，应用 LSTM 记忆盗窃犯罪案件的长期或短

期特征，得到每日盗窃犯罪案件数量的预测结

果。沈寒蕾等[6] 构建二值化长短期记忆模型 BD-
LSTM 和频数统计长短期记忆模型 RD-LSTM,对
入室盗窃案件发生概率及案件发生数量进行预

测。朱小波等 [7] 引入粒子群 PSO 优化算法，构建

改进后的 PSO-BP 神经网络模型,对一般盗窃犯罪

数量进行预测。陈笛 [8] 应用 ARIMA 模型和指数

平滑模型对盗窃犯罪发案数量进行预测，从时序

维度的犯罪预测上取得了一定效果。石拓等[9] 基

于 Bagging 算法，提出了基于特征选择准确度和

差异性双重考量的集成学习算法 ,通过对影响盗

窃犯罪发生因子的有效选择 ,利用更少维度的特

征数据集提升盗窃犯罪预测效率和准度。翟一鸣

等 [10] 基于 Prophet 算法将节假日因素纳入时序分

析模型中，对现有的犯罪预测模型进行多重优

化,丰富了犯罪预测方法的体系。

虽然上述时空视角下的盗窃犯罪预测方法已

有一定的研究积累，但现有预测方法主要存在两

方面问题：1) 空间维度下的多视角特征融合度不

够，仅以空间区域内已发案件数据为单一输入特

征开展预测，缺乏其他视角下的特征融入；2) 时

间序列维度下的预测动态适应性不足，即若采用

不同历史天数预测未来发案情况，需要重新构造

相应天数的样本数据训练模型，不能实现天数的

动态调整来预测发案，致使时空视角下盗窃犯罪

预测的准确率、鲁棒性及灵活性无法兼顾，限制

了现有模型预测的效能。

鉴于以上问题，本文提出一种基于自注意力

和多尺度视角特征动态融合的盗窃犯罪预测模

型 (a theft crime prediction model based on the dy-
namic fusion of self attention and multi-scale perspect-
ive features, DF-SAMS）。首先，以盗窃发案的经

纬度位置信息为基础，将犯罪数据投射到一定大

小地图栅格内，并在数据预处理中构建了一种面

向不同时间长度的动态自适应数据预处理方法

（one for all），将不同时序长度的已发盗窃案件数

据，匹配为预期时序长度的训练数据，采用 Glove
模型映射后进一步拼接天气、时间、区域位置属

性情况特征向量，构造出多维度特征融合的输入

向量；其次，采用自注意力机制动态计算出自定

义时间范围内各天内发案数据的依赖关系，生成

多视角特征动态融合的向量；随后，在 CNN 卷积

模块采用多尺度窗口信息融合方式，捕获高层次

特征，最终实现盗窃犯罪输入信息的多维高阶特

征编码，送入分类器，预测出每个地图栅格内的

发案态势。通过引入本文所提算法，能够显著提

升盗窃案件预测的准确率和灵活性，为公安部门

在盗窃犯罪防控甚至更多类型犯罪预测场景中，

提供新的技术思路和研究范式。 

1   模型框架

本文所提出的基于自注意力和多尺度视角特

征动态融合（DF-SAMS）的盗窃犯罪预测模型结

构如图 1 所示。该 DF-SAMS 模型主要由 4 个模

块组成：动态自适应数据预处理模块、多视角特

征动态融合、多尺度窗口编码器模块以及分类器

模块。 

1.1    动态自适应数据预处理

盗窃犯罪案件原始数据只包含发案位置的文

本描述信息，需要应用地址信息编码，将盗窃犯

罪发案区位投射于对应地图经纬度位置上。随后

将数据进一步处理为预期长度的特征序列表示，

实现时序数据的动态自适应处理。具体可以分为

地图经纬投射、时序动态自适应处理和分布式向

量表征三步。 

1.1.1   地图经纬投射

5×5 7×7 9×9

采用百度地图地址解析，抽取犯罪案件发生

地的经纬度信息。将对应研究区域的矢量地图进

行预设数量（ 、 、 ）的栅格划分，得到

每一网格的经纬度范围，而后将发案地点以经纬

度为依据，按照日期投射到对应的栅格地图上，

统计获得每一网格内每天的盗窃犯罪发案个数，

数据处理样例如图 2 所示。
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图 1    多尺度视角特征动态融合的盗窃犯罪预测模模型

Fig. 1    Prediction model of theft crime based on DF-SAMS
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(a) 5×5 栅格下某日盗窃发案数据 

(b) 7×7 栅格下某日盗窃发案数据

(c) 9×9 栅格下某日盗窃发案数据 
图 2    不同栅格尺度下盗窃发案数据地图投射处理样例
Fig. 2    Example of map projection processing of theft data

under different grid divisions
  

1.1.2   时序动态自适应处理

IDk =[dk1 dk2 · · · dkm] IDk k

dkl, l ∈ [1,m] k

l

由以上的数据预处理过程，可以得到每个网

格在每天的盗窃犯罪发案统计信息，随后将数据

送入时序动态自适应处理步骤。在传统方法中，

假设采用 m天的盗窃发案历史数据进行预测，就

需要将训练数据统一构造为序列长度为 m 的形

式，即 ，其中 表示第 个栅格

区域的标号， 表示第 个栅格区域内的

第 天的盗窃犯罪发案历史记录。

n m < n

(n−m)

m ⩾ n

n

当模型需要采用不同时序长度的发案历史数

据，即 m 取不同数值时，则每次都需要重新将数

据整理成对应长度为不同数值 m 的序列来从头

训练对应模型，大大增加了模型训练的数据预处

理工作量。为解决上述问题，本文在数据处理模

块中提出一种可以将不同时序长度的发案数据补

齐为预期长度序列（one for all）的方法，假设拟利

用时序长度为 m 天的历史数据训练模型进行预

测，只需要在生成训练数据时，将所有训练数据

统一构造成长度为预期长度为 的序列。当

时，从列表左侧扩充 天的历史数据，用特殊

标签“UNK”代替；当 时，将会从列表左侧将

数据截断成长度为 的序列，如此就可以实现发案

数据时序动态自适应处理的目标。由于采用该方

法生成的模型训练数据包含不同时间范围的历史

数据，所以只需一次性处理数据，就可以得到自适

应利用不同范围天数的历史发案数据预测犯罪趋

势的能力，大幅降低了重复处理和训练的工作量。 

1.1.3   多视角特征分布式表征

根据公安实践经验可知，盗窃犯罪的发案态

势与案发当天的天气、作案时间和地理位置属性

有极强相关性 [11-13]，为此本文进一步引入多视角

·1106· 智　能　系　统　学　报 第 17 卷



IDk

s

特征作为输入以提升盗窃犯罪预测精度。将发案

数据、天气、作案时间、地理位置共 4 种特征向量

进行融合作为模型输入。具体做法是对 4 种输入

特征均采用分布式向量表示。由于每天的发案是

离散数据，因此可以对于每个栅格区域中的盗窃

案件预设历史天数的发案序列 通过预训练

Glove embedding 模型，将其映射为维度 维的分

布式向量。

i、 j、o

针对天气、作案时间和地理位置 3 类特征则

通过构建特征词表，随机初始化为固定维度分别

为 维的向量，随后在模型训练过程中不断

更新向量参数，对此 3 种特征进行分布式向量

表征。

n(s+ i+

j+o) X = [X1 X2 · · · Xn]T n

Xt, t ∈ [1,n] X
X

最后将案件个数、天气、作案时间和地理位
置这 4 种向量的序列矩阵，直接拼接构成

维的矩阵 ，其中 表示样本
的容量。进一步用 表示样本集 中的某
个样本元素。然后将此时获得的 作为输入向
量，送入到多视角特征动态融合模块，以进一步
捕获时序依赖特征信息。 

1.2    多视角特征动态融合

在时间序列预测任务中，常常基于 CNN 编码

器[14-16] 或是 LSTM 编码器对输入特征间的依赖关

系进行提取[17-19]。CNN 特征编码器只能捕获窗口

范围内的特征依赖关系，缺乏更多尺度下的关系考

量；而基于 LSTM 的特征编码器虽然能捕获较大

范围的特征信息，但该编码器仍存在长距离依赖

捕获能力不足的问题。为了解决上述问题，本文引

入自注意力（self-attention）机制，动态融合一段时

间范围内各天盗窃发案数据的历史信息依赖关系，

以进一步提取更大范围的潜在时序关联信息。

X Xt

keyt keyt

p

Xt

Xkey

Score(keyt,Xkey)

αt

X
X′t , t ∈ [1,n]

在将各类别特征向量化表示形成特征输入矩

阵 后，给每天的数据向量 随机初始化一个

值， 值是一个用户可自己设置的维度为

的向量，取值将会在算法模型的不断训练中通

过学习获得。然后利用点积模型计算自注意力层

输入 与各个天数向量表征之间的相似度，通过

相似度对比得出该天与各发案天数 的重要程

度，得到注意力得分 ，再利用 soft-
max 函数将注意力得分转换为 [0,1] 之间的概率

分布 [20]，得到权重系数 ，根据权重系数对输入

序列元素进行加权求和，得到自注意力模块计

算的更新向量 ，具体计算如下：

Score(keyt,Xkey) = keyT
t ·Xkey (1)

αt =
exp(Score(keyt,Xkey))∑
t

exp(Score(keyt,Xkey))
(2)

X′t =
∑

t

αt Xt, t ∈ [1,n] (3)
 

1.3    多尺度窗口编码器

经过多视角特征动态融合模块计算后，就得

到了各历史天数之间的依赖关系。为了捕获更高

层次的特征，本文采用多尺度窗口 CNN 特征编码

器，对盗窃犯罪发案的高阶信息采取进一步融合

编码，如图 3 所示。
 

 

…
…

…
…

U2-gram

U3-gram

U4-gram

d 多尺度窗口卷积层

多尺度
窗口特征
融合拼接

预测
结果

池
化
层

V

X1′
X2′

X
t
′

X
n
′

 
图 3    基于 CNN 的多尺度窗口编码器

Fig. 3    Multi-scale window encoder based on CNN
 
 

采用 3 种不同尺度大小的卷积窗口捕获 2-gram、

3-gram、4-gram 的特征，通过该模块模型将获得更

多尺度的犯罪发案依赖信息，多窗口的卷积操作

计算公式为
Ua_gram = wX′n×d, a = 2,3,4 (4)

Ua_gram

a

c f

式中：  表示输入数据经过不同尺度卷积核

操作后的计算结果； 表示采用的卷积核尺寸。然

后叠加偏置 ，再使用激活函数 激活得到所需的

特征，进一步更新公式为
Ua_gram = wX′n×d + c, a = 2,3,4 (5)

上述不同尺寸的卷积窗口得到的特征大小也

是不一样的，因此对每个计算后的特征向量再使

用池化函数，使它们的维度相同，此处采用 K-max
pooling 方法[21] 进一步提取特征，计算公式为

Ua_gram =max(Ktop(Ua_gram)) (6)
Ua_gram K

v

式（6）表示保留 中前 个信息值的最大

值，最后将 3 种窗口编码后的特征进行拼接形成

融合向量 ，送入后续分类器模块进行犯罪发案态

势预测。 

1.4    分类器

在公安实际工作中，盗窃犯罪的打防工作更

多关注未来时段内发案情况的高低态势 [22]，进而

可根据发案态势寻得犯罪热点区域进行布防 [23]，

实现针对盗窃犯罪的提前预警和警力部署。为此

本文立足实践需求，将发案态势分为高发、中发、

低发 3 个热度等级，把模型的最后模块设计为分

类器，将前期模块计算处理后的特征向量用 soft-
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P

max 函数进行分类，得到当前输入样本条件下的

未来目标天数发案预测分布  。Softmax 函数是

深度学习中常用且有效的分类器，计算公式为
P = softmax(Wv+b) (7)

经过以上各模块的处理计算，实现了应用预

期时序长度的盗窃犯罪发案数据预测未来的发案

态势。本文采用模型计算得到的预测结果所对应

目标日期发案数量的概率分布情况，与真实发案

数量概率分布情况的接近程度作为模型的交叉熵

损失函数，计算公式为

H(p,q) = −
∑

x
p(x) logq(x) (8)

p q式中： 表示真实发案概率分布情况； 为预测得

到的发案概率分布情况，该值越小表明模型越

优。在模型参数求解过程中，采用 Adam 梯度下

降法[24] 更新计算参数，最终获得使交叉熵损失函

数取值最小的对应参数即为模型最优参数，最优

模型也随之确定。 

2   实验结果及分析
 

2.1    实验数据集及评价标准

5×5 7×7

9×9

本实验以“天”为研究的时间粒度，采用我国

北方某大型城市 B 市 2014—2018 年，共 1 862 天

的实际盗窃犯罪案件情况为数据集，应用气象局

发布的包括晴天、下雨、下雪等气象数据作为天

气维度的特征描述；采用盗窃案件发案地点所属

的栅格区域数据为地理位置维度的特征描述。由

于盗窃犯罪与季节和具体日期等时间特性具有相

关性 [25]，所以本文就以案发的具体日期作为作案

时间维度的特征描述。分别设置样本时间范围

为 5~15 天的发案情况，分别尝试将 、 和

栅格地图划分下的数据作为训练集来预测未

来一天的发案趋态势，如利用 2018 年 1 月 1 日至

1 月 5 日的数据预测 1 月 6 日的发案态势，某栅格

区域内盗窃犯罪输入的原始数据样例如表 1 所示。
 

  
表 1    某栅格区域内盗窃犯罪输入的原始数据样例

Table 1    Original data sample of theft crime in a grid area
 

作案时间 案件数量 天气 地理位置
目标预测时

间实际发案

1月1日 1 晴转多云 IDk —

1月2日 3 阴转多云 IDk —

1月3日 4 多云 IDk —

1月4日 9 阴天 IDk —

1月5日 7 晴天 IDk 高发
 
 

p r F1

盗窃犯罪态势预测问题本质上是一个多分类

问题，因此本文选择精确率 、召回率 、  值作为

评价指标。具体计算公式为

p =
TP

TP+FP
(9)

r =
TP

TP+FN
(10)

F1 =
2rp
r+ p

(11)

TP FP
FN

式中： 表示正类样本被判定正类的数量； 表

示负类样本被判定为正类的数量； 表示正类样

本被判定负类的数量。 

2.2    实验参数设置

5×5 7×7 9×9

为了兼顾算法模型预测能力的性能和效能，

本文分别在 、 和 栅格的地图划分模式

下开展测试实验，3 种划分模式的实验过程参数

设置保持一致，如表 2 所示。
 

  
表 2    实验参数设置

Table 2    Experimental parameter setting
 

参数 取值

发案数据预设序列长度n 15

多视角特征融合后的序列长度d 30

卷积核窗口尺寸 2-gram、3-gram、4-gram

池化层 1-max pooling

每个尺寸卷积核数量 2

激活函数 Relu

暂退率 0.3

批量样本尺寸 64

迭代轮次 10
 
  

2.3    实验结果分析

5×5

7×7 9×9

为了验证本文所提 DF-SAMS 模型的性能优

劣，分别选取了目前在犯罪预测场景中较为常用

的 CNN、LSTM、Bi-LSTM、LSTM-CNN 四个模型

作对比。实验中针对不同的模型编码器，均采用

相同的特征向量数据作为输入，分别在 、

、 栅格地图划分模式下进行测试，对比实

验结果如表 3~5 所示。
 

  
 

5×5表 3    栅格地图划分下的模型对比效果

5×5
Table 3    Model comparison effect under a grid map divi-

sion of 
 

模型 p r F1

CNN 0.732 0.772 0.751

LSTM 0.785 0.767 0.776

Bi-LSTM 0.798 0.821 0.809

LSTM-CNN 0.856 0.868 0.862

DF-SAMS 0.882 0.896 0.889
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7×7表 4    栅格地图划分下的模型对比效果

7×7
Table 4    Model comparison effect under a grid map divi-

sion of 
 

模型 p r F1

CNN 0.756 0.732 0.744

LSTM 0.807 0.826 0.816

Bi-LSTM 0.834 0.847 0.840

LSTM-CNN 0.863 0.854 0.858

DF-SAMS 0.897 0.902 0.899
 
 

 

  
9×9表 5    栅格地图划分下的模型对比效果

9×9
Table 5    Model comparison effect under a grid map divi-

sion of 
 

模型 p r F1

CNN 0.758 0.724 0.74

LSTM 0.809 0.819 0.813

Bi-LSTM 0.836 0.849 0.842

LSTM-CNN 0.866 0.861 0.863

DF-SAMS 0.899 0.901 0.9
 
 

上述实验结果表明，在不同的地图栅格尺度

划分下，5 个模型在盗窃犯罪时空预测场景中都

表现出较好的性能。但由于 CNN 和 LSTM 在时

序维度特征的提取上，存在范围受限和长跨度依

赖关系捕获不佳的问题，所以各项评价指标都明

显逊色于其他 3 种模型。事实上盗窃犯罪发案在

时间维度上也是存在较强依赖关系的，所以 Bi-
LSTM、LSTM-CNN 和本文所提出的 DF-SAMS 模

型都获得了比较好的预测效果。但由于提出的

DF-SAMS 模型融入多视角特征，并且在时序维度

上引入了自注意力机制，同时又采用了多尺度窗

口 CNN 进行特征编码，所以在多样性和高层次信

息方面都捕获了更好的特征，使得其实验的各项

指标显著优于其他模型，最高精确率达到了 0.899，
F1 值也达到了 0.901，这一水平的预测精度能够

很好地服务于公安防控实战工作。

7×7

5×5

9×9

p F1

通过进一步观察实验结果可以发现， 栅

格地图划分下的各模型预测效果都优于 栅格

地图划分下的评价指标，而采用 栅格地图划

分下的精确率 和 值效果表现更佳，这在一定程

度上揭示出在开展盗窃犯罪中，越是细粒度的空

间划分，越能够取得较优的预测效果，这也为公

安数据警务建设提供了一种思路，即在犯罪时空

预测中要尽量做到精细化、科学化分析。

5×5 9×9

为了进一步验证本文在动态自适应数据预处

理模块所提出的 one for all 训练方法在简化数据

处理过程中是否牺牲了预测效果，本文又分别在

和 栅格地图划分下作了对比测试，实验选

取预测效果较好的 5、6、7 天作为训练数据时序

天数，并对不同数据处理方法下的 5、6、7 天预测

指标求平均值，用 DF-SAMS(avg) 表示，其测试结

果如图 4~6 所示。
 

 

0.82 0.83 0.84 0.85 0.86 0.87 0.88 0.89 0.90

one for all (5, 6, 7)

DF-SAMS (avg)

DF-SAMS (5)

DF-SAMS (6)

DF-SAMS (7)

F1

r
p

 
图 4    5×5 栅格地图划分下不同数据处理方式的测试对比

效果
Fig. 4    Test  comparison of  different data processing meth-

ods under a grid division of 5×5
 
 

 

 

0.85 0.86 0.87 0.88 0.89 0.90 0.91

one for all (5, 6, 7)

DF-SAMS (avg)

DF-SAMS (5)

DF-SAMS (6)

DF-SAMS (7)

F1

r
p

 
图 5    7×7 栅格地图划分下不同数据处理方式的测试对比

效果
Fig. 5    Test  comparison of  different data processing meth-

ods under a grid division of 7×7
 
 

 

 

0.875 0.880 0.885 0.890 0.895 0.900 0.905

one for all (5, 6, 7)

DF-SAMS (avg)

DF-SAMS (5)

DF-SAMS (6)

DF-SAMS (7)

F1

r
p

 
图 6    9×9 栅格地图划分下不同数据处理方式的测试对比

效果
Fig. 6    Test  comparison of  different data processing meth-

ods under a grid division of 9×9
 
 

上述实验中，one for all 训练方法得到的模型

分别对采用历史时间为 5、6、7 天的数据样本集
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5×5

r F1

7×7
 

9×9

进行了测试，实验结果表明其在 栅格地图划

分下的预测平均精确率为 0.872，而采用传统的数

据处理方法，即将训练数据分别构造成长度为 5、
6、7 的向量，再分别训练单独的预测模型，其预测

准确率分别为 0.867、0.874、0.878，平均精确率为

0.873，可见利用本文所提出的动态自适应数据预

处理 one for all 方法得到的预测结果与传统数据

处理方法所获结果差距甚微，反而在 值和 分值

上的表现更优。进一步观察到在 和 栅格

地图划分下，one for all 训练方法得到的模型分别

在采用历史时间范围为 5、6、7 天时，对应的平均

预测精准率分别达到了 0.891 和 0.893，与传统数

据处理方法所得预测结果的精度出入十分微小，

在值和两个指标上的结果与传统数据处理方法所

得预测结果差距也不大。这说明本文所提出的

one for all 模型数据处理方法不仅能实现采用一

个模型预测不同时间范围内的犯罪态势，而且能

保证模型与传统处理方法的预测结果基本持平，

印证了所提模型在盗窃犯罪发案态势预测上的运

算高效性和效果优越性。 

3   结束语

本文着眼于公安实战部门对于盗窃犯罪智能

化防控的需求，提出了基于自注意力机制和多尺

度多视角特征动态融合的预测模型。模型分别从

训练数据预处理和深度神经网络结构设计两个角

度出发。首先提出了 one for all 的动态自适应数

据的匹配方法，实现了在不损失预测效果的前提

下节省模型的训练数据构造工作量；其次，在模

型的网络结构设计中通过融入多视角特征提升预

测效果，并尝试引入了自注意力机制，以捕获盗

窃犯罪发案的时序依赖信息，进一步使用多尺度

窗口的 CNN 编码器提取更高阶的依赖信息，达成

了盗窃犯罪时空精准预测的目标。实验表明，本

文提出的 DF-SAMS 模型具有良好的特征提取和

发案态势预测性能，相较于实验中另外 4 种常用

的犯罪预测神经网络模型，本文所提模型表现出

更好的测试结果。

未来工作中将继续扩充输入特征，如考虑引

入警力分布、交通设施等数据，并进一步完善模

型网络结构，探索更优的参数设置和数据预处理

方法，不断提升模型训练效率和预测性能，以期

实现对本文 DF-SAMS 模型的进一步优化与改

进，更好提升公安机关开展盗窃犯罪打防工作的

效率和准度。
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2022 第八届 IEEE 云计算与智能系统国际会议
The 8th IEEE international conference on cloud

computing and intelligent systems 2022

11 月 27 日由中国人工智能学会和 IEEE 北京分会联合主办，西南交通大学、四川大学、CAAI 智能服务
专委会、CAAI 会员服务工委会联合承办，四川省人工智能学会支持的 2022 年第八届 IEEE 云计算与智能系
统国际会议（以下简称“CCIS 2022”）将在成都举办。本次会议共收到来自多个国家的 280 篇有效投稿，经
过严格评审最终录用 136 篇，录用率为 48.6%。所有录用论文将收录至会议论文集，并提交 IEEE Xplore 在线
数据库检索，挑选出的优秀论文扩充内容后可推荐至检索期刊。

本次会议由 CAAI 名誉副理事长、日本工程院院士任福继教授，加拿大皇家科学院院士 Witold
Pedrycz 教授，中国工程院外籍院士罗智泉教授，西南交通大学校长杨丹教授共同担任大会主席，西南交通大
学计算机与人工智能学院党委书记李天瑞教授担任大会执行主席。会议将邀请来自海内外的知名专家学者
围绕云计算、人工智能的前沿技术和热点问题进行深入研究和探讨，以促进相关技术和产业的发展。

CAAI 名誉副理事长、加拿大工程院和加拿大皇家科学院两院院士、微众银行首席人工智能官杨强教
授；ACM SIGKDD 前主席、AAAI/ACM/IEEE 会士、伊利诺伊大学芝加哥分校刘兵教授；美国医学与生物工程
院院士、深圳理工大学（筹）计算机科学与控制工程学院院长潘毅教授；京东集团副总裁、京东数字科技首席
数据科学家、京东城市总裁、西南交通大学人工智能研究院院长郑宇教授将受邀出席 CCIS 2022 作主旨
报告。
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