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摘    要：现有犯罪时空预测模型大多针对单一犯罪类型，导致应用成本较高。为此，本文构建了一种融合时空
交互特征与犯罪时空关联性的多类型犯罪预测模型，该模型核心功能模块由时空交互特征提取和多类型联合
学习两部分组成，分别负责捕捉环境特征数据中不同类型犯罪的关键特征，以及通过整合不同类型犯罪之间的
时空关联性，实现多类型预测的联合优化。基于芝加哥和纽约的抢劫与入室盗窃犯罪数据的实验表明：本文所
提模型对抢劫和入室盗窃的预测 RMSE（root mean squard error）最低为 0.365 和 0.288，MAE（mean absolute error）
最低为 0.277 和 0.226，较基线模型最高可提升 31.1% 和 36.6%。消融实验表明，环境特征数据对模型的预测性
能贡献最大，其次为不同类型犯罪之间的时空关联性；所提模型能够有效捕捉环境特征数据对不同犯罪类型的
差异化影响，并通过整合犯罪间的时空关联性显著提升模型性能。
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Multitype crime prediction model integrating spatiotemporal interaction
features and spatiotemporal correlation of crimes

LI Zehui1，SUI Jinguang2，CHEN Peng1，SHAN Miaoxuan1，CHEN Jiaqi1

(1. School of Information Network Security, People’s Public Security University of China, Beijing 102600, China; 2. School of Crim-
inology, People's Public Security University of China, Beijing 102600, China)
Abstract: To  address  the  high  deployment  costs  of  single-crime  prediction  models  in  policing  practice,  a  multitype
crime prediction model integrating spatiotemporal interaction features and spatiotemporal correlation of crimes (MCPM)
was constructed. The model’s fundamental functionality encompasses two primary components: spatiotemporal interac-
tion feature extraction and multitype joint learning. The spatiotemporal interaction feature extraction component is de-
signed to capture the key characteristics of environmental features data related to different types of crime, while the mul-
titype joint learning component integrates the spatiotemporal correlations among different types of crime, facilitating the
joint optimization of spatiotemporal prediction for multiple crime types. A series of experiments have been conducted on
data concerning robbery and burglary crime from Chicago and New York. The following conclusions were reached: The
MCPM  model  demonstrates  superior  performance  in  terms  of  prediction  accuracy,  with  a  minimum  prediction  root
mean square error of 0.365 for robbery and 0.288 for burglar and mean absolute error reaches a minimum of 0.277 and
0.226, respectively, indicating a significant margin of improvement over baseline models, with a maximum difference of
31.1% and  36.6%,  respectively.  Ablation  experiments  reveal  that  environmental  features  data  variables  contribute  the
most to the model’s predictions, followed by spatiotemporal correlations between different types of crime. The MCPM
model  effectively captures  the  differentiated impact  of  environmental  features  data  on various crime types,  enhancing
model performance through the integration of spatiotemporal correlations among crimes.
Keywords: crime spatiotemporal prediction; domain adaptation techniques; crime type correlation; graph convolutional
neural network; spatiotemporal data mining; deep learning; attention mechanisms; data fusion

城市犯罪时空预测对维护公共安全具有重要

意义，公安机关可根据犯罪时空预测的结果进行

警力资源、巡控路线、治理方案的优化 [1]，从而为
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犯罪活动的防控提供有效的情报引导。在日常接

警处警工作中，公安机关所需要应对的警情类型

十分复杂，包括了暴力犯罪（如杀人、寻衅滋事、

故意伤人等）、侵财类犯罪（如盗窃、抢劫等）、新

型网络犯罪（电信网络诈骗、跨境网络赌博等）、

毒品犯罪、危害公共安全等。这些犯罪不仅是对

特定个体利益的侵犯，更是对整个社会秩序、安

全和共同体价值的威胁 [2]。然而，目前人们所提

出的各类犯罪时空预测模型大多服务于单一类型

犯罪的预测 [3]，而较少考虑同时对多类犯罪的时

空分布进行预测，这一现状导致公安机关在开展

犯罪时空预测时不得不为每一类犯罪单独构建预

测模型。而这种单一犯罪预测模式在实际应用中

面临显著局限性：从应用开发成本来看，犯罪预

测系统的软硬件开发成本高昂 [4]，例如美国部分

地区警方使用的 ShotSpotter 系统，其覆盖每平方

英里的部署费用高达 4 万美元 [5]，多数地方政府

难以长期承担多个单一犯罪预测模型并行的运维

成本；从计算资源分配来看，每类单一犯罪预测

模型需分别部署物理集群、分布式文件系统及 Spark
计算框架，并依赖图形处理器（graphics processing
unit，GPU）算力支撑[6]，导致计算资源重复投入和

利用率低下；从数据管理效率来看，对海量数据

信息进行特征研究和规律挖掘是犯罪预测的前提

和基础，而多模型独立存储犯罪事件数据时，数

据冗余率显著提升（如重复录入的时空坐标、环

境因子等），此外跨模型数据格式差异也增加了

数据清洗和整合的成本。上述问题提高了犯罪时

空预测模型的应用门槛，限制了该类模型在公安

机关的大规模应用，因此，研究一种面向多类型

犯罪预测的犯罪时空预测模型已成为公安机关亟

待解决的问题之一。

近年来，国内外围绕犯罪时空预测开展了大

量的研究，提出了一系列的预测方法及模型。早

期的犯罪时空预测模型主要是利用犯罪活动的时

空自相似性来开展预测，代表性的模型有核密度

估计 [7]、临近重复 [8]、随机森林 [9] 等。而随着深度

学习算法的发展，更为复杂的模型被用于犯罪时

空特征的分析和预测，如门控循环单元（gated re-
current unit，GRU）、长短期记忆网络（long short-
term memory，LSTM） [10]、图卷积网络（graph con-
volutional network，GCN）[11]、图注意力网络（graph
attention network，GAT） [12]、时空图卷积网络（spa-
tial-temporal graph convolutional network，ST-GCN）[13]

等。目前犯罪时空预测的主流模型综合了环境特

征数据对犯罪的解释性以及犯罪活动的时空特征

来开展预测，如 GAERNN（graph self-coding recur-
rent neural network)[14]、STCPM(spatio temporal
crime prediction model)[15]、TCP(temporal-dpatial cor-
relations for crime prediction)[16]、Ada-GCNLSTM
（adaptive-GCNLSTM）[17] 模型等。

目前，用于犯罪时空预测的环境特征数据包

括了天气[18]、POI（point of interest）[19]、交通路网[20]、

动态人流 [21]、社会经济因素 [22] 等，预测的犯罪类

型则包括了入室盗窃 [23]、抢劫 [24-26]、扒窃 [27-28] 等。

但是，从已有的研究来看，不同类型的环境特征

数据对不同类型犯罪的预测有着不同的解释性和

贡献度。例如，针对财产类犯罪，徐冲等 [29] 利用

线性回归和地理加权回归等分析方法，发现公交

站点数量、交叉路口数量等微观环境特征数据对

街头抢劫犯罪具有重要解释作用；Feng 等[30] 将土

地利用和 POI 数据在盗窃犯罪建模中的有效性进

行了比较，发现 POI 类环境特征数据对盗窃犯罪

的发生具有强解释性。在暴力犯罪的研究中，

Lee 等 [31] 利用空间滞后模型进行空间回归分析，

发现地方安全理事会（local security council）、城市

监控系统以及种族异质性和离婚率等社会安全类

和人口类数据对谋杀等暴力类犯罪具有较强解释

性；Summers 等 [32]采用空间句法技术评估了各个

街道段的往返运动潜力，并通过回归分析证明了

路网类环境数据与室外暴力犯罪的发生具有强相

关性。近来，随着大数据技术和移动感知技术的

进步，越来越多的动态环境数据被纳入考虑范

畴，例如 Ristea 等 [33]将包含地理位置的 Twitter 数
据和涉及暴力信息的“推文”子集数据引入犯罪预

测模型，发现社交媒体类环境特征数据对机动车

盗窃和损害财物两类犯罪的发生具有显著影响

性；沈兵 [34] 建立了 FFT（fast Fourier Transform）与

LSTM-GCN（long short term memory-graph convolu-
tional network）融合的时空预测模型，证明天气类

环境特征数据对抢夺、抢劫、故意伤害和强奸等

暴力犯罪具有较强的解释性。通过归纳以上研究

可以发现，POI 等建成环境数据对盗抢类财产犯

罪具有重要的解释性，而暴力型犯罪与社会安全

类、路网类以及天气类环境特征数据有着重要的

关联。由此可以看出，不同类型犯罪的时空分布

受环境特征数据的影响存在着一定的差异。

此外，不同类型犯罪虽然具有不同的时空分

布特征，但是不同类型犯罪的时空分布之间却存

在着一定的关联性。例如，在理论层面，社会失

序理论 [35] 认为轻微犯罪的聚集会导致严重犯罪

的增加。而在实证研究层面，大量研究成果对犯
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罪时空特征进行了统计学分析，为不同类型犯罪

之间的时空关联性提供了更直观的证据。例如，

柳林等 [36] 使用 K 均值聚类法及决策树模型对不

同类型犯罪的共生空间进行识别和分析，发现公

共空间内的盗窃与接触诈骗犯罪之间存在共生现

象，入室盗窃、抢劫抢夺和寻衅滋事等 3 类犯罪

之间也存在共生的城市空间；王文汐等 [37] 引入了

产业聚集度 DO(duranton-overman index) 指数探究

了毒品犯罪对其次生犯罪的诱发性，发现毒品犯

罪与抢劫、强奸、危险驾驶罪、故意杀人等 4 类犯

罪在空间上呈现出小尺度共聚关系；Celik[38] 进一

步考虑了不同类型犯罪的时间属性，识别出纵火

与盗窃犯罪之间存在时空同现模式；Li 等[39] 提出

时空加权协同区位商来验证不同类型犯罪之间的

时空自相关现象，揭示了毒品犯罪和非法持有武

器犯罪间存在较强的时空关联性，而入室盗窃、

抢劫和机动车犯罪之间，以及扒窃、自行车盗窃

和其他盗窃之间也具有显著的时空交互作用。以

上研究均证实了不同类型犯罪在时空分布上存在

着一定的关联性。

综上，通过对已有文献的梳理可以发现，不同

类型犯罪的时空分布在受环境特征数据影响方面

存在着一定的差异性，并且不同类型犯罪的时空

分布之间也存在着密切的关联。因此，构建一种

能够同时预测多类犯罪的犯罪时空预测模型需要

解决两个方面的问题：一是有效挖掘环境特征数

据对不同类型犯罪的关键特征，二是有效整合不

同类型犯罪之间的时空关联性。 

1   模型框架

本文提出并设计了一个融合时空交互特征与

犯罪时空关联性的多类型犯罪预测模型（multi-
type crime prediction model integrating spatiotemporal
interaction features and spatiotemporal correlation of
crimes，MCPM），模型框架如图 1 所示。该模型核

心功能由时空交互特征提取和多类型联合学习两

部分组成，其中时空交互特征提取部分包含多个

时空交互注意力机制模块，多类型联合学习部分包

含特征提取模块和联合训练模块。首先，将环境

特征数据（如天气、路网、POI 等）输入至时空交互

注意力机制模块进行数据重加权处理，从而实现

对不同类型犯罪的时空交互特征的有效抽取。其

次，构建基于图神经网络的特征提取模块，对每种

犯罪类型，在进行环境特征数据的“私有特征”提
取的同时，使用域适应技术获取不同类型犯罪之

间的时空关联特征，即“共享特征”，从而将不同

类型犯罪之间的时空关联性整合到模型中。最后

将两种特征输入联合训练模块，通过对两种特征

的动态融合实现多类型犯罪时空预测的联合优化。
 
 

时空交互特征提取 多类型联合学习

特征提取模块 联合训练模块
E=λ0Es+λ1Ej^

特征提取模块
（私有）

时空交互
注意力
机制模块

特征提取模块
（共享）

特征提取模块
（私有）

犯罪类型A
t

x1
x2
xt

犯罪类型B
t

x1
x2
xt

犯
罪
数
据

时空交互
注意力
机制模块

域适应

犯罪
类型B

犯罪
类型A

社区网络

路网

天气

POI

Es

Ej

Ej

Es

Ld=∑MMD(Hi,Hj)
1≤i,j≤n

i≠j
Lpre=βi∑MSE(yi,yi)^

i=1

n

 

图 1    模型框架（以犯罪类型 A、B 为例）

Fig. 1    Model framework (taking crime type A and crime type B as examples)
  

1.1    时空交互注意力机制模块

对环境特征数据而言，其在犯罪预测中的解

释性具有时空动态性 [15]，且同一环境特征数据作

为解释变量对不同类型犯罪的影响程度也存在差

异 [40]。为充分挖掘环境特征数据对不同类型犯

罪的关键特征，捕捉环境特征数据对不同犯罪类

型的差异化影响，本文设计了一种时空交互注意

力机制模块，用于提取环境特征数据对不同犯罪

类型的时空交互特征。时空交互注意力机制模块

数量与犯罪类型数量需保持一致，从而针对不同

类型犯罪的特点，自适应地调整环境特征数据的

权重分配，保证每种类型犯罪均能够聚焦其关键

特征。

RN×T×C

时空交互注意力机制模块结构如图 2 所示，

给定输入 ，其中 N表示区域数量，T表示时

间步数量，C表示特征维度。使用形状为 (N,1) 和
(1,T) 的两个池化核分别沿空间和时间对每个特

征进行编码。第 c个特征 z在空间位置 n和时间
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位置 t的输出可分别表示为

zn
c (n) =

1
T

∑
0⩽ j⩽T

xc ( j,n) (1)

zt
c (t) =

1
N

∑
0⩽i⩽N

xc (t, i) (2)

zn ∈ RN×1×C

zt ∈ R1×T×C

随后，为了保留全局感受野并且捕捉不同数

据源特征的局部依赖关系，分别从时间和空间两

个方向独立地进行卷积操作。空间方向上，利用

得到的 进行输入输出维度相同的图卷

积；时间方向上，利用得到的 进行输入

输出维度相同的时域卷积（temporal convolutional
network，TCN），具体过程为

f N = δ
(
BN

(
GCN

(
zN
)))

(3)

f T = δ
(
BN

(
TCN

(
zT
)))

(4)

δ

f N ∈
RN×1×C f T ∈ R1×T×C

式中： 为非线性激活函数；BN 代表进行 Batch-
Norm 归一化操作；GCN 为图卷积操作，用来捕捉

各特征的空间局部依赖关系；TCN 为时域卷积操

作，用来捕捉各特征的时间局部依赖关系；

、 分别为沿空间维度和时间维度

编码得到的中间隐藏层。利用得到的中间隐藏层

对输入变量重新分配权重，得到：

X̂N = X×σ
(

f N
)

(5)

X̂T = X×σ
(

f T
)

(6)

σ式中： 为 Sigmoid 函数，用以重新校准时间分支

和空间分支的特征权重。
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图 2    时空交互注意力机制模块

Fig. 2    Cross spatiotemporal attention mechanisms module

X̂N ∈ RN×T×C

RC×1
N

RNT×C
T

RNT×C
T ⊙RC×1

N

X̂T

X̂ ∈ RN×T×C

下一步，进行时空维度的交互聚合，捕捉时

间−空间−环境特征三者之间的复杂依赖关系。

对空间重加权的特征矩阵 ，进行池化

核大小为（N,T）的二维全局平均池化，从而将保

留空间注意力的信息编码到各个特征中，再将其

转换为相应的维度形状 ，使用 Softmax 函数拟

合线性变换得到空间注意力权重。将时间分支的

输入直接转换为匹配的维度形状 ，与空间分

支的输出进行矩阵点积运算 ，得到第

一个时空注意向量。可以发现，该向量用空间注

意力权重调节时间尺度特征，能够在同一处理过

程中收集时间和空间两个方向的信息。对 ，采

用相同的操作。最后将两个分支的输出向量相

加，通过 Sigmoid 函数生成时空注意力权重值进

行二次重加权，从而得到最终特征矩阵 。

通过以上时空交互特征提取过程，可关注环境特

征数据的重要时空位置，充分挖掘环境特征数据

对不同类型犯罪的关键特征。 

1.2    基于图神经网络的特征提取模块

得益于图结构的非欧氏关系建模能力在犯罪

时空预测方面的良好表现 [41]，可将不同类型犯罪

的特征提取建模为图神经网络的预测任务。本文

参考 Zhao 等[42] 提出的 T-GCN (temporal graph con-
volutional network) 模型，采用图卷积网络与门控

循环单元相结合的方式进行时空特征提取。

X ∈ RN×T×I

A ∈ RN×N

对于每种犯罪类型，输入由 t 张图构成时序

图结构 G= (G 1 ,G 2 ,… ,G t )，其中 G t= (X ( t ) ,A )，
为上一步得到的环境特征数据解释变

量特征与犯罪数量特征的拼接矩阵，X(t) 为 t时刻

的节点特征，N 表示节点数量， I 表示特征维度；

A代表邻接矩阵，且 。

模块通过两层图卷积来捕捉空间上的依赖关

系，卷积操作表示为

f (X, A) = σ(ÂReLU(ÂXW0)W1) (7)
Â X

σ

式中： 表示归一化的拉普拉斯矩阵， 是节点特

征矩阵，W0 和 W1 是可学习的第一层和第二层的

权重矩阵， 为激活函数。

由于犯罪活动在时间上具有临近重复现象[43]，

可通过门控机制来捕捉时间上的依赖关系。

GRU 的核心结构由重置门和更新门两部分组成，

其结构示意图如图 3 所示。其公式为

zt = σ(Wz
[

f (A,Xt),ht−1

]
+ bz) (8)

rt = σ(Wr

[
f (A,Xt),ht−1

]
+ br) (9)

h̃t = tanh(Wh

[
f (A,Xt), (rt ⊙ ht−1)

]
+ bh)) (10)

ht = (1− zt)⊙ ht−1+ zt ⊙ h̃t (11)
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h̃t

式中： z t 是更新门，控制当前时刻的状态更新。

r t 是重置门，决定如何结合过去的状态信息。

是候选状态，提供新的候选特征。ht 是当前时

刻的隐藏状态。W是权重矩阵，b是偏置项。

H ∈
RN×T×H E ∈
RN×O

T-GCN 模块的结构如图 4 所示。首先，使用

历史 t 个时间序列数据作为输入，利用图卷积网

络捕捉空间依赖性；其次，将得到的具有空间特

征的时间序列输入门控递归单元模型以捕捉时间

依赖性；最后，通过全连接层得到输出特征表

示。经过 T-GCN 模块，得到隐藏特征表示

和第 t+1 个时间序列的特征向量表示

。
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图 3    GRU 结构

Fig. 3    GRU structure
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图 4    T-GCN 模块

Fig. 4    T-GCN module
 

私有特征提取模块与共享特征提取模块的设

计基本一致，不同的是，私有特征提取模块由单

个 T-GCN 块组成，负责学习每种类型犯罪的特有

犯罪模式，例如扒窃易发生在人流密集的地区和

时段，这与其他类型的犯罪完全不同，因此，可经

过该模块得到私有特征表示 Es。而共享特征提取

模块由 n个 T-GCN 块组成，n个模块之间通过域

适应技术进行交互，从而挖掘不同类型犯罪间潜

在的共同犯罪模式，如入室盗窃、寻衅滋事和抢

劫抢夺犯罪往往发生在同一热点区域 [36]，经过该

模块可得到共享特征表示 Ej。 

1.3    联合训练模块 

1.3.1   联合特征表示学习

为挖掘不同类型犯罪之间的时空关联性，本

文借鉴域适应技术，通过共享特征提取模块提取

不同类型犯罪的共享犯罪特征，捕捉不同类型犯

罪之间的隐式时空依赖关系。

在迁移学习中，域适应技术（domain adapta-
tion）被用于解决源领域和目标领域数据分布不一

致的问题 [44]，其基本思想是将两个分布不同的数

据映射到同一特征空间，采用统一度量准则衡量

其相似性，实现两类数据分布的接近。该方法可

用于不同类型犯罪之间共享时空特征的提取 [17]，

利用一种类型犯罪的数据增强另一种犯罪类型的

学习效果，通过挖掘跨犯罪类型时空关联规律提

升犯罪时空预测的性能。

考虑到不同类型犯罪时空关联性在动态环境

中的变化，使用在共享特征提取模块中得到的

t个步长的隐藏层特征矩阵衡量其分布差异。同

时为度量不同类型犯罪在城市空间内的全局差

异，应用最大均值差异 DMM（maximum mean dis-
crepancy，MMD）来计算不同类型犯罪的分布距

离，以两种类型犯罪为例，其公式为

DMM =

∥∥∥∥∥∥1
n

n∑
i=1

f (xi)−
1
m

m∑
j=1

f (x j)

∥∥∥∥∥∥
2

H

=

1
n2

n∑
i=1

n∑
i′=1

k(xi, xi′)−
2

nm

n∑
i=1

m∑
j=1

k(xi,y j)+

1
m2

m∑
j=1

m∑
j′=1

k(y j,y j′)

(12)

H
k(·, ·)

k(x, x′) = exp
Ç
−∥x− x′∥2

2σ2

å式中： 表示高维再生核希尔伯特空间（reprodu-
cing kernel Hilbert space, RKHS）， 为高斯径向

基函数（radial basis function,RBF），其计算公式为

，σ是核函数的 MMD 宽

度参数。

Ld =

i, j∑
1⩽i, j⩽n

MMD(Hi,H j)

H ∈ RT×N×H

通过最小化 以捕获共

有犯罪模式，其中 ，H 代表每个隐藏层

的输出特征维度。

为找到使 MMD 值尽量小的希尔伯特空间，

本文采用了一种多核 MMD 计算方法，以增强模

型对复杂数据分布的适应能力。具体地，设置了

5 个带宽为{B×2−2，B×2−1，B×20，B×21，B×22}的高斯

核矩阵，其中 B 代表使用自适应带宽，其计算方

式为所有样本的 L2 距离均值，将多个核映射后

的 MMD 取均值作为最终取值。

此外，引入私有和共享特征权重的自适应融

合机制，实现不同类型犯罪私有特征和共享特征

的动态融合。对于每种类型犯罪，两种特征的联
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Ê = λ0Es+λ1Ej

Ê
ŷi

合特征表示为 ，其中 λ0、λ1 分别代表

控制私有特征表示和共享特征表示的自适应权重

参数。最终将得到的联合特征表示 输入全连接

层，得到预测结果 。 

1.3.2   损失函数设计

在训练过程中，目标是捕获不同类型犯罪之

间的时空关联性，同时最小化实际犯罪值与预测犯

罪值之间的误差。因此，模型的损失函数公式为

L = αLd+

n∑
i=1

βiLi
pre+γLreg (13)

Lpre =MSE(yi, ŷi)
ŷi

式中：Ld 表示不同类型犯罪之间的 MMD 损失，

，i表示第 i种犯罪类型，yi 表示实

际犯罪值， 表示预测犯罪值，L reg 为正则化项，

α和 γ分别表示调节各部分影响力的超参数。

β =
σR

µR

Rt =
Lt

µt−1

为避免不同类型犯罪数据规模差异导致的训

练不平衡问题，加入动态加权因子 β，来动态调整

每类犯罪的损失权重，其计算方式为 ，其中，

R代表当前 epoch 损失比率，计算方式为 ，

L t 是第 t 个 epoch 的损失，μ t− 1 是积累到 t−1 个

epoch 所有损失的均值，σR 和 μR 分别代表该比率

的均值和标准差。通过标准化损失比率 R消除绝

对损失值对权重的影响，避免大尺度损失任务主

导优化方向，同时当某类犯罪损失持续偏高时

（R>μR），β自动增大其权重，使模型关注欠拟合任

务，最终确保模型在数据规模差异下仍能公平学

习不同类型犯罪特征。 

2   实验与结果分析
 

2.1    实验设计 

2.1.1   实验数据

为了开展实验验证，本文收集了芝加哥 [45] 和

纽约 [46]2020 年 6 月 1 日至 2023 年 5 月 31 日的犯

罪数据，数据包含的标签有报案时间、案发地址

等多种字段。抢劫和入室盗窃由于其高发性和较

大的社会影响，往往成为警方重点关注的犯罪类

型；同时，已有研究表明，这两类犯罪往往受特定

社会经济因素、地理位置和时间模式的影响 [47]。

基于侵财类犯罪的邻近重复性及较高的时空规律

性 [48]，本文选择这两种犯罪类型用于预测研究。

为了衡量不同类型犯罪之间的时空相似性，本文

采用余弦相似度进行计算 [3]，结果显示在芝加哥

和纽约的所有类型犯罪中，抢劫和入室盗窃的时

空相似度分别达到了 0.79 和 0.86。经筛选，得到

芝加哥的抢劫数据 25 509 条、入室盗窃数据 22 234
条，纽约的抢劫数据 25  857 条、入室盗窃数据

16 972 条。在区域划分方面，按照警务辖区分别将

芝加哥和纽约划分为 22 个和 71 个空间单元。在

城市环境解释变量方面，收集了与犯罪相关的多

类环境特征数据，包括有 POI、路网以及天气等。

Xi ∈ RT×N×Ci

对收集的数据进行清洗和标准化，采用线性

插值法填充缺失值，基于 IQR 法（阈值 1.5 倍）剔

除异常值，并通过 Z-score 标准化消除量纲差异，

最终构建三维特征矩阵 ，其中 i表示模

型输入的域个数，T表示时间步数量，N表示区域

数量，Ci 表示第 i 个领域特征维度。表 1 列出了

用于创建特征张量的数据描述和张量形状，该张

量与模型要求兼容，并用于训练网络。
 
 

表 1    特征张量的含义和表示形状
Table 1    Definition and shape of feature tensors

 

数据类型 描述 表示

犯罪数据 带有纬度、经度和时间戳的点数据 Xc ∈ RN×T×2

POI数据

包含7种分类：饮食、教育与公共服

务、零售、金融与办公、休闲与娱

乐、交通与基础设施、住宿服务
XPOI ∈ RN×T×7

天气数据
大气温度、大气压、相对湿度、平

均风速、水平能见度
Xwea ∈ RN×T×5

路网数据
路网密度，每平方米的道路长度/
（m/m2）

Xroad ∈ RN×T×1

  

2.1.2   参数设置与评估指标

从警务实战的角度出发，警务巡逻调度往往

以“天”为单位制定并调整计划，同时为平衡短期

动态模式捕捉与长期趋势建模，选择以日尺度为

基本单元划分数据集，并将数据按照时间顺序以

8∶2 的比例分为训练集和测试集。对于每个区域

的每种类型犯罪，利用前 t 个时间步的数据进行

训练，预测未来一个时间步长的犯罪数量。使用

Adam 优化器对模型进行了 100 个 epoch 的优化，

并设置梯度裁剪策略来防止梯度爆炸或梯度消

失，初始学习率为 0.001，私有特征向量和共享特

征向量的自适应权重参数 λ0 和 λ1 初始值为 0.5。
通过交叉验证将损失函数中的权重 α 设置为 3，
γ设置为 1×e−3。

为了验证本文提出的 MCPM 在犯罪时空预

测方面的有效性，选取其他代表性犯罪时空预测

模型进行比较。为全面覆盖不同方法类型，对比

模型包括经典时序模型和传统机器学习模型，同

时由于空间网络结构更加贴近实际犯罪风险传播

的模式 [49]，因此在捕捉空间依赖性上选择基于图

结构的模型，其拓扑结构构建方式与本文模型保

持一致。最终选择包括普通线性回归（ordinary
linear regression, OLR）、长短期记忆网络（LSTM）、
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XGBoost[50]、随机森林（random forest） [51]、时空卷

积图神经网络（spatial-temporal graph convolutional
network，STGCN） [ 1 3 ]、图卷积长短期记忆网络

（graph convolutional long short-term memory，GC-
LSTM）[52]、动态时空图卷积递归神经网络（diffusi-
on convolutional recurrent neural network，DCRNN）[53]、

Graph Wavenet[54]、自适应时空图卷积网络（atten-
tion based spatial-temporal graph convolutional net-
work，ASTGCN）[55] 等 9 类模型。

以绝对误差和相对改进率 [3] 作为评估指标。

绝对误差采用不同类型犯罪预测结果的均方根误

差（root mean squard error，RMSE）和平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）值，相对改进率指当前

方法相对于不同基线方法的平均表现性能，相对

改进率计算公式为

∆ =
1
n

n∑
i=1

MB
i −Mi

MB
i

×100% (14)

Mi

MB
i

式中：n 代表模型评价指标的数量，本文 n=2，分
别代表 R M S E 和 M A E 两种评价指标。 和

分别表示当前模型和不同基线模型在某一类

型犯罪的评价指标 i的数值。 

2.2    模型性能对比

各基线模型预测性能结果如表 2 所示。可以

看出本文所提出的方法在两个数据集上均优于其

他模型。对于芝加哥数据集而言，本文提出的

MCPM 比 OLR 模型在抢劫预测的相对改进率为

27.2%，在入室盗窃预测上则提升了 21.9%。与仅

考虑时间维度的 LSTM 模型相比，MCPM 在两种

类 型 犯 罪 的 预 测 相 对 改 进 率 分 别 为 2 5 . 6 %
和 19.2%。相较于 XGBoost、Random Forest 等机

器学习模型，MCPM 在抢劫预测的相对改进率分

别为 25.5% 和 25.1%，在入室盗窃犯罪预测的相

对改进率分别为 20.3%，和 19.3%。相较于 GC-
LSTM、STGCN、DCRNN 这类同时考虑犯罪时空

关联性的模型，MCPM 在抢劫预测的相对改进率

分别为 24.8%、21.4% 和 17.4%，在入室盗窃犯罪

预测的相对改进率分别为 16.7%、14.1% 和 12.0%。

相对于加入自适应邻接矩阵的 Graph Wavenet 模
型与加入注意力机制的 ASTGCN 模型而言，MCPM
在抢劫预测上相对改进率分别为 14.9% 和 8.7%，

在入室盗窃预测的准确性上分别有 10.9% 和

7.6% 的提升。
 
 

表 2    各模型性能比较
Table 2    Comparison of various model performance

 

方法

芝加哥 纽约

抢劫 入室盗窃 抢劫 入室盗窃

RMSE MAE Δ/% RMSE MAE Δ/% RMSE MAE Δ/% RMSE MAE Δ/%

OLR 0.755 0.529 27.2 0.647 0.464 21.9 0.548 0.389 31.1 0.463 0.350 36.6

LSTM 0.743 0.515 25.6 0.616 0.455 19.2 0.528 0.378 28.8 0.444 0.331 33.4

XGBoost 0.746 0.512 25.5 0.635 0.454 20.3 0.525 0.374 28.2 0.438 0.324 32.3

Random Forest 0.741 0.509 25.1 0.627 0.448 19.3 0.525 0.365 27.3 0.434 0.320 31.5

GC-LSTM 0.738 0.507 24.8 0.604 0.437 16.7 0.521 0.364 26.9 0.426 0.319 30.8

STGCN 0.705 0.486 21.4 0.582 0.426 14.1 0.506 0.352 24.6 0.415 0.304 28.1

DCRNN 0.647 0.478 17.4 0.574 0.412 12.0 0.441 0.332 16.9 0.382 0.294 23.9

Graph Wavenet 0.612 0.475 14.9 0.571 0.404 10.9 0.417 0.304 10.7 0.367 0.264 18.0

ASTGCN 0.566 0.446 8.7 0.540 0.397 7.6 0.409 0.302 9.5 0.354 0.258 15.5

MCPM 0.515 0.409 0.0 0.500 0.366 0.0 0.365 0.277 0.0 0.288 0.226 0.0

注：MCPM模型参数为，使用Adam优化器，初始学习率η0=0.001，epoch=100，α=3，γ=1×e−3，自适应权重参数λ0和λ1初始值为0.5。
 

在纽约数据集上，MCPM 较 OLR 模型在抢劫

和入室盗窃预测上的相对改进率为 31.1% 和 36.6%，

提升幅度较大。相比 Graph Wavenet、ASTGCN 此

类表现性能较好的基线模型，MCPM 在抢劫预测

的相对改进率分别为 10.7% 和 9.5%，在入室盗窃

预测的相对改进率分别为 18.0% 和 15.5%。以上

结果证明，MCPM 模型在抢劫和入室盗窃两类犯

罪的时空预测准确度上均表现出了较好的性能。

为检验不同模型在空间维度上的实际预测

效果，本文随机选择测试集中的一天进行预测

误差空间可视化分析，结果如图 5 所示。可以看

出，OLR 以及 LSTM 等经典时序模型和 XG-
Boost、Random Forest 此类机器学习模型的预测

结果与实际结果相差较大，加入图拓扑结构的

STGCN 模型的预测效果优于 LSTM 此类不考虑

空间结构的模型，但也出现了对犯罪热点预测不
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敏感的情况，这可能与图卷积过程中的过度平滑

有关。而 Graph Wavenet、ASTGCN 模型的表现性

能相对较好，可能由于其能够捕捉节点间潜在的

空间关系，但在犯罪热点周边的低发区域，也存

在误差较大的情况。相比之下，MCPM 预测误差

相对较小，能够较为准确地识别出犯罪热点地

区，同时区分其周围的犯罪冷点，具有空间上的区

分度。

为了评估各模型在时间维度上的性能表现，

随机选择芝加哥的一个警务辖区对 2023 年 3 月

的预测结果进行时间可视化分析，如图 6 所示。

由时间序列的局部放大图可以看出，尽管大多数

模型都能捕捉到犯罪在平稳趋势下的规律，但在

出现非平稳性变化的情况下，MCPM 捕捉非单调

变化趋势的性能明显优于其他模型，在局部微观

层面，MCPM 同样具备较强的预测能力。
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图 5    不同模型犯罪预测误差空间分布

Fig. 5    Spatial distribution of crime prediction errors for different models
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图 6    不同模型犯罪预测时间序列对比

Fig. 6    Comparison chart of crime prediction time series using different models
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2.3    消融分析

为了评估 MCPM 各个模块的作用，本文设计

了 5 种变体。变体 M1 去除了时空交互注意力机

制模块，即将环境特征数据作为节点特征直接输

入到预测模型中；变体 M2 去除了共享特征提取

模块，即分别将抢劫和入室盗窃视作单任务预测

模型，而不考虑其犯罪关联性；变体 M3 去除了损

失函数中的 Ld，即 MMD 值；变体 M4 去除了损失

函数中不同类型犯罪损失的动态加权因子 β；变

体 M5 去除了环境特征数据解释变量，仅考虑历

史犯罪数据。

以 MCPM 为基准，计算其不同变体的相对改

进率 Δ，消融实验结果如表 3 所示，可视化结果见

图 7。总体来看，与抢劫相比，入室盗窃的数据规

模相对较小，无论是 MCPM 本身，还是 5 个变体

均展现出在较小规模数据集上预测性能提升更明

显。这一结果表明，本文提出的多类型犯罪时空

预测模型能够有效缓解数据稀疏性带来的问题。
 
 

表 3    模型及其变体预测性能统计
Table 3    Statistical analysis of predictive performance of models and variants

 

消融变体

芝加哥 纽约

抢劫 入室盗窃 抢劫 入室盗窃

RMSE MAE Δ/% RMSE MAE Δ/% RMSE MAE Δ/% RMSE MAE Δ/%

M1 0.629 0.531 −26.0 0.614 0.512 −31.4 0.454 0.310 −18.2 0.343 0.261 −17.3

M2 0.690 0.581 −38.0 0.670 0.536 −40.2 0.506 0.366 −35.4 0.439 0.319 −46.8

M3 0.642 0.552 −29.8 0.641 0.473 −28.7 0.473 0.325 −23.5 0.419 0.310 −41.3

M4 0.550 0.447 −8.0 0.545 0.394 −8.3 0.398 0.293 −7.4 0.408 0.302 −37.7

M5 0.690 0.592 −39.4 0.684 0.550 −43.5 0.556 0.404 −49.1 0.504 0.348 −64.5
MCPM 0.515 0.409 0.0 0.500 0.366 0.0 0.365 0.277 0.0 0.288 0.226 0.0
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图 7    模型消融变体性能对比

Fig. 7    Comparison of performance of model ablation variants
 

具体来看，5 个变体中 M5 的预测相对改进

率 Δ下降最大，幅度在 39.4%~64.5%，证明环境特

征数据解释变量在犯罪预测中的作用极为重要。

为更直观地展示环境特征数据对预测结果的影

响，随机选择芝加哥测试集中的一天，对比 MCPM
完整模型与变体 M5 的预测结果，其可视化结果

如图 8（a）所示，可以看出 POI 密集区域及交通便

利区域（如芝加哥东部卢普区）在 M5 中预测误差

显著增加，印证了环境特征数据对犯罪预测的贡

献。M5 之后，M2 的性能下降程度排第 2，在芝加

哥的抢劫和入室盗窃预测分别下降了 38.0% 和

40.2%，在纽约的抢劫和入室盗窃预测分别下降

了 35.4% 和 46.8%，图 8（b）给出了在芝加哥数据

集中 MCPM 完整模型和变体 M2 对入室盗窃某月

的预测误差对比，可以看出 MCPM 预测误差显著

低于 M2 变体，同时 M2 在抢劫高发时段（如图 8
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中 26、27 日）的预测误差较 MCPM 更大，表明将

不同类型犯罪时空关联性融合进模型能够突破单

一犯罪预测模型的信息孤立局限，显著提升预测

性能。M3 的预测性能下降幅度位于第 3 位，在

23.5%~41.3%，证明通过加入 MMD 损失能有效避

免多任务学习中存在的“负迁移”问题。M1 在各

类型犯罪的预测性能下降在 17.3%~31.4%，表明

加入时空交互注意力机制模块能更充分挖掘环境

特征数据解释变量对不同类型犯罪的关键特征，

有助于进一步提升预测精度。最后，在纽约数据

集上，M4 在入室盗窃预测的降幅为 37.7%，而在

抢劫预测的降幅为 7.4%，这可能由于入室盗窃的

数据规模远小于抢劫，证明在损失函数中加入不

同类型犯罪动态加权因子能有效缓解数据规模不

同导致的学习不平衡问题。

总结而言，变体 M1 和 M5 的性能显著下降（降

幅分别达 17.3%~31.4% 和 39.4%~64.5%），表明环

境特征数据对于模型预测性能的贡献度最大：M1
通过移除时空交互注意力模块削弱了对环境特征

数据中关键特征的捕获能力，而 M5 完全去除环

境特征数据则直接割裂了犯罪演化与时空环境的

内在关联，两者共同证明了深度挖掘环境特征数

据对不同类型犯罪关键特征的重要性。其次，变

体 M2 和 M3 的性能下降（降幅最高达 46.8%），揭

示了整合不同类型犯罪之间时空关联性的重要性：

M2 因忽略犯罪类型关联性导致信息孤立局限，M3
去除 MMD 损失引发多任务负迁移问题，二者印

证了基于域适应技术融合犯罪类型时空关联的有

效性。最后，变体 M4 表明了动态加权因子对缓

解数据不平衡性的价值，从而有助于提升小样本犯

罪类型的预测鲁棒性。这些结果共同验证了 MCPM
在多类型犯罪时空预测中的有效性和潜力。
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图 8    MCPM 模型与 M5、M2 变体预测结果对比

Fig. 8    Comparison of MCPM model and M5 and M2 variant prediction results
 
 

2.4    多类型联合训练的作用分析

基于前文所述，本文提出的多类型联合预测

模型可以有效提升犯罪时空预测性能。为进一步

探究不同类型犯罪私有特征与共享特征的自适应

融合机制如何平衡犯罪类型的特异性与关联性，

本文将训练过程中共享特征和私有特征的动态权

重进行了可视化分析，如图 9 所示。图 9 给出了

100 个 epoch 内，不同类型犯罪预测的共享特征和

私有特征向量的权重值的统计情况。其中 λ0 表

示私有特征向量的权重，λ1 表示共享特征向量的

权重。实验结果表明，在不同的城市中，不同类

型犯罪间的特征贡献度存在差异：在芝加哥，对
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抢劫预测而言，其私有特征向量和共享特征向量

的贡献程度在训练完成时基本持平，但对于入室

盗窃预测，最后一次迭代的共享特征权重（λ1=0.543）
高于私有特征（λ0=0.457），共享特征向量对犯罪

预测的帮助作用更为显著，证明抢劫犯罪的时空

分布特征对入室盗窃预测具有知识迁移效应。而

在纽约，两类犯罪的私有特征权重均占主导地

位，这可能由于城市规模扩大导致的犯罪模式复

杂度提升，使得两种类型之间的共同犯罪时空模

式更难以捕获。

值得注意的是，尽管存在区域差异，但 λ1 的分

布始终没有出现为零或者过低的情况（最低为纽约

入室盗窃的 0.356），共享特征始终可以发挥积极的

作用，证明了将不同类型犯罪之间的时空关联特征

加入犯罪预测模型具有跨区域普适性，再次证实

了构建多类型犯罪预测模型的有效性和通用性。
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图 9    共享特征向量和私有特征向量的自适应权重箱线图

Fig. 9    Box plot of adaptive weights for joint and special feature vectors
 
 

2.5    模型的敏感性分析

对于深度学习而言，参数的重要性不言而喻，

因此本文通过开展敏感性实验来分析不同参数对

预测结果的影响，从而确定能够取得最高精度预

测结果的参数设置。在时间维度设定上，本研究

基于犯罪学中的“临近重复理论”构建时间窗口范

围，已有研究表明，不同犯罪案件的临近重复发

生模式不同，入室盗窃的时空聚类通常持续 1~2
个月 [8, 56]，而街头抢劫的聚类周期相对较短，通常

在一周内发生[57]。为覆盖短期动态模式与长期趋

势，本文选择 3 d（周内波动）、7 d（周波动）、15 d
（半月）、30 d（月波动）、45 d（1.5 个月）及 60 d
（2 个月）作为时间窗口，覆盖犯罪临近重复现象

的整个周期过程。实验结果如表 4 所示，可视化

结果如图 10 所示，可以发现，随着时间窗口的增

长，模型性能出现先下降后上升的趋势。在

T=30 时，预测性能最佳，说明时间步长的适度增

加会提供更多的历史信息，而过长的时间步长会

使模型的历史记忆中混入较多噪声，导致预测能

力的下降或者产生过拟合问题。
 
 

表 4    不同时间窗口长度的预测性能统计
Table 4    Statistical analysis of predictive metrics with different time window lengths

 

数据集 时间窗口/d
抢劫 入室盗窃

RMSE MAE RMSE MAE

芝加哥

3 0.606 0.517 0.600 0.427
7 0.563 0.445 0.515 0.377

15 0.531 0.418 0.508 0.371
30 0.515 0.409 0.500 0.366
45 0.569 0.468 0.552 0.401
60 0.573 0.472 0.553 0.402

纽约
3 0.575 0.404 0.374 0.314
7 0.482 0.329 0.350 0.287
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续表 4

数据集 时间窗口/d
抢劫 入室盗窃

RMSE MAE RMSE MAE

纽约

15 0.386 0.289 0.304 0.256
30 0.365 0.277 0.288 0.226
45 0.436 0.319 0.310 0.253
60 0.444 0.332 0.316 0.260
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图 10    时间窗口长度的预测性能变化

Fig. 10    Variation in predictive metrics with different time window lengths
 

为探究特征提取模块中 GRU 单元隐藏层对

模型性能的影响，将隐藏单元设置为 Hsize={256,
128,96,64,32,16,8}共 7 种维度。为评估带宽设置

的合理性，共设计了 7 种带宽方案进行性能对比：

B1 即本文带宽设置方式，采用多个核矩阵与自适

应生成带宽的方式；B2 使用自适应带宽，但只使

用一个核矩阵；B3、B4、B5、B6、B7 仍采用多核

M M D，但手动设置带宽，分别设置中间带宽

B={0.001,0.01,0.1,1,10}。在芝加哥数据集上的实

验结果如表 5 所示，可视化结果见图 11。
实验结果显示，当隐藏层维度为 32、带宽设

置方式为 B1 时，预测性能最佳，表明使用多个带

宽能够在多个尺度上有效捕捉数据的特征，使得

MMD 的估计更加准确。尽管 B3、B4、B5、B6、B7
的性能表现在不同数据集上有所不同，但 B1 的

性能表现均高于其他带宽设置，展现出较好的鲁

棒性，证明 MCPM 能够根据数据特性的变化自适

应调整响应，更好地适应不同的数据分布。

 

表 5    不同隐藏层维度和带宽的预测性能统计
Table 5    Statistical  analysis  of  predictive  metrics  with  dif-

ferent hidden layer dimensions and bandwidths
 

Hsize
抢劫 入室盗窃

RMSE MAE RMSE MAE
256 0.577 0.455 0.577 0.408
128 0.574 0.445 0.548 0.407
96 0.550 0.424 0.505 0.402
64 0.518 0.404 0.517 0.395
32 0.515 0.409 0.500 0.366
16 0.524 0.437 0.556 0.402
8 0.611 0.541 0.605 0.413

带宽设置
抢劫 入室盗窃

RMSE MAE RMSE MAE
B1 0.515 0.409 0.500 0.366
B2 0.546 0.437 0.525 0.386
B3 0.554 0.435 0.518 0.385
B4 0.539 0.429 0.509 0.374
B5 0.533 0.425 0.527 0.395
B6 0.536 0.426 0.517 0.383
B7 0.558 0.447 0.530 0.421
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图 11    模型的参数敏感性

Fig. 11    Parameter sensitivity of the model
 
 

3   结束语

为了实现多类型犯罪的时空预测，本文提出

了一种融合时空交互特征与犯罪时空关联性的多

类型犯罪预测模型（MCPM），在芝加哥和纽约两

个城市的抢劫和入室盗窃数据集上进行了实验，

主要结论如下：

1）相比聚焦于预测单一类型犯罪的时空预测

模型，MCPM 可同时进行多类型犯罪预测，并且

在犯罪时空预测性能上有显著提升。本文所提模

型在芝加哥数据集对抢劫、入室盗窃的预测

RMSE 为 0.365 和 0.288，MAE 为 0.277 和 0.226，
较基线模型性能提升分别为 8.7%~27.2%、7.6%~
21.9%，在纽约数据集对抢劫、入室盗窃的预测

RMSE 为 0.365 和 0.288，MAE 为 0.277 和 0.226，
较基线模型预测性能提升分别为 9.5%~31.1%、

15.5%~36.6%。

2）模型消融分析表明，环境特征数据解释变

量对于模型预测性能的贡献度最大，有效捕捉环

境特征数据对不同类型犯罪的关键特征是提升预

测准确性的关键。其次为不同类型犯罪之间的时

空关联性，验证了利用域适应技术融合不同类型

犯罪时空关联性的合理性，进一步印证了多类型

联合预测的有效性。此外，在不同规模数据集

上，MCPM 对小规模数据集的性能提升更为明

显，揭示了多类型联合预测对数据稀缺问题的改

进潜力。

3）在不同城市的数据集上，不同类型犯罪的

私有特征和共享特征对犯罪预测的贡献程度略有

差异，但共享特征始终可以发挥积极的作用，证

明了不同犯罪类型之间的时空关联性具有一定的

跨区域普适性，再次证实了构建多类型犯罪预测

模型的有效性和通用性。

尽管本文在多类型犯罪预测方面取得了一定

进展，但仍存在不足之处，未来可在以下方面深入

研究：首先，本文仅选择了芝加哥和纽约两个城

市中抢劫和入室盗窃两种类型犯罪作为研究对

象，但不同城市的模式各有不同，后续研究需要进

一步对其他城市以及其他类型犯罪进行实验，以

测试模型的泛化能力。其次，本文仅使用两种犯罪

类型进行实验分析，随着犯罪类型的不断增加，其

共同犯罪模式可能更难以捕获，如何在最大程度

利用其相关性的同时避免“负迁移”现象的干扰值

得进一步研究。最后，在环境特征数据中仅选择

了天气、路网、POI 数据作为犯罪预测的解释变

量，后续工作中可考虑加入人口和出行数据等其
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他环境特征数据，进一步提高模型的预测性能。
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