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摘  要：犯罪预测可预测区域内犯罪活动概率和趋势，优化执法资源分配、降低犯罪率并提高社会安全。由于犯罪事件

存在空间相似性、周期性、空间异质性等变化规律，现有的犯罪预测方法较少考虑犯罪区域空间相似性特征，并在面对时

空数据的长时空依赖问题上具有较强的局限性，导致预测效果有限。针对此问题，设计了一种融合区域空间相似性特征

与事件时空特征的犯罪事件时空分布预测模型。该模型分为空间相似性特征捕捉和预测两部分，分别由区域空间相似

性特征捕捉网络与基于特征融合编码的犯罪预测网络组成。模型利用空间通道注意力机制，以多图卷积网络为基础，设

计了一个空间通道注意力多图卷积网络，实现空间相似性特征的捕捉。在此基础上，通过可嵌入线性序列表示犯罪事件

信息，再融合捕捉到的犯罪区域空间相似性特征，建立了具有时空犯罪特征表示编码；为增强预测模型的长时空依赖性，

设计了一种基于多头时空注意力机制的 Transformer 预测网络。为验证提出模型的有效性，通过美国芝加哥及洛杉矶地

区不同时期的犯罪事件数据进行了实验，并与 STGCN、 ST-ResNet 和 ConvLSTM 方法进行了对比。实验结果表明，在

不同区域，所提出的模型不仅在大尺度上的表现优于其他模型,而且在小尺度上表现出更强的准确性和稳定性。
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Abstract： Objective: Crime forecasting can predict the probability and trend of criminal activities in a re⁃
gion, optimize the allocation of law enforcement resources, reduce crime rates and improve social security. 
Because of the changing laws of spatial similarity, periodicity and spatial heterogeneity of crime events, 
existing crime prediction methods give less consideration to the characteristics of spatial similarity in crime 
regions and have strong limitations in facing the problem of long-term spatial and temporal dependence on 
spatial and temporal data, resulting in limited prediction effects. Methods: The model is divided into two 
parts: spatial similarity feature capture and prediction, which are composed of a regional spatial similarity 
feature capture network and a feature fusion coding-based crime prediction network, respectively. The 
model utilizes the spatial channel attention mechanism and designs a spatial channel attention multi-graph 
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convolutional network based on a multi-graph convolutional network to achieve spatial similarity feature 
capture. On this basis, the crime event information is represented by embeddable linear sequences, and 
then the captured spatial similarity features of the crime region are fused to establish a spatiotemporal crime 
feature representation coding; in order to enhance the long spatiotemporal dependence of the prediction model, 
a Transformer prediction network based on the multi-head spatiotemporal attention mechanism is designed. 
To validate the effectiveness of the proposed model, the paper conducts experiments with crime event data 
from different periods in Chicago and Los Angeles areas and compares it with STGCN, ST-ResNet and 
ConvLSTM methods. Results: The experimental results show that the proposed model not only outper⁃
forms other models on large scales but also exhibits stronger accuracy and stability on small scales in 
different regions. Conclutions: The methodology improves the accuracy of crime prediction.
Key words： crime prediction； correlation characteristics； Transformer； attention mechanism

犯罪对社会稳定、经济发展和公众安全构成

了巨大威胁［1-2］。而犯罪预测能对未来犯罪的发

生概率和可能的犯罪区域进行预测，以提供警务

人员更为准确和有效的犯罪预防和打击策略［3-4］。

因此，提高犯罪预测准确度是至关重要的［5］。

由 于 不 同 时 间 、空 间 以 及 犯 罪 模 式 复 杂 多

变，实现高准确度的犯罪预测具有极大挑战性［5］。

传统犯罪预测方法包括回归分析法［6-9］、时间序列

方法［10-14］等，其通过对犯罪相关的因素进行分析，

构 建 回 归 方 程 或 时 间 序 列 模 型 预 测 未 来 犯 罪 的

可能性［15］。该方法在微观尺度下效果较差，往往

只 能 提 供 较 为 模 糊 的 信 息 和 较 大 范 围 的 预 测 结

果。近年来，深度学习逐渐成为犯罪预测的重要

方向，其可以自动从犯罪数据中学习到时空特征

和 犯 罪 模 式 等［16］。 长 短 期 记 忆 网 络（long short-
term memory，LSTM）和循环神经网络（recurrent 
neural network，RNN）［17-19］通 过 对 犯 罪 时 间 序 列

存储长期信息构建预测模型。而后，出现了基于

RNN、LSTM 融 合 时 空 信 息、外 部 因 素 的 犯 罪 预

测 模 型［20-22］。 卷 积 LSTM（convlutional LSTM，

ConvLSTM）［23］通过捕捉时空序列中时间维度上

各 节 点 的 相 互 依 赖 以 及 空 间 维 度 上 的 局 部 关 联

性，预测犯罪的时空分布情况。时空残差网络（spa⁃
tiotemporal residual networks ，ST-ResNet）［24-25］

在 时间和空间维度上分别应用 ResNet 和卷积神

经 网 络（convolutional neural network，CNN）捕 捉

犯 罪 时 空 数 据 的 非 线 性 关 系 。 时 空 元 路 径 引 导

的 可 解 释 性 犯 罪 预 测 框 架［26］通 过 将 区 域 与 其 相

关 因 素 结 合 构 建 每 时 间 段 的 异 构 图 ，再 利 用

LSTM 模 型 捕 获 时 空 依 赖 性 及 与 外 部 因 素 的 相

关性。LSTM 与时空图卷积网络（spatiotemporal 
graph convolutional network，STGCN）融 合 的 预

测模型［27］捕获时序变化特征和拓扑时空特征，预

测 每 日 社 区 级 别 的 盗 窃 案 件 。 深 度 时 态 多 图 卷

积 网 络［28］引 入 丰 富 外 部 因 素 以 捕 获 时 空 关 系 提

高 预 测 精 度 。 基 于 门 控 循 环 单 元 的 短 序 列 预 测

模型［29］利用视频捕获人流量时间序列数据，并结

合犯罪数据对城市短期犯罪进行预测。

在犯罪预测中，考虑犯罪区域空间相似性是

有效的［30-31］，而捕捉犯罪数据的区域空间相似性

特征是较为复杂的［24］，但是传统深度学习方法大

多 忽 视 了 犯 罪 拓 扑 数 据 的 空 间 相 关 性 或 较 难 准

确捕捉犯罪区域空间相似性，且在面对犯罪时空

序列中的长时空依赖问题上具有较大局限性，导

致犯罪预测效果有限。当前研究表明，多图卷积

网 络（multi graph convolutional network，MGCN）

在针对节点间的多维度问题上具有明显优势［32］，

能 够 有 效 处 理 犯 罪 中 复 杂 空 间 相 似 性 的 多 维 度

问 题 。 Transformer 机 制［33］在 捕 获 时 空 长 距 离 依

赖性有着明显优势［34］。ViT［35］（vision Transformer）将

图 像 组 织 成 序 列 ，并 且 引 入 位 置 信 息 编 码 ，提 高

了 图 像 分 类 精 度 。 Timesformer［36］将 视 频 视 作 X
帧图像的集合，并结合 Transformer 有效地处理了

视频中的时间和空间信息。因此使用基于 Trans⁃
former 的方法学习时空序列在整个时空维度上的

依赖性具有很强的可行性。

针 对 当 前 犯 罪 预 测 方 法 中 犯 罪 区 域 空 间 相

似性特征较难准确捕捉，以及在面对长时空依赖

上具有较大局限性的问题，本文提出一种融合犯

罪 区 域 空 间 相 似 性 特 征 与 犯 罪 事 件 时 空 特 征 的

犯 罪 事 件 时 空 分 布 预 测 模 型（spatiotemporal 
crime prediction model，STCPM）。该模型首先基

于 图 卷 积 网 络（graph convolutional network，

GCN）构 建 空 间 通 道 注 意 力 多 图 卷 积 网 络（spa⁃
tial channel attention MGCN，SCA-MGCN），以融

合不同犯罪区域空间相似性数据，提供丰富的空

间相似性特征。在此基础上，对犯罪时空数据进

行 嵌 入 ，以 获 取 犯 罪 事 件 时 空 特 征 ，并 将 犯 罪 区
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域 空 间 相 似 性 特 征 与 犯 罪 事 件 时 空 特 征 进 行 融

合 ，通 过 基 于 Transformer 设 计 的 STC-Trans⁃
former（spatiotemporal crime Transformer）网 络 ，

预测犯罪事件在不同时空尺度下的分布。

1　STCPM 模型

基 于 MGCN 在 节 点 间 多 维 度 问 题 上 的 优

势［32］及 Transformer 在捕获时空长距离依赖性上

的明显优势［34］，研究设计了 STCPM 模型，其整体

结构如图 1 所示。该模型整体包含一个学习犯罪

区域空间相似性特征的网络、一个学习犯罪事件

时 空 特 征 的 生 成 器 网 络 以 及 一 个 预 测 分 布 特 征

的解码器网络。步骤为：（1）将区域兴趣点（point 
of interest，POI）相似图、区域犯罪相似图、区域距

离 图 输 入 至 SCA-MGCN 网 络 中 ，以 获 取 重 要 犯

罪 区 域 空 间 相 似 性 特 征 ；（2）将 犯 罪 区 域 空 间 相

似 性 特 征 与 犯 罪 事 件 时 空 特 征 融 合 ，并 使 用

STC-Transformer 的 多 层 编 码 器（Encoder）编 码

记忆信息，得到更高维度的时空记忆信息；（3）记

忆信息输入到解码器（Decoder）中结合前置犯罪

时空序列输出未来犯罪时空序列。

1.1　SCA-MGCN网络

犯罪事件具有复杂的空间相似性特征［24］，而

这些特征存在复杂的相互作用关系。因此，本文

将 多 种 犯 罪 区 域 空 间 相 似 性 因 素 进 行 融 合 以 使

模 型 更 加 准 确 地 预 测 犯 罪 事 件 。 面 对 复 杂 多 样

的 空 间 相 似 性 信 息 ，本 文 基 于 MGCN 提 出 了

SCA-MGCN 网络，整体结构如图 2 所示。网络整

体分为 3 个模块：（1）针对区域 POI 功能相似性、

区域犯罪相似性、区域间距离设计独立的卷积网

络，分别捕捉犯罪区域空间相似性特征；（2）设计

了共同卷积层对空间相似性特征进行融合表达；

（3）构造空间通道注意力网络以自适应学习嵌入

的 重 要 性 权 重 ，更 好 地 捕 捉 不 同 特 征 之 间 的 关

系 ，使 得 空 间 相 似 性 特 征 和 类 别 充 分 融 合 表 达 ，

最后输出重要犯罪区域空间相似性特征。

1.1.1　空间相似性特征构建模块

根据地理学第一定律［37］可知，各现象之间存在

关联，而邻近地区之间的关联通常更为显著。在犯

罪领域，即一个地区的犯罪事件往往与其附近地区

的事件存在关联，距离相近的区域通常具有相似的

犯罪事件数量［38］，为了描述这种关联，模型引入区

域距离信息。考虑到具有相似特征的地区通常具

有相似的犯罪模式［39］，模型引入区域功能相似信息。

另外，前置时间中犯罪特点相似的区域在后续时间

中犯罪仍具有相似性，因此结合区域犯罪相似信息

构建了犯罪区域空间相似性特征。

1.1.2　空间卷积模块

空间卷积模块通过对图分别进行单独卷积和

共同卷积，以更好地捕捉犯罪区域空间相似性特征。

1）单独卷积

为捕捉区域 POI 功能结构特征空间中的信息，

基 于 节 点 特 征 矩 阵 XPOI 构 建 图 GraphPOI =
(APOI，XPOI)，其中APOI 是 POI 图的邻接矩阵。使用

GraphPOI进行多层GCN运算后输出为ZPOI，表示为POI
特征空间中捕获特定信息ZPOI的节点嵌入。公式如下［40］：

Z ( )k
POI = ReLU ( D͂- 1

2
POI A͂POI D͂

- 1
2

POI Z ( )k - 1
POI W ( )k

POI) （1）

式 中 ，W ( )k
POI 是 GCN 中 第 k 层 的 权 重 矩 阵 ；ReLU

（rectified linear unit）是激活函数，初始Z ( )0
POI =XPOI；A͂POI

是图的邻接；D͂POI 是 A͂POI 的度矩阵。对于特征空间

犯罪模式和拓扑空间距离，同样利用上述方式计算得到

区域犯罪相似输出 Z crime 和区域距离输出 Z dist。

图 1　STCPM 模型

Fig.  1　STCPM Model

2313



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 11 月

        2）共同卷积

由于犯罪事件的特征与拓扑空间具有一定关

系，研究通过提取 3 个空间共享的公共信息以帮助

预测模型确定哪部分信息最相关。本文设计了一

个具有参数共享策略的公共卷积，以从 3 个空间中

过滤出共享特征。根据不同的输入图，可以得到 3
个输出嵌入 Zcdist、 Zccrime 和 ZcPOI。公式如下［40］：

Z ( )k
cα

= ReLU ( D͂- 1
2

α A͂ α D͂
- 1

2
α Z ( )k - 1

α W ( )k
c ) （2）

式中，W ( )k
c 是公共 GCN 的第 k 层权重矩阵；α 表示

3 个空间之一；Z ( )k - 1
cα

是嵌入在 α 空间中第 k - 1 层

中的节点，Z ( )0
cα

= Xα。3 个空间的公共嵌入 ZC 为：

ZC = ( )ZcPOI + Z cdist + Zccrime /3 （3）

共同卷积模块的输出 Z 为：

Z= [Zcdist,Zccrime,ZcPOI,ZC ] （4）

1.1.3　空间通道注意力模块

空 间 通 道 注 意 力 机 制 使 模 型 能 够 自 适 应 地

关 注 从 空 间 卷 积 模 块 获 取 特 征 中 的 重 要 空 间 和

通道，从而提高模型的性能，如图 3 所示。

通 道 注 意 力 通 过 计 算 输 入 特 征 的 全 局 平 均

池化和全局最大池化，将两者连接并通过全连接

层计算权重，而后将这些权重应用于输入特征的

通 道 维 度 。 这 种 加 权 可 以 帮 助 模 型 在 特 定 任 务

中关注更有意义的特征通道。公式如下［41］：

M c ( F )=
σ ( )MLP ( AvgPool ( F ) )+ MLP ( MaxPool ( F ) )

（5）

式 中 ，M c ( F ) 为 通 道 注 意 力 模 块 ；σ 是 Sigmoid 函

数 ；MLP（multi-layer perceptron）为 多 层 感 知 机 ；

AvgPool ( F ) 和 MaxPool ( F ) 分 别 表 示 平 均 池 化

和最大池化。

空 间 注 意 力 通 过 计 算 输 入 特 征 沿 通 道 维 度

的平均和最大值将两者连接，并通过卷积层计算

权重，而后将这些权重应用于输入特征的空间维

度 。 这 种 加 权 有 助 于 模 型 在 特 定 任 务 中 关 注 更

有意义的空间区域。公式如下［41］：

 M s ( F' )= σ ( )f ( )[ AvgPool ( F' ),MaxPool ( F' ) ]

（6）

式中，M s ( F' )为空间注意力模块；f 为卷积运算。

1.2　STC-Transformer网络

基于 Transformer 的 Timesformer 模型不仅能

有效处理时间和空间信息，且在时空长距离依赖捕

获 具 有 优 势 。 本 文 基 于 Timesformer，融 合 VIT-

Transformer［35］将 图 像 分 割 成 补 丁 序 列 并 编 码 进

位 置信息的方法，设计了 STC-Transformer 网络，实

图 2　SCA-MGCN 网络

Fig.  2　SCA-MGCN Network

图 3　空间通道注意力结构示意图

Fig.  3　Schematic Diagram of the Attention Structure of 
the Space Channel
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现在时空域上进行有效的图像序列预测，其结构如

图 4 所示。STC-Transformer 网络总体分为 3 个模

块：①对犯罪事件时空特征进行嵌入，再与犯罪区

域空间相似性特征融合；②特征融合后引入时间位

置编码；③输入至 Encoder-Decoder 部分，以学习犯

罪事件的特征信息，并结合前置时空序列来生成输

出序列。图 5 对 STC-Transformer 网络中的时空特

征嵌入和多头时空注意力进行了仔细描述。

1.2.1　犯罪事件时空特征嵌入

在时空犯罪预测问题中，每个时间点的犯罪

事件时空序列可以视作一个张量 X ∈ RC × H × W，其

中 C 为 通 道 数 ，即 犯 罪 事 件 类 别 数 ，H 和 W 分 别

为网格的长和宽，预测的过程即根据前置的 N 个

时间点的犯罪事件时空序列数据，预测未来 M 个

时 间 点 的 犯 罪 时 间 时 空 序 列 的 变 化 情 况 。 模 型

所需为从犯罪事件时空数据中抽取的历史序列，

即 可 视 为 一 个 张 量 X B × T × C × H × W，其 中 B 为 批 量

大小，T 为前置犯罪事件时间序列长度。

为 将 犯 罪 事 件 时 空 特 征 与 犯 罪 区 域 空 间 相

似 性 特 征 进 行 关 联 ，本 文 针 对 犯 罪 事 件 时 空 数

据 ，将 其 时 间 序 列 中 的 每 个 网 格 T ( B × T × C × H × W )
i

分解为 N 个不重叠的块，每个块的大小为 P × P，

即 N = HW/P 2（如图 6 所示），再将这些块展平为

向 量 x ( )p，t ∈ R3P 2

，其 中 p = 1，2，⋯，N 表 示 空 间 位

置，t = 1，2，⋯，F 表示网格切分后的索引。

图 4　STC-Transformer 网络

Fig.  4　STC-Transformer Network

图 6　图像切块

Fig.  6　Image Chunking

注：多头时空注意力中，为了说明，用粉色表示查询块，橙色表示同一时间内在空间上与查询块计算注意力的小块，

红色表示同一区域在不同时间上与查询块计算注意力的小块，无颜色代表不需与查询块计算。

图 5　时空特征嵌入和多头时空注意力

Fig.  5　Spatiotemporal Feature Embedding and Multiple Spatiotemporal Attention
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线性映射每个 Patch 的向量 x ( p，t ) 通过可学习

矩 阵 E ∈ RD × 3P 2

转 为 嵌 入 向 量 P ( p，t ) ∈ RD，再 将 每

个 Patch 嵌入向量与降维后的犯罪区域空间相似

性特征 Z融合，公式如下：

P ( )p,t = Ex ( )p,t + Z （7）

1.2.2　时空编码

犯罪事件具有周期性，且不同时间的犯罪事

件 表 现 差 异 较 大 。 通 过 引 入 时 间 编 码 使 得 模 型

更 好 地 捕 捉 犯 罪 时 空 数 据 的 时 间 间 隔 和 周 期 性

信息，其编码方法为：

Et,2p = sin ( t
10 0002p/de ) （8）

Et,2p + 1 = cos ( t
10 0002p/de ) （9）

式中，de和 t分别表示嵌入维度和相对时间值；定义 2p

和 2p + 1 分 别 表 示 偶 数 和 奇 数 位 置 的 嵌 入 元 素

索引。

通常，Transformer 网络难以处理序列中每个元

素的位置信息，需要结合位置编码来表达序列中元

素的位置信息。位置编码可通过可学习的空间嵌

入将位置编码 D ( p，t ) 映射至和时间编码一个维度。

时 间 编 码 、位 置 编 码 和 Patch 编 码 具 有 相 同

的 维 度 ，三 者 直 接 相 加 以 得 到 最 后 的 输 入 嵌 入

表达：

Z i
p,t = P ( )p,t + E ( )p,t + D ( )p,t

（10）

1.2.3　Encoder-Decoder
STC-Transformer 中 的 Encoder 和 Decoder

层 ，每 层 由 L 个 编 码 块（Block）组 成 。 在 每 个 块

处 ，根 据 前 一 块 编 码 的 表 示 为 z( )l - 1
( )p，t 每 个 块 计 算

Query、Key 和 Value［33］：

q( )l,a
( )p,t = W ( )l,a

Q LN ( z( )l - 1
( )p,t ) （11）

k ( )l,a
( )p,t = W ( )l,a

K LN ( z( )l - 1
( )p,t ) （12）

v( )l,a
( )p,t = W ( )l,a

V LN ( z( )l - 1
( )p,t ) （13）

式中，LN（layer normalization）表示层归一化；a =
1，2，⋯，A，表 示 heads 的 索 引 。 每 个 注 意 力 头 部

的潜在维度设置为 Dh = D A。

为降低模型计算量，同时保证捕获不同时间

段之间的时空相关性，对于每个 Patch，通过将其

与 其 他 时 间 片 段 中 相 同 空 间 位 置 的 所 有 图 像 块

进行比较，以计算时间注意力，再将其与同一时间片

段中其 他 图 像 块 进 行 比 较 ，以 计 算 空 间 注 意 力 。

公式如下［36］：

ì
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( )ρ,t = Soft max ( )q( )l,α

T

( )ρ,t

Dh

⋅ é
ë
êêêê

ù
û
úúúúk ( )l,α

( )0,0 { }k ( )l,α
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T
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Dh

⋅ é
ë
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ù
û
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（14）

使 用 Attention 值 α 和 相 应 的 Value 加 权 求

和，得到多头注意力中某一个头的更新值 S，再拼

接多个头上的更新值：

S ( )l,a
( )p,t = α( )l,α

( )p,t ( )0,0 V ( )l,α
( )0,0 + ∑

ṗ = 1

N

∑
ṫ = 1

F

α( )l,α
( )p,t ( )ṗ,ṫ V ( )l,α

( )ṗ,ṫ    （15）

来 自 所 有 头 部 的 这 些 向 量 的 拼 接 被 投 影 并

通过 MLP，在每次操作后使用剩余连接：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ż( )l
( )p,t = W O[ ]s( )l,1

( )p,t ,s( )l,2
( )p,t ,⋯,s( )L,A

( )p,t

T
+ z( )l - 1

( )p,t

z( )l
( )p,t = MLP ( )LN ( )ż l

( )p,t

   （16）

1.3　损失函数

STCPM 模型将 BCE Loss 和 Dice Loss 结合

作为损失函数，可以综合考虑模型对正负样本的

预测准确性，提高模型的整体预测能力。定义损

失函数如下［42-43］：

lCE ( )θ = -

∑
ε

β
é
ë
êêêê ù

û
X t + ε log ( )X̂ t + ε + ( )1 - Xt + ε ( )1 - log ( )X̂ t + ε

（17）

lDL (θ)= ∑
ε

β ( )1 -
2∑Xt + ε X̂ t + ε

∑Xt + ε

          （18）

l (θ)= lCE (θ)+ lDL (θ) （19）

式 中 ，Xt + ε 表 示 真 实 标 签 ；X̂ t + ε 表 示 模 型 预 测 结

果 ；lCE ( )θ 表 示 BCE Loss 损 失 函 数 ；lDL ( )θ 表 示

Dice Loss 损失函数。

2　实验与分析

2.1　实验设计

2.1.1　实验环境

实 验 采 用 的 硬 件 环 境 为 专 用 的 深 度 学 习 平

台，中央处理器型号为 Intel I7-12700F，图形处理

器（graphics processing unit，GPU）型 号 为 NVID⁃
IA RTX 3080TI，数量为 1 块，运行内存为 12 GB。

实验所采用的系统环境为 Windows 11，使用的软

件主要包括 Python 3.8，PyTorch-GPU 2.0。

2.1.2　实验数据

实验以美国芝加哥市（47.878 1°N，87.629 8°W）

和洛杉矶市（34.052 2°N，118.243 7°W）为研究区
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域，研究数据为研究区域不同时期的犯罪事件数

据及犯罪区域空间相似性数据两类，其中犯罪区

域空间相似性数据包括区域 POI 数据、区域犯罪

事 件 数 据 以 及 区 域 距 离 数 据 。 区 域 犯 罪 事 件 数

据为对各区域、各时间区间的各犯罪事件类型的

数量进行统计后的数据，区域距离数据为区域间

的曼哈顿距离。

1）芝加哥市数据

芝加哥犯罪事件时空数据为芝加哥市的盗窃、

殴打、袭击、刑事损害数据，采集自芝加哥开放数据

门户（https：//data.cityofchicago.org/）。为了开展

充分的实验验证，训练集使用了 2016-01-01—2017-

09-30 的数据，验证集选用 2017-10-01—2017-12-31
和 2022-01-01—2022-12-31 两个时期的数据集，犯

罪事件数量见表 1。

芝加哥区域 POI 数据采集自 OpenStreetMap 网

站（https：//www.openstreetmap.org/），共获取 9 460
个 POI 点，并分为 13 类：定居点、公共服务点、医疗

点、教育点、旅游点、商店点、商业点、体育运动点、

餐饮点、运输点、住宿点、宗教活动点、汽车服务点。

2）洛杉矶市数据

洛 杉 矶 犯 罪 事 件 时 空 数 据 为 洛 杉 矶 市 的 盗

窃 、殴 打 、袭 击 、刑 事 损 害 数 据 ，采 集 自 洛 杉 矶 开

放 数 据 门 户（https：//data.lacity.org）。 训 练 集 使

用 了 2023-01-01—2023-10-25 的 数 据 ，验 证 集 选

用 了 2023-10-26—2023-12-31 的 数 据 ，犯 罪 事 件

数量见表 1。

洛 杉 矶 区 域 POI 数 据 共 采 集 10 731 个 POI
点，其采集方式及分类方法与芝加哥区域 POI 数

据相同。

2.1.3　数据处理

1）犯罪事件时空数据

以芝加哥市为例，本文将所有犯罪事件时空

数据引入对应区域地图中，如图 7 所示。

2）犯罪区域空间相似性数据

针对犯罪区域空间相似性数据，首先将区域分别

按 照 1 km2、2 km2 空 间 分 辨 率 网 格 化 为 16 × 16、

24 × 24 的网格 ，如图 8 所示（以芝加哥市为例）。

将一段时间划分成若干个时间段，每个时间段代

表 一 个 时 间 区 间 。 最 终 将 每 个 网 格 单 元 和 每 个

时 间 段 组 合 起 来 ，形 成 三 维 时 空 网 格 。 其 中 ，每

个 网 格 单 元 记 录 了 该 网 格 单 元 在 每 个 时 间 段 内

发生的犯罪类型及其数量。

表 1　芝加哥和洛杉矶犯罪事件数量

Table 1　Number of Crime Incidents in Chicago and Los Angeles

区域

芝加哥

洛杉矶

数据类别

训练集（2016-01-01—2017-09-30）

测试集 1（2017-10-01—2017-12-31）

测试集 2（2022-01-01—2022-12-31）

训练集（2023-01-01—2023-10-25）

测试集（2023-10-26—2023-12-31）

殴打

92 485
6 904

25 719
6 443

997

袭击

26 464
11 508
39 127
25 392

4 243

刑事损害

55 460
4 426

19 865
16 594

2 519

盗窃

108 847
16 183
50 860
54 416

6 872

图 8　犯罪区域空间相似性数据处理

Fig.  8　Processing of Spatial Similarity Data in Crime Areas

图 7　犯罪事件时空数据处理

Fig.  7　Processing of Spatiotemporal Data on Crime Incidents
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区域 POI 数据：建立区域 POI 相似图 POI =
(V，EP，A P)，用 于 编 码 区 域 之 间 的 功 能 相 似 性 ，

其维数等于 POI 类别的数量，每个条目表示区域 i
内特定类别的 POI 数量。定义如下：

A ij
P = exp ( -

[ ]cos_similar ( )POI i,POI j

2

2θ 2
P )

（20）

式中，POI i 是区域 i 的 POI 向量；θP 是控制相似度

矩阵的尺度参数。

区 域 犯 罪 事 件 数 据 ：建 立 区 域 犯 罪 相 似 图

Crime = (V，EC，A C)，对 区 域 间 的 历 史 犯 罪 事 件

相似性进行编码，其维数等于犯罪时空数据中的

时 间 间 隙 数 量 ，每 个 条 目 对 应 于 区 域 i 内 各 时 间

间隙中发生的犯罪事件数。定义如下：

A ij
P = exp ( -

[ ]cos_similar ( )Crime i,Crime j

2

2θ 2
C )

（21）

式中，Crime i 是区域 i 的犯罪事件向量；θC 是控制

邻接矩阵规模的参数。

区 域 距 离 数 据 ：建 立 区 域 距 离 图 Dist =
(V，ED，A D )，用于编码区域之间的空间相似性，应用

高斯核加权函数来定义边缘的权重。定义如下：

A ij
D = exp ( -

[ ]Dist ( )i,j
2

2θ 2
D ) （22）

式 中 ，Dist ( i，j) 是 区 域 i 和 j 之 间 的 曼 哈 顿 距 离 ；

θD 是控制邻接矩阵比例的参数。

2.1.4　评价指标

犯罪预测可视为分类问题，即是否犯罪以及

发 生 哪 一 类 事 件 。 模 型 分 类 水 平 评 估 指 标 采 用

精 确 率（P）、召 回 率（R）和 F1 值 ，F1 值 的 取 值 范

围是 0~1，其值越大，表示分类模型的性能越好。

公式如下［44］：

R = N TP

N TP + N FN
（23）

P = N TP

N TP + N FP
（24）

F1 = 2P × R
P + R

（25）

式 中 ，TP（true positive）、FP（false positive）、FN
（false negative）分 别 表 示 真 正 例 、假 正 例 、假 反

例，N TP、N FP、N FN 分别表示其数量。

对于多类型犯罪事件时空预测，单一选择 F1
值无法较好地评估模型性能，实验选择 Micro-F1

和 Macro-F1，以减少由于类别间数据量差异大而

产生对指标的影响过大。公式如下［44］：

Macro⁃F1 =
∑

i

N

F1 i

N
（26）

PMicro =
∑

i

N

N TP i

∑
i

N

N TP i
+ ∑

i

N

N FP i

（27）

RMicro =
∑

i

N

N TP i

∑
i

N

N TP i
+ ∑

i

N

N FN i

（28）

Micro⁃F1 = 2PMicro × RMicro

PMicro + RMicro
（29）

式中，i 表示犯罪事件的当前类别；N 表示犯罪事

件类别数量。

2.2　实验结果与分析

实验以输入的 9 个时间点的犯罪时空序列推测

未来 3 个时间点的方式，对芝加哥市及洛杉矶市的

刑事损害、殴打、袭击、盗窃 4 类犯罪类型进行了预测。

2.2.1　实验结果

使用 STCPM 犯罪事件时空分布预测模型对

4 类犯罪事件分别预测 16×16 和 24×24 网格大小

下 的 效 果 ，同 时 使 用 ConvLSTM、STGCN、ST-

ResNet 进行了预测，将预测结果与真实结果进行

对比验证。

1）预测结果对比分析

图 9 为实验所用方法预测的 16×16 网格下的

7 天实验结果样例，其中第 1~5 行分别为真实数

据 、STCPM 预 测 结 果 、STGCN 预 测 结 果 、ST-

ResNet 预 测 结 果 、ConvLSTM 预 测 结 果 。 整 体

来看，相较于真实数据，STGCN 存在较多漏预测

情况，而 ConvLSTM 存在过多预测情况。通过横

向 对 比 ，STGCN 模 型 预 测 的 犯 罪 区 域 在 该 段 时

间中没有发生任何变化，ConvLSTM 模型基本没

有 变 化 ，STCPM 和 ST-ResNet 模 型 会 随 着 时 间

及 时 空 特 征 的 变 化 而 变 化 。 在 图 9 中 A 处 范 围

中，对比各预测结果中，仅有 STCPM 模型对该范

围进行了预测 ，并在图 9 中 B 处预测准确。由于

C 处 发 生 犯 罪 ，导 致 STCPM 预 测 结 果 中 的 D 处

对其进行了预测，而在当天的真实数据中并未发

生，影响 STCPM 模型中的 E 处并未预测。

图 10 为 本 文 方 法 预 测 的 24×24 网 格 下 的 7
天 实 验 结 果 样 例 。 同 样 ，整 体 来 看 ，相 较 于 真 实

数 据 ，STGCN 存 在 较 多 漏 预 测 情 况 ，而 ConvL⁃
STM 存 在 过 多 预 测 情 况 。 例 如 在 橙 色 框 中 ，
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STGCN 预 测 过 于 稀 疏 ，而 ConvLSTM 过 于 密

集，且对于真实数据橙色框中的一个未发生犯罪

事 件 的 区 域 ，STCPM 相 较 于 ST-ResNet 预 测 准

确。通过横向对比，能看出 STGCN 预测结果在

该 段 时 间 内 没 有 发 生 任 何 变 化 ，ConvLSTM
发 生 了小幅度变化，STCPM 和 ST-ResNet 随时

间及时空特征发生变化，与 16×16 网格分析结果

相符。

上述实验结果的分析表明，STGCN 和 Conv⁃
LSTM 模型预测较为固化，对于变化的部分难以

预 测 精 准 。 仔 细 对 比 图 9、图 10 中 各 网 格 ，ST⁃
CPM 模型相较于其他 3 个模型，与真实数据更为

吻合。

        2）评价指标对比分析

为更清晰地对比模型预测结果并证明 STCPM
的科学性，将 STCPM 与其他模型进行评价指标对

比。根据评价指标对 4 类犯罪事件的预测结果进行

计算，以获取预测效果，表 2 显示了芝加哥和洛杉矶

数据集分别在 16×16 网格和 24×24 网格下的犯罪预

测准确性，准确度统计如图 11 所示。

从图 11 可以直观地看出，无论是单个类型事

件 的 F1 值 或 是 整 体 犯 罪 事 件 的 F1 值 ，STCPM
的 犯 罪 事 件 时 空 预 测 模 型 均 优 于 基 于 STGCN、 
ST-ResNet 和 ConvLSTM 的预测模型。STCPM
不仅在大尺度上的表现优于其他模型，而且在小

尺 度 上 表 现 出 更 强 的 准 确 性 和 稳 定 性 ，而

STGCN 模型在此呈现不稳定性。从表 2 可以看

出，由于殴打、盗窃犯罪事件数据量较大，即变相

反 映 发 生 区 域 相 对 较 多 ，该 两 种 犯 罪 事 件 随 时

间、时空特征变化相对于袭击、刑事损害较小，即

导致 STGCN 对这两种犯罪事件预测效果较好，

而 刑 事 损 害 和 袭 击 犯 罪 事 件 相 对 较 差 ，且 由 于

STGCN 使用图结构数据将二维空间数据展平成

一 维 数 据 ，对 空 间 聚 集 性 的 捕 捉 效 果 较 差 ，导 致

准 确 性 及 稳 定 性 不 及 STCPM 模 型 。 ConvL⁃
STM 由于使用 CNN 具有局部局限性，预测结果

固 化 ，不 同 时 间 段 的 预 测 结 果 差 异 很 小 。 ST-

ResNet 没 有 很 好 地 捕 捉 到 犯 罪 事 件 的 空 间 聚 集

性，预测结果较为分散。

在 芝 加 哥 数 据 集 的 大 尺 度 情 境 下 ，STCPM
相 较 于 其 他 模 型 ，Micro-F1 和 Macro-F1 的 最 高

值 分 别 提 高 了 约 7.7% 和 10.9%，小 尺 度 下 分 别

提高了约 32.3% 和 38.1%；在洛杉矶数据集的大

尺度情境下，STCPM 相较于其他模型，Micro-F1
和 Macro-F1 的 最 高 值 分 别 提 高 了 约 2.3% 和

2.9%，小 尺 度 下 分 别 提 高 了 约 15.6% 和 16.9%，

表明 STCPM 模型在犯罪预测上相比其他 3 种模

型 ，预 测 的 结 果 更 准 确 ，更 加 符 合 真 实 情 况 。 在

图 9　16×16 网格预测结果与实际数据对比图

Fig.  9　Comparison of 16×16 Grid Prediction Results with Actual Data
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小 尺 度 下 ，STCPM 模 型 相 较 于 其 他 模 型 预 测 提

升效果明显，即使空间尺度缩小依然捕捉到时空

规 律 ，预 测 结 果 不 断 变 化 ，符 合 犯 罪 事 件 的 时 间

特征分布规律。

3）模型复杂度对比分析

本文通过 FLOPs、Params、模型平均运行时间

及 GPU 内存峰值 4 个指标对比模型之间的复杂度。

其中 FLOPs 表示模型计算复杂度，Params 表示模

型参数数量，模型平均运行时间表示模型时间复杂

度，GPU 内存峰值表示模型空间复杂度。实验对各

模型、各指标进行了定量对比评价，如表 3 所示。其

中，所有模型均以 24×24 网格数据运行，GPU 内存

图 10　24×24 网格预测结果与实际数据对比图

Fig.  10　Comparison of 24×24 Grid Prediction Results with Actual Data

表 2　16×16和 24×24网格预测结果

Table 2　16×16 and 24×24 Grids Prediction Results

网格

16×16

24×24

数据区域

芝加哥

洛杉矶

芝加哥

洛杉矶

模型名称

STGCN
ST-ResNet
ConvLSTM

STCPM
STGCN

ST-ResNet
ConvLSTM

STCPM
STGCN

ST-ResNet
ConvLSTM

STCPM
STGCN

ST-ResNet
ConvLSTM

STCPM

刑事损害

0.681
0.611
0.602
0.790
0.057
0.028
0.263
0.300
0.216
0.335
0.338
0.507
0.028
0.035
0.122
0.165

殴打

0.823
0.788
0.754
0.866
0.682
0.409
0.799
0.817
0.549
0.454
0.571
0.723
0.489
0.245
0.448
0.580

袭击

0.458
0.525
0.489
0.580
0.627
0.344
0.731
0.732
0.118
0.323
0.143
0.360
0.387
0.222
0.453
0.500

盗窃

0.857
0.774
0.816
0.893
0.848
0.579
0.922
0.946
0.611
0.527
0.673
0.791
0.626
0.492
0.775
0.853

Micro-F1
0.742
0.690
0.688
0.799
0.687
0.451
0.782
0.800
0.430
0.432
0.498
0.659
0.486
0.354
0.565
0.653

Macro-F1
0.705
0.675
0.665
0.782
0.553
0.362
0.679
0.699
0.374
0.410
0.431
0.595
0.375
0.248
0.449
0.525
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峰值是在单个 NVIDIA RTX 3080TI GPU 上以 8 个

批量大小测量。为提高犯罪预测准确度，STCPM
引入犯罪区域空间相似性特征作为输入，而相应增

加了 FLOPs 及 Params，进而导致对平均运行时间

及 GPU 内存峰值的增加。从表 3 可知，STCPM 的

平均运行时间相较 STGCN、ST-ResNet 偏高，相较

ConvLSTM 偏低；GPU 内存峰值相较其他模型均

偏高，但其 FLOPs、Params、平均运行时间、GPU 内

存峰值的增加均属于正常增幅，且各项数值均在常

规范围之内。

2.2.2　消融实验

为验证 SCA-MGCN 对空间相似性特征的融

合 作 用 以 及 犯 罪 事 件 时 空 特 征 在 犯 罪 预 测 模 型

中的作用，设计如下消融实验：①ST-TransA：仅输入

犯 罪 事 件 时 空 信 息 至 STC-Transformer；② ST-

TransB：直接融合犯罪事件时空信息和犯罪区域

空间相似性特征，并输入至 STC-Transformer，而

不使用 SCA-MGCN，对比 STCPM 进行了测试，

预测结果见表 4，图 12 为芝加哥、洛杉矶消融实验

犯罪预测准确度统计。

从表 4 可以看出 ，空间相似性特征的加入提

升 了 预 测 精 度 ，SCA-MGCN 有 效 提 升 了 捕 捉 空

间相似性特征的能力，两者的结合使 STCPM 基

本 上 处 于 最 佳 效 果 ，从 而 呈 现 更 好 的 综 合 效 果 。

在芝加哥数据集中，STCPM 相较于 ST-TransA，

Micro-F1 和 Macro-F1 分 别 提 高 了 约 17.5% 和

图 11　犯罪预测准确度统计

Fig.  11　Crime Prediction Accuracy Statistics

表 3　各模型计算量及参数量定量评价

Table 3　Quantitative Evaluation of the Computational and Parametric Quantities of Each Model 

模型

STGCN
ST-ResNet
ConvLSTM

STCPM

输入

犯罪事件时空数据：24×24

犯罪事件时空数据：24×24
区域 POI 功能相似图：576×576

区域犯罪相似图：576×576
区域距离相似图：576×576

FLOPs/billion
0.353 3
5.096 1

10.034 0

22.049 0

Params/million
0.090 1
0.736 4
0.097 6

1.896 3

平均运行时间/s
3.761
5.992

22.148

13.715

GPU 内存峰值/MB
219.685
104.242
253.160

455.998
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20.9%，相 较 于 ST-TransB，Micro-F1 和 Macro-

F1 分 别 提 高 了 约 21.6% 和 24.5%。 在 洛 杉 矶 数

据集中，STCPM 相较于 ST-TransA，Micro-F1 和

Macro-F1 分 别 提 高 了 约 9.0% 和 11.0%，相 较 于

ST-TransB，Micro-F1 和 Macro-F1 分别提高了约

12.4% 和 15.6%。

3　结    语

本文提出了一种新的犯罪预测模型，提高了犯

罪预测的准确性。主要创新点如下：（1）提出了一

种多元犯罪区域空间相似性特征捕捉的思路，以获

取与犯罪相关的多种因素重要特征，以更好地对犯

罪进行预测。（2）设计了一种融合犯罪区域空间相

似性与犯罪事件时空特征的犯罪预测模型。该模

型基于 GCN 设计空间通道注意力多图卷积网络，

可以较好地捕捉犯罪区域空间相似性特征，并且STC-

Transformer 网络能够捕捉长距离时空依赖，使模型

预 测 准 确 度 提 升 。 模 型 不 仅 在 大 尺 度 上 的 表 现

优 于 其 他 模 型 并 且 在 小 尺 度 上 表 现 出 了 更 强 的

准 确 性 和 稳 定 性 。（3）本 文 工 作 给 后 续 犯 罪 预 测

研究带来了新思路，即通过更准确捕捉多元犯罪

区域空间相似性特征，并更有效结合犯罪事件时

空特征以提高犯罪预测准确度，为后续学者进行

犯罪预测研究提供了参考。

未 来 工 作 主 要 包 含 如 下 两 个 方 面 ：（1）融 合

其他多模态相关性要素。犯罪事件是复杂的，其

可能与区域经济、环境、人口等要素都息息相关，

需要考虑融合哪些更重要要素，如何更好地融合

要素，表达相关性特征，以提高犯罪预测准确性。

（2）微观尺度下稀疏性分析。由于犯罪事件的发

生通常是随机和不规则的，因此在某些地点和时

间可能很少或几乎没有犯罪事件发生，导致数据

的 稀 疏 性 。 这 种 稀 疏 性 问 题 可 能 会 影 响 预 测 模

型的准确性和可靠性。
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