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摘 要

随着城市化进程的推进以及信息技术的快速发展，城市公共安全治理对犯罪风

险预测提出了更高要求。犯罪行为在时间与空间维度上具有复杂的动态演化特征，

对未来犯罪风险进行准确预测，对于优化警力资源配置和提升城市治理能力具有重

要意义。然而，城市犯罪数据通常存在时空依赖性强、数据稀疏和分布不均衡等问

题，现有方法在局部与全局依赖协同建模以及稀疏场景预测方面仍存在不足。为此，

本文围绕城市犯罪预测中的时空建模与注意力机制展开研究，主要工作如下：

1）针对现有方法难以同时刻画局部空间依赖与全局关联关系的问题，本文提出

一种全局增强原型注意力网络模型。该方法首先通过嵌入层将原始犯罪计数映射到

连续潜在空间，随后构建局部依赖建模模块，捕捉邻近区域、相邻时间片和犯罪类

型之间的细粒度交互关系。在此基础上，引入原型感知的全局注意力机制，将细粒

度时空特征聚合为可学习原型表示，从而建模跨区域、跨时间的长距离依赖关系。

同时，设计全局-局部信息调制机制，实现局部细节与全局上下文的自适应融合。针

对大量零值样本导致的预测偏置问题，本文提出两阶段预测策略，将犯罪发生概率

预测与犯罪强度预测解耦。实验结果表明，该模型在多个评价指标上优于现有主流

方法，尤其在低密度区域中表现出更高的预测精度和更强的鲁棒性。

2）在上述研究基础上，本文进一步提出一种基于跨维度信息交互的深层注意力

预测模型。针对现有方法难以充分刻画不同维度复杂依赖关系的问题，该模型首先

利用局部特征提取模块获取空间-类型和时间-类型局部关联特征，为后续全局建模

提供局部归纳偏置；随后引入卷积式位置编码层，将空间位置和时间顺序信息融入

特征表示，并通过基于低秩投影的高效全局自注意力机制，在降低计算复杂度的同

时捕捉跨区域、跨时间以及跨犯罪类型的长距离依赖关系。此外，本文设计上下文

信息融合机制，利用局部信息对全局表示的重要性进行动态调制，并结合卷积前馈

增强模块和可堆叠全局增强结构，逐层整合全局上下文与局部细节信息。实验结果

表明，该模型在多个基准模型对比中取得更优表现，并在稀疏区域中有效降低预测

误差，体现出较强的鲁棒性与泛化能力。

关键词：犯罪预测；注意力机制；原型学习；深度学习；城市计算
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ABSTRACT

With the continuous advancement of urbanization and the rapid development of in-

formation technology, urban public safety governance has placed higher demands on crime

risk prediction. Criminal activities exhibit complex dynamic patterns in both temporal and

spatial dimensions. Accurate prediction of future crime risks is of great significance for

optimizing police resource allocation and improving urban governance capacity. However,

urban crime data usually suffer from strong spatio-temporal dependencies, high sparsity, and

imbalanced distributions. Existing methods still have limitations in jointly modeling local

and global dependencies and in improving prediction performance under sparse scenarios.

Therefore, this thesis focuses on spatio-temporal modeling and attention mechanisms for

urban crime prediction. The main work is summarized as follows:

1) To address the problem that existing methods have difficulty simultaneously captur-

ing local spatial dependencies and global correlations, this thesis proposes a global-enhanced

prototype attention network. The proposed method first maps raw crime counts into a con-

tinuous latent space through an embedding layer, and then constructs a local dependency

modeling module to capture fine-grained interactions among neighboring regions, adja-

cent time steps, and crime categories. On this basis, a prototype-aware global attention

mechanism is introduced to aggregate fine-grained spatio-temporal features into learnable

prototype representations, thereby modeling long-range dependencies across regions and

time periods. Meanwhile, a global-local information modulation mechanism is designed to

adaptively fuse local details with global contextual information. To alleviate the prediction

bias caused by a large number of zero-valued samples, a two-stage prediction strategy is

further proposed to decouple crime occurrence probability prediction from crime inten-

sity prediction. Experimental results show that the proposed model outperforms existing

mainstream methods on multiple evaluation metrics, especially achieving higher prediction

accuracy and stronger robustness in low-density regions.

2) Building upon the above research, this thesis further proposes a deep attention predic-
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tion model based on cross-dimensional information interaction. To address the limitation of

existing methods in fully characterizing complex dependencies across different dimensions,

the model first employs a local feature extraction module to capture space-type and time-type

local correlation features, providing local inductive bias for subsequent global modeling.

Then, a convolutional position encoding layer is introduced to incorporate spatial location

and temporal order information into feature representations. Based on a low-rank projec-

tion strategy, an efficient global self-attention mechanism is adopted to capture long-range

dependencies across regions, time periods, and crime categories while reducing computa-

tional complexity. In addition, a contextual information fusion mechanism is designed to

dynamically modulate the importance of global representations using local information. By

further incorporating a convolutional feed-forward enhancement module and a stackable

global enhancement structure, the model progressively integrates global context and local

detailed information. Experimental results demonstrate that the proposed model achieves

better performance than multiple baseline models and effectively reduces prediction errors

in sparse regions, showing strong robustness and generalization ability.

Keywords: Crime prediction; Attention mechanism; Prototype learning; Deep learning;

Urban computing
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第一章 绪论

1.1 研究目的及意义

随着城市化进程的不断推进以及信息技术的快速发展，城市公共安全问题逐渐

成为社会治理中的重要研究方向。近年来，人口规模的持续增长、城市空间结构的

不断变化以及社会活动方式的多样化，使得城市犯罪问题呈现出更加复杂的发展趋

势。犯罪行为不仅威胁居民的生命财产安全，还对社会稳定与城市治理产生重要影

响。因此，如何通过科学方法对犯罪行为进行分析与预测，从而为公共安全管理提

供有效的决策支持，成为智慧城市建设和社会治理领域的重要研究课题。

随着信息技术和数据采集技术的发展，城市中大量与犯罪相关的数据被不断记

录和积累，例如报警记录、犯罪案件数据以及城市环境数据等。这些数据为犯罪行

为分析提供了重要的数据基础。然而，犯罪数据通常具有复杂的时间变化规律和空

间分布特征。从时间维度来看，犯罪事件往往在不同时间段呈现出明显的变化趋势，

例如某些犯罪行为在夜间或节假日期间更容易发生。从空间维度来看，犯罪行为通

常在城市特定区域呈现出明显的聚集现象 [1]，并且不同区域之间可能存在一定的关

联关系。因此，如何从海量城市数据中挖掘犯罪行为的时空规律，并实现对未来犯

罪风险的预测，成为犯罪数据分析研究中的重要问题 [2-3]。

早期的犯罪预测研究主要依赖统计学方法，例如时间序列分析、回归分析以及

犯罪热点分析等。这类方法通过分析历史犯罪数据的分布规律，对犯罪行为的发生

概率进行预测，在一定程度上为犯罪预测研究奠定了基础。然而，由于城市犯罪数

据往往具有非线性特征、数据稀疏性以及复杂的时空依赖关系，传统统计方法在处

理大规模城市犯罪数据时存在一定局限。例如，一些方法在建模空间关系时通常仅

考虑相邻区域之间的简单关系，而难以刻画城市不同区域之间更加复杂的空间关联

结构；同时，在时间建模方面，一些方法难以有效捕捉犯罪行为在长期和短期时间

尺度上的动态变化规律。因此，仅依赖传统统计模型往往难以充分刻画犯罪行为复

杂的时空演化规律 [4-5]。

随着大数据技术和人工智能技术的发展，研究人员开始将机器学习和深度学习

方法应用于犯罪预测研究。例如，通过卷积神经网络（Convolutional Neural Network,

1
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CNN）提取犯罪数据中的空间特征，通过循环神经网络（Recurrent Neural Network,

RNN）或长短期记忆网络（Long Short-Term Memory Network, LSTM）建模时间序列

特征，从而实现对犯罪行为时空变化规律的建模。深度学习模型能够通过多层网络

结构自动提取数据特征，在处理复杂非线性数据方面具有明显优势，因此在犯罪预

测领域逐渐受到广泛关注 [6-7]。

尽管深度学习方法在犯罪预测研究中取得了一定进展，但现有研究仍然存在一

些不足。一方面，部分方法在建模空间关系时主要关注局部邻域信息，而忽略了城

市不同区域之间可能存在的全局关联关系，这在一定程度上限制了模型对复杂空间

结构的表达能力。另一方面，在时间建模过程中，不同时间段对犯罪预测任务的重

要性可能存在明显差异，而传统模型通常难以自动识别这些关键时间特征 [8-9]。此

外，犯罪行为往往受到多种因素的综合影响 [10-12]，其时空分布模式具有高度复杂

性，因此如何在模型中同时有效刻画空间依赖关系、时间依赖关系以及关键特征的

重要性，仍然是当前犯罪预测研究中的重要问题。

针对上述问题，本文以城市犯罪数据为研究对象，围绕犯罪行为的时空特征建

模展开研究，旨在构建一种能够有效融合空间特征与时间特征的犯罪预测模型。通

过引入注意力机制，使模型能够自动识别对预测任务具有重要影响的关键时空特征，

从而提升模型对复杂时空关系的表达能力。本文在分析犯罪数据时空特征的基础上，

构建基于深度学习的时空预测模型，并进一步设计融合注意力机制的时空建模方法，

以实现对城市犯罪行为更加准确和稳定的预测。

本研究的开展不仅具有重要的理论意义，同时也具有较强的实际应用价值。从

理论角度来看，本文通过引入注意力机制对犯罪行为的时空特征进行建模，为复杂

时空数据分析提供了一种新的研究思路。从实践角度来看，通过对犯罪高发区域和

高发时间段进行预测，可以为公安机关合理配置警力资源提供重要参考，提高巡逻

与防控工作的针对性和效率。同时，通过对犯罪行为时空演化规律的分析，也能够

为城市公共安全治理提供科学依据。因此，开展基于时空注意力机制的犯罪行为建

模与预测研究，对于推动人工智能技术在公共安全领域的应用以及提升城市社会治

理能力具有重要意义。
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1.2 国内外研究现状

随着城市犯罪数据规模的不断扩大以及人工智能技术的快速发展，犯罪预测逐

渐成为数据挖掘与智慧城市研究的重要方向。国内外学者围绕犯罪行为的空间分布

特征、时间演化规律以及影响因素展开了大量研究，并提出了多种犯罪预测方法。

总体来看，现有研究主要分为三类：基于统计与空间分析的方法、基于机器学习的

方法以及基于深度学习的时空预测方法。

1.2.1 基于统计与空间分析的犯罪预测

早期的犯罪预测研究主要依赖统计学方法以及地理信息系统（Geographic Infor-

mation System, GIS）的分析方法。这类方法通常从历史犯罪数据出发，通过对犯罪

发生频次、区域分布特征以及时间变化趋势的统计分析，识别犯罪热点区域并预测

未来一定时期内的犯罪风险。从研究范式上看，统计方法侧重于从数据中提取总体

规律与影响因素，例如分析犯罪率与人口结构、经济状况、社会环境等变量之间的

关系；而空间分析方法则更关注犯罪事件在地理空间中的分布特征及其聚集现象，

借助地图可视化、空间自相关分析和热点探测等手段揭示犯罪活动的区域差异与空

间关联。相较于后续复杂的深度学习模型，这类方法具有模型结构清晰、可解释性

较强、实现成本较低等特点，在犯罪预测研究发展的早期阶段发挥了重要作用，也

为后续更加复杂的时空建模方法奠定了基础。

在犯罪学理论方面，Brantingham提出的环境犯罪学理论（Environmental Crimi-

nology）指出 [13]，犯罪行为与个体对生活环境的感知空间密切相关。随后 Felson和

Clarke提出的犯罪模式理论 (Crime Pattern Theory)以及常规活动理论 (Routine Activ-

ity Theory) 进一步强调了犯罪行为在时间与空间上的规律性特征。这些理论为犯罪

预测研究提供了重要的理论基础。

在方法层面，研究者通常利用回归模型、贝叶斯模型以及时间序列分析方法对

犯罪数据进行建模。例如，Bunnin等 [14]提出了一种贝叶斯分层模型，通过整合目击

者证词、法证证据等多种信息源，来系统评估刑事调查中犯罪嫌疑人的涉案概率。

Rodrigues 等 [15]提出一种基于泊松点过程的条件方法，将空间-时间点过程预测问题

转化为分类问题，并使用机器学习算法从数据中学习行为模式，最后根据分类问题

的结果进行空间-时间风险预测。Mohler等 [16]提出了基于自激点过程（Self-exciting

Point Process）的犯罪建模方法，将犯罪事件建模为具有触发效应的时空过程，有效
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刻画了犯罪的时空传播特性。刘 [17]运用线性回归模型分析了人口结构、经济指标、

教育水平等社会因素与犯罪率之间的定量关系，初步验证了利用宏观社会变量进行

犯罪趋势预测的可行性。李 [18]使用灰色系统模型对全国的杀人案和抢劫案案件数进

行了预测，能够有效抑制数据中的干扰因素，从而提高预测精度。

总体来看，基于统计与空间分析的方法能够从宏观层面揭示犯罪活动的时空分

布规律，并在一定程度上实现对犯罪趋势的刻画与预测。然而，这类方法通常依赖

于人工设计特征或较强的先验假设，对于犯罪数据中复杂的非线性关系和高维时空

依赖结构建模能力有限。随着数据规模的扩大以及计算能力的提升，研究者开始尝

试引入能够自动学习特征表示的传统机器学习方法，以进一步提升犯罪预测的准确

性与适应性。

1.2.2 基于传统机器学习的犯罪预测

随着犯罪数据规模的不断增长以及数据驱动分析方法的发展，研究者开始将传

统机器学习方法引入犯罪预测任务。与早期主要依赖统计分析和空间可视化的研究

不同，传统机器学习方法更加关注从多源数据中提取特征，并利用模型对犯罪发生

规律进行学习。常见方法包括支持向量机（Support Vector Machine, SVM）、决策树

（Decision Tree）、随机森林（Random Forest）、朴素贝叶斯（Naive Bayes）以及人工

神经网络（Artificial Neural Network, ANN）等。这类方法通常将历史犯罪记录、人

口统计信息、社会经济指标、地理环境特征以及时间属性等作为输入，通过训练分

类或回归模型来预测特定区域在未来时段内的犯罪风险。相较于传统统计方法，机

器学习方法在非线性关系建模、特征综合利用以及预测精度方面具有一定优势，因

此逐渐成为犯罪预测研究中的重要技术路径。

Berk等 [19]针对缓刑与假释人员群体中的谋杀风险预测问题，提出了基于统计

学习的方法，通过构建风险预测模型对高风险个体进行识别，实现了对严重暴力

犯罪行为的有效预测，并验证了数据驱动方法在高风险决策场景中的应用价值。

Wang等 [20]利用 Twitter 数据分析社会事件，并结合支持向量机模型识别潜在犯罪

热点区域。此外，Aziz等 [21]对比了多种回归分析模型，指出预测地区盗窃犯罪数量

的回归模型中，基于随机森林回归的模型相对最佳。孙等 [22]提出一种改进的随机森

林方式提高了预测精度。陈等 [23]基于时空分析方法构建犯罪热点预测模型，实现了

对犯罪高发区域的预测。
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然而，传统机器学习方法通常仍较为依赖人工特征工程，其预测效果在很大程

度上依赖特征设计的质量与完整性。对于犯罪数据中普遍存在的高维性、稀疏性以

及复杂的时空耦合关系，这类方法往往难以自动挖掘更深层次的表示特征，也较难

充分刻画长程时空依赖和动态演化规律。随着大规模时空数据的不断积累以及深度

学习技术的发展，研究者开始尝试利用具有自动特征学习能力的深度模型进一步提

升犯罪预测的表现，从而推动相关研究逐步迈向基于深度学习的犯罪预测阶段。

1.2.3 基于深度学习的犯罪预测

自 2010年代以来，随着深度学习技术的快速发展，越来越多的研究开始尝试利

用深度神经网络对犯罪行为进行建模。相较于传统统计方法和机器学习方法，深度

学习能够通过多层非线性结构自动挖掘数据中的潜在表示特征，减少对人工特征工

程的依赖，因此在复杂模式识别与时空序列建模任务中展现出较强优势。犯罪数据

通常具有显著的空间相关性、时间动态性以及多因素耦合特征，不同区域之间的犯

罪活动可能存在空间传导效应，不同时段之间也往往表现出周期性、突发性和长期

演化并存的复杂规律。深度学习方法凭借其在高维数据表示学习和非线性关系建模

方面的能力，为刻画这类复杂时空依赖关系提供了新的技术路径。尤其是在大规模

城市感知数据、人口流动数据、社会环境数据以及历史犯罪记录不断积累的背景下，

基于深度学习的犯罪预测逐渐成为该领域的重要研究方向。

Feng等 [24]通过提取两个时间关系中链接的犯罪行为来构建犯罪行为图，并采用

图卷积网络作为法律收费预测的预测器，在裁判文书中的语义信息的有效性表现出

领先水平。Azeez等 [25]通过融合多源数据特征与多种模型优势，显著提升了预测精

度和鲁棒性。然而，许多早期深度学习方法在建模过程中并未同时考虑犯罪数据的

时间和空间特征。近年来，研究者逐渐开始关注时空信息融合问题 [26-28]。犯罪行

为本质上具有明显的时空演化特征，预测任务可被视为一种典型的时空序列预测问

题。这与计算机视觉领域中的视频序列在时空维度上的变化具有一定相似性。因此

视频预测领域提出的一系列时空建模方法为犯罪预测模型的设计提供了重要启示。

随着 Transformer 的影响不断扩大，其变体模型 [29] 也逐渐被引入计算机视觉

领域。与此同时，卷积神经网络在计算机视觉任务中具有独特优势。卷积神经网

络通过多种卷积核提取多维特征信息，在图像识别、目标分割以及视频预测等任务

中表现出较强的性能。例如，Xie等 [30]通过结合卷积神经网络的空间建模能力与长
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短期记忆网络的时间建模能力，实现了对车辆轨迹的有效预测。Jiang等 [31]提出了

OM-CNN 模型，该模型显式融合了目标的静态属性和动态运动特征，并利用两层

ConvLSTM网络生成像素级显著性图，捕捉显著性在时间维度上的平滑变化过程。

然而，卷积神经网络的感受野通常较为有限。为了获得全局感受野，需要不断

堆叠卷积层，这会随着图像或视频分辨率的提高显著增加网络深度和计算复杂度。

此外，长短期记忆网络在建模长距离依赖关系方面能力有限，并且在处理可变长

度序列时灵活性不足。相比之下，Transformer 模型在捕获全局空间信息以及建模

长序列依赖关系方面具有明显优势，因此在视频和图像数据建模中表现出更强的能

力 [32-33]。例如，Neimark等 [34]提出了一种基于 Transformer的视频建模架构VTN，能

够直接对视频序列信息进行建模。Girdhar等 [35]提出 Anticipative Video Transformer，

通过端到端注意力结构对已观测视频内容进行建模，用于预测未来动作状态。此外，

还有一些研究提出了结合卷积神经网络与 Transformer的混合预测方法，以充分发挥

两种模型的优势 [36-37]。

总体来看，基于深度学习的犯罪预测方法在自动特征学习、复杂非线性关系建

模以及时空依赖刻画方面展现出了明显优势，为提升犯罪预测的准确性和鲁棒性提

供了新的思路。然而，现有研究在全局与局部时空关联的协同建模、稀疏场景下的

稳定预测以及多维特征的有效融合等方面仍存在一定不足。基于此，如何构建能够

更充分挖掘犯罪数据时空演化规律、兼顾模型表达能力与预测性能的深度学习框架，

仍然是当前犯罪预测研究中值得进一步探索的重要方向。

1.3 本文研究内容及结构安排

1.3.1 主要研究内容

现有的犯罪预测方法大多依赖统计模型或传统机器学习方法，通过分析历史犯

罪数据的统计特征来预测未来犯罪风险。虽然这些方法在一定程度上能够揭示犯罪

行为的时间变化规律或空间分布特征，但在处理复杂的城市犯罪数据时仍存在明显

局限。例如，当犯罪发生在特定区域时（例如抢劫或盗窃），类似的犯罪更有可能

蔓延到邻近地区。换句话说，邻近地区的犯罪模式往往表现出很强的相似性。此外，

即使地理上遥远但功能相似的地区（如同一城市内的多个街区）也可能会显示出类

似的犯罪模式。同时犯罪倾向于表现出一定的时间相关性。例如，盗窃更可能发生
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在工作时间，当个人通常不在家时。因此，时间依赖性，特别是时间轴上两个遥远

的时间点之间的相关性，也是犯罪预测模型中的一个重要考虑因素。

不同类型犯罪的发生往往是相互关联的。例如，当发生盗窃时，如果犯罪者在

行为过程中被逮捕，事件可能升级为抢劫甚至杀人。同样，出于实际原因，如果商

店被抢劫，由于执法部门的干预或采取了更多的预防措施，在短时间内再次发生抢

劫的可能性可能会降低，因此，犯罪类型之间的影响也应该被考虑在内。

1.3.2 结构安排

第一章为绪论。本章主要介绍研究背景与研究意义，分析国内外相关研究现状，

明确本文的研究问题与研究思路，并对全文的研究内容及结构安排进行总体说明。

第二章为相关理论与方法基础。本章主要介绍犯罪预测任务的基本概念与问题

分类，包括犯罪类型预测、犯罪嫌疑人预测以及犯罪时空预测等内容；随后阐述犯

罪数据的评价指标体系，并对卷积神经网络及相关深度学习模型进行介绍，为后续

模型构建提供理论基础。

第三章为基于全局—局部调制的原型注意力犯罪预测模型。本章针对传统方法

难以同时建模局部空间依赖与全局关联的问题，构建融合局部建模与全局原型注意

力机制的预测模型，并设计两阶段预测策略，以提升模型在复杂时空数据下的表达

能力与预测精度。

第 一 章

绪 论

提出问题

第 二 章

理论基础

方法支撑

第 三 章

GL-MoPA模型

原型注意力建模全局依赖

两阶段预测处理稀疏性

第 四 章

GLA-STN模型

高效全局注意力降低复杂度

可堆叠结构增强深层交互

围绕犯罪时空预测的模型设计

第 五 章

总结与展望

图 1.1 论文各章节内容及其逻辑关系

Figure 1.1 Logical relationship among chapters of the thesis

第四章为基于时空特征融合的深度学习预测模型。本章在前述研究基础上，进

一步探索犯罪数据中时空特征的交互机制，通过引入模块化和全局-局部信息融合机

7



上海大学专业硕士学位论文

制，从而增强模型对复杂时空依赖关系的刻画能力。

第五章为总结与展望。本章对本文的主要研究工作进行总结，分析所提出方法

的优势与不足，并对未来在犯罪预测及相关领域的研究方向进行展望。

1.4 本章小结

本章围绕城市犯罪预测问题，对研究背景、研究意义及国内外研究现状进行了

系统梳理。首先，从城市化进程加快与公共安全需求提升的现实背景出发，分析了

犯罪行为在时间与空间维度上所呈现的复杂动态特征，指出利用数据驱动方法开展

犯罪预测研究在智慧城市建设中的重要价值。其次，对现有研究进行了分类综述，

分别从统计与空间分析方法、机器学习方法以及深度学习方法三个方面总结了国内

外研究进展。分析表明，传统方法在刻画复杂时空依赖关系方面存在明显不足，而

深度学习方法虽在一定程度上提升了建模能力，但在全局与局部依赖建模以及关键

特征选择等方面仍有改进空间。

在此基础上，本章进一步明确了犯罪预测任务中存在的关键问题，包括空间关

联关系建模不足、时间依赖刻画不充分以及多维特征交互机制缺失等。针对上述问

题，本文提出了以时空建模与注意力机制为核心的研究思路，并对全文的主要研究

内容与结构安排进行了系统说明。

综上，本章为后续章节的研究奠定了理论基础与问题背景，为深入开展基于深

度学习的犯罪时空预测模型研究提供了必要的理论支撑与研究方向。
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第二章 相关技术介绍

2.1 犯罪预测基本概念

城市犯罪预测（Crime Prediction）是指利用历史犯罪数据及相关辅助信息，对

未来一定时间范围内特定区域的犯罪发生情况进行分析与预测的过程。该任务作为

智慧城市与公共安全领域的重要研究方向，旨在为警力部署、风险预警以及城市治

理决策提供数据驱动的支持，从而提升社会安全水平与治理效率。

从数据属性来看，犯罪数据通常具有显著的时空特征。一方面，犯罪事件在空

间上往往呈现出明显的聚集性，即某些区域在特定时间段内更容易成为犯罪高发区

域，这种现象通常被称为“犯罪热点”。另一方面，犯罪行为在时间维度上也表现

出一定的周期性与连续性，例如不同时间段（如工作日与周末、白天与夜晚）可能

对应不同的犯罪发生模式。因此，犯罪预测任务需要同时刻画空间依赖关系与时间

动态变化规律。

进一步来看，犯罪行为不仅受到地理位置与时间因素的影响，还与多种社会环

境因素密切相关。例如人口密度、经济发展水平、交通状况以及社会活动模式等，

都可能对犯罪发生产生重要影响。这些复杂因素相互作用，使得犯罪数据呈现出高

度非线性与不确定性的特征，从而增加了预测建模的难度。此外，犯罪数据通常具

有高度稀疏性与分布不均衡的特点。在大多数时间与空间区域内，犯罪事件往往较

少甚至不存在，而少数区域则可能集中出现大量犯罪记录。这种“长尾分布”现象

使得模型在学习过程中容易受到零值数据的干扰，从而影响预测精度。因此，如何

有效建模稀疏数据并提升模型对少量关键事件的感知能力，是犯罪预测研究中的重

要问题之一。

从任务形式上来看，犯罪预测可以被视为一种典型的时空序列预测问题，核心

目标是基于历史观测数据学习潜在的演化规律，并对未来状态进行估计。与传统时

间序列预测相比，犯罪预测不仅需要考虑时间依赖，还需同时处理空间关联以及不

同类型犯罪之间的交互关系，这使得问题更加复杂。

综上所述，城市犯罪预测任务具有多维度、多因素耦合的特点，其关键在于如

何在统一框架下有效建模时间、空间及语义信息之间的复杂关系。为此，研究者通
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常需要结合统计方法、机器学习以及深度学习等多种技术手段，以实现对犯罪行为

的准确建模与预测。后续章节将在此基础上进一步介绍基于栅格数据的具体建模方

式与实现方法。

2.2 犯罪预测问题的分类

犯罪预测并不是单一形式的预测任务，而是可以根据预测对象和应用目标的不

同划分为多种类型。从研究内容来看，犯罪预测既可以关注犯罪事件在时间和空间

上的分布变化，也可以关注未来可能发生的犯罪类型，还可以面向具体个体或群体

开展风险评估。不同类型的犯罪预测任务在数据表示、建模目标和实际应用场景方

面存在一定差异，因此需要采用相应的建模方法进行分析。根据现有研究，犯罪预

测通常可以分为犯罪时空预测、犯罪类型预测和犯罪嫌疑人预测等几类。其中，犯

罪时空预测主要关注犯罪事件在何时、何地发生；犯罪类型预测侧重于判断未来可

能发生的犯罪类别；犯罪嫌疑人预测则更关注潜在高风险个体或相关嫌疑人的识别

与评估。下面分别对上述几类典型犯罪预测任务进行介绍。

2.2.1 犯罪时空预测

从研究视角来看，传统犯罪预测方法通常分别从时间或空间单一维度对犯罪行

为进行分析。例如，犯罪数量预测主要从时间序列角度出发，关注犯罪事件随时间

的变化趋势；而犯罪热点预测则侧重于空间维度，分析犯罪在不同区域的分布特征。

这类方法在一定程度上能够刻画犯罪行为的局部规律，但往往将时间与空间因素割

裂开来，分别作为独立变量进行建模，难以全面反映犯罪行为的复杂演化过程。

实际上，犯罪行为并非孤立发生，而是具有显著的时空相关性。一方面，历史

犯罪事件在时间上会对未来犯罪产生持续影响，表现出一定的延续性与周期性；另

一方面，在空间上，邻近区域之间往往存在相互影响关系，甚至在更大尺度范围内

也可能存在潜在的关联模式。因此，在实际警务应用中，综合考虑时间与空间依赖

关系，对犯罪行为进行联合建模的时空预测方法显得尤为重要。随着大数据技术与

人工智能方法的发展，越来越多的研究开始利用机器学习与深度学习方法开展犯罪

时空预测。根据输入数据表示形式的不同，现有研究通常可以分为基于栅格数据的

犯罪时空预测方法与基于非栅格数据的犯罪时空预测方法。

基于栅格数据的犯罪时空预测方法通过将研究区域划分为规则网格单元，将犯
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罪事件映射至对应网格中，从而构建结构化的时空数据表示形式。该方法能够将复

杂的空间问题转化为统一的离散建模问题，并结合滑动时间窗口提取时间序列特征，

从而利用机器学习或深度学习模型对犯罪行为的时空变化规律进行建模与预测。由

于其结构清晰且易于与深度学习方法结合，该类方法在当前研究中被广泛采用。

基于非栅格数据的犯罪时空预测方法则直接利用轨迹数据、不规则空间单元以

及路网结构等信息，对犯罪事件进行建模。这类方法通常通过构建图结构或网络结

构来刻画空间单元之间的拓扑关系，并结合时间序列分析对犯罪行为进行预测。虽

然该类方法在空间表达上具有一定灵活性，但其建模过程较为复杂，对数据质量与

计算资源要求较高，在实际应用中仍存在一定限制。

犯罪时空预测通过统一建模时间与空间信息，能够更全面地刻画犯罪行为的演

化规律，已成为当前犯罪预测研究的重要方向之一。本文在此基础上，采用基于栅

格数据的建模方式，并进一步引入注意力机制对复杂时空依赖关系进行建模，以提

升预测性能。

2.2.2 犯罪类型预测

犯罪类型预测（Crime Type Prediction）是指基于历史犯罪数据及相关特征信息，

对未来可能发生的犯罪类型进行分类判别的过程。该任务通常被建模为一个多分类

问题，其目标在于识别不同犯罪行为之间的差异，从而为公安机关制定差异化防控

策略提供支持。通过对犯罪类型的准确预测，可以实现更为精细化的警力部署与资

源配置，在提升执法效率的同时降低犯罪发生率。

从方法角度来看，犯罪类型预测主要依赖于各类分类算法，涵盖传统机器学习

方法与深度学习方法两大类。传统方法中，常用算法包括 K近邻（K-Nearest Neigh-

bor, KNN）、决策树、随机森林、朴素贝叶斯以及支持向量机（Support Vector Ma-

chine，SVM）等。这类方法通常具有实现简单、计算效率较高等特点，适用于中小

规模数据集或特征结构相对简单的场景。其中，随机森林作为一种典型的集成学习

方法，通过构建多棵决策树并进行结果集成，能够有效捕捉犯罪数据中的复杂非线

性关系，在实际应用中表现出较好的分类性能。

相比之下，朴素贝叶斯模型基于特征条件独立性假设，具有计算效率高、实现

简便的优势，但在实际犯罪数据中，由于特征之间往往存在相关性，其预测性能可

能受到一定限制。支持向量机则通过构建最优分类超平面实现类别划分，在小样本
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数据场景下具有较强的泛化能力，但其性能依赖于核函数选择与参数调优，在处理

高维复杂数据时存在一定局限。

随着深度学习技术的发展，越来越多的研究开始采用神经网络模型进行犯罪类

型预测。与传统方法相比，深度学习模型能够通过多层网络结构自动提取高阶特征，

有效刻画犯罪数据中的复杂模式关系，尤其在处理多维数据与时间序列数据时表现

出较强优势。然而，这类方法通常对数据规模和计算资源要求较高，在实际应用中

需要结合具体场景进行权衡。

犯罪类型预测方法的选择需要综合考虑数据规模、特征类型以及计算资源等因

素。传统机器学习方法在效率与可解释性方面具有优势，而深度学习方法在复杂模

式建模方面表现更为突出。未来研究可进一步探索多模型融合与特征协同建模方法，

以提升预测精度与泛化能力，从而为智能警务决策提供更加可靠的技术支撑。

2.2.3 犯罪嫌疑人预测

犯罪行为的实施主体为个体，因此在犯罪预测研究中，对犯罪嫌疑人或潜在高

风险人群进行预测具有重要意义。犯罪嫌疑人预测是指基于历史犯罪记录、个体特

征及相关社会属性数据，对潜在犯罪个体或特定事件中可能涉及的嫌疑人群体进行

识别与评估的过程。该任务在刑事侦查与社会治理中具有重要应用价值，可为公安

机关提供决策支持，例如辅助筛选重点关注对象、提升案件侦破效率以及制定针对

性的预防措施。

根据数据来源与特征形式的不同，犯罪嫌疑人预测通常可以分为基于结构化特

征的数据分析方法，以及基于非结构化数据（如文本、图像等）的预测方法。其中，

结构化数据主要包括个体历史犯罪记录、人口学特征及行为模式等信息，而非结构

化数据则涉及案件文本描述、人脸图像及视频监控数据等。不同数据类型对应不同

的建模方法，共同构成了犯罪嫌疑人预测的多模态研究框架。在具体研究中，累犯

预测（Recidivism Prediction）是犯罪嫌疑人预测的重要分支，核心目标是评估个体

再次犯罪的可能性。已有研究表明，具有犯罪记录的个体再次犯罪的概率显著高于

普通人群，因此对累犯风险的预测具有重要现实意义。早期研究多采用统计模型对

假释或再犯风险进行评估，例如基于回归分析或生存分析的方法对个体再犯概率进

行建模。随后，研究者提出“分裂人口”模型等改进方法，通过区分高风险群体与

一般人群，提高预测结果的准确性。
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随着机器学习技术的发展，越来越多的研究开始采用数据驱动方法进行累犯预

测。例如，随机森林、支持向量机以及梯度提升方法等被广泛用于构建个体风险

评估模型，通过综合利用多维特征对再犯概率进行预测。这些方法在处理非线性关

系和高维数据方面具有一定优势，但其性能往往依赖于特征工程质量与模型参数设

置。近年来，深度学习方法在犯罪嫌疑人预测领域逐渐受到关注。相关研究表明，

神经网络模型能够从大规模数据中自动提取潜在特征，从而提升预测性能。同时，

一些新方法结合聚类分析与可解释性技术，对犯罪人群进行细粒度划分，并提高模

型的透明性与公平性。然而，深度学习模型通常具有较高的计算复杂度，并在实际

应用中面临可解释性与公平性等问题，这在司法场景中尤为关键。

犯罪嫌疑人预测融合了传统统计方法与现代机器学习技术，在个体风险评估与

犯罪预防中具有重要作用。但由于犯罪行为受多种复杂因素影响，现有方法在数据

质量、模型泛化能力以及结果解释性方面仍存在挑战。未来研究可进一步结合多源

数据与可解释人工智能方法，提升模型的可靠性与应用价值，从而更好地服务于实

际警务决策。

2.3 犯罪预测问题的评价指标

在犯罪预测任务中，评价指标用于衡量模型预测结果与真实观测值之间的差异，

是判断模型性能优劣的重要依据。由于本文主要关注犯罪数量及其时空分布的预测

问题，该类任务通常被建模为回归问题，因此往往在任务中多采用误差类指标对预

测精度进行评估。

（1）均方误差（Mean Squared Error, MSE）均方误差用于度量预测值与真实值

之间误差平方的平均水平，其定义为：

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (2.1)

其中，yi 表示真实值，ŷi 表示预测值，n为样本数量。MSE对较大的预测误差具有

更高的惩罚作用，因此在评估模型对异常波动的拟合能力时具有重要意义。

（2）均方根误差（Root Mean Squared Error, RMSE）均方根误差是在MSE基础
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上进行平方根变换得到，其表达式为：

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.2)

RMSE与原始数据具有相同量纲，便于直观理解预测误差的实际大小。相较于MSE，

RMSE 经过平方根处理后能够将误差尺度还原到原始变量的量纲上，因此在结果解

释时更加直观。同时较大的预测偏差会对最终结果产生更明显的影响，因此该指标

对异常高值或犯罪高发区域的预测误差较为敏感。

（3）平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）平均绝对误差表示预测值与

真实值之间绝对偏差的平均值，其定义为：

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (2.3)

MAE对异常值不够敏感，能够较为稳定地反映模型在整体样本上的平均预测误差水

平，因此是衡量模型总体预测性能的重要指标。与平方误差类指标相比，MAE采用

误差绝对值进行度量，不会因为少量较大偏差样本而被过度放大，因此更适合用于

评估模型在大多数常规样本上的平均表现。通过该指标，可以直观刻画预测值与真

实值之间的平均偏离程度，从而为不同模型之间的性能比较提供清晰依据。

（4）平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）平均绝对

百分比误差用于衡量预测误差相对于真实值的比例，其定义如下：

MAPE =
100

n

n∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣ (2.4)

MAPE以相对误差的形式对预测结果进行度量，能够以百分比形式直观反映预测值

与真实值之间的偏差程度，因此在不同数据规模、不同量纲或不同类别之间具有较

好的可比性。相较于绝对误差类指标，MAPE更有利于从相对偏差的角度评估模型

性能，能够更加清晰地体现模型在不同样本条件下的误差分布情况。在犯罪预测任

务中，由于不同区域、不同时段以及不同犯罪类型之间的数值范围往往存在明显差

异，采用MAPE能够在一定程度上减弱绝对数值尺度差异对评价结果的影响，从而

为模型预测效果的横向比较提供更加统一的参考依据。与此同时，当真实值较小时，

MAPE对误差变化会表现出更强的响应特征，因此该指标能够从另一个侧面反映模

型在低值样本上的预测表现，使评价结果更加全面。
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综上所述，不同评价指标在衡量模型性能时各有侧重：MSE和 RMSE更关注较

大误差，对极端值较为敏感；MAE能够反映整体误差水平；MAPE则提供了相对误

差的衡量方式。在实际犯罪预测任务中，通常结合多种指标进行综合评估，以全面

反映模型在不同场景下的预测能力。同时，针对犯罪数据稀疏性和分布不均衡的特

点，部分研究还引入加权误差或分区域评估方法，进一步提升评价结果的可靠性。

2.4 神经网络模型

神经网络模型是深度学习方法的重要基础，核心思想是通过多层非线性映射从

数据中自动学习特征表示，从而实现对复杂模式关系的建模。与传统人工特征构造

方法相比，神经网络能够在训练过程中逐层提取低层到高层的特征信息，在图像识

别、自然语言处理、时间序列预测及时空数据分析等任务中得到了广泛应用。对于

城市犯罪预测任务而言，犯罪数据通常具有明显的时空依赖性、非线性变化特征以

及分布不均衡等特点，因此需要借助具有较强表示学习能力的神经网络模型对其进

行建模。本节将重点介绍卷积神经网络和注意力神经网络的基本原理，为后续章节

中局部特征提取、全局依赖建模以及时空特征融合方法的设计提供理论基础。

2.4.1 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）作为深度学习领域的重要

基础模型之一，是一种专门用于处理网格结构数据的前馈神经网络，在图像识别、

语音处理及自然语言处理等领域得到了广泛应用。卷积神经网络的核心思想在于利

用局部连接与权值共享机制，有效降低模型参数规模并提升特征提取能力。具体而

言，卷积神经网络通过卷积操作对输入数据进行局部加权计算。对于输入特征图，

卷积核在其上滑动，并在局部感受野内执行加权求和运算，从而生成新的特征图。

该过程可以表示为输入与卷积核之间的内积运算。通过设置多个卷积核，模型能够

提取不同类型的局部特征，如边缘、纹理及形状等，从而形成多通道特征表示。

在网络结构上，卷积神经网络通常由输入层、卷积层、池化层以及输出层构成，

并可结合激活函数层、归一化层及全连接层等组成完整模型。卷积层主要负责特征

提取，通过局部感受野逐层扩大，使网络能够从低层的局部特征逐步学习到高层的

全局语义信息。池化层则通过对特征图进行下采样，降低空间维度，减少参数数量，

同时提升模型对平移变化的鲁棒性。常见的池化方式包括最大池化与平均池化，其
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本质是在局部区域内进行特征聚合。

此外，为增强模型的非线性表达能力，卷积神经网络通常在卷积层之后引入激

活函数，以实现复杂函数的拟合。在训练过程中，归一化层被广泛应用于稳定特征

分布，加速模型收敛并缓解梯度消失问题。同时，为进一步防止过拟合，常采用

Dropout 等正则化技术，通过随机丢弃部分神经元来提升模型泛化能力。卷积操作

通常涉及步长与填充等参数。其中，步长控制卷积核滑动的步幅，从而影响输出特

征图的尺寸；填充则用于在输入边界补零，以保持特征图尺寸或减少边界信息损失。

通过合理设置这些参数，可以在特征提取能力与计算效率之间取得平衡。

卷积层是卷积神经网络中最关键的组成部分，其主要任务是从输入数据中挖掘

局部模式并形成更高层次的特征表示。在该过程中，卷积核作为一组可训练参数，

会在输入特征图上按照一定规则逐位置滑动，并对当前局部区域执行加权求和运

算，最终输出新的特征响应。由于卷积操作仅作用于局部邻域，网络能够在保留空

间结构信息的同时，有针对性地提取局部相关特征。

卷积层的性能通常受多个因素影响，其中较为重要的包括卷积核大小、步长以

及填充策略。卷积核大小决定了每次感知输入区域的范围，较小的卷积核有助于捕

捉精细局部信息，而较大的卷积核则能够覆盖更宽的上下文区域。步长用于控制卷

积核每次移动的距离，其取值越大，输出特征图的尺寸通常越小，对应的计算量也

会降低。填充操作则是在输入特征图边界处补充额外数值，常见方式为零填充，其

作用在于缓解边缘信息在卷积过程中被过度削弱的问题，同时还能在一定程度上调

节输出特征图的尺寸。
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图 2.1 卷积核原理图

Figure 2.1 Schematic diagram of convolution kernel
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以图 2.1所示的卷积运算为例，若输入特征图尺寸为 3× 3，卷积核尺寸同样为

3 × 3，卷积步长设置为 1，输入边界无零填充，则卷积核从输入左上角位置开始移

动。每到一个位置时，取出与卷积核对应的局部区域，与卷积核各元素之间进行逐

项乘积计算，再将所有结果相加，并结合偏置项得到当前位置的输出值。随着卷积

核在整幅输入特征图上的遍历，所有位置对应的结果共同构成最终输出特征图。通

过堆叠多个卷积层，网络可以逐步从底层边缘或纹理等简单特征过渡到更高层次的

抽象语义表示。

池化层通常设置在卷积层之后，其主要作用是对特征图进行压缩和整合，从而

降低后续计算复杂度，并增强模型对局部扰动的适应能力。与卷积层侧重于特征提

取不同，池化层更强调对已有特征进行筛选和概括。通过在局部窗口内对特征值进

行聚合，池化操作能够保留关键响应，同时减少冗余信息。常见的池化方式主要包

括最大池化和平均池化。最大池化倾向于保留局部区域内响应最强的特征值，因此

更适合突出显著特征；平均池化则通过求取局部区域的均值来反映整体分布特征，

使输出结果更加平滑。在实际应用中，池化层不仅能够有效缩小特征图尺寸，还可

以在一定程度上提升网络对平移、噪声以及细微形变的鲁棒性。因此，池化层在控

制模型规模和增强特征稳定性方面发挥着重要作用。
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5 3
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2.25 1.5

最大池化

平均池化

图 2.2 池化原理图

Figure 2.2 Schematic diagram of pooling

如图 2.2 所示，池化操作以输入特征图中的局部区域作为处理单元，并按照预

设窗口大小和步长逐步滑动，对窗口内的特征值进行聚合计算，从而生成尺寸更小
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的输出特征图。图中给出了一个典型的 4×4输入特征图，并采用 2×2的池化窗口、

步长为2进行下采样处理。池化窗口首先作用于左上角区域.若采用最大池化，则输

出该区域中的最大值 3；若采用平均池化，则输出区域内元素的平均值 1.5。随后池

化窗口按照步长向右和向下依次移动，对其余局部区域重复相同操作，最终得到右

侧所示的输出结果。对于最大池化而言，各窗口对应输出值分别为 3、6、5 和 3，

因此形成新的 2× 2特征图；对于平均池化，各窗口输出结果分别为 1.5、3.5、2.25

和 1.5。通过这一过程，原始特征图由 4× 4压缩为 2× 2，在显著降低数据维度和计

算量的同时，仍能够保留局部区域中的主要信息。由此可见，最大池化更侧重于突

出显著响应特征，而平均池化更强调整体统计特征，两者在实际任务中可根据具体

需求进行选择。
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图 2.3 常见激活函数图像

Figure 2.3 Images of common activation functions

若网络仅由线性运算构成，则无论堆叠多少层，其整体表达能力仍然有限，难

以拟合复杂的非线性映射关系。为此，卷积神经网络通常在卷积运算之后引入激活

函数，以增强模型的非线性建模能力。激活函数能够对卷积层输出进行非线性变换，

使网络具备学习复杂特征关系的能力。在实际模型中，ReLU 函数是最常见的一类

激活函数。该函数在输入大于 0时保持原值，在输入小于等于 0时输出为 0，具有
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计算简单、收敛速度较快等优点。通过在网络中加入激活函数，模型不仅能够提升

特征表达的丰富性，还可以在一定程度上缓解传统激活函数容易出现的梯度衰减问

题。如图 2.3所示，除 ReLU外，LeakyReLU、Sigmoid和 Tanh等函数在不同任务中

也具有一定应用价值，但从实际计算效率和模型训练稳定性来看，ReLU 及其变体

通常更为常用。

随着网络层数的不断加深，深度神经网络虽然能够学习到更加抽象和复杂的特

征表示，但其训练难度也会随之增加。在前向传播过程中，前一层网络参数的更

新会导致后一层接收到的输入特征分布不断变化，使得模型需要持续适应新的数据

分布。这种现象会在一定程度上影响网络的稳定训练，表现为收敛速度变慢、梯度

传播不稳定、参数更新震荡等问题。尤其是在深层网络中，不同层之间的特征分布

差异可能逐渐累积，从而进一步增加模型优化的难度。因此，如何保持中间特征分

布的相对稳定，是深度神经网络训练中的一个重要问题。归一化层的引入，正是为

了解决深层网络训练过程中容易出现的收敛缓慢、梯度不稳定等问题。其基本思想

是对中间特征进行标准化处理，使其分布保持在相对稳定的范围内，从而改善网络

的训练效果。 Batch Normalization是卷积神经网络中应用最广泛的归一化方法之一。

该方法通常对一个批次中的特征进行归一化，然后再引入可学习的缩放和平移参数，

以保留模型的表达灵活性。通过这种方式，网络在训练过程中能够减轻内部特征分

布变化带来的不利影响，提高参数更新的稳定性，并加快模型收敛速度。此外，归

一化层在一定程度上还具有正则化效果，有助于提升模型的泛化性能。

输入特征

全连接层

输出特征

图 2.4 全连接原理图

Figure 2.4 Schematic diagram of fully connected layer
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全连接层通常位于卷积神经网络的后端，其作用是对前面各层提取到的高维特

征进行综合映射，并输出最终结果。在卷积层和池化层完成局部特征提取与压缩之

后，网络会将得到的特征图展开为一维向量，并输入到全连接层中。由于全连接层

中的每个神经元都与前一层的所有神经元相连接，因此其具有较强的全局信息整合

能力。如图 2.4 所示，在分类任务中，全连接层通常用于将前面学习到的抽象特征

映射到具体类别空间，并结合 Softmax 等函数输出各类别的概率分布；在回归任务

中，则可直接输出连续值预测结果。需要注意的是，全连接层参数数量通常较多，

若网络规模较大而样本数量有限，则容易出现过拟合现象。因此，在实际设计中，

常常结合Dropout等正则化方法共同使用，以提高模型的稳定性和泛化能力。

2.4.2 注意力神经网络

注意力机制（Attention Mechanism）最初广泛应用于自然语言处理领域，核心思

想是模拟人类在处理复杂信息时“关注关键部分、弱化次要信息”的认知过程。与

传统神经网络对所有输入特征进行均匀处理不同，注意力机制能够根据当前任务目

标，为不同位置、不同维度或不同时刻的特征分配不同权重，从而突出对预测结果

更为重要的信息。由于其具有较强的特征筛选与依赖建模能力，注意力机制现已被

广泛应用于图像识别、机器翻译、视频分析及时空预测等任务中。从本质上看，注

意力机制是一种基于相关性度量的动态加权方法。对于输入特征序列，模型首先根

据当前任务构建查询（Query）、键（Key）和值（Value）三类表示，然后通过计算

查询与键之间的相似性，衡量不同输入特征对当前输出的重要程度，并将该相似性

归一化为注意力权重，最终对值向量进行加权求和，得到聚合后的特征表示。其计

算过程可表示为：

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (2.5)

其中，Q、K 和 V 分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵，dk 表示键向量的维度。通

过缩放因子
√
dk，可以在一定程度上缓解内积结果过大导致梯度不稳定的问题；而

Softmax函数则用于将相似性分数转换为概率分布形式的权重。

在此基础上，自注意力机制（Self-Attention）进一步将查询、键和值均由同一

输入序列映射得到，使模型能够直接建模序列内部不同位置之间的依赖关系。与循

环神经网络依赖逐步传递状态不同，自注意力机制能够在一次计算中捕捉任意两个
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位置之间的关联，因此在建模长距离依赖关系时具有明显优势。对于具有复杂时空

结构的数据，自注意力机制能够有效刻画远距离区域之间以及不同时刻之间的潜在

联系，从而提升模型对全局依赖关系的表达能力。

为了从不同表示子空间中学习更加丰富的关联模式，研究者进一步提出了多头

注意力机制（Multi-Head Attention）。该方法通过设置多个独立的注意力头，对输入

特征进行并行映射与注意力计算，使模型能够从多个角度关注输入信息。不同注意

力头通常能够捕捉不同层次、不同范围或不同语义的依赖关系，因此多头注意力在

提升特征表达能力和增强模型鲁棒性方面具有重要作用。经过多个注意力头并行计

算后，其结果会被拼接并映射为最终输出表示，从而实现多视角信息融合。与卷积

神经网络相比，注意力机制不依赖固定大小的局部感受野，而是通过数据驱动的方

式自适应地分配特征权重，因此更适合建模全局范围内的复杂关联关系。卷积神经

网络在提取局部空间模式方面具有优势，但对于跨区域、跨时间的长距离依赖关系

刻画能力相对有限；注意力机制则能够弥补这一不足，使模型在保留局部特征的同

时，进一步感知全局上下文信息。因此，在实际任务中，卷积操作与注意力机制常

被结合使用，以同时兼顾局部建模能力与全局关联建模能力。

在犯罪预测任务中，注意力机制具有较强的适用性。一方面，犯罪行为在时间

维度上往往具有明显的周期性、突发性与延续性，不同历史时刻对未来预测结果的

重要程度并不相同。例如，近期时间片可能反映犯罪活动的短期变化趋势，而具有

相似周期规律的历史时间片则可能为未来风险预测提供补充信息。另一方面，犯罪

事件在空间维度上不仅受到邻近区域的影响，还可能与功能相似但地理位置较远的

区域存在潜在关联。例如，商业区、交通枢纽或居住区等功能相近区域，即使在地

理位置上并不相邻，也可能表现出相似的犯罪分布模式。因此，若仅采用固定权重

或局部感受野进行建模，往往难以充分揭示犯罪数据中复杂的跨区域、跨时间依赖

关系。通过引入注意力机制，模型能够根据输入数据的变化，自适应地关注对当前

预测更为重要的时间片、空间区域及特征维度，从而提升模型对复杂时空模式的表

达能力。与传统的特征融合方式相比，注意力机制不再简单地对所有历史信息或区

域信息赋予相同权重，而是通过学习不同特征之间的相关性，动态调整各部分信息

在预测过程中的贡献程度。这种自适应加权方式能够帮助模型更加有效地捕捉关键

时空线索，提高对犯罪风险变化趋势的刻画能力。此外，在犯罪数据通常具有高度

稀疏性和分布不均衡性的背景下，注意力机制还能够在一定程度上缓解冗余信息和
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无效特征对模型学习过程的干扰。由于大部分区域和时间段内犯罪事件较少甚至为

零，直接对所有位置进行同等建模容易导致模型受到大量无效信息影响。通过对关

键区域与关键时段赋予更高权重，模型可以更有效地聚焦于少量但重要的犯罪模式，

从而提升预测的准确性与稳定性。也正因如此，注意力机制已逐渐成为时空预测模

型中的重要组成部分，并为后续更加复杂的时空特征融合、全局依赖建模和深层特

征交互提供了重要基础。

编码器 × N

解码器 × N

多头自注意力

残差连接与层归一化

前馈神经网络

残差连接与层归一化

掩码多头自注意力

残差连接与层归一化

编码器-解码器注意力

残差连接与层归一化

前馈神经网络

残差连接与层归一化

输入序列

输入嵌入

位置编
码

目标序列输入

输出嵌入

位置编
码

线性映射

Softmax概率输出

编码器输出

残差链接

残差链接

残差链接

残差链接

残差链接

解码器 × N

图 2.5 Transformer网络结构示意图
Figure 2.5 Schematic diagram of the Transformer network architecture

综上所述，注意力神经网络通过动态权重分配机制增强了模型对关键特征的识

别能力，尤其在建模长距离依赖关系、融合多维信息以及突出重要时空模式方面具

有明显优势。对于本文所研究的城市犯罪预测任务而言，引入注意力机制不仅有助

于弥补传统卷积建模在全局依赖表达上的不足，也为后续构建融合局部与全局信息

的时空预测模型提供了重要理论基础。
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2.5 本章小结

本章围绕城市犯罪预测任务的理论基础与关键技术进行了系统梳理。从任务背

景出发，对犯罪预测的基本概念及其时空特性进行了分析，指出犯罪数据在时空上

具有聚集性，周期性与延续性，同时呈现出明显的稀疏性与分布不均衡特征。在此

基础上，介绍了常用的评价指标，为后续模型性能评估提供了依据。随后，对犯罪

预测问题进行了分类，重点分析了犯罪时空预测、犯罪类型预测以及犯罪嫌疑人预

测三类任务。在模型方法方面，本章重点介绍了卷积神经网络与注意力机制。卷积

神经网络通过局部连接与权值共享机制，能够有效提取空间局部特征；注意力机制

则通过动态分配权重，能够建模长距离依赖关系并突出关键特征。二者在建模能力

上的互补性，为复杂时空数据建模提供了重要支持。综上，本章为后续基于卷积与

注意力融合的犯罪时空预测模型设计与实现奠定了理论基础。
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第三章 基于原型注意力机制的犯罪时空预测模型

3.1 引言

随着犯罪预测方法的不断发展，基于数据驱动的建模策略在刻画犯罪行为的时

空演化规律方面取得了一定进展。然而，现有方法在实际应用中仍存在一定局限性。

一方面，传统方法及部分深度学习模型主要依赖于局部时空信息进行建模，例如通

过卷积操作或邻域结构捕捉相邻区域与相邻时间步之间的依赖关系。这类方法虽然

能够有效提取局部特征，但其预测结果在很大程度上仍依赖于局部信息的累积，且

难以充分刻画跨区域、跨时间的全局关联性。为弥补这一不足，部分研究尝试在模

型中引入全局信息建模机制，例如通过堆叠多层网络结构来扩大感受野或引入复杂

的外部数据增强。然而，外部数据的引入往往依赖额外的数据获取与预处理过程，

不仅增加了系统实现的复杂度，还可能由于数据来源不一致或质量参差不齐而引入

额外噪声，进而影响模型的稳定性与泛化能力。这类方法往往依赖于较深的网络层

次或冗余的结构设计，以间接捕捉长距离依赖关系，不仅增加了模型复杂度和计算

开销，还可能引入冗余特征，影响模型的表达效率与泛化能力。因此，如何在保证

模型表达能力的同时，以更加高效和紧凑的方式建模全局依赖关系，仍然是一个具

有挑战性的问题。

此外，犯罪数据普遍存在显著的稀疏性与倾斜性，大量区域在多数时间段内未

发生犯罪事件，导致数据分布高度不均衡。这一特性使得模型在训练过程中容易偏

向于学习低值或零值模式，从而影响预测结果的准确性与稳定性。因此，如何在建

模过程中同时兼顾局部特征提取、全局依赖建模以及稀疏数据处理，成为提升模型

性能的关键。针对上述问题，本章提出一种基于全局-局部调制原型注意力机制的犯

罪时空预测模型。该模型通过卷积建模历史犯罪数据的时空局部依赖性，全局注意

力机制建模时空全局依赖性和周期性，实现对多尺度时空依赖关系的协同建模；同

时将注意力嵌入映射到每一个可学习的原型表示以增强全局特征表达能力，并设计

两阶段预测机制以缓解数据稀疏带来的影响。通过实验验证，我们提出的方法优于

所有的基线表现。
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3.2 算法设计

针对城市犯罪数据中局部时空依赖复杂、全局关联难以刻画以及数据稀疏性较

强等问题，本章提出一种基于原型注意力机制的犯罪时空预测模型。该模型通过局

部依赖建模捕捉细粒度时空变化，通过原型注意力机制建模跨区域、跨时间的全局

关联，并结合两阶段预测机制缓解稀疏数据带来的预测偏置。下面将从模型总体结

构、关键模块设计和预测机制等方面对所提出方法进行详细介绍。

3.2.1 模型总体结构

本章所提出的基于原型注意力机制的犯罪时空预测模型（Global–Local Modu-

lated Prototype Attention Network for Spatio-Temporal Crime Prediction，GL-MoPA）

整体结构如图3所示。以多类别犯罪时空序列作为输入，模型旨在同时刻画局部时

空模式与全局依赖关系，并通过引入发生感知机制，对数据稀疏性问题进行显式建

模。如图 3.1所示，该模型主要由四个核心部分构成：时空嵌入层、局部依赖建模模

块、基于原型感知注意力的全局依赖建模模块，以及融合发生概率估计与犯罪强度

预测的两阶段预测模块。各模块在结构上以全局与局部协同的方式进行组织，从而

在不同的时空尺度上实现特征的互补学习与有效融合。

空间 时间
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征
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局部依赖建模
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图 3.1 基于原型注意力机制的犯罪时空预测模型架构图

Figure 3.1 Architecture of the GL-MoPA

模型以多类别犯罪时空序列作为输入，整体流程可以分为特征嵌入、局部依赖

建模、全局依赖建模、全局-局部特征融合以及两阶段预测五个部分。首先，原始犯
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罪数据由不同犯罪类型在空间区域和时间维度上的历史观测值构成。由于原始犯罪

计数通常较为稀疏且表达能力有限，模型首先通过一个可学习的嵌入层将输入数据

映射到高维连续特征空间，得到统一的隐层特征表示，为后续的局部建模和全局建

模提供基础。在获得嵌入表示后，模型将特征并行送入局部依赖建模模块和全局依

赖建模模块。局部依赖建模模块主要用于捕捉邻近区域、相邻时间片以及不同犯罪

类型之间的细粒度关联关系。具体而言，该模块利用三维卷积神经网络对输入特征

进行局部感受野范围内的联合建模，使模型能够同时感知空间维度、时间维度以及

犯罪类型维度上的局部变化模式，从而提取局部时空特征表示。

与局部依赖建模不同，全局依赖建模模块侧重于捕捉跨区域、跨时间的长距离

关联关系。该模块首先将嵌入后的时空特征展开为一维序列，并生成查询、键和

值等特征表示。随后，通过可学习的卷积聚合操作将细粒度特征映射为一组具有代

表性的原型表示，使原型能够概括具有相似时空模式的区域、时间片或犯罪类型特

征。在此基础上，模型利用原型感知注意力机制建模输入特征与原型之间的关联关

系。在特征融合阶段，模型进一步将局部建模结果与全局建模结果进行协同融合。

具体而言，局部特征经过 Sigmoid 函数生成调制权重，用于对全局特征进行自适应

加权调整；随后通过哈达玛积和残差连接实现全局信息与局部信息的融合，得到融

合后的时空特征表示。该过程使模型既能够保留局部区域中的细粒度变化，又能够

利用全局依赖信息增强对复杂犯罪模式的刻画能力。

最后，针对犯罪数据稀疏性较强的问题，模型引入发生概率预测模块，对未来

区域内犯罪事件是否发生进行估计，并将其与犯罪强度预测结果相结合。经过发生

概率约束后的特征进一步输入预测层，最终输出未来时刻各空间区域及各犯罪类型

对应的犯罪强度预测结果。通过上述流程，GL-MoPA能够在统一框架下同时建模局

部时空依赖、全局关联结构以及犯罪发生概率，从而提升模型在稀疏犯罪数据场景

下的预测精度与鲁棒性。

3.2.2 嵌入层

由于犯罪计数数据本身具有明显的稀疏性和离散性，若直接对原始犯罪数值进

行建模，可能会限制后续特征提取模块的表达能力。为此，本章在模型前端引入一

个轻量级嵌入层，将原始犯罪观测值映射到连续的潜在特征空间中，从而为后续的

局部依赖建模和全局依赖建模提供更加丰富的特征表示。
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具体而言，给定原始犯罪张量 X ∈ RR×T×K，其中 R表示空间区域数量，T 表

示总的历史时间步数，K 表示犯罪类型数量。模型首先在通道维度上对原始输入进

行扩展，然后通过一个卷积核大小为 1× 1× 1的逐点三维卷积，将每一个区域、时

间和犯罪类型对应的原始观测值投影到 d维特征空间中。该操作相当于对每个时空

犯罪位置进行独立的线性变换，在提升特征维度的同时，不改变原始数据的空间结

构和时间分辨率。

对于任意一个时空犯罪张量元素 (r, t, k)，其嵌入过程可表示为：

Er,t,k = femb(Xr,t,k), Er,t,k ∈ Rd (3.1)

其中，femb(·)表示由 1× 1× 1三维卷积实现的可学习嵌入函数，Er,t,k表示区域 r在

时间步 t上第 k 类犯罪对应的嵌入向量。经过该嵌入层处理后，模型得到嵌入后的

犯罪特征张量 E ∈ RR×T×K×d。

需要说明的是，本章所设计的嵌入层并不直接承担具体的空间或时间结构建模

任务，而是作为一种结构无关的特征提升机制，用于将原始犯罪计数数据转换为更

加适合深层网络处理的连续特征表示。通过将特征嵌入阶段与后续的空间依赖建模

和时间依赖建模过程相分离，模型能够在保持输入时空结构不变的基础上，为后续

模块提供更加灵活的特征表示空间。这样一来，局部依赖建模模块和全局依赖建模

模块可以分别从不同尺度出发，对局部时空模式和长距离依赖关系进行有效刻画，

从而提升整体模型的表达能力。

3.2.3 局部依赖建模

基于 2.1 节的阐述，犯罪行为在空间和时间维度上均具有明显的局部相关性。

从空间角度来看，相邻区域之间往往存在一定的相互影响关系，某一区域内犯罪事

件的发生可能与周边区域的历史犯罪分布有关；从时间角度来看，犯罪行为也常表

现出短期连续性，即当前时刻的犯罪风险通常受到邻近历史时间片的影响。因此，

仅对单一维度进行建模难以充分刻画犯罪数据中的局部时空演化规律。为此，本章

设计局部依赖建模模块，通过卷积操作对空间邻域、时间邻域以及犯罪类型之间的

局部交互关系进行联合建模。

给定嵌入层输出的犯罪特征张量 E，局部依赖建模模块首先关注空间邻域内的

局部相关性。对于每一个时间步，模型在二维空间网格上对相邻区域进行卷积操作，
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从而捕捉不同空间位置之间的局部关联。同时，考虑到不同犯罪类型之间可能存在

潜在联系，模型在空间卷积过程中保留犯罪类型维度的信息，使得局部空间特征不

仅反映区域邻近关系，也能够体现多类别犯罪之间的交互影响。其空间局部建模过

程可表示为：

E
(spa)
r,t,: = ϕ

(
Er,t,: +

K∑
i=1

W
(spa)
i ∗N (r) EN (r),t,i

)
(3.2)

其中，N (r) 表示区域 r 的空间邻域，W
(spa)
i 表示第 i 类犯罪对应的空间卷积核，

∗N (r) 表示在空间邻域内执行的卷积操作，ϕ(·) 表示非线性激活函数。通过该过程，

模型能够从局部空间范围内提取相邻区域之间的关联特征。

在获得空间局部表示后，模型进一步沿时间维度建模短期时间依赖关系。空间

建模主要刻画“犯罪可能发生在哪里”，而时间建模则进一步关注“犯罪可能在何

时发生”。具体而言，模型以当前时间步为中心，在其时间邻域内进行卷积运算，捕

捉相邻时间片之间的动态变化趋势。其时间局部建模过程可表示为：

E
(tem)
r,t,: = ϕ

(
E

(spa)
r,t,: +

K∑
i=1

W
(tem)
i ∗N (t) E

(spa)
r,N (t),i

)
(3.3)

其中，N (t)表示当前时间步 t的时间邻域，W
(tem)
i 表示第 i类犯罪对应的时间卷积

核，∗N (t) 表示在时间邻域内执行的卷积操作。该过程能够增强模型对短期时间变化

规律的捕捉能力，使其更好地感知犯罪风险在连续时间片中的演化趋势。

进一步地，为了综合不同犯罪类型分支的局部信息，本章采用多分支卷积聚合

方式对各类犯罪特征进行融合。空间维度上的多分支聚合可表示为：

E
(spa)
r,t = ϕ

(
Er,t + Concat

(
W

(spa)
1 ∗ EN (r),t, . . . ,W

(spa)
K ∗ EN (r),t

))
(3.4)

时间维度上的多分支聚合可表示为：

E
(tem)
r,t = ϕ

(
E

(spa)
r,t + Concat

(
W

(tem)
1 ∗ E(spa)

r,N (t), . . . ,W
(tem)
K ∗ E(spa)

r,N (t)

))
(3.5)

其中，Concat(·) 表示特征拼接操作。通过多分支卷积聚合，模型能够分别学习不

同犯罪类型在局部空间和局部时间范围内的变化模式，并将其整合为统一的局部时

空表示。最后，为了对融合后的局部时空特征进行进一步调整，本章采用可学习的

1 × 1 × 1三维卷积对通道维度进行映射，并结合组归一化操作稳定特征分布，得到
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局部依赖建模模块的输出：

Elocal = GN
(
W (1×1×1) ∗ E(tem) + b

)
(3.6)

其中，GN(·) 表示组归一化操作，W (1×1×1) 和 b 分别表示可学习的卷积核参数与偏

置项。由此得到的局部特征表示 Elocal 融合了空间连续性、短期时间依赖以及犯罪

类型交互信息，能够有效刻画区域级别的细粒度时空模式。

需要指出的是，局部依赖建模模块主要依赖邻近区域和相邻时间片的信息进行

特征提取，因而更适合捕捉局部范围内的时空变化。然而，实际城市犯罪模式并不

完全由局部邻近关系决定。某些地理位置相距较远但功能属性相似的区域，可能呈

现出相近的犯罪分布特征；同时，时间间隔较远但具有相似周期规律的时段，也可

能存在潜在关联。此类长距离、非局部依赖关系难以仅通过卷积操作充分建模。因

此，本章在局部依赖建模的基础上进一步引入全局依赖建模模块，以增强模型对跨

区域、跨时间复杂关联关系的表达能力。

3.2.4 全局依赖建模

在实际场景中，地理位置相距较远但功能属性相似的区域，以及时间间隔较远

但活动规律相近的时段，仍可能呈现出相似的犯罪变化模式。因此，仅依赖局部卷

积建模难以充分捕捉这类跨区域、跨时间的长距离依赖关系。为增强模型对全局时

空结构的表达能力，本章引入基于原型的全局依赖建模方法。与传统自注意力机制

直接在细粒度区域或时间点之间计算两两关系不同，该方法将区域、时间和犯罪类

型等细粒度特征聚合为一组可学习的原型表示。每个原型可视为对若干具有相似时

空模式的区域或时间片的抽象表示，其对应的并不一定是规则网格或连续时间窗口，

而是模型根据数据特征自适应学习得到的粗粒度时空单元。为后续原型感知注意力

建模提供更加紧凑有效的全局表示。

基于上述思想，本章提出一种原型注意力机制，用于将细粒度的时空特征表示

抽象为一组可学习的原型。每个原型对应由多个空间区域和时间步共同组成的不规

则大尺度时空单元，使模型能够在原型层面刻画不同区域和时间片之间的交互关系，

而不是仅将每个区域或时间点作为孤立单元进行建模。通过这种方式，模型能够突

破局部时空点的限制，进一步捕捉地理位置相距较远但功能属性相似的区域之间的

潜在关联，以及时间间隔较远但行为模式相近的时间片之间的隐含联系。已有的基
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于原型或聚类的表示学习方法通常依赖显式分组策略，例如 k-means聚类 [38-41]、图

划分 [42-44]或基于度量 [45-46]的样本分配等。这类方法往往需要预先计算原型，或在训

练过程中通过迭代优化不断更新原型，其效果较大程度上依赖于相似性度量的设计，

并且容易受到初始化结果的影响。

本章方法不进行显式聚类，而是通过沿时空犯罪维度的可学习卷积聚合过程隐

式学习原型表示。也就是说，模型能够在端到端训练过程中同时学习细粒度区域表

示及其到潜在大尺度时空单元的映射关系。该设计避免了固定划分或人工聚类带来

的限制，使模型能够更加灵活地从数据中自适应抽象出大尺度犯罪模式。具体而言，

设位置编码后的输入特征为 Z ∈ RR×T×K×d，其中 R表示原型聚合前的空间区域数

量，T 表示时间步数，K 表示犯罪类型数量，d 表示特征维度。为了便于后续注意

力计算，首先将输入特征展开为一维序列 Z♭ ∈ RN×d，其中 N = R× T ×K。随后，

分别对 Z♭进行独立的线性映射，得到查询矩阵、键矩阵和值矩阵。

Q = Z♭WQ, K = Z♭WK , V = Z♭WV (3.7)

其中，WQ、WK 和WV 分别表示查询、键和值对应的可学习参数矩阵。

需要指出的是，若直接在展开后的细粒度序列上计算自注意力，模型虽然能够

获得全局感受野，但也可能弱化大规模城市环境中更高层次的结构规律。为此，本

章将细粒度的区域-时间-犯罪类型表示进一步抽象为一组紧凑的潜在原型。每个原

型表示由多个空间区域、时间步和不同犯罪类型的犯罪信息共同构成的不规则大尺

度时空单元，使模型能够在原型层面建模区域之间和时间片之间的依赖关系，同时

保留细粒度区域级表示能力。

具体而言，本章并不直接在 Q、K 和 V 之间计算标准自注意力，而是首先通过

一个可学习的聚合算子，将键和值表示分别聚合为一组原型表示。得到的原型表示

可作为全局注意力计算中的锚点，使每个查询向量能够选择性地关注具有语义代表

性的潜在时空区域。原型聚合过程可表示为：

K̃ = Aproto(K), Ṽ = Aproto(V ) (3.8)

Aproto(·) : RN×dh → RP×dh , P ≪ N (3.9)

其中，Aproto(·) 表示可学习的原型聚合算子，P 表示原型数量，且远小于原始细粒
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度序列长度 N，dh表示单个注意力头对应的特征维度。

通过上述方式，每个区域-时间-犯罪类型单元对应的查询向量不再需要关注所

有细粒度单元，而是仅需与少量具有代表性的原型进行交互。这样不仅能够降低全

局注意力计算的复杂度，也有助于模型从更高层次上捕捉具有相似时空模式的潜在

区域结构。随后，查询向量与原型键之间的注意力权重可表示为：

A = Softmax

(
QK̃⊤
√
dh

)
, A ∈ RN×P (3.10)

其中，Ai,j 表示第 i个区域-时间-犯罪类型单元对第 j 个原型的关注程度，反映了细

粒度表示与潜在大尺度时空单元之间的关联强度。基于该注意力权重，模型进一步

对原型值进行加权聚合，得到全局特征表示：

Zglobal = AṼ , Zglobal ∈ RN×dh (3.11)

由此得到的 Zglobal 将原型层面的犯罪模式融入到每个细粒度区域表示中，从而

编码全局上下文信息。具体而言，该表示能够同时捕捉远距离区域之间的空间相似

性、不同时段之间的周期性变化规律，以及不同犯罪类型之间由原型归纳得到的潜

在交互关系。与此同时，由于全局信息最终仍被映射回细粒度区域-时间-犯罪类型

单元，模型在获得全局依赖信息的同时，仍能够保持原始的区域级预测分辨率。

3.2.5 全局-局部信息调制

为了将全局依赖表示与局部上下文信息进行有效融合，本章引入一种轻量级调

制机制。具体而言，首先利用局部特征生成自适应权重，以反映不同区域级信息在

当前预测任务中的相对重要性。随后，使用该权重对全局特征进行调制，并通过残

差连接将调制后的全局特征与原始全局表示相结合。该设计使全局依赖信息能够在

局部犯罪特征的引导下进行自适应调整，同时保持特征传播过程的稳定性。

局部特征的自适应权重生成过程可表示为：

Ẽlocal = Elocal ⊙ σ(Elocal) (3.12)

其中，Elocal表示局部依赖建模模块输出的局部特征表示，σ(·)表示 Sigmoid激活函

数，⊙表示哈达玛积，即逐元素乘法。通过该操作，模型能够根据局部特征自身的

重要性生成调制权重，从而突出更具判别性的局部信息。
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在得到局部调制权重后，本章利用其对全局特征进行自适应调整，并采用残差

聚合方式保证全局信息的稳定传递，其计算过程为：

Z̃global = Zglobal + Zglobal ⊙ Ẽlocal (3.13)

其中，Zglobal 表示由原型注意力机制得到的全局特征表示，Z̃global 表示经过局部信

息调制后的全局表示。该过程能够使全局依赖关系根据局部犯罪模式进行动态调整，

从而实现全局结构信息与局部细粒度信息之间的互补融合。

最后，为进一步实现通道维度上的特征混合与重标定，本章采用卷积核大小为

1× 1× 1的三维卷积对调制后的全局表示进行映射，得到最终融合特征：

Zfused = W (1×1×1) ∗ Z̃global + b (3.14)

其中，W (1×1×1) 和 b 分别表示可学习的卷积核参数与偏置项，Zfused 表示最终得到

的全局-局部融合特征。该融合表示同时包含局部时空变化模式与全局长距离依赖信

息，为后续犯罪发生概率预测和犯罪强度预测提供了更加全面的特征基础。

3.2.6 两阶段犯罪预测机制

尽管通过局部依赖建模和全局依赖聚合可以获得较为丰富的时空特征表示，但

由于犯罪数据本身具有显著的稀疏性和零值膨胀特征，直接对犯罪数量进行回归预

测仍然具有一定困难。在大量区域和时间片中，犯罪事件并不会发生，而少数区域

却可能集中出现较多犯罪事件，这种分布不均衡现象容易导致模型在训练过程中偏

向于低值预测，从而影响预测结果的准确性与稳定性。

为显式刻画这一特征，本章进一步引入发生感知的两阶段预测机制，将犯罪预

测过程划分为犯罪发生概率估计和犯罪强度建模两个部分。具体而言，模型首先基

于融合后的时空特征 Zfused 预测不同区域和犯罪类型对应的犯罪发生概率，其计算

过程可表示为：

Pocc = σ (Wocc ∗ Zfused + bocc) , Pocc ∈ RR×K (3.15)

其中，Pocc 表示犯罪发生概率矩阵，Wocc 和 bocc 分别表示发生概率预测分支中的可

学习卷积参数与偏置项，σ(·)表示 Sigmoid激活函数。
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对于每个空间区域 Ri 和犯罪类型 Ki，模型首先估计对应的犯罪发生概率

pocc,i,k，用于反映该区域在未来时刻发生第 k 类犯罪事件的可能性。在此基础上，

模型进一步预测犯罪发生条件下的潜在犯罪强度 yglobal,i,k。最终预测结果由犯罪发

生概率与条件犯罪强度共同决定，其计算过程为：

Ŷ = Pocc ⊙ Yglobal, Ŷ ∈ RR×K (3.16)

其中，Ŷ 表示未来时间步 T + 1的最终犯罪强度预测图，Yglobal ∈ RR×K 表示基于融

合特征得到的条件犯罪强度预测结果，⊙表示哈达玛积，即逐元素乘法，R和K 分

别表示空间区域数量与犯罪类型数量。

通过上述两阶段预测机制，模型能够先判断犯罪事件发生的可能性，再对可能

发生的犯罪强度进行估计，从而避免直接回归犯罪数量时受到大量零值样本的过度

影响。该机制有助于提升模型对稀疏犯罪数据的适应能力，使预测结果在低犯罪密

度区域中更加稳定可靠。

3.3 实验结果与分析

为验证所提出基于原型注意力机制的犯罪时空预测模型模型的有效性，本章在

公开犯罪数据集上开展实验分析。首先介绍模型训练过程、实验设置与对比方法，

随后从整体预测性能、稀疏区域鲁棒性和关键模块消融等方面对模型进行评估，以

全面分析模型在犯罪时空预测任务中的表现。

3.3.1 模型训练与优化

由于犯罪计数数据具有显著的稀疏性和类别不均衡特征，模型在训练过程中容

易受到大量零值样本的影响，从而产生预测偏置。为缓解这一问题，本章采用归一

化加权均方误差作为回归损失函数，该损失函数对稀少但具有重要意义的非零犯罪

事件赋予更高权重。

设 Ŷb,r,k 和 Yb,r,k 分别表示第 b个批次样本中，区域 r 上第 k 类犯罪的预测强度

和真实强度。首先定义二值指示变量：

mb,r,k = I(Yb,r,k > 0) (3.17)

其中，I(·)表示指示函数。当真实犯罪强度大于 0时，说明该位置存在犯罪事件，对
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应 mb,r,k = 1；否则 mb,r,k = 0。基于该指示变量，为每个预测目标分配重新加权系

数，使模型更加关注占比更少但有犯罪发生的区域和时间：

ωb,r,k = 1 + (λ− 1)mb,r,k (3.18)

其中，λ > 1 用于控制非零犯罪样本在损失函数中的相对重要程度。由此，稀疏感

知的回归损失函数定义为：

Lreg =

∑
b,r,k ωb,r,k

(
Ŷb,r,k − Yb,r,k

)2∑
b,r,k ωb,r,k

(3.19)

该损失函数通过总有效权重对加权误差进行归一化，既能够增强模型对非零犯罪事

件的学习能力，又可以避免由于权重放大导致损失值尺度不稳定。

对于犯罪发生概率预测分支，本章根据真实犯罪强度构造二值发生标签：

Mb,r,k = I(Yb,r,k > 0) (3.20)

其中，Yb,r,k 表示第 b 个样本中区域 r 上第 k 类犯罪的真实计数。具体而言，Mb,r,k

的定义如下式所示：

Mb,r,k =


1, Yb,r,k > 0

0, Yb,r,k = 0

(3.21)

因此，Mb,r,k ∈ {0, 1}用于显式表示对应区域和犯罪类型是否发生犯罪事件，从而使

模型能够将犯罪发生建模与犯罪强度回归进行解耦。

进一步地，定义正样本和负样本数量分别为：

N+ =
∑
b,r,k

Mb,r,k, N− =
∑
b,r,k

(1−Mb,r,k) (3.22)

其中，N+表示发生犯罪事件的样本数量，N−表示未发生犯罪事件的样本数量。由

于犯罪数据通常较为稀疏，负样本数量往往远大于正样本数量。为缓解这种样本不

均衡问题，本章引入动态正样本权重因子 α：

α =
N−

N+ + ϵ
(3.23)

其中，ϵ > 0为防止分母为零而引入的极小常数，用于保证数值计算的稳定性。该自

34



上海大学专业硕士学位论文

适应权重机制能够提高稀少犯罪发生样本在优化过程中的贡献，避免模型过度偏向

于预测所有区域均无犯罪发生。

基于上述权重设置，犯罪发生预测分支采用加权二元交叉熵损失，其定义为：

Locc =
∑
b,r,k

[
−αMb,r,k log

(
P occ
b,r,k + ϵ

)
− (1−Mb,r,k) log

(
1− P occ

b,r,k + ϵ
)]

(3.24)

其中，P occ
b,r,k ∈ (0, 1) 表示模型预测的犯罪发生概率。该损失函数对正样本项引入权

重 α进行增强，而负样本项保持原有权重。通过这种方式，模型能够更加关注稀少

的犯罪发生样本，同时保持对大量零犯罪区域的稳健建模能力。

最终，本章将局部预测分支、全局预测分支以及发生概率预测分支的损失共同

作为总体优化目标：

L = Lreg(Ylocal, Y ) + Lreg(Yglobal, Y ) + Locc(Pocc, Y ) (3.25)

其中， Lreg(Ylocal, Y ) 用于约束局部预测分支， 使其学习细粒度区域模式；

Lreg(Yglobal, Y ) 用于约束全局预测分支，使其捕捉长距离依赖关系；Locc(Pocc, Y ) 则

用于指导模型区分犯罪发生与未发生样本。通过端到端联合优化上述目标，模型能

够在局部结构、全局上下文以及犯罪发生概率之间实现均衡学习，从而提升犯罪预

测的准确性与鲁棒性。

3.3.2 实验设置

本章实验采用公开的纽约市犯罪数据集（NYC-Crimes），该数据集记录了纽约

市 2014 年 1 月至 2015 年 12 月期间的犯罪事件，共覆盖 731 天，包含入室盗窃

（Burglary）、抢劫（Robbery）、袭击（Assault）和盗窃（Larceny）四类主要犯罪类

型。按照时间顺序划分数据集，训练集与测试集比例为 7 : 1，并从训练集中划分一

个月数据作为验证集，用于超参数调节和早停策略。在时间维度上，本章以天为单

位进行犯罪预测；在空间维度上，将纽约市地理区域划分为分辨率为 3km× 3km的

规则网格，共得到 256个互不重叠的空间区域。每个网格区域内的犯罪事件被聚合

为对应区域的犯罪计数。数据集的具体统计信息如表 3.1所示。

所有实验均在配备 NVIDIA TITAN RTX GPU（24 GB显存）和 Intel Xeon Gold

5118处理器的服务器上完成。为保证实验结果的稳定性与公平性，本章采用网格搜

索方法对模型超参数进行调节。其中，网络层数在 {1, 3, 5, 7} 中搜索，隐藏特征维
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表 3.1 NYC-Crimes数据集统计信息
Table 3.1 Statistics of the NYC-Crimes dataset

数据集 NYC-Crimes

时间范围 2014年1月-2015年12月

犯罪类型 入室盗窃 抢劫 袭击 盗窃

案件数量 31,799 33,453 40,429 85,899

度在 {32, 64, 128, 256} 中选择，原型数量在 {1024, 2048, 4096} 中确定。根据验证集

上的实验表现，卷积核大小固定为 3。受显存限制，批大小设置为 1，并采用梯度累

积策略稳定训练过程，累积步数设置为 16。经过多组验证实验，本章最终将网络层

数设为 3，隐藏特征维度设为 256，原型数量设为 2048。该组参数能够在训练稳定

性与预测性能之间取得较好的平衡，因此作为后续所有实验的默认配置。

为全面验证本章所提出模型的有效性，实验选取多类具有代表性的基线方法进

行对比，包括传统统计模型、经典机器学习方法以及近年来广泛应用于时空预测任

务的深度学习模型。其中，ARIMA [47]是一种经典的时间序列统计模型，主要通过

自回归、差分和滑动平均等方式刻画历史序列中的线性时间依赖关系，在犯罪预测

任务中可作为传统时间建模方法的代表；SVM [48]是一种经典监督学习方法，能够

借助核函数在高维特征空间中构建非线性决策函数，常用于分类和回归任务。对于

深度学习时空预测方法，ST-ResNet [49]通过残差卷积结构分别建模短期邻近性、周

期性和长期趋势等时间因素，并利用卷积操作捕捉空间相关性；DeepCrime [50]是面

向犯罪预测任务设计的深度学习模型，在卷积神经网络基础上引入注意力机制，用

于突出关键空间区域和重要时间片；STDN [51]通过动态时间建模和流门控机制融合

不同时间上下文，同时利用卷积结构提取空间特征；ST-MetaNet [52]则引入元学习思

想，用于建模不同城市区域之间的异质性，并增强模型在不同空间区域之间的泛化

能力。对于图结构时空预测方法，DCRNN [53]结合扩散卷积和循环神经网络，通过

有向图上的随机游走过程建模空间传播关系，并利用编码器-解码器结构刻画时间依

赖；STGCN [54]通过交替堆叠图卷积层和时间卷积层，同时捕捉局部空间依赖与时

间动态变化；GWN [55]进一步引入自适应图学习与扩张时间卷积，能够在不依赖固

定图结构的情况下学习潜在空间关系；GMAN [56]基于多注意力机制构建编码器-解

码器结构，用于动态建模图结构数据中的空间交互和时间影响；AGCRN [57]通过节

点自适应图表示学习空间依赖，并结合循环结构建模时间变化；MTGNN [58]则通过
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可学习图结构刻画多变量时间序列之间的潜在依赖关系，并结合图卷积与时间建模

模块实现时空预测。除此之外，本章还选取若干与犯罪预测任务更为相关的强基线

方法进行比较。STTrans [59]利用 Transformer结构中的层次化注意力机制建模长距离

时空依赖，能够同时学习全局和局部时空表示；ST-SHN [60]将空间区域和犯罪类型

表示在统一的超图结构中，通过动态超图建模区域之间的高阶空间关系及不同犯罪

类型之间的依赖；DMSTGCN [61]通过动态调整图结构表示，联合刻画多种时间特征

和随时间变化的空间依赖关系；ST-HSL [62]则结合时空超图表示学习和自监督学习

目标，在监督信号稀疏的情况下增强区域表示的鲁棒性。参考已有研究设置，本章

将 ST-HSL作为主要的超图类强基线方法，并依据其原始实验配置设置相关超参数，

以保证实验比较的公平性。

3.3.3 模型性能分析

如表 3.2所示，在 NYC-Crimes数据集上，本章提出的 GL-MoPA模型在四类犯

罪预测任务中均取得了优于超图类基线模型ST-HSL的性能表现。具体而言，在入室

盗窃（Burglary）预测任务中，GL-MoPA相比 ST-HSL分别降低了 1.9%的 MAE和

3.8% 的 MAPE；在盗窃（Larceny）预测任务中，MAE 和 MAPE 分别降低了 0.4%

和 1.2%；在抢劫（Robbery）预测任务中，MAE和MAPE分别降低了 4.9%和 1.7%；

在袭击（Assault）预测任务中，MAE 和 MAPE 分别降低了 9.3% 和 9.6%。总体来

看，GL-MoPA相较于 ST-HSL在MAE和MAPE上分别取得了平均 4.1%和 4.6%的

相对性能提升。
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图 3.2 不同稀疏程度区域下 GL-MoPA与 ST-HSL的性能对比
Figure 3.2 Performance comparison between GL-MoPA and ST-HSL under different sparsity levels

为进一步验证 GL-MoPA 模型在稀疏数据场景下的鲁棒性，本章根据不同区域
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表 3.2 模型预测性能对比

Table 3.2 Comparison of model prediction performance

Models
Burglary Larceny Robbery Assault

MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE

SVM (2011) 1.1604 0.7653 1.4979 0.6417 1.1278 0.6733 1.1928 0.6964

ARIMA (2012) 0.8999 0.6363 1.3015 0.6268 0.9558 0.5969 0.9992 0.6198

ST-ResNet (2017) 0.8680 0.5603 1.1082 0.5478 0.8177 0.5209 0.9645 0.5749

DCRNN (2018) 0.8176 0.5324 1.0732 0.5492 0.9189 0.5532 0.9692 0.5955

STGCN (2018) 0.8366 0.5404 1.0692 0.5295 0.9035 0.5441 0.9375 0.5757

DeepCrime (2018) 0.8227 0.5508 1.0618 0.5351 0.9083 0.5380 0.9222 0.5777

GWN (2019) 0.7993 0.5235 1.0493 0.5405 0.8681 0.5351 0.8866 0.5646

STDN (2019) 0.8831 0.5768 1.1442 0.5889 0.9230 0.5649 0.9498 0.5661

ST-MetaNet (2019) 0.8285 0.5369 1.0697 0.5424 0.9152 0.5766 0.9320 0.5870

STTrans (2020) 0.8167 0.5592 1.0862 0.5473 0.8848 0.5312 0.9139 0.5655

GMAN (2020) 0.8652 0.5633 1.0834 0.5340 0.9234 0.5671 0.9338 0.5803

AGCRN (2020) 0.8260 0.5397 1.0950 0.5404 0.9013 0.5338 0.9063 0.5519

MTGNN (2020) 0.8429 0.5497 1.0375 0.5237 0.9026 0.5363 0.9256 0.5664

ST-SHN (2021) 0.8012 0.5198 1.0431 0.5291 0.8777 0.5362 0.9169 0.5682

DMSTGCN (2021) 0.8376 0.5485 1.0401 0.5464 0.8597 0.5403 0.9306 0.5601

ST-HSL (2022) 0.7329 0.4788 1.0316 0.5040 0.7912 0.4595 0.8484 0.5029

GL-MoPA (Ours) 0.7187 0.4608 1.0272 0.4980 0.7523 0.4518 0.7698 0.4549

的犯罪发生密度对测试区域进行划分。其中，犯罪发生密度定义为区域犯罪时间序

列Xr 中非零记录所占比例。基于该划分标准，本章选取犯罪发生密度不高于 0.5的

低犯罪活跃区域，并进一步将其划分为 (0, 0.25] 和 (0.25, 0.5]，两个稀疏程度区间。

不同稀疏程度区域下的性能对比如图 3.2 所示。在稀疏数据场景下，GL-MoPA 相

比 ST-HSL 表现出更明显的鲁棒性优势。在犯罪发生密度为 (0, 0.25] 的高稀疏区域

中，GL-MoPA相比 ST-HSL分别降低了 10.3%的MAE、11.3%的MAPE和 8.7%的

RMSE。进一步地，在犯罪发生密度为 (0.25, 0.5]的中等稀疏区域中，GL-MoPA的

性能优势更加明显，其MAE、MAPE和RMSE分别降低了 17.2%、21.0%和 10.8%。

上述实验表明 GL-MoPA 不仅在整体预测性能上优于现有强基线模型，而且在
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稀疏区域中表现出更加明显的优势。实验结果说明，本章模型能够有效融合局部时

空特征与全局依赖信息，并在犯罪事件分布不均衡的情况下保持较稳定的预测能力，

从而验证了所提出方法在犯罪时空预测任务中的有效性与鲁棒性。

3.3.4 消融实验分析

为进一步分析 GL-MoPA 模型中各关键模块对预测性能的贡献，本章通过选择

性移除模型中的核心组件开展消融实验以验证各模块设计的有效性。通过对完整模

型与不同消融变体进行对比，可以更加直观地判断各模块在特征表达、误差降低以

及稀疏场景建模中的具体作用。如图 3.3所示，完整 GL-MoPA模型在各项整体评价

指标上均表现较好。在所有模块中，原型注意力模块对整体误差降低的贡献最为明

显。与移除原型注意力模块的模型变体相比，完整模型在 RMSE、MAE和MAPE上

分别降低了 23.4%、6.5%和 6.1%。这一结果表明，原型注意力机制能够有效捕捉全

局时空依赖关系，使模型在建模跨区域、时间关联时获得更充分的上下文信息。类

似的，与移除局部建模模块的变体相比，完整模型在 RMSE、MAE 和 MAPE 上分

别降低了 0.9%、6.9% 和 14.6%。其中，MAPE 指标的下降幅度最为显著，说明局

部特征表示对于缓解不同区域之间的相对误差以及刻画细粒度局部变化具有重要作

用。这也表明，在犯罪预测任务中，邻近区域、相邻时间片以及不同犯罪类型之间

的局部关联仍然是影响预测结果的重要因素，局部依赖建模能够为全局表示提供必

要的细节补充。

1.2578

0.8446

0.5071

1.7659

0.9378

0.5483

1.3641

0.9419

0.6033

1.3522

0.8771

0.5149

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Overall RMSE

Overall MAE

Overall MAPE

w/o Two-Stage Crime Prediction w/o Prototype attention w/o Local Modeling GL-MoPA

图 3.3 GL-MoPA模型在整体评价指标上的消融实验结果
Figure 3.3 Ablation study results of GL-MoPA on overall evaluation metrics
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值得注意的是，在整体评价指标上，移除两阶段预测机制的模型变体在 RMSE、

MAE 和 MAPE 上表现略优于完整模型。然而，两阶段预测机制的主要目的并非单

纯优化整体平均误差，而是针对犯罪数据稀疏性较强的特点，提升模型在低密度区

域中的预测稳定性和鲁棒性。如图 3.4所示，在高稀疏区域 (0, 0.25] 中，GL-MoPA

在MAPE、MAE和 RMSE上均取得更低误差；在中等稀疏区域 (0.25, 0.5]中，完整

模型同样保持了略优的预测表现。该结果表明，两阶段预测机制能够在犯罪样本稀

少的情况下有效缓解零值样本带来的影响，增强模型对稀疏区域犯罪风险的识别能

力，从而验证了该模块设计的必要性。
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图 3.4 稀疏区域下两阶段预测机制的消融实验对比

Figure 3.4 Ablation comparison of the two-stage prediction mechanism in sparse regions

此外，本章进一步分析了不同模块在各类犯罪预测任务中的具体作用。如图

3.5 所示，本章分别统计了 GL-MoPA 及其不同消融变体在入室盗窃（Burglary）、

盗窃（Larceny）、抢劫（Robbery）和袭击（Assault）四类犯罪上的 RMSE、MAE

和 MAPE 结果，从而更加细致地评估各模块对不同犯罪类型预测性能的影响。从

RMSE 指标来看，移除原型注意力模块后，模型性能下降最为明显，尤其是在盗窃

和袭击两类犯罪上误差增幅较大。这说明原型层面的全局交互建模对于稳定预测数

值幅度、捕捉跨区域长距离时空依赖关系具有重要作用。相比之下，局部依赖建模

更多起到细粒度特征补充的作用，并不是修正整体预测幅度的主要来源。从 MAE

指标来看，也可以观察到类似趋势。移除原型注意力模块后，各犯罪类型上的绝

对误差普遍上升，进一步说明该模块对整体预测精度具有重要贡献。同时，局部依

赖建模模块在降低 MAE 方面也发挥了一定作用，尤其是在抢劫和袭击等犯罪类型
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中，局部空间线索对预测结果具有较明显影响。相比之下，移除两阶段预测机制后，

MAE变化相对较小，这进一步说明该模块的主要作用并不在于直接优化整体平均误

差，而是增强模型在稀疏区域中的预测稳定性。
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图 3.5 不同犯罪类型下 GL-MoPA模型的消融实验结果
Figure 3.5 Ablation study results of GL-MoPA under different crime types

上述消融实验结果表明，GL-MoPA中各关键模块均具有明确且互补的作用。原

型注意力模块主要用于捕捉全局时空依赖关系，对降低整体预测误差和稳定预测幅

度具有重要贡献；局部依赖建模模块能够增强模型对细粒度空间变化和局部时空模

式的刻画能力，尤其有助于降低相对误差；两阶段预测机制虽然对整体平均指标的

提升并不最为显著，但能够有效增强模型在稀疏区域中的预测稳定性。上述结果验

证了本章模型结构设计的合理性，也说明各模块共同作用能够提升模型在复杂犯罪

时空预测任务中的整体性能与鲁棒性。

3.4 本章小结

本章针对城市犯罪数据中的局部与全局时空依赖建模以及数据稀疏性问题，提

出了犯罪时空预测模型GL-MoPA。该模型首先通过轻量级嵌入层将稀疏离散的犯罪

计数映射到连续特征空间；随后结合局部依赖建模模块和原型感知注意力机制，分

别捕捉细粒度局部交互关系与跨区域、跨时间的全局依赖。在此基础上，模型设计

全局-局部信息调制机制，实现局部细节与全局上下文的自适应融合；并通过两阶段

犯罪预测机制，将犯罪发生概率估计与犯罪强度预测解耦，以缓解零值样本带来的

预测偏置。实验结果表明，GL-MoPA 在 NYC-Crimes 数据集上优于多个基线模型，

并在稀疏区域中表现出较强鲁棒性。消融实验进一步验证了各核心模块的有效性，

说明本章模型能够较好地适应复杂犯罪时空预测任务。
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第四章 基于全局-局部信息增强的犯罪时空预测模型

4.1 引言

第三章针对犯罪数据中局部时空依赖、全局关联关系以及稀疏性问题，构建了

基于原型注意力机制的犯罪时空预测模型，并通过原型表示对跨区域、跨时间的长

距离依赖关系进行建模。然而，在复杂城市犯罪预测场景中，仅依赖单次全局建模

仍可能难以充分挖掘深层时空关联关系。不同空间区域、时间片以及犯罪类型之间

往往存在多层次交互关系，模型不仅需要捕捉局部邻域中的细粒度变化，还需要在

更大范围内持续整合全局上下文信息。现有部分方法通常通过堆叠卷积层扩大感受

野，或借助图结构、循环结构和注意力机制建模时空依赖关系。卷积神经网络在局

部特征提取方面具有较强优势，能够有效捕捉邻近区域、相邻时间片以及不同犯罪

类型之间的局部变化模式；但其感受野受卷积核大小和网络层数限制，对跨区域、

跨时间的长距离依赖关系刻画能力相对不足。相比之下，自注意力机制能够直接计

算不同输入单元之间的相关性，适合建模全局上下文信息。然而，标准自注意力在

长时空序列上通常具有较高计算复杂度，当输入同时包含空间区域、时间步和犯罪

类型信息时，直接计算完整注意力矩阵会带来较大的计算开销。

为进一步提升模型对复杂时空依赖关系的表达能力，并兼顾全局建模效率，本

章提出一种基于全局-局部信息增强的犯罪时空预测模型。该模型首先通过提取犯罪

数据中的局部时空特征，包括空间-类型相关性和时间-类型相关性；随后引入时空

位置编码模块，将显式位置信息融入局部特征表示；在此基础上，设计高效全局自

注意力模块，通过低秩投影方式降低注意力计算复杂度，同时保留对全局犯罪模式

的建模能力。进一步地，本章将全局注意力、局部调制和卷积前馈网络封装为可堆

叠的全局信息增强模块，使模型能够逐层整合全局上下文与局部细节信息，从而增

强对复杂犯罪时空模式的刻画能力。与第三章方法相比，本章模型不再侧重于通过

原型表示抽象不规则大尺度区域，而是重点研究如何通过高效注意力和模块化堆叠

机制实现深层全局-局部信息交互。通过这种设计，模型能够在保持局部细粒度感知

能力的同时，更高效地捕捉远距离区域和长时间跨度之间的潜在依赖关系。
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4.2 算法设计

本章针对犯罪时空预测中局部变化模式复杂、全局长距离依赖难以充分刻画以

及多维特征融合不足等问题，提出一种基于全局-局部信息增强的犯罪时空预测模型

GLA-STN。该模型以多类别犯罪时空序列为输入，首先通过局部特征提取模块捕捉

空间区域、时间片和犯罪类型之间的细粒度关联；随后利用全局信息增强模块建模

跨区域、跨时间以及跨犯罪类型的深层依赖关系，并设计上下文信息融合模块进一

步增强局部特征与全局表示之间的交互。整体结构采用模块化设计，能够通过堆叠

全局增强模块逐层整合更丰富的时空上下文信息。下面将从模型总体架构、局部特

征提取、全局信息增强、上下文信息融合以及模块堆叠结构等方面对本章所提出的

方法进行详细说明。

4.2.1 模型总体架构

为同时刻画犯罪数据中的局部时空变化模式与全局长距离依赖关系，本章提

出基于全局-局部信息增强的犯罪时空预测模型（Global-Local Attention Enhanced

Spatial-Temporal Network for Crime Forecasting，GLA-STN）。该模型整体上采用“局

部特征提取—全局信息增强—预测输出”的结构设计。首先，利用局部建模模块对

原始多类别犯罪时空序列进行局部建模，提取空间邻域、时间邻域以及犯罪类型之

间的细粒度关联特征；随后，通过可堆叠的全局信息增强模块进一步建模跨区域、

跨时间的全局依赖关系，并将全局上下文信息与局部特征进行交互融合；最后，将

融合后的特征输入预测层，输出未来时刻各区域、各犯罪类型的犯罪强度预测结果。

GLA-STN模型的总体结构如图 4.1所示。图中虚线框分别展示了局部建模模块、卷

积前馈网络以及全局信息增强模块的内部结构。其中，圆圈中的符号 ⊙表示哈达玛

积操作，用于实现特征之间的逐元素调制；符号 ⊕ 表示残差连接或特征相加操作，

用于保持特征传播的稳定性。与仅依赖单一卷积或单一注意力结构的方法不同，本

章模型通过将局部卷积建模与高效全局自注意力机制相结合，使模型既能够捕捉局

部区域中的细粒度变化，又能够感知更大范围内的全局犯罪模式。

从模型流程来看，输入的多类别犯罪张量首先进入局部建模模块。该模块由犯

罪特征嵌入层、空间-类型卷积、时间-类型卷积以及组归一化层组成。其中，嵌入层

用于将原始犯罪计数映射到高维连续特征空间；空间-类型卷积用于捕捉不同空间区

域与犯罪类型之间的局部关联；时间-类型卷积则进一步建模相邻时间片与犯罪类型
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之间的短期依赖关系。经过处理后，模型得到包含局部时空信息的特征表示 Zstem。

随后，局部特征被送入多个串联的全局信息增强模块。每个全局信息增强模块主要

包括位置编码层、高效全局自注意力层、组归一化层以及卷积前馈网络。其中，位

置编码层用于向局部特征中注入显式的时空位置信息；高效全局自注意力层通过低

维投影方式降低注意力计算复杂度，并在统一序列中建模空间区域、时间步和犯罪

类型之间的长距离依赖关系；卷积前馈网络则在通道映射的同时进一步融合局部上

下文信息。通过多个全局信息增强模块的堆叠，模型能够逐层整合全局上下文与局

部细节特征，从而增强对复杂犯罪时空模式的表达能力。
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图 4.1 全局-局部信息增强的犯罪时空预测模型架构图
Figure 4.1 Architecture of the GLA-STN model

最后，模型将全局增强后的特征与前端局部建模模块提取的局部特征进行融合，

并输入预测层得到最终输出。该结构一方面保留了卷积神经网络对局部时空模式的

敏感性，另一方面利用高效自注意力机制增强了模型对长距离依赖关系的建模能

力。由于全局信息增强采用模块化设计，其堆叠层数可以根据不同任务和数据规模

灵活调整，从而提高模型的适应性与扩展性。
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4.2.2 局部特征提取

在所提出的 GLA-STN 模型中，局部特征提取模块位于模型前端，主要用于将

原始犯罪张量转换为包含局部时空结构信息的特征表示。与直接将原始犯罪序列输

入注意力模块不同，该模块能够在模型前端引入卷积神经网络的局部归纳偏置，使

模型优先感知邻近空间区域、短期时间片以及犯罪类型之间的局部交互关系。具体

而言，给定输入犯罪张量，模型首先通过特征嵌入层将原始犯罪计数映射到高维连

续空间。随后，局部特征提取模块依次采用犯罪类型卷积和时间卷积进行局部特征

提取。其中，犯罪类型卷积用于建模空间区域与不同犯罪类型之间的局部关联，时

间卷积则进一步沿时间维度刻画短期连续变化及犯罪类型之间的交互模式。经过上

述处理后，模型得到局部特征表示 Zstem cnn，并通过组归一化操作稳定特征分布。

给定原始犯罪张量 X ∈ RR×T×C，其中 R、T 和 C 分别表示空间区域数量、时

间步数和犯罪类型数量。对于任意一个区域-时间-犯罪类型位置 (r, t, c)，模型通过

三维卷积嵌入函数 femb(·)将标量犯罪计数 Xr,t,c 映射为 d维嵌入向量，其计算过程

如下式所定义：

Er,t,c = femb(Xr,t,c), Er,t,c ∈ Rd (4.1)

经过特征嵌入层后，原始犯罪张量被转换为高维嵌入表示 E ∈ RR×T×C×d。该

表示在保留区域、时间和犯罪类型索引结构的同时，增强了原始离散犯罪计数的特

征表达能力，为后续局部特征提取模块提供输入。

犯罪行为在真实城市环境中通常并非随机分布，而是与地理空间结构密切相

关。不同类型犯罪在空间上往往呈现出明显的聚集性，即某些犯罪类型更容易在特

定区域内高频发生。当某一区域逐渐形成犯罪热点时，其周边区域的犯罪风险也可

能随之升高，这种现象通常与犯罪活动的空间溢出效应有关。同时，城市不同区域

之间的犯罪发生频率存在显著差异，体现出犯罪空间分布的异质性和复杂空间依赖

关系。为刻画上述空间关联特征，本章在局部特征提取模块中设计空间-类型卷积结

构，用于联合建模空间区域与犯罪类型之间的局部依赖关系。具体而言，在每一个

时间步 t，模型针对不同犯罪类型分别进行空间卷积操作，并将各犯罪类型对应的

空间特征进行拼接融合，从而得到该时间步下的空间-类型联合表示。计算过程为：

Z
(R)
t = σ

[
δ

(
C

Concat
c=1

{
W (R)

c ∗ Et,c + b(R)
c

})
+ Et

]
(4.2)
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其中，Et ∈ RM×N×C×d 表示在时间步 t上的嵌入特征张量，由完整嵌入张量沿时间

维度切片得到，d 表示特征嵌入维度。由于城市区域被划分为规则网格，每个空间

区域 r ∈ R对应一个网格单元，因此空间区域总数满足 R = M ×N，其中M 和 N

分别表示网格的行数和列数，C 表示犯罪类型数量。Et,c ∈ RM×N×d表示时间步 t上

第 c类犯罪对应的嵌入特征切片。

在上述公式中，W
(R)
c ∈ Rm×n 表示与第 c 类犯罪对应的空间卷积核，m 和 n

分别表示卷积窗口在行方向和列方向上的大小，b
(R)
c 表示对应的偏置项。符号 ∗ 表

示空间卷积操作，δ(·) 表示卷积后的 Dropout 操作，σ(·) 表示 LeakyReLU 激活函

数。该卷积操作在不同犯罪类型上分别执行，同时保持时间维度不变，从而使模

型能够在每个时间步内捕捉空间区域与犯罪类型之间的局部交互关系。最终得到的

Z
(R)
t ∈ RM×N×C×d 表示时间步 t下的空间-类型联合特征表示。该表示不仅包含不同

空间区域之间的局部相关性，也保留了不同犯罪类型在空间分布上的差异特征，为

后续时间-类型卷积和全局信息增强模块提供局部结构化输入。

考虑到犯罪行为同时也具有明显的时间连续性和周期性。在相邻时间段内，由

于城市环境状态、社会活动节奏、人口流动规律以及居民日常行为模式具有一定延

续性，犯罪事件的发生模式往往也表现出相对一致的变化趋势。因此，在完成空间-

类型卷积之后，本章进一步设计时间-类型卷积结构，用于刻画相邻时间片之间的短

期依赖关系以及不同犯罪类型在时间维度上的交互特征。具体而言，时间-类型卷积

以空间-类型卷积模块的输出作为输入，并沿时间维度对不同犯罪类型分别进行卷积

操作。其计算过程可表示为：

Z(T )
r = σ

[
δ

(
C

Concat
c=1

{
W (T )

c ∗ Z(R)
t,c + b(T )

c

})
+ Z

(R)
t

]
(4.3)

其中，Z
(R)
t ∈ RM×N×C×d 表示空间-类型卷积模块的输出，Z

(R)
t,c 表示在固定空间位

置下第 c 类犯罪对应的时间序列特征。W
(T )
c 表示第 c 类犯罪对应的时间卷积核，

其卷积窗口大小为 l，用于捕捉相邻时间片之间的局部动态变化；b
(T )
c 表示对应的

偏置项。符号 ∗ 表示时间维度上的卷积操作，δ(·) 表示 Dropout 操作，σ(·) 表示

LeakyReLU激活函数。

经过空间-类型卷积和时间-类型卷积的联合建模后，模型得到包含局部犯罪依

赖关系的特征张量 Z(T ) ∈ RR×T×C×d。为进一步稳定特征分布，并提升后续全局信

息增强模块的训练稳定性，本章对该局部特征表示进行组归一化处理，使其分布保
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持在相对稳定的范围内，从而缓解深层网络训练过程中可能出现的特征分布偏移问

题。经过该处理后，得到的 Zstem cnn 可作为局部特征提取模块的输出，既包含空间

邻域、时间邻域和犯罪类型之间的局部交互信息，也为后续位置编码层和全局信息

增强模块提供稳定的输入表示。

Zstem cnn = GroupNorm
(
Z(T )

)
(4.4)

需要说明的是，本节中的局部特征提取模块与第三章中的局部依赖建模模块在

基本思想上具有一定联系，二者均利用卷积操作捕捉邻近区域、相邻时间片以及不

同犯罪类型之间的局部关联关系。不同之处在于，第三章将局部依赖建模作为全局-

局部原型注意力框架中的一个独立分支，并通过局部特征对原型全局表示进行调制；

而本章中的局部特征提取模块主要作为 GLA-STN 模型的前端特征提取结构，用于

为后续全局信息增强模块提供具有局部时空先验的基础表示。因此，本节不再重复

展开局部卷积建模的基本动机，而重点说明其在本章模型中的功能定位及其与后续

全局信息增强模块之间的衔接关系。

4.2.3 全局信息增强

在全局自注意力计算中，若直接将局部特征展开为一维序列，模型虽然能够计

算不同位置之间的相关性，但可能弱化原始犯罪数据中的空间位置和时间顺序信

息。传统 Transformer通常采用固定的正弦或余弦位置编码来表示序列位置信息，但

该方式主要面向一般序列建模任务，难以充分适应犯罪数据中空间分布不均匀、时

间变化具有局部连续性的特点。为此，本章在全局信息增强模块中引入基于卷积的

位置编码层，使模型能够从局部特征中自适应学习空间与时间位置信息。

具体而言，位置编码层以局部特征提取模块输出的 Zstem cnn 作为输入，先利用

深度可分离三维卷积对空间维度进行位置编码，再沿时间维度进一步融合邻近时间

片信息。对于第 i个通道，空间位置编码过程可表示为：

SpaPos(Z)i,t,m,n =
∑
k1

∑
k2

Wi,k1,k2 · Zi,t,m+k1,n+k2 + bi (4.5)

其中，Wi,k1,k2 表示第 i 个通道对应的空间卷积核参数，k1 和 k2 分别表示卷积核

在空间行方向和列方向上的偏移，m 和 n 表示当前空间网格位置，bi 为偏置项。

SpaPos(Z)i,t,m,n 表示在时间步 t下，空间位置 (m,n)经过空间卷积编码后得到的位
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置感知特征。在获得空间位置编码后，模型进一步沿时间维度进行时间位置编码，

用于捕捉邻近时间片之间的局部时序关系，其计算过程为：

TimPos(Z)i,t,m,n =
∑
k3

W ′
i,k3

· SpaPos(Z)i,t+k3,m,n + bi (4.6)

其中，W ′
i,k3
表示第 i 个通道对应的时间卷积核参数，k3 表示时间维度上的卷积偏

移。该过程能够在保持空间位置结构的同时，将当前时间步附近的时间上下文信息

融入特征表示中。

最后，本章将卷积式位置编码结果与原始局部特征进行残差连接，得到具有时

空位置感知能力的特征表示：

Zpos = Zstem cnn + TimPos (SpaPos (Zstem cnn)) (4.7)

通过上述设计，位置编码层能够以数据驱动方式学习犯罪数据中的空间邻近关

系和时间局部连续性，而不依赖固定形式的位置编码。得到的 Zpos 不仅保留了局

部特征提取模块中的空间-时间-类型交互信息，还进一步显式融入了位置感知信息，

为后续高效全局自注意力层建模长距离依赖关系提供更加稳定和充分的输入表示。

在获得位置感知特征 Zpos 后，模型需要进一步建模跨区域、跨时间以及跨犯罪

类型的长距离依赖关系。传统自注意力机制能够通过计算序列中任意两个元素之间

的相关性来捕捉全局信息，但其计算复杂度随序列长度 n呈二次增长，即为 O(n2)。

在犯罪预测任务中，输入序列同时包含空间区域、时间步以及犯罪类型信息，展开

后的序列长度通常较长，若直接计算完整注意力矩阵，将带来较大的计算开销和显

存消耗。为提高全局依赖建模效率，本章引入一种基于低秩投影思想的高效全局自

注意力层。该方法借鉴 Linformer 机制 [63]，通过对键矩阵和值矩阵沿序列维度进行

可学习压缩，将标准自注意力的计算复杂度由 O(n2) 降低为 O(nk)，其中 k ≪ n。

与直接构造完整注意力矩阵不同，该方法利用低维键值表示近似原始长序列中的主

要相关结构，从而在降低计算开销的同时保留主要全局依赖信息。对于犯罪预测任

务而言，输入序列同时包含空间区域、时间步和犯罪类型信息，展开后的序列长度

较长。与此同时，犯罪数据通常具有空间聚集性、时间周期性以及犯罪类型之间的

共现关系，许多空间-时间-犯罪类型单元之间存在一定相关性。因此，模型并不一

定需要对所有细粒度单元进行完全独立的两两交互，而可以通过低秩投影保留主要

全局相关模式，从而提升全局注意力建模的效率。
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具体而言，首先将位置感知特征 Zpos 展开为一维序列，并通过线性映射得到查

询矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V。不同于标准自注意力直接基于完整的 K 和 V 进

行计算，本章采用一维卷积沿序列维度对 K 和 V 进行可学习降维，得到压缩后的

键矩阵和值矩阵：

K̃ = Conv1D(K), Ṽ = Conv1D(V ) (4.8)

其中，Conv1D(·) 表示沿序列维度执行的一维卷积操作，其卷积核大小和步长用于

将序列长度由 n降低至 k。基于降维后的 K̃ 和 Ṽ，高效全局注意力计算过程可表示

为：

Attention(Q, K̃, Ṽ ) = Softmax

(
QK̃T

√
d

)
Ṽ (4.9)

其中，d表示特征维度。经过降维处理后，注意力矩阵的规模由原始的 Rn×n降低为

Rn×k，从而显著减少全局注意力计算的复杂度。

为了更清晰地描述注意力权重在犯罪预测任务中的含义，可将展开后的一维索

引还原为空间-时间-犯罪类型索引。对于任意一个空间区域 r、时间步 t和犯罪类型

c，其对降维后位置 (r′, t′, c′)的全局注意力权重可表示为：

a(r,t,c),(r′,t′,c′) =
exp

(
Qr,t,cK̃

T
r′,t′,c′

)
∑

r′′,t′′,c′′ exp
(
Qr,t,cK̃T

r′′,t′′,c′′

) (4.10)

该权重反映了当前空间-时间-犯罪类型单元与其他潜在相关单元之间的全局关联强

度。通过上述注意力计算，模型得到全局特征表示：

Hglobal ∈ RR×T×C×d (4.11)

在获得全局特征后，本章进一步利用局部位置感知特征对全局表示进行调制，

使全局依赖信息能够根据局部犯罪模式进行自适应调整。首先，局部特征通过 Sig-

moid激活函数生成自适应权重：

Z̃pos = Zpos ⊙ σ(Zpos) (4.12)

其中，⊙表示哈达玛积，σ(·)表示 Sigmoid激活函数。随后，利用局部调制权重与
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全局特征进行逐元素交互，得到融合后的局部-全局特征表示：

H̃global =
(
Z̃pos ⊙ σ(Hglobal)

)
⊙Hglobal (4.13)

通过上述过程，高效全局自注意力层能够在较低计算开销下捕捉长距离时空依

赖关系，同时借助局部特征调制机制保留细粒度时空信息。该设计使模型既能够感

知远距离区域和长时间跨度之间的潜在关联，又能够根据局部犯罪模式动态调整全

局信息的表达，为后续卷积前馈网络和全局信息增强模块的堆叠提供基础。

4.2.4 上下文信息融合

在传统 Transformer结构中，前馈网络通常由逐位置的多层感知机（Multi-Layer

Perceptron, MLP）构成，其主要作用是在注意力层之后对每个位置的特征进行非线

性映射和通道变换。然而，传统MLP通常针对各位置独立进行特征变换，难以进一

步利用犯罪数据中存在的局部空间和时间上下文信息。对于犯罪预测任务而言，全

局自注意力层虽然能够捕捉长距离依赖关系，但在特征更新过程中仍有必要保留邻

近区域和相邻时间片中的细粒度局部模式。为此，本章通过设计卷积前馈增强模块，

用卷积结构替代传统前馈网络中的全连接映射，从而在完成通道变换的同时进一步

融合局部时空上下文信息。具体而言，该模块首先采用 1 × 1 × 1 逐点卷积对输入

全局特征进行通道映射，将特征投影到更高维空间，以增强模型的非线性表达能力；

随后，引入深度可分离三维卷积对扩展后的高维特征进行局部空间和时间过滤，使

模型能够在前馈变换过程中继续感知邻域范围内的细粒度时空变化；最后，再通过

一个 1× 1× 1逐点卷积将特征映射回原始维度，得到更新后的特征表示。这一过程

可以被表示为：

H
(1)
global = Wpw1 ∗Hglobal + bpw1 (4.14)

H
(2)
global = Wdw ∗H(1)

global (4.15)

H
(3)
global = Wpw2 ∗H(2)

global + bpw2 (4.16)

其中，Wpw1 和 Wpw2 分别表示两个 1 × 1 × 1 逐点卷积的卷积核参数，bpw1 和 bpw2

表示对应的偏置项。Wdw 表示深度可分离三维卷积核，∗ 表示三维卷积操作。第一

50



上海大学专业硕士学位论文

个逐点卷积主要用于扩展通道维度，增强特征表达能力；深度可分离三维卷积用于

在空间和时间维度上聚合邻域上下文；第二个逐点卷积则用于将特征压缩回目标维

度，实现通道重标定。通过上述设计，卷积前馈增强模块不仅保留了传统前馈网络

的通道映射能力，还进一步引入了卷积操作的局部建模优势。与直接采用全连接层

相比，该模块能够在较低参数量和较小显存开销下完成特征变换，同时增强模型对

局部时空细节的感知能力。由此，全局自注意力层捕捉到的长距离依赖关系可以在

卷积前馈增强模块中进一步细化，从而提升模型对复杂犯罪时空模式的表达能力。

4.2.5 全局增强模块的堆叠结构

在完成位置编码、高效全局自注意力计算以及上下文信息融合后，本章进一步

将上述结构封装为一个完整的全局增强单元。该单元由位置编码层、高效全局自注

意力层、上下文信息融合模块以及卷积前馈增强模块组成，并通过残差连接和归一

化操作保证深层网络训练过程的稳定性。通过这种模块化设计，模型可以根据任务

复杂度和数据规模灵活调整全局增强单元的堆叠层数，从而逐步增强对全局上下文

信息的建模能力。

具体而言，设第 l 个全局增强单元的输入特征为 F (l)。对于第一个全局增强单

元，其输入初始化为位置感知局部特征 Zpos；对于后续单元，其输入则为前一层全

局增强单元的输出。该过程可表示为：

F (l) = F (l) + CPE
(
F (l)
)

(4.17)

其中，CPE(·)表示卷积式位置编码操作，用于进一步补充特征中的空间与时间位置

信息。随后，模型对位置增强后的特征进行归一化，并输入高效全局自注意力层以

捕捉长距离依赖关系。该过程采用残差连接进行特征更新：

F (l) = F (l) +Drop
[
AttentionLayer

(
GN1

{
F (l)
})]

(4.18)

其中，GN1(·) 表示组归一化操作，AttentionLayer(·) 表示高效全局自注意力层，

Drop(·) 表示 Dropout 操作。该步骤能够在保持原始特征信息的同时，将全局依赖

关系注入当前特征表示中。最后，经过注意力更新后的特征进一步输入卷积前馈增
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强模块，以实现通道映射和局部上下文补充，其计算过程为：

F (l+1) = F (l) +Drop
[
ConvFFN

{
GN2

(
F (l)
)}]

(4.19)

其中，GN2(·) 表示第二个组归一化操作，ConvFFN(·) 表示卷积前馈增强模块。该

步骤能够在全局注意力建模的基础上进一步融合局部时空上下文信息，并得到下一

层全局增强单元的输入 F (l+1)。通过串联堆叠多个全局增强单元，模型可以逐层聚

合更深层次的全局上下文信息。较浅层模块主要关注局部特征与初步全局依赖之间

的交互，而随着层数加深，模型能够进一步整合跨区域、跨时间以及跨犯罪类型的

复杂关联关系。残差连接的引入有助于缓解深层堆叠过程中的梯度传播问题，同时

保留前层特征中的有效信息，从而提升模型训练的稳定性和整体表达能力。

4.3 实验结果与分析

为验证所提出 GLA-STN 模型在犯罪时空预测任务中的有效性，本章在 NYC-

Crimes和 Chicago-Crimes两个真实犯罪数据集上开展实验分析。首先介绍模型训练

过程、损失函数设计和实验参数设置；随后将所提出模型与多种基线方法进行对比，

分析其在不同城市数据集和不同犯罪类型上的预测性能；最后通过稀疏区域鲁棒性

实验和消融实验，进一步验证模型在稀疏数据场景下的稳定性以及各关键模块的有

效性。章节引言通常需要交代研究目的、背景和后文结构，以帮助读者理解后续内

容的组织逻辑。

4.3.1 模型训练与优化

由于犯罪预测数据中存在大量零值样本，模型在训练过程中容易受到零值区域

的主导影响，从而倾向于预测较低的犯罪强度。为缓解犯罪数据稀疏性和分布不均

衡带来的影响，本章在模型训练过程中采用稀疏加权均方误差损失函数，对真实发

生犯罪的非零区域赋予更高权重，使模型在保持对零值区域建模能力的同时，更加

关注少量但具有重要意义的犯罪发生样本。具体而言，设 pb,r,c和 yb,r,c分别表示第 b

个批次样本中，区域 r 上第 c类犯罪的预测值和真实值。首先，根据真实犯罪计数
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构造二值掩码变量：

mb,r,c =


1, yb,r,c > 0,

0, yb,r,c = 0.

(4.20)

其中，mb,r,c = 1表示该区域对应犯罪类型在预测目标中存在犯罪事件，mb,r,c = 0表

示该位置未发生犯罪事件。基于该掩码变量，为每一个预测目标分配加权系数：

wb,r,c = 1 + (α− 1)mb,r,c, (4.21)

其中，α 为权重超参数，用于控制非零犯罪样本在损失函数中的相对重要程度。当

yb,r,c = 0时，权重保持为 1；当 yb,r,c > 0时，权重提升为 α，从而增强模型对犯罪

发生区域的学习强度。最终，稀疏加权均方误差损失函数定义为：

L =

∑
b,r,cwb,r,c (pb,r,c − yb,r,c)

2∑
b,r,cwb,r,c

. (4.22)

该损失函数通过总权重对加权误差进行归一化，避免由于权重放大导致损失尺度不

稳定的问题。与普通均方误差相比，稀疏加权损失能够提高非零犯罪样本对模型优

化过程的贡献，使模型更加关注实际发生犯罪的区域和类型。在具体训练过程中，

超参数 α从预设候选集合中选取，并根据验证集表现确定最终取值。较大的 α能够

进一步提高模型对稀疏犯罪事件的关注程度，但若取值过大，可能使模型过度拟合

少量非零样本；较小的 α则会削弱加权机制对稀疏样本的补偿作用。实验中，通过

验证集调节 α，使模型在关注非零犯罪区域和保持整体预测稳定性之间取得平衡。

4.3.2 实验设置

为验证本章所提出 GLA-STN 模型的有效性，本章在两个公开真实犯罪数据

集上开展实验，分别为纽约市犯罪数据集（NYC-Crimes）和芝加哥犯罪数据集

（Chicago-Crimes）。实验内容包括模型性能对比、稀疏区域鲁棒性分析以及消融实

验分析。通过与多类基线模型进行比较，可以全面评估本章模型在不同城市环境、

不同犯罪类型以及不同稀疏程度场景下的预测能力。NYC-Crimes 数据集记录了纽

约市 2014 年 1 月至 2015 年 12 月期间的犯罪事件，共覆盖731天，包含入室盗窃

（Burglary）、盗窃（Larceny）、抢劫（Robbery）和袭击（Assault）四类犯罪类型。

Chicago-Crimes 数据集记录了芝加哥市 2016 年 1 月至 2017 年 12 月期间的犯罪事
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件，包含盗窃（Theft）、殴打（Battery）、袭击（Assault）和刑事损害（Damage）四

类犯罪类型。两个数据集均以天为时间分辨率进行预测，并按照时间顺序划分训练

集、验证集和测试集。其中，训练集与测试集按照 7 : 1的比例划分，并从训练阶段

中选取最后 30天作为验证集。

在空间维度上，本章采用规则网格划分方式对城市区域进行离散化。对于NYC-

Crimes 数据集，将纽约市划分为分辨率为 3km × 3km 的空间网格，共得到 256 个

互不重叠的区域；对于 Chicago-Crimes数据集，采用相同的空间划分策略，共得到

168 个空间区域。每个区域内的犯罪事件按照时间步和犯罪类型进行聚合，形成模

型输入所需的多类别犯罪时空张量。两个数据集的具体统计信息如表 4.1所示。

表 4.1 实验数据集统计信息

Table 4.1 Statistics of the experimental datasets

数据集 NYC-Crimes Chicago-Crimes

时间范围 2014年1月–2015年12月 2016年1月–2017年12月

犯罪类型 入室盗窃 抢劫 袭击 盗窃 盗窃 殴打 袭击 刑事损害

案件数量 31,799 33,453 40,429 85,899 124,630 99,389 37,972 59,886

此外，为分析模型在稀疏犯罪数据场景下的表现，本章统计了两个数据集的非

零记录占比。NYC-Crimes 数据集的非零比例为 0.1353502，Chicago-Crimes 数据集

的非零比例为 0.2637960，说明 NYC-Crimes 具有更高的数据稀疏性。因此，后续

实验中除整体性能对比外，本章还重点分析模型在NYC-Crimes稀疏区域中的鲁棒性

表现。所有实验均在配备 NVIDIA TITAN RTX GPU（24 GB显存）和 Intel Xeon

Gold 5118 CPU 的服务器上完成。为获得较优参数配置，本章采用网格搜索方法

对主要超参数进行调节。其中，网络深度在 {1, 3, 5, 7} 中选择，隐藏特征维度在

{32, 64, 128, 256} 中选择，注意力降维后的维度在 {1024, 2048, 4096} 中搜索。卷积

核大小设置为 3，批大小设置为 1。受显存限制，训练过程中采用梯度累积策略，

累积步数设置为 16。根据验证集上的实验结果，本章最终将网络深度设为 3，隐藏

特征维度设为 256，注意力降维维度设为 2048，该配置在训练稳定性和预测精度之

间取得了较好平衡。

在对比方法方面，为保证不同章节实验结果之间具有一致性和可比性，本章沿

用第三章中介绍的基线模型进行实验比较。所选方法包括传统统计模型ARIMA、传
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统机器学习模型SVM，以及ST-ResNet、DCRNN、DeepCrime、STDN、ST-MetaNet、

STGCN、GWN、GMAN、AGCRN、MTGNN、STTrans、ST-SHN、DMSTGCN和ST-

HSL 等具有代表性的深度时空预测模型。其中，ST-HSL 作为面向犯罪预测任务的

时空超图自监督学习方法，在稀疏犯罪数据建模方面具有较强代表性，因此仍作为

本章的主要强基线模型之一。各基线方法的基本原理已在第三章实验设置部分进行

说明，本章不再重复展开。在评价指标方面，本章采用平均绝对误差（MAE）和平

均绝对百分比误差（MAPE）作为主要评价指标。二者均为误差类指标，数值越小

表示模型预测结果越接近真实值。其中，MAE用于衡量预测值与真实值之间的平均

绝对偏差，MAPE用于从相对误差角度评估模型预测性能。由于第二章已对相关评

价指标进行了详细介绍，本节不再重复展开。

4.3.3 模型性能分析

为验证本章所提出 GLA-STN模型的预测性能，本章在 NYC-Crimes和 Chicago-

Crimes 两个真实犯罪数据集上与多类基线模型进行对比实验。实验结果如表 4.2 所

示，其中 MAE和 MAPE均为误差类指标，数值越小表示模型预测结果越接近真实

值，相对的模型表现也越好。

从整体结果来看，GLA-STN在两个数据集的各类犯罪预测任务中均取得了最优

或较优的性能表现。与传统统计模型和传统机器学习方法相比，GLA-STN能够通过

深层神经网络结构自动学习犯罪数据中的复杂时空特征，因此在各项指标上均表现

出明显优势。与一般深度时空预测模型相比，GLA-STN通过局部特征提取模块捕捉

邻近区域、相邻时间片以及犯罪类型之间的局部依赖关系，并通过全局信息增强模

块进一步建模跨区域、跨时间的长距离关联，从而获得更加充分的时空特征表示。

进一步地，本章选取性能较强的 ST-HSL 作为主要对比对象。ST-HSL 是一种面向

犯罪预测任务的时空超图自监督学习方法，在稀疏犯罪数据建模方面具有较强代表

性。与 ST-HSL相比，GLA-STN在 NYC-Crimes数据集上取得了较为显著的性能提

升。具体而言，在入室盗窃（Burglary）预测任务中，GLA-STN 相比 ST-HSL 分别

降低了 19.4%的MAE和 23.8%的MAPE；在盗窃（Larceny）预测任务中，MAE和

MAPE 分别降低了 7.9% 和 3.8%；在抢劫（Robbery）预测任务中，MAE 和 MAPE

分别降低了 10.8%和 4.5%；在袭击（Assault）预测任务中，MAE和 MAPE分别降

低了 11.0%和 9.2%。总体来看，GLA-STN在 NYC-Crimes数据集上相较于 ST-HSL
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表 4.2 NYC-Crimes和 Chicago-Crimes数据集上的模型性能对比
Table 4.2 Comparison of model performance on the NYC-Crimes and Chicago-Crimes datasets

Models

New York City Chicago

Burglary Larceny Robbery Assault Theft Battery Assault Damage

MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE

SVM (2011) 1.1604 0.7653 1.4979 0.6417 1.1278 0.6733 1.1928 0.6964 1.7711 0.5629 1.3493 0.6027 1.0879 0.6560 1.1313 0.5721

ARIMA (2012) 0.8999 0.6363 1.3015 0.6268 0.9558 0.5969 0.9992 0.6198 1.5965 0.5720 1.3212 0.5792 0.8691 0.6044 1.0430 0.6134

ST-ResNet (2017) 0.8680 0.5603 1.1082 0.5478 0.8177 0.5209 0.9645 0.5749 1.3931 0.5488 1.1519 0.5719 0.7679 0.4633 0.9064 0.5018

DCRNN (2018) 0.8176 0.5324 1.0732 0.5492 0.9189 0.5532 0.9692 0.5955 1.3699 0.5770 1.1583 0.5528 0.7639 0.4600 0.8764 0.4756

STGCN (2018) 0.8366 0.5404 1.0692 0.5295 0.9035 0.5441 0.9375 0.5757 1.3628 0.5359 1.1512 0.5761 0.7963 0.4810 0.9068 0.4959

DeepCrime (2018) 0.8227 0.5508 1.0618 0.5351 0.9083 0.5380 0.9222 0.5777 1.3391 0.5430 1.1290 0.5389 0.7737 0.4616 0.9096 0.4960

GWN (2019) 0.7993 0.5235 1.0493 0.5405 0.8681 0.5351 0.8866 0.5646 1.3211 0.5502 1.1331 0.5503 0.7493 0.4580 0.8584 0.4850

STDN (2019) 0.8831 0.5768 1.1442 0.5889 0.9230 0.5649 0.9498 0.5661 1.5303 0.6287 1.2076 0.5791 0.8052 0.4820 0.9169 0.4869

ST-MetaNet (2019) 0.8285 0.5369 1.0697 0.5424 0.9152 0.5766 0.9320 0.5870 1.3369 0.5369 1.1762 0.5748 0.7904 0.4753 0.8907 0.4756

STTrans (2020) 0.8167 0.5592 1.0862 0.5473 0.8848 0.5312 0.9139 0.5655 1.3404 0.5356 1.1466 0.5684 0.7671 0.4499 0.8987 0.4842

GMAN (2020) 0.8652 0.5633 1.0834 0.5340 0.9234 0.5671 0.9338 0.5803 1.3235 0.5307 1.1442 0.5560 0.7852 0.4714 0.8823 0.4838

AGCRN (2020) 0.8260 0.5397 1.0950 0.5404 0.9013 0.5338 0.9063 0.5519 1.3281 0.5304 1.1432 0.5697 0.7669 0.4612 0.8712 0.4859

MTGNN (2020) 0.8429 0.5497 1.0375 0.5237 0.9026 0.5363 0.9256 0.5664 1.3054 0.5378 1.1307 0.5597 0.7571 0.4572 0.8667 0.4859

ST-SHN (2021) 0.8012 0.5198 1.0431 0.5291 0.8777 0.5362 0.9169 0.5682 1.3231 0.5310 1.1348 0.5544 0.7758 0.4574 0.8741 0.4747

DMSTGCN (2021) 0.8376 0.5485 1.0401 0.5464 0.8597 0.5403 0.9306 0.5601 1.3292 0.5291 1.1297 0.5552 0.8058 0.4759 0.8698 0.4877

ST-HSL (2022) 0.7329 0.4788 1.0316 0.5040 0.7912 0.4595 0.8484 0.5029 1.2952 0.4929 1.1016 0.5231 0.6665 0.3996 0.8446 0.4644

GLA-STN (Ours) 0.5911 0.3647 0.9507 0.4848 0.7061 0.4389 0.7551 0.4566 1.2674 0.4816 1.0927 0.5019 0.6373 0.3745 0.7961 0.4217

分别取得了平均 12.3%的MAE提升和 10.3%的MAPE提升。

在 Chicago-Crimes数据集上，GLA-STN同样在不同犯罪类型上保持了稳定的预

测优势。具体而言，在盗窃（Theft）预测任务中，GLA-STN相比 ST-HSL分别降低

了 2.1% 的MAE和 2.3% 的 MAPE；在殴打（Battery）预测任务中，MAE 和 MAPE

分别降低了 0.8%和 4.1%；在袭击（Assault）预测任务中，MAE和MAPE分别降低

了 4.4%和 6.3%；在刑事损害（Damage）预测任务中，MAE和 MAPE分别降低了

5.7%和 9.2%。平均来看，GLA-STN在 Chicago-Crimes数据集上分别取得了 2.9%的

MAE提升和 5.3%的MAPE提升。

为进一步验证 GLA-STN 模型在稀疏犯罪数据场景下的鲁棒性，本章根据不同

区域的犯罪发生密度对测试区域进行划分。其中，区域犯罪发生密度定义为该区域

犯罪时间序列 Xr 中非零记录所占比例。基于该定义，本章选取犯罪发生密度不高

于 0.5 的低犯罪活跃区域，并进一步划分为 (0, 0.25] 和 (0.25, 0.5] 两个稀疏程度区

间，分别表示高稀疏区域和中等稀疏区域。从图 4.2 可以看出，在不同稀疏程度区

域中，GLA-STN均取得了优于 ST-HSL的预测结果。在犯罪发生密度为 (0, 0.25]的

高稀疏区域中，GLA-STN相比 ST-HSL分别降低了 31.2%的MAE、33.8%的MAPE
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和 23.7%的 RMSE；在犯罪发生密度为 (0.25, 0.5]的中等稀疏区域中，GLA-STN在

MAE、MAPE和 RMSE上分别降低了 24.4%、30.7%和 14.8%。综合两个稀疏区间来

看，GLA-STN在MAE、MAPE和 RMSE上分别取得了平均 27.8%、32.3%和 19.3%

的相对性能提升。

(a)高稀疏区域 (b)中等稀疏区域

图 4.2 不同稀疏程度区域下 ST-HSL与 GLA-STN的性能对比
Figure 4.2 Performance comparison between ST-HSL and GLA-STN under different sparsity levels

上述实验结果表明，GLA-STN在犯罪数据稀疏场景下具有较好的鲁棒性。尤其

是在犯罪发生密度较低的区域中，模型仍能够保持较低的预测误差，说明全局信息

增强模块能够有效补充局部样本不足带来的信息缺失问题，并缓解稀疏数据导致的

预测性能下降。

4.3.4 消融实验分析

为进一步验证 GLA-STN 模型中各关键模块的有效性，本章通过移除模型中

的部分核心组件开展消融实验。具体而言，本章分别构建移除局部特征提取模块

（Stem CNN)、移除全局信息增强模块（Global Enhance Block）以及移除卷积前馈增

强模块（ConvFFN）的模型变体，并与完整 GLA-STN模型进行对比。通过该实验，

可以更加直观地分析不同模块对整体预测性能的贡献。如图 4.3 所示，完整 GLA-

STN 模型在 RMSE、MAE 和 MAPE 三个整体评价指标上均取得了最优结果，说明

各模块之间能够形成有效互补。其中，移除卷积前馈增强模块后，模型在三个指标

上的误差均出现较明显上升，表明该模块不仅能够完成通道维度上的特征映射，还

能够通过卷积操作进一步融合局部时空上下文信息，从而增强模型对细粒度犯罪模
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式的表达能力。移除全局信息增强模块后，模型性能同样下降，说明跨区域、跨时

间的全局依赖关系对于提升预测精度具有重要作用。移除局部特征提取模块后，模

型误差也有所增加，表明前端局部特征对于捕捉邻近区域、相邻时间片和犯罪类型

之间的短期依赖关系具有必要性。

(a) 整体RMSE (b) 整体MAE (c) 整体MAPE

图 4.3 GLA-STN模型在整体评价指标上的消融实验结果
Figure 4.3 Ablation study results of GLA-STN on overall evaluation metrics

此外，本章进一步分析不同模块在不同犯罪类型中的作用，如图 4.4 所示。对

于入室盗窃（Burglary）而言，移除不同模块后模型性能均出现一定程度下降，说

明局部建模、全局增强和卷积前馈增强对于该类犯罪预测均具有贡献。对于盗窃

（Larceny）而言，移除卷积前馈增强模块后性能下降最为明显，说明该类别样本数

量相对较多，模型更需要在特征层面对复杂分布进行进一步整合与校正。对于抢劫

（Robbery）和袭击（Assault）等相对稀疏的犯罪类型，移除全局信息增强模块会带

来较明显的误差增加，说明在局部观测信息不足的情况下，跨区域和跨时间的全局

依赖信息能够为预测提供重要补充。进一步地，本章还在不同稀疏程度区域下考察

各模块的贡献。实验结果表明，完整 GLA-STN 模型在不同稀疏区域中均保持较优

表现，尤其是在高稀疏区域中，全局信息增强模块的作用更加明显。这说明当局部

犯罪样本较少时，模型需要借助更大范围内的全局上下文信息来弥补局部观测不足，

从而提升稀疏区域中的预测稳定性。

消融实验结果表明，GLA-STN 中的各个模块均对模型性能具有积极作用。局

部特征提取模块为模型提供了基础的局部时空表示，全局信息增强模块有效捕捉了

长距离依赖关系，卷积前馈增强模块则进一步提升了特征表达和局部上下文融合能

力。三者共同作用，使模型能够在整体预测、不同犯罪类型预测以及稀疏区域预测

中均保持较好的性能表现。
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(a) 不同犯罪类型下的MAE结果 (b) 不同犯罪类型下的MAPE结果

图 4.4 不同犯罪类型下 GLA-STN模型的消融实验结果
Figure 4.4 Ablation study results of GLA-STN for different crime types

4.4 本章小结

本章在第三章研究的基础上，进一步围绕深层全局-局部信息交互问题，提出了

一种基于全局-局部信息增强的犯罪时空预测模型 GLA-STN。首先通过特征嵌入层、

空间-类型卷积和时间-类型卷积提取犯罪数据中的局部时空特征，为后续全局建模

提供具有局部归纳偏置的基础表示。在全局信息建模方面，本章引入卷积式位置编

码层，将空间位置和时间顺序信息显式融入局部特征表示；随后设计基于低秩投影

思想的高效全局自注意力层，在降低注意力计算复杂度的同时捕捉跨区域、跨时间

和跨犯罪类型的长距离依赖关系。进一步地，本章通过上下文信息融合模块，对全

局特征与局部上下文进行交互融合，并将上述结构封装为可堆叠的全局增强单元，

使模型能够逐层整合全局上下文与局部细节信息。

实验结果表明，GLA-STN在 NYC-Crimes和 Chicago-Crimes两个真实犯罪数据

集上均优于多种基线模型，并在稀疏区域中表现出较好的鲁棒性。消融实验进一步

验证了局部特征提取模块、全局信息增强模块和卷积前馈增强模块的有效性。本章

所提出的模型能够兼顾局部细粒度特征感知与深层全局依赖建模，从而提升复杂犯

罪时空预测任务的预测精度与稳定性。
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第五章 总结与展望

5.1 总结

随着城市化进程的不断推进，城市公共安全治理对犯罪风险预测提出了更高要

求。犯罪行为在时间和空间维度上通常呈现出复杂的动态演化特征，不同区域、不

同时间点以及不同犯罪类型之间也存在潜在关联关系。与此同时，城市犯罪数据普

遍具有稀疏性强、分布不均衡以及局部与全局依赖并存等特点，使得传统统计方法

和部分深度学习方法难以充分刻画其复杂时空规律。为提升犯罪预测模型对复杂时

空依赖关系的表达能力，本文围绕基于时空注意力机制的犯罪行为建模与预测问题

展开研究，重点关注局部时空依赖建模、全局关联关系建模以及稀疏犯罪数据预测

等关键问题。为解决上述问题，本文以城市犯罪时空预测任务为研究对象，结合卷

积神经网络、注意力机制和深度时空建模方法，提出了两种面向犯罪预测任务的深

度学习模型。本文的具体研究工作如下：

1）针对现有方法难以同时刻画局部时空依赖与全局关联关系的问题，本文提出

了一种基于全局-局部调制原型注意力机制的犯罪时空预测模型 GL-MoPA。该模型

通过嵌入层将原始犯罪计数映射到连续潜在特征空间，以提升原始稀疏数据的特征

表达能力；随后利用局部依赖建模模块对时空邻域以及犯罪类型之间的局部交互关

系进行联合建模，从而提取细粒度局部时空特征。在全局依赖建模方面，本文引入

原型感知注意力机制，将细粒度时空特征聚合为可学习的原型表示，使模型能够在

原型层面捕捉跨区域、跨时间的长距离依赖关系。进一步地，本文设计全局-局部信

息调制机制，利用局部特征对全局表示进行自适应调整，实现局部细节信息与全局

上下文信息的有效融合。针对犯罪数据中大量零值样本造成的预测偏置问题，本文

还提出两阶段犯罪预测机制，将犯罪发生概率估计与犯罪强度预测进行解耦，以增

强模型在稀疏区域中的预测稳定性。实验结果表明，GL-MoPA在 NYC-Crimes数据

集上取得优于多个基线模型的预测性能，并在稀疏犯罪区域表现出较好的鲁棒性。

2）在上述研究基础上，本文进一步提出了一种基于全局-局部信息增强的犯罪

时空预测模型 GLA-STN。该模型采用“局部特征提取—全局信息增强—预测输出”

的整体结构，通过特征嵌入层、空间-类型卷积和时间-类型卷积提取犯罪数据中的
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局部时空特征，为后续全局建模提供具有局部归纳偏置的基础表示。随后，本文引

入位置编码，将空间位置和时间顺序信息显式融入特征表示；在全局建模阶段，采

用基于低秩投影思想的高效全局自注意力机制，在降低注意力计算复杂度的同时捕

捉跨区域、跨时间以及跨犯罪类型的长距离依赖关系。进一步地，本文设计上下文

信息融合的卷积前馈增强模块，使全局特征能够与局部上下文信息充分交互，并通

过可堆叠的全局增强单元逐层整合深层全局上下文与局部细节特征。实验结果表明，

GLA-STN在NYC-Crimes 和 Chicago-Crimes 两个真实犯罪数据集上均取得了较优预

测性能，并在不同稀疏程度区域中保持了较好的稳定性。消融实验进一步验证了局

部特征提取模块、全局信息增强模块以及卷积前馈增强模块的有效性。

综上，本文围绕城市犯罪预测中的复杂时空依赖建模问题，从原型注意力建模

和全局信息增强两个角度开展研究，提出了两种面向犯罪时空预测任务的深度学习

模型。实验结果表明，本文方法能够有效融合局部时空特征与全局依赖信息，在一

定程度上缓解犯罪数据稀疏性和分布不均衡带来的影响，并提升模型在不同犯罪类

型和不同城市数据集上的预测精度与鲁棒性。本文研究为复杂城市犯罪数据的时空

建模提供了一种可行思路，也可为公共安全风险预警和警力资源优化配置提供一定

的技术参考。

5.2 展望

本文围绕基于时空注意力机制的犯罪行为建模与预测问题开展了研究，并在真

实犯罪数据集上验证了所提出模型对于稀疏倾斜犯罪数据集的有效性。虽然本文方

法在局部与全局依赖建模、稀疏数据预测以及多类型犯罪预测方面取得了一定效果，

但在实际城市犯罪预测场景中，仍存在一些值得进一步研究的问题。未来的研究工

作可以从以下几个方面展开：

1）进一步融合多源异构城市数据。本文主要基于历史犯罪记录进行建模，能

够从犯罪事件自身的时空分布中学习潜在规律。然而，在真实城市环境中，犯罪行

为还可能受到人口流动、交通状况、天气变化、节假日活动、城市功能区分布以及

社会经济因素等多种外部因素影响。仅依赖历史犯罪计数数据，可能无法充分反映

犯罪发生的复杂诱因。因此，未来可以进一步引入兴趣点数据、人口热力数据、交

通流量数据、天气数据和城市环境数据等多源信息，构建更加全面的犯罪预测框架，
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从而提升模型对复杂现实场景的适应能力。

2）进一步增强犯罪预测模型的可解释性。犯罪预测任务与公共安全治理和警务

决策密切相关，模型不仅需要具有较高的预测精度，还应能够解释预测结果产生的

原因。本文通过原型注意力和全局信息增强机制提升了模型对关键时空依赖关系的

建模能力，但对于模型为何在某些区域或时间段给出较高风险预测，仍有进一步解

释的空间。未来可以结合注意力可视化、原型区域分析、关键时间片识别和特征贡

献度评估等方法，提高模型预测结果的透明和可理解性，更好地服务于实际决策。

3）推动模型在实际警务应用场景中的落地。犯罪预测模型的最终目标是为城

市公共安全治理提供辅助决策支持。未来可以进一步结合实际警务业务流程，将预

测结果应用于风险区域识别、巡逻路径规划、警力资源配置和重点时段预警等任务

中。同时，在实际部署过程中，还需要综合考虑数据隐私保护、模型公平性、预测

误差风险以及系统实时性等问题，以保证犯罪预测技术能够更加安全、可靠地服务

于城市治理实践。

城市犯罪预测仍然是一个具有挑战性的复杂时空建模问题。未来随着城市感知

数据的不断丰富和深度学习技术的持续发展，融合多源数据、提升跨区域泛化能力、

增强模型可解释性并推动实际应用落地，将成为犯罪预测研究的重要发展方向。
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