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摘 要

随着警务信息化的快速发展，警务大数据逐渐形成，这为利用警务大数据和

统计建模方法助力智慧警务建设提供了可能。该背景下，利用报警数据开展犯罪

预测成为了新的研究热点。本文首先从时间和空间两个维度对 2015年 1月 3日
至 2019年 4月 30日共 1579天武汉市 110入室盗窃接警数据进行了统计分析。

在此基础上，根据入户盗窃犯罪事件的时空分布特征，分别构建了二值化长短期

记忆犯罪预测模型 (BD-LSTM)和频数统计长短期记忆犯罪预测模型

(RD-LSTM)。接下来，通过深度学习训练得到模型中迭代次数、回看天数、空间

依赖度、失活率等参数的最佳性能值。最后，利用最优参数下的预测模型对武汉

市每天案件发生概率以及案件发生数量进行了预测测试，并与其他模型进行了对

比。结果表明，相比多种机器学习模型和自激点过程模型，本文构建的长短期记

忆犯罪预测模型具有更好的预测精度和稳健性。

关键词：犯罪预测；警务大数据；入室盗窃；RNN；LSTM
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Abstract

With the rapid development of police informationization, police big data has
gradually formed, which provides the possibility of using police big data and
statistical modeling methods to help smart police construction.In the background, the
use of alarm data to carry out crime prediction has become a new research
hotspot.This paper firstly analyzes the data of 110 burglary alarms in Wuhan City
from January 3, 2015 to April 30, 2019, from two dimensions of time and space.On
this basis, according to the spatial and temporal distribution characteristics of the
crime of burglary, a binarized long short-term memory crime prediction model
(BD-LSTM) and a frequency statistics long short-term memory crime prediction
model (RD-LSTM) were constructed respectively.Then, through the deep learning
training, the optimal performance values of the parameters such as iteration times,
look-back days, spatial dependence and dropout rates are obtained.Finally, using the
prediction model under optimal parameters, the probability of occurrence of daily
cases in Wuhan and the number of cases were predicted and tested, and compared
with other models.The results show that compared with the multi-machine learning
model and the self-excited point process model, the long short-term memory crime
prediction model constructed in this paper has better prediction accuracy and
robustness.

Key words: crime prediction ;police big data ;burglary ; RNN ; LSTM
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一、引言

（一）研究背景与意义

近年来，国内很多地区陆续出台了智慧产业、智慧城市建设等方面的政策和

规划，力争在新一轮发展竞争中占据制高点。2017年 9月公安部推出《关于深

入开展“大数据+网上督察”工作的意见》，要求到 2020年底，建成基于公安云计

算平台的全国公安机关警务督察一体化应用平台，相关运行机制进一步健全完

善，警务督察部门的动态监督和预警预测能力进一步提升。这些政策的出台既全

面推动了智慧城市、智慧警务在中国的建设发展，也进一步凸显了发展智慧警务

的重要意义。

构建智慧警务是新一轮信息技术变革下的时代潮流。新的技术往往孕育着新

的重大突破，大数据将成为公安战斗力生成的核心要素。拥有对海量数据占有、

控制、分析、处理的主导权，将大数据优势转化为公安决策优势，继而转化为治

安优势，对于整合警务资源、改造警务流程、创新警务模式、降低警务成本、实

现警务效能的最优化具有重要推动作用。

该背景下，通过“事后”大数据分析提升警务系统战斗力得到了快速发展，但

是“事先”研判却少有应用。而大数据真正的价值在于预测，因此犯罪预测作为公

安系统“打、防、管、控”四个环节中“防”这一环节，意义格外重要。首先，预测

是预防的基础。公安工作的中心已从严厉打击与处罚转移至犯罪预防方面。预防

必须建立在对事物发生发展规律认识的基础之上。犯罪预测既是建立在对犯罪案

件发生规律认识的基础上，是犯罪规律体系的重要组成部分，成为犯罪预防的基

础[1]；其次，犯罪预测是制定防范对策的重要依据。各机构可通过历史的犯罪数

据来对犯罪活动进行预测性建模，以便提前预测某地区的犯罪分布情况，这样就

可以提前部署好警力，且有针对性的制定好防范措施；最后，犯罪预测是目标管

理的依据。目标管理的核心是目标的设定。按照主观意识进行指标设定，往往会

偏离实际，违背科学，结果则不尽人意。预测是以科学的手段为基础，减少了人

为因素的干扰，有利于目标的实现[2]。因此，科学的进行犯罪预测极为重要，它

是城市安全管理目标制定的依据。

（二）国内外研究进展

就国内来看，由于我国的犯罪学预测起步较晚，初期国内的犯罪预测研究多

为经验预测，随着时间的发展，进入 21世纪之后，慢慢才开始采用了数理分析

的方法，主要有回归分析法、灰色系统理论分析法和最优组合分析法等[1]。如刘
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小娟、高连生采用灰色系统理论的分析方法对刑事案件进行了动态分析[3]；杜益

虹、刘世华则采用 Logistic回归分析法来构建了犯罪嫌疑概率预测模型[4]；李明

等采用了优化组合预测方法对犯罪量进行了动态预测[5]；另外也有利用自回归滑

动平均（ARMA，Auto-Regressive and Moving Average Model）模型对我国财产

类犯罪人数进行预测研究[6]，也有的通过马尔科夫链来进行民族地区的毒品犯罪

预测研究[7]。虽然这些方法在当时都取得了不错的预测检验结果，但这些模型多

偏于宏观上的预测，即主要是定性预测而非定量分析，预测结果对基层民警的指

导意义不大。随着信息技术的不断发展，数据储存与数据共享技术也得到了不断

的应用和发展，犯罪数据呈指数形式的增长。于是在大数据的时代背景下，为了

使犯罪数据能够得到充分的利用，国内慢慢开始将机器学习的方法应用到了犯罪

预测。具体的有利用支持向量机（SVM，Support Vector Machine）的方法对犯罪

嫌疑人进行特征预测[8]，还有的运用随机森林分类器的方法来解决犯罪预测问题

[9]；另外也有的利用神经网络来进行犯罪预测，如李卫红等将改进的 GA-BP神

经网络模型用于财产犯罪预测，并验证了 GA-BP（Genetic Algorithm-Back
Propagation）模型的可靠性[10]；于红志等利用改进的模糊 BP（Back Propagation）
神经网络进行犯罪预测，也取得了较好的预测准确率[11]。相比于传统的统计建模

方法，机器学习的算法不仅能够实现犯罪活动的微观预测，并且其预测的准确率

也较高。

就国外来看，国外初期对于犯罪预测的研究主要采取实证的方法，通过调查、

数据收集、分析、归纳，得出重要的相关因子，从而揭示犯罪发生的规律。这种

研究一般以影响犯罪的基本因子为基础，属于微观预测范畴，揭示了基本因子与

犯罪形成的内在关联度[2]。由于国外研究起步较早，目前在这方面已有一定的经

验，相关的参考文献较之于国内也更多一点。目前有较多的学者们利用移动网络

数据和社交媒体数据来进行犯罪预测。比如 Andrey等将移动网络上得到的汇总

和匿名的人类行为数据与基本的人口统计信息相结合来预测欧洲大都市的犯罪

热点[12]；另外也有专家们将核密度估计的方法与推特数据相结合来进行犯罪预

测。比如 TAM等将社会因素与推特上面的情绪因素相结合，并利用核密度估计

（KDE，Kernel Density Estimation）的方法来进行犯罪预测[13]，该方法使得犯罪

预测具有更大的意义。虽然核密度估计的这种预测方法其准确率较高，但该方法

缺乏可移植性，即不能简单的推广到其他城市。另外在传统预测方法中，也有采

用逻辑回归、时间序列以及自激点过程等模型来进行犯罪预测。比如 Antolos 等

应用逻辑回归模型来检验犯罪预测因素与盗窃事件发生概率之间的关系，虽然检

验结果比较显著，但该方法的局限性在于很难确定盗窃活动和具体地点的可能性

[14]；Shrivastav 等应用模糊时间序列，以发现社区的犯罪模式。但是此方法仅适

用于二进制事务数据，例如 0或 1这样的数据[15]；MOHLER等则将地震学中的
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自激点过程（SEPP，Self-Exciting Point Process）应用到了洛杉矶入室盗窃事件

的预测当中，发现该方法对于犯罪预测也同样适用[16]。上述方法中，其中大多数

都是利用一些传统的统计建模方法来进行犯罪预测，虽然在当时的情况下有着较

高的预测准确率，但是随着时间的发展，这些方法也慢慢的出现了一些局限性。

比如难以发现高度非线性关系，冗余和多个数据集之间的依赖关系，且传统的统

计建模方法不能处理非结构化数据等等。于是在这样的情况下，国外的一些学者

便开始利用机器学习和深度学习的方法来进行犯罪预测。比如 Kianmehr 等利用

支持向量机进行热点预测，以预先确定犯罪率水平并给出数据的百分比。然而此

方法的计算速度慢且计算费用高[17]；Nasridinov等利用决策树帮助警方发现犯罪

模式并预测未来的犯罪趋势[18]。随着时间的发展，神经网络慢慢也被运用到犯罪

预测中。如 Chitsazan等利用人工神经网络（ANN，Artificial Neural Network）来

预测犯罪，该方法的优点是模型预测的准确率较高，但是模型训练的时间较长[19]；

Wang等人应用深度时空残差网络（ST-ResNet，Spatio-Temporal Residual Network）
和数据增强技术在精细空间尺度下进行了实时犯罪预测[20]。总的来说，相比较于

传统的统计建模方法来说，机器学习和深度学习的方法在犯罪预测方面有着更广

泛的适用性和更高的预测准确率。

上述研究从诸多视角进行了犯罪分析和预测，但对于国内犯罪预测而言，依

然存在一些不足之处。一是已有文献大多使用国外数据或国内的宏观统计数据，

国内微观数据相对较少。二是使用的方法大多是基于传统的机器学习方法或统计

学，较少使用深度学习。三是研究视角大多属于长期、宏观层面，犯罪短期研究

还需进一步丰富与改进。

针对以上不足，本文以微观数据 110接警数据为基础，使用深度学习算法进

行犯罪事件的预测，进一步探索适合国内环境的犯罪预测模型。采用深度学习算

法而不是传统机器学习算法主要基于以下两点考虑：首先，110接警数据库的数

据规模庞大，相比传统的机器学习算法，深度学习的预测效果会随着测试数据集

规模的扩大而提升，从而能够充分发挥深度神经网络因深度和广度的大量增加带

来的预测能力。深度学习算法在处理大规模 110接警数据时具有更强的泛化能

力，即训练模型的预测效果比传统机器学习更好；其次，犯罪事件具有时间和空

间上的关联性，这种关联性在学习算法中表现为对数据时空特征的记忆性。深度

学习之所以比传统机器学习具有更强的泛化能力，就是因为其良好的记忆能力，

尤其长短期记忆模型(Long short-term memory , LSTM)算法[21]能够有效记住犯罪

事件在发生时间和空间上的长期或短期特征，这是传统机器学习算法所不具备

的。

本文先结合研究目的及研究方法的科学性、可行性原则构建犯罪预测体系；
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通过时间和空间维度对已有数据进行描述统计分析，再将时空数据特性与神经网

络模型相结合，构建基于长短期记忆模型的犯罪预测模型；最后，基于湖北省武

汉市 2015至 2019年的 110接警数据对文中提出的犯罪预测模型进行验证。结果

表明，该模型可靠性强，能够充分利用犯罪事件间的时空特征，有效、充分地提

取事件在空间上的邻近性、距离性、层次性，时间上的邻近性、趋势性。有助于

基层警务人员合理安排警务资源、科学采取安保措施，及时、有效的将犯罪事件

扼杀在摇篮中。

（三）研究思路与方法

本文的研究思路以接警数据的案件类别、时空属性、地理编码信息为基础，

利用神经网络考虑犯罪事件的长短期记忆、并发性以及空间关系，构建科学、有

效的犯罪预测体系。犯罪预测的技术路线(见图 1)由四部分组成。第一部分：数

据获取。从 110接警平台查询并提取相应的接警数据主要包括案件类别信息、案

件时空信息、相应行政区域的地理编码，并对部分涉密信息进行脱敏处理。第二

部分：数据预处理。首先，包括案件类别的热点编码、案件时空信息的去重和补

全、相关行政区域地图的网格划分；接下来依次对案件进行空间聚类、时间分割，

形成时空维度的犯罪数据窗口。第三部分：构建预测模型。根据输入数据的不同

种类进行 LSTM模型的设计、训练以及最优模型的选取，最终动态选取自适应

阈值，输出相应预测结果。第四部分：模型的评估与比较。比较了本文构建的

LSTM犯罪预测模型与机器学习、自激点过程等模型在犯罪预测准确率方面的优

势。

图 1 技术路线图
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二、数据的来源与预处理

（一）数据的来源

本文的数据来源为武汉市公安局大数据实战应用中心 110接警平台，数据包

含 2015年 1月 3日至 2019年 4月 30日共 1579天，原始数据接警数据包含报案

人、接警单位、案件等相关信息。首先针对其中涉及隐私的相关信息进行了脱敏

处理，然后从中提取了与案件相关的时间、空间、案件类别等相关信息。本文使

用了接警数据中的部分相关变量，如表 1所示。另外，相关行政区域地图的编码

信息通过百度地图的 API获取，主要包括地图以及行政区域的边界经纬度信息。

表 1 110接警数据相关变量

属性 描述 数据形式

CaseType 案件类别 String
Latitude 地理坐标纬度 Float
Longitude 地理坐标经度 Float
Location 案发地点 String
DateTime 报案时间（精确到分） Date

（二）数据预处理

数据预处理数据挖掘和建模分析必不可少的先行步骤。数据预处理的质量会

直接决定数据分析与预测的准确性。本文主要是利用接警平台的时空大数据和百

度地图地理信息数据，采用 LSTM 模型对指定地理范围内指定时间的指定犯罪

种类进行预测。结合研究目的和算法模型对数据质量以及输入格式的要求，需对

已有数据进行科学、合理的预处理。具体的预处理包括以下五个方面：第一，考

虑到不同案件类型的时空异质性，本文对不同种类的案件分类进行预测，因此，

需提前对案件进行类别的独热编码；第二，接警平台中经常存在报案人重复报警，

偶尔也会出现案件时空信息缺失的情形，因此，需对原始数据进行去重和补全；

第三，过大研究范围得到的预测结果对于基层警务人员实际工作的开展意义不

大，因此，预测范围不是省、市、区、县等大的行政区域，而是对相应研究区域

进行一定大小的网格划分，以小区、街道等更小的区域作为研究单位；第四，案

件空间信息是精确的经纬度坐标数据即坐标点信息，研究的地理范围是一定经纬

度区间的面信息，因此，需通过空间聚类将每个案件映射到对应的地理网格块之

中；第五，案件时间信息的处理与空间信息处理类似，由于每个案件的时间信息

是精确到分钟的，而案件预测是针对某天、某周或某月等某个时间段而言的，因

此，需要对案件的时间信息做聚集处理，然后按照犯罪预测的相应时间单位进行
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分割及合并。整体数据预处理过程如图 2所示。下面分别对相应预处理过程进行

详细说明。

第一，案件类别信息独热编码。独热编码，又称为 One-Hot编码或一位有效

编码，主要是通过 N位状态寄存器来对 N种状态编码，每个状态对应一个独立

的寄存器位，并且每次只有一位有效。独热编码多用于分类变量的表示，先将分

类值映射到整数值，再将每个整数值表示为二进制向量。其中，整数的索引记为

1，其它均为 0。编码后，离散特征被数字化，不仅便于特征相似性的度量、距

离的计算，同时便于特征的分离及合并。如，案件类别=[“入室盗窃”，“涉毒”，
“扒窃 ”， “扰乱秩序 ”， “打架斗殴 ”， “抢劫 ”]，此处 N=6，则 “入室盗

窃”=>[1,0,0,0,0,0]，“打架斗殴”=>[0,0,0,0,1,0]。

第二，时空信息去重、补全。去重主要是针对重复报警信息进行过滤，补全

主要是补全缺乏经纬度信息的案件记录。数据清洗过程中，首先，利用百度 API
采用爬虫技术对其进行信息补全；然后，对重复多次报警以及跨区域报警数据进

行清洗过滤。最终保留的案件属性变量包括案件类别、报案时间、报案地点（纬

度、经度、地名）。

第三，地图网格划分。事件通过经纬度信息与指定区域在地图上的经纬度信

息对应，反应事件的发生位置。针对某市、某区或某县这样的行政区域进行犯罪

事件的预测对于基层警务人员工作安排没有实质性的参考意义，而对每个指定大

小的小区域在指定时段的犯罪情况做预测，能够为对应街道或是小区的相关工作

人员的巡逻路线或是人员分配提供参考。因此，需要先将目标区域划分为一定面

积的小网格块。以前的研究中很多直接采用经纬度等分后的地图网格进行后期的

研究，如：将区域 S(ܗنجم��托ܗنجم�,نجم�托ܗنجم�ܗنجم�,ܗنجم�ܗنجم�,نجم)分为 500*500的网格，则分别用

ܗنجم�� 和ܗنجم�� 对区域 S 进行分割，则ܗنجم�� ݃ ܗنجم�ܗنجم�) � ܗنجم��，Ȁ�ͷͷ(نجم�托ܗنجم� ݃
ܗنجم�ܗنجم�) � Ȁ�ͷͷ，这种分割方式在经纬度上实现了等间隔分割。但经纬度(نجم�托ܗنجم�

等间隔划分后其对应的球面区域面积 S 可能存在很大差异，因 为

A(latA,lngA),B(latB,lngB)两点间球面距离 d (单位:m)为:

     2 2 2
1 2 1 2 1 2

1 12 *arcsin * *1000
2 180

d R x x y y z z        
 

（1）

其中，
1 2

1 2

1 2

cos *cos ln cos *cos ln
cos *sin ln cos *sin ln
sin sin

A A B B

A A B B

A B

x lat g x lat g
y lat g y lat g
z lat z lat

 

 

 

；

；

；

可看出球面距离 d与两点间经纬度间隔并非简单的线性关系，因此直接均分
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经纬度这种划分网格的方式会形成面积差异很大的网格。本文针对每个网格设定

与其面积 s成正比的权重 w。其他条件相同时，网格面积越大对应的预测准确率

会越高，难以与不同方法对应不同大小网格的预测准确率进行对比。因此，本文

对经纬度实现等间隔分割后，得到 � � �网格数。由于地球近似为球体，等间隔

划分经纬度后的网格投射到平面近似为等腰梯形。因此，对于网格ܗ托利用两经纬

度间的距离公式计算出对应等腰梯形的四边边长分别为��、��、��、��，则网格

：托对应的面积�托为ܗ

�托 ݃
�
�
�� � �� ���

� � ( �
�
�� � �� )��

�
� （2）

其中�� � ��,则��托 ݃ ��托。与其他不同大小网格对比时，以参照网格的面积大小�ͷ

为单位，对本文网格大小设置相应的权重，实现准确率的可比性。

第四，空间聚类。结合已分割好的地图网格نجمܗ,�,�ܗ,�ܗ分别将原始数据对应

到相应网格中，实现原始数据的空间聚类。由于空间具有距离性、邻近性、层次

性，因此可结合实际研究需要，对原始数据进行二次空间聚类。

第五，时间分割。时间分割过程是为 LSTM 模型输入数据做准备。假设犯

罪预测模型是针对指定区域每天的犯罪情况做预测，则时间维度上需要将原始数

据按天进行分割并对相同网格内的案件记录数进行合并。得到二值分类数据(BD)
和频数回归数据(RD)，并分别利用 BD-LSTM和 RD-LSTM进行犯罪预测。

图 2 接警数据预处理流程图
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三、数据的理解与展示

已有研究表明，犯罪案件的发生往往与空间[30]和时间[31]具有密切的关系，

因此本文首先针对清洗过滤后得到 83952条入室盗窃案件信息，分别基于时间和

空间维度来对数据进行了理解和分析，为下一步构建符合犯罪事件时空特征的预

测模型奠定基础。

（一）基于时间维度的分析

首先对入室盗窃案件在时间尺度上寻找规律，统计得出入室盗窃案件在各个

细分的时间尺度上特点。以日期、节假日、雨雪天等时间尺度进行细分，深入剖

析入室盗窃案件在不同时间尺度上的分布规律，找出案件发生的热点时间段，并

对相关结论进行说明解释。

1.1日期变化分析

我们按照日期的维度统计整理 2015 年 1月 3日至 2019 年 4月 30 日武汉市

每天入户盗窃案件数量，并做出日历热力图（见图 3），其中良表示发生案件数

量为 0~30起，轻度表示发生案件数量为 30~60起，发生案件数量为 60~90起显

示为中度，90~120起显示为重度。直观观察来看 2015年主要为红色和橙色，即

案件发生数量主要为重度和中度，2016年主要为橙色和黄色，即案件发生数量

主要为中度和轻度，2016年主要为黄色，即案件发生数量主要为轻度，2018年
至 2019年 4月主要为黄色和蓝色，即案件发生数量主要为轻度和良。说明从总

体趋势上看，武汉市的入户盗窃数量是下降的，即逐渐减少。

图 3 2015年至 2019年案件数量日历热力图
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1.2 节假日变化分析

为了能提取出更准确时间尺度影响因素，以星期为时间尺度对案件的数量进

行统计。从图 4可以看出，对于入室盗窃案件，星期一案发数量最高，星期六和

星期日的案发数量最少，其余的星期案件数量变化不大。因为一般周末人们在家

休息，工作日外出工作，所以在工作日犯罪分子比较便于作案，数据显示情况也

与实际情况像吻合。

图 4 2015年至 2019年各星期入户盗窃案件数量

我们又进一步考虑了我国法定节假日的信息，2015年 1月 3日至 2019年 4
月 30日一共包含 499个休息日和 1080个工作日，将入室盗窃案件的发生时间按

照工作日、休息日打上标签（工作日标为 1，休息日标为 0）。其中，工作日包

括国家规定的周末补班时间，不包括周一至周五的国家法定节假日；同样，休息

日不包括国家规定的周末补班时间，包括周一至周五的国家法定节假日。统计得

出工作日的案件数量日均值为 55件，休息日的案件数量日均值为 50件，工作日

比休息日的案件数量日均值高，同上述星期的结论一致。

1.3 天气变化分析

我们爬取了中国天气网上武汉市的历史天气信息，并将其分类打三种标签

（非雨非雪标记为 0，雨天标记为 1，雪及雨雪天气标记为 2）。统计得出非雨

非雪天气的案件数量日均值为 55件，下雨天的案件数量日均值为 51件，雪及雨

雪天气的案件数量日均值为 45件。

表 2 不同天气情况下案件数量日均值

天气 案件数量日均值

非雨非雪天 55
雨天 51

雪及雨雪天 45
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由上表得出在不同天气情况下，非雨非雪天气发生案件的数量最高，雪及雨

雪天气发生案件数量最低，因为雪及雨雪天气，人们外出概率大大降低，犯罪机

会也相应降低。

（二）基于空间维度的分析

按照数据的来源，犯罪数据可分为通过区域统计方法获得的面数据和采用

GPS等方式精确定位的点数据[21]。本文中使用的数据是精确定位的点数据。对

犯罪区位论等相关理论成果研究可知，犯罪案件在空间上并不是常常是随机分布

的，而是在某些区域有明显的集中性并呈现出一定的规律性。不同的地理位置以

及周边环境会影响到人口密度的分布，从而影响到犯罪案件的发生。如商场、小

区等人口密度大、人类活动频繁的场所将更有利于犯罪分子实施犯罪。对于犯罪

案件时空特征的研究可以预防犯罪行为的发生，达到降低犯罪率的目的。

2.1 基于聚类分析的案件分布模式识别

最邻近指数法是计算与当前事件点最近点的距离来描述分布模式。该方法首

先假设案件在空间上是随机分布无聚集现象，通过计算与最邻近的点之间的距

离，与期望的距离相比较，判断事件点之间是否存在聚集现象[22]。当案件点的分

布均匀，则最邻近距离均值与期望值之比大于 1；点的分布随机时此比值等于 1；
点分布聚集时此比值小于 1，且此值越小则表示聚集程度越高。步骤如下：

（1）计算每两个最近案件点之间的距离，并求其平均值：

)(1
1 minmin  


n

i ipd
n

d

其中，n是研究范围内点的数量， ip 表示区域内的事件点。

（2）求出最邻近距离期望值：

A
n

dE
2

1)( 

（3）计算最邻近距离与期望值的比值，得出最邻近指数指标值 R:

)(
min

dE
dR 

入室盗窃案件在空间上的分布模式是聚集的还是随机的，还需要进一步在案

件的空间维度进行分析。用最邻近指数法检验入室盗窃案件在空间维度上是否存
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在聚集现象以及是否存在犯罪热点。最终计算结果如表 3所示：

表 3 最邻近指数法计算结果

最邻近值 R 检验值 P值

0.3008 -52.686 0.0006

检验结果中 P值为 0，小于 0.05，拒绝空间分布非聚集的假设，R值为 0.3008
小于 1，检验结果表明入室盗窃案件在空间上是呈现聚分布的。P值以及 R值的

值都很小，说明研究区域中的入室盗窃案件确实存在空间聚集现象，并且聚集程

度较高。

2.2 基于行政区域划分的案件分布模式识别

本文的研究区域包括武汉市及其市下的十三个辖区（江岸区、江汉区、硚口

区、汉阳区、武昌区、洪山区、青山区、东西湖区、蔡甸区、江夏区、黄陂区、

新洲区、汉南区）。我们根据犯罪案件的经纬度信息利用 python代码将案件归

属于不同的政区，统计出武汉市各行政区域在我们研究的历史期间总共发生过入

室盗窃案件的数量。

图 5 各政区发生入室盗窃案件数量热力图

图 5为武汉市入室盗窃类案件案发地点所在政区的热力图。从图中可以看出

洪山区的颜色最深，即该区域的入室盗窃犯罪案件数量最多、其次是武昌区、江

岸区、硚口区，边远城区汉南区、青山区颜色最浅，即该区域犯罪案件数量最少，

从而可以看出案件数量与地理位置有很大的关系。



12

为了进一步探索各个行政区域发生案件数量差异悬殊的原因，我们又做了两

项工作，一是查询最新的武汉市 2018年统计年鉴，得到武汉市武汉市各区人口

总数、人口密度、生产总值、土地面积数据，二是爬取了武汉市全市的 POI（point
of information）信息。

表 4 武汉市各区人口、生产总值、土地面积

地区
常住人口

(万人）

人口密度

（人/平方公里）

生产总值

（百万元）

土地面积

（平方公里）

全市 1089.29 1271 9692.74 8569.15
洪山区 163.75 2851 957.73 573.28
武昌区 127.63 19793 1102.5 64.58
江岸区 96.24 11988 1073.6 80.28
硚口区 86.85 21679 668.07 40.06
江汉区 72.96 25790 1142.58 28.29
汉阳区 65.27 5898 948.31 111.54
东西湖区 56.25 1133 730.63 495.34
蔡甸区 73.5 667 397.65 1093.17
江夏区 91.37 453 770.98 2018.31
黄陂区 98.83 437 702.49 2256.7
新洲区 90.21 616 676.32 1463.43
汉南区 13.55 467 ---- 287.05
青山区 52.88 9349 521.88 57.12

数据来源：2018年武汉市统计年鉴

从上表 4可以看出洪山区、武昌区、江岸区、硚口区、江汉区常住人口总数

较多且人口密度也较大（洪山区人口密度小是因为其土地面积大，学生人数多），

生产总值最高的为江汉区，其次是武昌区、江岸区、洪山区，而汉南区、青山区

与上述区域相反，常住人口较少且生产总值较低，从而可以看出发生入户盗窃案

件的数量与人口总数、人口密度、生产总值等有较为密切的关系。

在地图表达中，一个 POI（point of information）可代表一栋大厦、一家商

铺、一处景点等等，通过 POI 搜索，完成找餐馆、找景点、找大学等等的功能。

我们首先爬取武汉市全市的 POI数据，接着将爬取下来的 POI数据首先进行去

重，最后将武汉 13 个区的 18 个行业 POI 分别存放，并统计出各个区的各行业

POI个数（见表 5）。
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表 5 武汉市各区各行业 POI数量

从上表可以看出洪山区、武昌区、江岸区 POI 总数较多，其中住宅区、大

学、百货商场、公交站等远多于其他政区，这些地方人口较为聚集、流动性强，

所以犯罪案件高发且多发。而青山区、汉南区这些政区人口流动性较弱，所以犯

罪案件数量低于其他区域。

2.3 基于网格划分的案件分布模式识别

我们根据犯罪案件的经纬度信息利用 python代码将案件归属于不同的网格，

统计出 2015年 1月 3日至 2019年 4月 30日期间武汉市各网格总共发生过入室

盗窃案件的频数。又进一步将数据二值化，即发生过案件的网格显示为 1，未发

生过案件的网格显示为 0。

图 6 武汉市入室盗窃案件 RD,BD数据分布图
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图 6 分别基于回归数据和二值数据显示了 2015 年 1 月 3 日至 2019 年 4 月

30日期间，武汉市各网格总共发生过多少起入室盗窃案件以及武汉市发生过入

室盗窃案件的网格区域。不同散点大小表示不同数值大小。

四、基于 LSTM模型的犯罪预测

犯罪预测的目的是利用地理信息及 110接警的时空数据尽量提前准确预测

潜在的违法犯罪行为，其本质是时空大数据的预测问题。国内微观警务数据不易

获得，因此，相关研究较少，且大都通过传统机器学习方法针对时空特征进行分

析，未能更进一步更精确的预测未来短时间的犯罪趋势。针对某地区小范围短时

间的犯罪预测，实际是针对量大、稀疏且正负样本极不平衡的历史数据进行犯罪

预测。传统机器学习方法对于解决高维、稀疏、倾斜数据效果不佳。近年来，计

算机性能的提升，大数据时代的来临，深层神经网络模型强大的学习能力能够很

好的解决上述问题，并且具有良好的学习效率和泛化能力。循环神经网络

(Recurrent Neural Network ,RNN)是一种改进的多层感知器网络，用于处理序列数

据。但犯罪事件通常呈现近期重复，即存在时空范围上的依赖，RNN对于长期

序列依赖会出现梯度消失问题，因此，不适合用于犯罪预测研究。LSTM 是在

RNN基础上 1997年由 Hochreiter 等提出[24]，2014年由 Alex Graves等进行改进

的一种循环神经网络[25]。LSTM通过确定新的输入是否被存储、遗忘或作为输出

存储在记忆单元中，可以学习序列数据间的长短期依赖信息。

根据第 3节的分析，入户盗窃事件与时间维度和空间维度都有相关性，时空

数据的后期输出与前期的输入、输出相关，即输出依赖于输入及前期“记忆”。因

此，本文主要运用 LSTM 构建犯罪预测模型。同时结合时间序列预测模型选取

适当的阈值输出可读、易用的预测结果。

（一）基于 LSTM的犯罪预测模型构建

假设已发生的犯罪事件在临近时间(以“天”为单位)及空间上均彼此相关，根

据不同的输入数据类型，本文将创建两种形式的预测模型：BD-LSTM、

RD-LSTM。设时间序列长度为 T,地图被分为 R行 C列，网格总数为 G。考虑空

间相关，假设其与周边 q环网格对应的犯罪数量相关，则其与周边的(2q+1)2-1
个网格相关，图 7(a)(b)(c)中阴影网格分别表示 q=1,2,3时与网格 相关的邻近区ܗ

域。若周边近邻网格所在行 托  ͷ或 托  �或者所在列 �  ͷ或 �  �，均视为越

界，对应ܗܗܗ ݃ ͷ,ܗ ݃ 托 � �。
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图 7 空间相关度示意图

假设 q=1即与周边 8个近邻网格区域相关，则ܗܗ�
� 为第 t天,格子编号 ܗ ݃ � ݎ �对

应的近邻网格݃�ܗ� :��犯罪事件二值化向量ܗ,�ܗ,�ܗ,�ܗ,�ܗ,�ܗ,�ܗ,�ܗ,ܗ�

ܗܗ�
� ݃ ܗ� ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ ܗ, �ܗܗܗ �

�

且 ܗ ܗ 托ܗܗ ݃
� , 当ܗ 托ܗܗ � �

ͷ , 当ܗ 托ܗܗ ݃ ͷ
ܗ， 托ܗܗ 表示地图网格第 r行第 c列对应区域在第

t天发生的案件数量。ܗܗ�
� 为第 t天,格子编号 ܗ ݃ � ݎ � 对应的犯罪事件加权频数

统计向量:

ܗܗ�
� ݃ ���ͷܗܗܗ���,�ܗܗܗ���,�ܗܗܗ���,�ܗܗܗ���,�ܗܗܗ���,�ܗܗܗ���,�ܗܗܗ���,�ܗܗܗ���,ܗܗܗ��

�

考虑时间相关，假设第 t+1天的案件数量与之前 b天的犯罪数量相关，称 b为回

看天数。第 t+1 天,格子编号 ܗ ݃ � ݎ �对应的犯罪事件二值化矩阵样本ܗ,��ܗ�
� ,标

签值ܗ,��ܗ�
� 分别为：

ܗ,��ܗ�
� ݃ ܗܗ�

� ܗ,��ܗ�,
� ܗ,��ܗ�,

� ܗ,����ܗ�,�,
�

�

ܗ,��ܗ�
� ݃ ܗ,��ܗ��

� ��

第 t+1 天,格子编号 ܗ ݃ � ݎ � 对应的犯罪事件频数统计矩阵样本ܗ,��ܗ�
� ,标签值

ܗ,��ܗ�
� 分别为：

ܗ,��ܗ�
� ݃ ܗܗ�

� ܗ,��ܗ�,
� ܗ,��ܗ�,

� ܗ,����ܗ�,�,
�

�
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ܗ,��ܗ�
� ݃ ܗ,��ܗ��

� ��

综合所有接警数据的时空信息，犯罪事件的二值化数据矩阵��及频数统计数据

矩阵��分别为：

( )

11 21 ,1 11 21 ,1

12 22 ,2 12 22 ,2

1 2 , 1 2 ,( )

[ , , , ] [ , , , ]
[ , , , ] [ , , , ]

... ...
[ , , , ] [ , , , ]

G T b

B B B R R R
T b T b

B B B R R R
B RT b T b

B B B R B R
G G T b G G G T b GG T b

m m m m m m
m m m m m m

M M

m m m m m m
 

 

 

  

      
   

          
   

         ，

假设回看长度为 b，空间相关度 q=1，本文提出基于 BD-LSTM、RD-LSTM
的犯罪预测模型如图 8 所示。本文所使用的 BD-LSTM、RD-LSTM 模型均由一

个输入层、一个隐藏层和一个输出层组成。LSTM模型中的权重在[0,1]间随机初

始化。利用反向传播计算在学习过程中的每个阶段更新权重，不断优化网络产生

的输出。不同之处在于，BD-LSTM 以��作为输入数据，二值交叉熵

(binary_crossentropy)作为损失函数，Softmax作为激活函数，而 RD-LSTM以��

作为输入数据，均方误差(mean_squared_error)作为损失函数，Linear作为激活函

数。

图 8 时空相关条件下不同数据形式对应的犯罪预测模型

（二）犯罪预测模型结果与分析

实验过程中 BD-LSTM、 RD-LSTM 两模型分别取不同的迭代次数

epochs=50,100,500, 1000, 5000；不同的回看天数 lookBack=1,7,30,90,365；不同的

空间依赖程度 q=0,1,2,3。组成多种不同参数的组合模型。为防止过拟合，分别设

置不同的失活率 dropout =0.0,0.1, 0.2,…,0.9。此外，为度量不同参数模型的学习
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能力及稳健性，分别对每种模型对应的不同参数组合运行 10次。对所有样本数

据按时间升序排列并进行编号，每次采用有放回的等概率抽样随机抽取一个样本

作为测试集，直至抽取的所有不重复样本数量达到总样本所占比例 p停止抽样且

将这部分样本数据标记为测试数据集，余下 1-p作为训练数据集。本文分别对

BD和RD两类数据比较了p=0.1,0.2,…,0.9不同比例下测试集的平均预测准确率，

结果显示在其它条件相同时，p取 0.2，0.3，0.4时预测准确率波动不大均在 BD
数据约为 60%，RD数据约为 57%，由于总样本量不算很大 � � ͷ.�时基于 BD、
RD数据的预测性能急剧下降。而已有深度学习研究中，测试集与训练集常按照

3:7的比例划分[29]，本研究后面的实验均是抽取总样本量的 30% 用于测试，余

下 70% 用于训练。模型训练基于 tensorflow背景下的 kares框架实现。

关于犯罪预测模型的性能，主要关注模型的预测精度和鲁棒性。BD-LSTM、

RD-LSTM模型输出分别是 0-1之间的概率取值以及非负回归数值，两模型分别

利用二值交叉熵和均方误差计算实际数值与预测结果的距离，以此来衡量预测精

度，其值越小，对应的预测精度越高。鲁棒性主要体现在模型对于每天预测精度

的平稳性，能够适应一定范围内的波动。

图 9(a)(b)(c)(d)分别展示了迭代次数、回看期数、空间依赖度以及失活率取不

同值时，RD-LSTM模型对应的均方误差的变化。图 9(a)显示，随着迭代次数的

增加，MSE的变化。可看出，当迭代次数在 0-200之间时MSE直线下降，200-800
期间依然保持很快的下降速度，800-1000 过程中 MSE 下降速度逐渐降低，

1000-5000 过程中 MSE略微有所增大且中间出现过几次波动，可能是因为迭代

次数相对于样本量来说过多而产生了一定程度的过拟合导致的，因此本研究认为

针对当前样本数据 epochs=1000性能最优。图 9(b)显示了不同回看次数随着迭代

次数的增加对应MSE的变化，考虑到整体来看入室盗窃在时间上可能具有某种

周期规律比如，天、周、月、季度、年或是工作日、节假日等，所以预计执行的

回看天数为 1,7,30,90,365。实际执行中发现 lookBack=30时，每次迭代输入的样

本量所占内存大大增加，导致模型训练时间很长。考虑到硬件设备的限制以及较

长的训练时间，并且随着 lookBack 取值增加，损失的样本信息也越多，对于

lookBack=90,365的情况未进行实验。图(b)表明 lookBack=7时，模型预测精度更

高。图 9(c)展示了不同空间依赖度下，测试集 MSE的变化。不同取值 q代表了

不同地理范围的相互影响，q的大小与最初网格的划分粒度有关，最初网格划分

越小可能 q对应的取值会越大。图(c)结果表明，对于当前网格大小，q=1时性能

最佳。图 9(d)比较了不同失活率，整体对应的预测精度差异。图(d)显示，失活率

越大模型初始学习效率越高但预测精度提升缓慢，dropout取 0.0,0.1,0.2,0.3均表

现出较好的性能，无法通过图 (d)确定最佳失活率。为进一步比较

dropout=0.0,0.1,0.2, 0.3 的实验性能，本研究对不同失活率对应的整体预测精度
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MSE 的均值、方差、最大最小等进行了综合比较。对比结果见图 10，其中

epochs=1000, q=1, lookBack =7,dropout 依 次 为 0.0,0.1,0.2,0.3 。 结 果 表 明

dropout=0.1 时MSE波动范围最小，中位数也最低，因此，最佳失活率为 0.1。
BD-LSTM结果与 RD-LSTM 结果一致，因此，不做多余的说明与展示。综上所

述，基于 LSTM 模型的最优超参数组合为 epochs=1000,lookBack=7,q=1,
dropout=0.1，最初样本数 1572，其中训练样本 1200，测试样本 372。

图 9 RD-LSTM模型在不同超参数取值下MSE变化

图 10 RD-LSTM模型不同失活率下MSE箱线图
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考虑到最佳回看天数为 7，表明入室盗窃可能存在以周为单位的时间特征。

因此，本文将入室盗窃案件的发生时间按照工作日、休息日打上标签。通过方差

分析发现工作日和休息日入室盗窃的区域发生频率和数量发生频率均存在显著

差异(见表 6)。同样利用方差分析发现工作日、休息日对应准确率无显著性差异

(见表 7)。再次证明本文提出的犯罪预测模型对于入室盗窃案发时间的差异具有

鲁棒性。

表 6 BD、RD数据集在工作日、休息日上案件发生区域数和数量的方差分析

数据类型 自由度 总平方和 均方平方和 F值 P值

BD
DATE 1 4655.7546 4655.7546

36.2167 7.97E-11
Residual 1577 177043.1671 112.2658

RD
DATE 1 8268.8523 8268.8523

41.5797 6.05E-10
Residual 1577 293335.5623 186.0086

表 7 BD、RD数据集在工作日、休息日上预测准确率方差分析

数据类型 自由度 总平方和 均方平方和 F值 P值

BD
DATE 1 18.0461 18.0461

2.5678 0.1148
Residual 370 2504.0126 6.7676

RD
DATE 1 15.0556 15.0556

1.5569 0.2126
Residual 370 3241.9452 8.762

BD-LSTM、RD-LSTM模型在包含工作日和休息日的 335个样本的测试集上

利用动态网格搜索法对各样本自适应设置阈值后分别得到 BD-LSTM、RD-LSTM
在测试集上准确率(见图 11)。整体来看，同一批测试集样本，二值化数据对应的

预测准确率高于频数统计数据。表明预测指定时间段、指定区域、指定类别案件

是否发生易于预测其具体的案件发生数量。

图 11 BD-LSTM、RD-LSTM测试集上预测准确率
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（三）模型的评估与比较

目前国内外针对犯罪预测研究广泛采用的模型包括决策树(DT)[26]、朴素贝叶

斯(NB)[26]、随机森林(RF)[28]、自激点模型(SE)[16,27]，其公布的准确率在 35%至

60%之间，由于实际使用的数据集存在差异，无法实现完全同一标准的对比。为

检验基于 LSTM 模型的入室盗窃犯罪预测性能，本文比较了武汉市数据集在决

策树、朴素贝叶斯、随机森林、自激点模型上的预测效果。通过实证比较研究，

结果发现，相对于传统的机器学习方法，本文提出的基于 LSTM 的犯罪预测模

型可靠性更强。本文自适应阈值选取条件下，BD-LSTM、RD-LSTM对应的平均

准确率分别为 63.52%和 59.68%。结果统计见表 8。

表 8 武汉市入室盗窃模型预测结果比较表

方法 DT NB RF SE RD-LSTM BD-LSTM

准确率(%) 36.18 40.85 42.33 35.96 59.68 63.52

五、结论与建议

本文提出了一种基于 LSTM模型的犯罪预测系统。在犯罪预测体系结构中，

假设犯罪事件存在空间依赖的前提下，对地图实行网格划分，并将相邻地理位置

的案件归于同一网格，为犯罪预测对应的地理范围提供了基本单元。时间分割和

窗口化提供了以天为单位的时间序列数据集，可用于训练和测试犯罪预测模型。

基于接警时空大数据利用地理空间依赖性及发生时间关联性的二值分类数据和

频数回归数据分别构建了 BD-LSTM和 RD-LSTM模型。以武汉市的接警数据为

例，分别学习了两模型的最优超参数取值、评估了两模型的预测精度和模型鲁棒

性，证明了该预测系统的可靠性。

本文的主要贡献及发现有以下两点：第一，丰富了犯罪预测研究文献同时扩

宽了深度学习应用领域。结合 LSTM 模型，构建入室盗窃犯罪预测预警系统，

准确评价、科学预测和防范犯罪风险，既有益于法治软环境的营造，也有利于促

进社区环境的安定、和谐。在一定时空范围内对入室盗窃犯罪进行趋势预测和风

险预警，实现对犯罪行为的源头预防和有效控制。第二，开发了一种新的、可靠

性强的犯罪预测系统。通过对比同一超参数多种不同取值对应的预测性能，学到

了适用于武汉市入室盗窃类最佳性能的犯罪预测模型。通过最优回看天数以及空

间依赖程度取值，证明入室盗窃类犯罪存在一定程度的时空模仿预期效应，与地

震的余震效应类似。另外，将武汉市数据集在目前犯罪预测广泛采用的传统机器

学习方法上进行了对比研究，结果表明，本文提出的基于 LSTM 犯罪预测系统
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具有更好的预测效果。

由于不同犯罪种类在时间或空间上可能具有不同的发生模式，因此，未来针

对不同种类的犯罪预测有必要结合实际的犯罪数据再次进行评估。在今后的工作

中，由于犯罪预测的精度和速度在犯罪管理系统中起着至关重要的作用，因此可

以根据不同的行政区域和时间尺度设计犯罪预测系统，使其更准确、更快速地进

行预测。为了提高预测质量，一方面，本研究所提出的架构也可以采用最近开发

的其它深度学习模型；另一方面，未来的研究可加入一些影响犯罪的其他因素，

同时可以基于网格及路网综合信息进行犯罪预测。
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