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摘　要　　针对ＢＰ神经网络对初始权重敏感，容易陷入局部最优解的问题，引入粒子群优化算法（ＰＳＯ），对网络
权重进行全局搜索，同时采用ＢＰ神经网络权重更新方法对ＰＳＯ搜索到的权重和阈值进行进一步的更新，构建改
进后的ＰＳＯＢＰ神经网络模型，对一般盗窃犯罪数量进行预测。应用美国芝加哥市２０１５年－２０１７年盗窃犯罪数
据以及总人口数、房价中位数、本科率等１１个影响因子数据，对改进前后的模型进行了预测对比实验。结果表
明，改进后的ＰＳＯＢＰ神经网络模型成功克服了ＢＰ模型的缺陷，相对误差由４．６８％降低到１．６３５％。

关键词　　ＢＰ神经网络模型　ＰＳＯＢＰ模型　盗窃犯罪预测　预测模型对比分析

中图分类号　ＴＰ３　　　　文献标识码　Ａ　　　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００３８６ｘ．２０２０．０１．００７

ＡＰＰＬＩＣＡＴＩＯＮＯＦＩＭＰＲＯＶＥＤＰＳＯＢＰＮＥＵＲＡＬＮＥＴＷＯＲＫＡＬＧＯＲＩＴＨＭ ＩＮ
ＴＨＥＰＲＥＤＩＣＴＩＯＮＯＦＴＨＥＦＴＣＲＩＭＥ

ＺｈｕＸｉａｏｂｏ　ＣｉＪｉｎｆａｎｇ
（ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＰｕｂｌｉｃＯｒｄｅｒ，ＳｈａｎｇｈａｉＰｏｌｉｃｅＣｏｌｌｅｇｅ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００１３７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　　ＡｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔａｎｄｅａｓｙｔｏｆａｌｌｉｎｔｏｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅＰＳＯｔｏｓｅａｒｃｈｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｗｅｉｇｈｔｇｌｏｂａｌｌｙ，ａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｅｉｇｈｔｕｐｄａｔｅｍｅｔｈｏｄ
ｗａｓｕｓｅｄｔｏｆｕｒｔｈｅｒｕｐｄａｔｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｆＰＳＯ．ＷｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｎｉｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｇｅｎｅｒａｌｔｈｅｆｔｃｒｉｍｅ．ＷｅａｐｐｌｉｅｄｔｈｅｄａｔａｏｆｔｈｅｆｔｃｒｉｍｅｉｎＣｈｉｃａｇｏｉｎｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ
ｆｒｏｍ２０１５ｔｏ２０１７，ａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｄａｔａｏｆｔｏｔａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｍｅｄｉａｎｈｏｕｓｉｎｇｐｒｉｃｅａｎｄｕｎｄｅｒｇｒａｄｕａｔｅｒａｔｅａｎｄｏｔｈｅｒ１１
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ，ａｎｄｃｏｎｄｕｃｔｅｄａｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅＢＰｍｏｄｅｌ，ａｎｄ
ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｉｓｒｅｄｕｃｅｄｆｒｏｍ４．６８％ ｔｏ１．６３５％．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ　ＰＳＯＢＰｍｏｄｅｌ　Ｔｈｅｆｔｃｒｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｍｏｄｅｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

０　引　言

在大数据时代下，犯罪预测是维护社会稳定的重

要基础，对于打击犯罪和有效开展预防犯罪工作具有

深远意义。广州大学教授柳林认为，探索如何有效地

开展犯罪防控不仅是公安部门的工作重点，更是理论

界研究的热点和难点［１］。目前有关犯罪预测的研究主

要分为两大部分。一是基于日常活动理论［２］，将犯罪

条件归结于嫌疑人、合适的侵害目标、防范力量的缺失

三部分相互作用的结果。日常活动理论指出犯罪活动

与物理环境间具有复杂的相关关系［３］，可根据犯罪活

动相关影响因子，实现对于犯罪风险区的预测［４－５］。

二是基于ＧＩＳ空间分析统计与时空建模，利用犯罪时
空数据，分析犯罪活动分布的时空规律，挖掘影响犯罪

的相关因子，建立模型实现犯罪热点的预测［６－７］。

随着社会的快速发展，盗窃犯罪作案模式也越来

越多，其影响因子也变得复杂多样，线性的预测分析模



　
３８　　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２０年

型已不能满足目前财产犯罪的需要。神经网络模型通

过机器学习、数据训练能描述更多复杂的非线性相关

关系［８］。在国内，柳林等［１］通过运用随机森林和时空

核密度方法对不同周期犯罪热点预测效果进行对比，

发现了两类预测方法的不同适应性。中国人民公安大

学孙菲菲等［９］提出了一套可应用于微观犯罪预测的改

进的随机森林算法，并且通过模拟实验证明了该算法

对海量犯罪数据的良好分类和预测结果。在国外，文

献［１０］运用两种不同的分类算法，即朴素贝叶斯算法
和决策树算法，对美国不同州的“犯罪种类分布”进行

预测，实验结果表明，决策树算法的准确率相对更高。

文献［１１］通过城市指标和随机森林回归来预测犯罪
并量化城市指标对凶杀案的影响，该方法在位于巴西

的研究区域内可以达到９７％的准确率。文献［１２］运
用风险地形建模（ＲｉｓｋＴｅｒｒａｉｎＭｏｄｅｌｉｎｇ，ＲＴＭ）与其他
犯罪预测技术相比较，发现ＲＴＭ在日本福冈的车辆盗
窃案件方面的预测效率大约是其他技术的两倍。上述

这些基于数理统计的算法研究能在一定程度上对犯罪

进行预测，但是鉴于某一算法自身的局限性，有必要采

用改进的算法或是融合算法来提高预测的准确性。

ＰＳＯＢＰ在许多领域的预测研究都得到了广泛的
应用，但在犯罪研究领域的实践尚不多见。本文旨在

分析一般盗窃案件的影响因子，并通过模型对比实验

得出适用于该类犯罪预测的优化算法，为警方提供量

化的分析和预测结果，同时也为我国大城市的盗窃犯

罪治理提供一定的借鉴。

１　研究区域概况

芝加哥市是美国仅次于纽约、洛杉矶的第三大都

会区，其位于伊利诺伊州，东临五大湖，都市区内人口

约２９０万，与周边郊区共同组成的大芝加哥地区人口
超过９００万。芝加哥“罪案之都”的称号难免让人不
寒而栗。根据芝加哥市警察局网站数据显示，２０１５年
－２０１７年该局共接报３６２６７３起报警，其中财产犯罪
占２４０３３４起。该局一般将３０多种犯罪类型归纳成
为三大类：（１）暴力犯罪，包括攻击、抢劫、殴斗、性侵
犯、谋杀等；（２）财产犯罪，包括纵火、一般盗窃、入室
盗窃、汽车盗窃等；（３）破坏生活质量犯罪，包括破坏
财物、吸食毒品、卖淫等。在财产犯罪的细分类型中，

一般盗窃犯罪报警量为１８２６７３起，占整个财产犯罪
的７６％，总犯罪量的５０．３６％。可见，一般盗窃犯罪在
该市之猖獗。与美国其他的大城市如纽约、波士顿、华

盛顿、洛杉矶相比，芝加哥市的该类犯罪接报数量也同

样是最高的。

２　数据预处理

２．１　犯罪数据集介绍
本文使用的数据集来源于芝加哥市警察局的公民

执法分析和报告系统。该数据集包括了２０１５年１月１
日至２０１７年１２月３１日芝加哥市警察局接报的所有
犯罪事件的案由、地址（经纬度）、时间、案情描述等２２
个字段。本文抽取字段名为“Ｔｈｅｆｔ”即一般盗窃的数
据，总量为１８２６７３条。

运用ＡｒｃＧＩＳ（地理信息系统）软件对所有一般盗
窃犯罪点在芝加哥市的 ７９９个人口统计区（Ｃｅｎｓｕｓ
Ｔｒａｃｔ）级别的地图上进行显示，随后使用该软件的Ｊｏｉｎ
功能，计算得出每个人口统计区２０１５年 －２０１７年的
一般盗窃数量，即Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ。

２．２　一般盗窃犯罪数量异常点检测
箱线图是利用数据的五个统计量：最小值（Ｍｉｎ）、

下四分位数（Ｑ１）、中位数（Ｍｅｄｉａｎ）、上四分位数（Ｑ３）
与最大值（Ｍａｘ）来检验数值分布的一种方法。Ｃｒｉｍｅ
ｃｏｕｎｔ的箱线图如图１所示。因异常值偏离较边缘值
较远，为清晰显示箱线位置，将纵坐标上限设５００。

图１　Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ的箱线图

箱线图中存在一个矩形，上限为 Ｑ３，下限为 Ｑ１，
矩形内部存在一条横线即是中位线，对应于中位数。

矩形上下边缘的外侧存在两条横向的线段，这两条线

段的端点为异常值的截断点，对应的数值分别为Ｑ３＋
１．５ＩＱＲ和 Ｑ１－１．５ＩＱＲ。从箱线图可以看出 Ｃｒｉｍｅ
ｃｏｕｎｔ存在异常点。Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ的详细描述性统计量
信息如表１所示。

表１　Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ的描述性统计量

统计量 值

Ｍｉｎ ２

Ｑ１ ９６
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续表１

统计量 值

Ｍｅｄｉａｎ １５０

Ｑ３ ２３５

Ｍａｘ ５５９７

考虑到 Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ的数值不可能为负，根据表１
信息和异常值截断点的计算方法，当 Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ＞
４４２．２５或Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ＜０时为异常点。由此可以判断
本数据集存在５５个异常点，为了不影响回归分析采用
暴力法直接删除异常数据，数据集剩余 ７４４条数据。
删除异常数据后，本文使用Ｒ语言的ｍｉｃｅ包对缺失数
据采用均值填充，并在填充的数据集上训练 ＢＰ预测
模型和ＰＳＯＢＰ预测模型。

３　ＰＳＯＢＰ神经网络模型

３．１　算法原理
３．１．１　粒子群优化算法

粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＰＳＯ）算法
最早发端于人对鸟群捕食行为的观察与研究，即假设

一群鸟在随机地寻找食物，然而搜索区域内只有一块

食物，并且所有的鸟都不知道食物的方位，但能判断自

己的位置与食物的距离。在鸟群中信息是共享的，每

只鸟都会与其他鸟共享自己与食物的距离，所有鸟都

会跟随距离食物最近的那只鸟寻找食物，这蕴含着鸟

类的社会行为和个体认知行为。

ＰＳＯ算法正是从这种模型中得到启发，优化问题
的每一个可行解都被看作一只鸟，被称为“粒子”，每

只鸟都在一个ｄ维空间中寻找最优解，每个粒子的当
前位置与最优解的距离由适应度函数来确定，即为适

应值，每个粒子都有一个飞行速度，决定粒子飞行的速

度和方向。

３．１．２　ＢＰ神经网络
ＢＰ神经网络是一种多层前馈神经网络，主要特点

是信号前向传播，误差反向传播。信号前向传播是指

信号从输入层经过隐藏层处理，再经过非线性变换，传

至输出层，如果输出层的输出与期望输出不相符，则计

算误差并将误差进行反向传播。误差反向传播是指误

差经过输出层，再到隐藏层，最后到输入层，各层各个

神经元根据误差信号调整权重和阈值，直至 ＢＰ神经
网络的误差达到预设的值，或迭代次数达到最大迭代

次数，使得预测输出不断逼近期望输出。常见的三层

ＢＰ神经网络拓扑结构如图２所示。

图２　ＢＰ神经网络拓扑结构图

在图２中，ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ是 ＢＰ神经网络的输入值，
输入层的节点个数一般为训练数据集的维度。Ｏ１，
Ｏ２，…，Ｏｍ是ＢＰ神经网络的输出值，ｕｉｋ和ｗｋｊ分别是ＢＰ
神经网络中输入层与隐藏层的权重和隐藏层与输出层

之间的权重。事实上，ＢＰ神经网络可以看成一个非线
性函数，网络输入值和输出值分别为该函数的自变量

和因变量。当输入节点数为ｄ、输出节点数为ｍ时，ＢＰ
神经网络表示从 ｄ个自变量到 ｍ个因变量的映射关
系。如果Ｏ是离散值且ｍ＞２，则 ＢＰ神经网络可以解
决多分类问题；如果 Ｏ是离散值且 ｍ＝２，则 ＢＰ神经
网络可以解决二分类问题；如果Ｏ是实数值，则 ＢＰ神
经网络可以解决回归问题。

ＢＰ神经网络在处理多个输入变量的数据上表现
良好，而且具有结构简单，便于实现，且在数据量较少

情况下能够获得较高的精度，但是由于初始权重是随

机产生的，极易陷入局部最优解。

３．２　ＰＳＯＢＰ神经网络算法
本文基于粒子群优化算法，结合 ＢＰ神经网络的

权重更新算法，寻找最佳的网络连接权重和阈值。首

先将ＢＰ神经网络连接权重和阈值进行粒子化，一般
将ＢＰ神经网络的连接权重 ｕｉｋ、ｗｋｊ和阈值 ａ、ｂ拼接成
为粒子的位置向量。设 ＢＰ神经网络的输入层、隐藏
层及输出层的节点数分别为 ｄ、ｌ、ｍ，则第 ｎ个粒子的
位置向量为：

ｐｏｓｎ＝（ｐｎ１，ｐｎ２，…，ｐｎＮ）＝（ｕ１１，…，ｕｌｄ，ｗ１１，
…，ｗｌｍ，ａ１，…，ａｌ，ｂ１，…，ｂｍ） （１）

式中：Ｎ＝ｄｌ＋ｌｍ＋ｌ＋ｍ，ｕｉｋ表示输入层节点 ｉ与隐藏
层节点ｋ的网络连接权重，ｗｋｊ表示隐藏层节点 ｋ与输
出层节点ｊ的网络连接权重，ｋ＝１，２，…，ｌ；ｊ＝１，２，…，
ｍ。粒子的适应度计算公式如下：

ｇ（ｘｉ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
（Ｏｉｋ－ｙｉｋ）

２ （２）

式中：Ｎ为训练样本个数，Ｏｉｋ、ｙｉｋ分别表示粒子 ｉ确定
的ＢＰ神经网络输出层的预测输出和期望输出。

由于每个粒子能够唯一确定一个神经网络，因此
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粒子位置的更新对应着 ＢＰ神经网络权重与阈值的更
新。基于粒子群优化算法的 ＢＰ神经网络正是利用这
种粒子位置的更新过程来搜索最佳的网络连接权重和

阈值，从而达到ＢＰ神经网络训练的目的。
在ＰＳＯＢＰ神经网络中，本文采用 ｓｉｇｍｏｉｄ作为激

活函数，算法流程如下：

Ｓｔｅｐ１　初始化。
初始化网络输入层节点数 ｄ、隐藏层节点数 ｌ，输

出层节点数ｍ，初始化隐藏层阈值ａ，输出层阈值ｂ，设
置学习速率η和激励函数ｆ等参数。

初始化粒子群，包括粒子群的规模Ｍ，粒子ｎ的位
置向量ｐｏｓｎ＝（ｐｏｓｎ１，ｐｏｓｎ２，…，ｐｏｓｎｄ）和速度向量 ｖｎ＝
（ｖｎ１，ｖｎ２，…，ｖｎｄ），个体极值 ｐｂｅｓｔｎ＝（ｐｎ１，ｐｎ２，…，ｐｎｄ）
与群体的全局极值ｇｂｅｓｔ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｄ），最大迭代
次数ｉｔｍａｘ及迭代误差精度ε等，其中ｎ＝１，２，…，Ｍ。

使用训练集对算法模型进行训练，当ｆ（ｇｂｅｓｔ）＜ε
或迭代次数ｔ＜ｉｔｍａｘ时，结束训练。

Ｓｔｅｐ２　利用如下 ＢＰ神经网络权重更新公式对
网络连接权重ｕｉｋ、ｗｋｊ和阈值ａ、ｂ进行更新。

ｗｋｊ＝ｗｋｊ－ηδｋｊ∑
ｌ

ｋ＝０
Ｏｋ （３）

ｕｉｋ ＝ｕｉｋ－ηδｉｋ∑
ｄ

ｉ＝０
ｘｉ （４）

ａｋ＝ａｋ－ηδｉｋ （５）
ｂｊ＝ｂｊ－ηδｋｊ （６）

式中：δｋｊ＝∑
ｍ

ｊ＝０
（ｙｊ－Ｏｊ）Ｏｊ（１－ｙｊ），δｉｋ ＝δｋｊ∑

ｌ

ｋ＝０
ｗｋｊ·

Ｏｋ（１－Ｏｋ），η为学习率，ｘｉ为输入分量。
Ｓｔｅｐ３　将权重ｕｉｋ、ｗｋｊ和阈值ａ、ｂ拼接并粒子化，

对每个粒子计算其适应值，得到粒子 ｎ的个体极值
ｐｂｅｓｔｎ与群体的全局极值ｇｂｅｓｔ，粒子化公式如式（１）所
示，ｎ＝１，２，…，Ｍ。

Ｓｔｅｐ４　利用如下粒子群算法位置更新公式对各
个粒子的位置进行更新。

ｖｔ＋１ｎｍ ＝γ（ｔ）ｖ
ｔ
ｎｍ＋ｃ１ｒ１（ｐ

ｔ
ｎｍ－ｐｏｓ

ｔ
ｎｍ）＋

ｃ２ｒ２（ｐ
ｔ
ｇｍ－ｐｏｓ

ｔ
ｎｍ） （７）

ｐｏｓｔ＋１ｎｍ ＝ｐｏｓ
ｔ
ｎｍ＋ｖ

ｔ＋１
ｎｍ （８）

γ＝γｍａｘ－（γｍａｘ－γｍｉｎ）ｔ／ｉｔｍａｘ （９）
Ｓｔｅｐ５　利用式（２）计算粒子群各粒子的适应度，

寻找粒子个体极值ｐｂｅｓｔｎ和群体全局极值ｇｂｅｓｔ。
Ｓｔｅｐ６　输出粒子群全局最佳位置 ｇｂｅｓｔ及其确

定的ＢＰ神经网络连接权重和阈值。
综上，本文提出的改进算法结合了 ＰＳＯ优化算法

与ＢＰ神经网络的优化过程。首先采用ＰＳＯ优化算法

对ＢＰ神经网络的随机初始权重进行全局寻优，并将
全局优解作为ＢＰ神经网络的初始权重，然后采用ＰＳＯ
优化算法和 ＢＰ神经网络对权重进行交替更新，即在
每一次的迭代过程中先采用 ＢＰ神经网络对权重进行
初步更新，再采用 ＰＳＯ优化算法对权重进行再次优
化。这样既利用了ＰＳＯ优化算法的全局搜索能力，又
充分体现了 ＢＰ神经网络的误差反向传播的特点，实
现了从全局搜索ＢＰ神经网络的权重最优解，使 ＢＰ神
经网络有了动态学习的能力，解决了 ＢＰ神经网络易
陷入局部最优解的问题。

４　一般盗窃犯罪影响因素分析及数量预测

４．１　影响因子选取
目前国外对于美国犯罪问题的研究普遍采用的解

释变量为贫困率、单亲家庭数、房价中位数、人种、就业

率等［１３］。因此，本文也根据 Ｕｎｉｔｅｄｓｔａｔｅｓｃｅｎｓｕｓ网站
上提供的该市每个人口统计区的房价中位数（Ｈｏｕｓｅ
ｐｒｉｃｅ）、贫困率（Ｐｏｖｅｒｔｙｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ）、女性（单亲）户主
数（Ｆｅｍａｌｅｈｏｕｓｅｈｏｌｄ）、总人口数（Ｔｏｔａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）、白
人人口数（Ｗｈｉｔｅ）、黑人或非裔美国人数（Ｂｌａｃｋｏｒ
Ａｆｒｉｃａ）、亚裔美国人数（Ａｓｉａｎ）、本科率（Ｂａｃｈｅｌｏｒ
ｄｅｇｒｅｅ）、劳动参与率（Ｌａｂｏｒｆｏｒｃｅ）、新建（改建）房屋许
可数（Ｐｅｒｍｉｔ）、统计区内各犯罪点到最近警务站的平
均距离（Ｄｉｓｔａｎｃｅ）等十一类数据，作为影响因子进行分
析。如表２所示，Ｈｏｕｓｅｐｒｉｃｅ属性有１０个缺失值，缺失
率为１．３４％，缺失率较低，其余变量缺失值均为０，本
文使用Ｒ语言的ｍｉｃｅ包对缺失数据进行平均值填充。

表２　数据集详细信息

属性 Ｐｅｒｍｉｔ Ｈｏｕｓｅｐｒｉｃｅ Ｐｏｖｅｒｔｙｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

缺失数量 ０ １０ ０

属性 Ｆｅｍａｌｅｈｏｕｓｈｏｌｄ Ｔｏｔａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｗｈｉｔｅ

缺失数量 ０ ０ ０

属性 ＢｌａｃｋｏｒＡｆｒｉｃａ Ａｓｉａｎ Ｂａｃｈｅｌｏｒｄｅｇｒｅｅ

缺失数量 ０ ０ ０

属性 Ｌａｂｏｒｆｏｒｃｅ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ

缺失数量 ０ ０ ０

４．２　犯罪数量影响因子分析
经过异常值处理和缺失值处理后，本文使用 Ｒ语

言的ｒａｔｔｌｅ包对各个属性与一般盗窃犯罪数量 Ｃｒｉｍｅ
ｃｏｕｎｔ的相关性进行分析。在相关性分析时采用 Ｐｅａｒ
ｓｏｎ系数衡量两个变量的相关度，为了消除数量级的影
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响，先将数据使用平均数方差法进行标准化处理，再做

相关性分析，属性之间的相关性分析结果如图３所示。

图３　相关性分析结果
图３中，两两属性之间可以用圆圈大小和颜色来

表示相关性的强度，圆圈越大、颜色越深说明相关性越

高，正值表示正相关，而负值则表示负相关。可以看

出，房价（Ｈｏｕｓｅｐｒｉｃｅ）和白人人口数（Ｗｈｉｔｅ）与一般盗窃
犯罪数量（Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ）的相关性最弱，而黑人或非裔美
国人数（ＢｌａｃｋｏｒＡｆｒｉｃａ）、女性（单亲）户主数（Ｆｅｍａｌｅ
ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ）以及新建（改建）房屋许可数（Ｐｅｒｍｉｔ）与该
类犯罪数量的正相关性最强。

４．３　实验方法及参数设置
在对犯罪数量进行预测时，将数据集采取７：３随

机划分，取７０％的数据为训练集，３０％的数据为测试
集，训练集中Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ的描述性统计量如表３所示。

表３　训练集中Ｃｒｉｍｅｃｏｕｎｔ的描述统计量

统计量 值

Ｍｉｎ ２

Ｑ１ ９６

Ｍｅｄｉａｎ １４７

Ｑ３ ２１８

Ｍａｘ ４２７

在训练预测模型之前，首先对数据进行归一化处

理，在建立ＢＰ神经网络模型时，隐藏层节点设为１２，
训练次数为 １０００，学习率 η＝０．０１，激活函数为
‘ｔａｎｓｉｇ’；在建立 ＰＳＯＢＰ神经网络时，隐藏层节点数
设为３，训练次数１０００，激活函数为‘ｔａｎｇｉｓｇ’，粒子群
规模４０，粒子飞行速度最大为０．５，ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝
０．３，ｃ１＝２，ｃ２＝１．８，ａ＝－１，ｂ＝１，ｒ１＝ｒ２＝１。

分别根据之前介绍的 ＢＰ神经网络模型训练方法
和ＰＳＯＢＰ神经网络模型训练方法，训练犯罪数量预

测模型。训练得到 ＰＳＯＢＰ神经网络从输入层到隐藏
层的权重及阈值如表４所示，隐藏层到输出层的权重
及阈值如表５所示。

表４　输入层到隐藏层权重及阈值

ｕｉｋ ｋ＝１ ｋ＝２ ｋ＝３
ｕ１ｋ ０．８１３１ －０．８２２５ －０．１７７９
ｕ２ｋ １．０３７７ ０．６１０７ －０．１５３１
ｕ３ｋ －０．７４３８ －０．０７５６ －０．４２２３
ｕ４ｋ ０．３９２１ －０．８１９９ ０．２９８９
ｕ５ｋ －０．９４８９ －０．０８０５ －０．８５０３
ｕ６ｋ －０．７２７８ －０．１８５１ ０．８４４４
ｕ７ｋ １．３００１ ０．０６２８ ０．１８５１
ｕ８ｋ －０．８５５３ ０．５９５８ ０．０８２０
ｕ９ｋ ０．４８３１ －１．０２５９ －０．５６７５
ｕ１０ｋ －１．１１４０ －０．２６９８ －０．４６３４
ｕ１１ｋ －０．４５１４ ０．２２００ ０．１９０６
ａｋ －０．００８８ －１．２０９０ ０．７１２０

表５　隐藏层到输出层权重及阈值

ｗｋｊ
ｗ１１ ｗ２１ ｗ３１ ｂ

０．３４８２ －０．４９１８ －０．８３５０ ０．２３７５

以表６所示的５个样本为例，将数据送入输入层，
首先需要归一化处理，然后根据权重ｕｉｋ和阈值ａｋ进行
加权求和并经过隐藏层的激励函数进行计算并输出，

隐藏层的输出数据作为输出层的输入数据，并经过输

出层的权重ｗｋｊ和阈值ｂ进行加权求和，最后进行反归
一化处理并作为输出层的输出数据，即为样本的预测

犯罪数量（对应于表６中的 ＰｒｅｄｉｃｔｅｄＣｒｉｍｅｃｏｕｎｔ行），
表６所示样本的真实犯罪数量为ＴｒｕｅＣｒｉｍｅｃｏｕｎｔ行。

表６　样例及ＰＳＯＢＰ预测结果

属性 ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５
Ｐｅｒｍｉｔ ３８８ ２４４ ３７７ ５７３ ５２７

Ｈｏｕｓｅｐｒｉｃｅ １５７９００ １２１３００ ８９６００ １３５４００ １４８３００

Ｐｏｖｅｒｔｙｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ １０．７ ２４．２ ２２．１ ２９．４ １２．４

Ｆｅｍａｌｅｈｏｕｓｅｈｏｌｄ １９１ ２４９ ２７８ ６０８ ３８０

Ｔｏｔａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ２０８９ １５２８ ２６６１ ４２６６ ６７７３

Ｗｈｉｔｅ ６９ １７ ３１ ８ ２０３１

ＢｌａｃｋｏｒＡｆｒｉｃａ １９４８ １５０６ ２６０３ ４１８１ ６８５

Ａｓｉａｎ ２６ ５ １４ ０ １１６

Ｂａｃｈｅｌｏｒｄｅｇｒｅｅ ４９７ ２１７ ３３２ ５６４ ５１０

Ｌａｂｏｒｆｏｒｃｅ ５４．６ ４８．５ ５４．６ ５６．３ ６６．５

Ｄｉｓｔａｎｃｅ ３２８５．１ ３６０２ ２８５１ ２２１２．３ ３２２１．３

ＰｒｅｄｉｃｔｅｄＣｒｉｍｅｃｏｕｎｔ２０９．２８ １４３ １０３．５６ ２６０．９６ １５３．５

ＴｒｕｅＣｒｉｍｅｃｏｕｎｔ ２２７ １２１ １２９ ２４１ １８１
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４．４　预测结果与评价
采用上述实验方法和参数设置对训练集进行预测

模型训练，得到预测模型后，对测试集进行预测，并对

结果进行反归一化处理。真实值与 ＢＰ预测值、ＰＳＯ
ＢＰ预测值的对比结果如图４所示，可以看出，ＰＳＯＢＰ
模型的预测值与实际值比较接近。

图４　犯罪数量预测结果对比

图５给出了应用 ＢＰ神经网络模型和 ＰＳＯＢＰ神
经网络模型预测的各人口统计区犯罪数量的平均绝对

值相对误差ＥＭＡＰＥ，计算公式如下：

ＥＭＡＰＥ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１

ｙｊ－Ｏｊ
ｙｊ

×１００％ （１０）

式中：ｙｊ、Ｏｊ分别为第 ｊ人口统计区实际犯罪数量和预
测数量。

图５　预测结果相对误差对比

图５中有很多误差“尖峰”，这些点的出现直接影
响了预测的整体效果，目前国内外学者对“尖峰”的研

究较少，主要是这些“尖峰”产生的原因非常复杂，规

律性差，很难预测。但与ＢＰ神经网络相比，ＰＳＯＢＰ预
测的相对误差相对较小。

表７给出了两种模型的平均ＥＭＡＰＥ值的对比分析，
相较于ＢＰ神经网络模型，ＰＳＯＢＰ神经网络模型的预
测精度具有明显提高。

表７　两种模型的平均相对误差

模型 平均相对误差／％

ＢＰ神经网络 ４．６８

ＰＳＯＢＰ神经网络 １．６３５

５　结　语

本文针对 ＢＰ神经网络对初始权重敏感，容易陷
入局部最优解的问题，引入 ＰＳＯ优化算法，对网络权
重进行全局搜索，同时采用 ＢＰ神经网络权重更新方
法对ＰＳＯ搜索到的权重和阈值进行进一步更新，构建
ＰＳＯＢＰ神经网络模型，对犯罪数量进行预测。在７４４
个人口统计区的犯罪数据集上的实验结果表明，基于

ＰＳＯＢＰ神经网络算法的犯罪数量预测模型的预测精
度有明显提升，在该一般盗窃犯罪的数量预测中有良

好的应用效果。
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图８　ＲＢＦ终端滑模观测器转子位置估计误差

图４表示电机在不同转速下的反电势估计值，可
以看出 ＲＢＦ终端滑模观测器曲线相比终端滑模观测
器曲线更加连续光滑，估计准确。

由图５和图６可看出，ＲＢＦ终端滑模观测器比终
端滑模观测器电机转速实现了更快速准确的调整，转

速估计误差也相对较小。在０～２．４ｓ，电机转速逐渐
增加，观测器能较好地观测速度，具备很好的动态性

能；２．４～３．２ｓ转速下降，电机也能快速调整，观测误
差较小，抖振较小，说明所设计的 ＲＢＦ终端滑模观测
器性能较好。

由图７和图８可知，所设计的 ＲＢＦ神经网络终端
滑模观测器可以准确检测转子位置，误差在允许范围

之内。

４　结　语

本文设计了 ＲＢＦ神经网络终端滑模观测器，将
ＲＢＦ神经网络控制与终端滑模控制的优点结合起来，
优化了控制信号。仿真结果表明，所设计的 ＲＢＦ终端
滑模观测器削弱了终端滑模观测器的抖振现象，准确

估计了线反电势、转速以及转子位置，满足无刷直流电

机的工作要求。
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