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摘　要　随着射频识别(RFID)技术的不断发展,其相比全球定位系统(GPS)具有高精度、数据信息量大的优势,将其应用于智

能交通以预测移动对象位置受到广泛关注.然而,由于其定位基站分布离散,并且不同基站对位置预测的影响权重不同,以及

长期的历史信息会来带维数灾难等,移动对象的位置预测面临着严峻的挑战.针对这些挑战,在分析现有预测算法的不足的基

础上,提出了一种长短期记忆网络(LSTM)和注意力(Attention)机制相结合的机器学习模型(LSTMＧAttention).该算法将

oneＧhot编码后的输入向量通过神经网络进行降维处理后,利用注意力机制来发掘不同的定位基站对位置预测的权重影响,最后

进行位置预测.在南京交管局提供的 RFID数据集上进行的对比实验表明,与现有算法相比,所提算法在预测准确性上有明显的

提升.
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Abstract　Withthecontinuousdevelopmentofradiofrequencyidentification(RFID)technology,duetoitsadvantagesofhighacＧ
curacyandlargeamountofdatainformationcomparedtoglobalpositioningsystem (GPS),theapplicationofRFIDtointelligent
transportationtopredictthelocationofmovingobjectsattractswidespreadattention．However,duetothediscretedistributionof
itspositioningbasestations,thedifferentinfluencesweightofdifferentbasestationsonpositionprediction,andthelongＧterm
historicalinformationwillbringdimensionaldisastersandotherissues,andthepositionpredictionofmobileobjectsisfacingseＧ
verechallenges．Inresponsetothesechallenges,basedontheanalysisoftheshortcomingsofexistingpredictionalgorithms,amaＧ
chinelearningmodelcombininglongshortＧtermmemory(LSTM)andattentionmechanismisproposed．Thisalgorithmreduces
thedimensionoftheinputvectorencodedbyoneＧhotthroughtheneuralnetwork,andusestheattentionmechanismtoexplore
theweightingeffectofdifferentpositioningbasestationsonpositionprediction,andfinallyperformspositionprediction．CompaＧ
rativeexperimentontheRFIDdatasetprovidedbyNanjingTrafficManagementBureaushowsthatcomparedwiththeexisting
algorithms,theLSTMＧAttentionalgorithmhasasignificantimprovementinpredictionaccuracy．
Keywords　Radiofrequencyidentification,Dimensionreduction,Locationprediction,LongshortＧterm memory,AttentionmechaＧ
nism

　

１　引言

移动对象位置预测是位置服务(LocationBasedServices,

LBS)的重要技术部分,使用时间复杂度低、准确率高的算法

来处理海量的移动对象数据并进行高效的预测,具有重要的

价值和意义.
现今,随着第五代通信技术的飞速发展,高度智能化的移

动设备影响着人们的衣食住行,并且由此产生了海量的数据,
在这些数据中快速挖掘到移动对象的运动信息,成为我们研

究的重点.轨迹信息是移动对象最为重要的上下文信息,历

史的轨迹信息对移动对象未来的轨迹预测具有极其重要的意

义,可为城市生活中的交通管理、出行规划等提供技术支持,
如智能导航系统(Intelligentnavigationsystem)、推荐系统[１]

(Recommendedsystem)、轨迹简化[２](Trajectorysimplified)、
城市大数据[３]等.由此产生的需求以及可用性高、信息量大

的数据使移动对象的轨迹位置预测逐渐成为研究热点.
射频识别技术(RadioFrequencyIdentification,RFID)的

数据通信方式为阅读器与标签的非接触式识别,因此已被广

泛应用于车辆识别定位.RFID 卡片定位与全球定位系统

(GlobalPositionSystem,GPS)是两种不同类型的定位方式.



RFID通过无线电天线向特定目标频繁发送信号来进行定

位,在天线基站密集的环境下,其区域定位具有较高的精确

度[４].RFID利用离散分布的基站监测到移动对象通过基站

时的信息特征,其中部分信息特征存储在电子卡片上,如车辆

的车牌、车辆颜色.另外的移动对象数据,如通过时间、通过

的车道号、通过速度等信息也可以快速、准确地监测到.由于

精确性高、利用率高、信息量大的特点,RFID数据成为了研究

的重点.RFID技术相比全球定位系统具有独特的优势,在智

能交通方面应用广泛.

自２０１１年起,南京市 RFID检测基站已经覆盖了主城区

以及周边区县,检测点数量达到５１８处,南京市安装有 RFID
电子标签的车辆达到上百万辆,因此可以获取海量的数据.

对如此大规模的 RFID数据进行分析与发掘以及应用推广成

为了目前亟需解决的问题.

移动对象轨迹位置预测方法的一般步骤为:首先将获取

到的移动对象数据抽象化,筛选出需要的数据信息,并将获取

到的时间信息和空间信息进行预处理,其中包括对缺失数据、

噪声数据,以及冗余数据的处理;然后,选择合适的计算机模

型对预处理的数据进行分析和处理,挖掘其运动模式[５];最
后,对移动对象进行轨迹位置预测.

随着智能交通和５G的发展,车辆、用户甚至一些具有时

空特性的移动对象的位置预测已经得到了广泛的研究,许多

与轨迹研究相关的技术被提出并应用.其核心思想是利用移

动对象的历史信息数据挖掘出一般的运动模式,计算出下一

个到达概率最高的轨迹位置.一般常用的方法有３种.１)通
过在数据集中发现项与项之间的关系来发现移动对象的运动

规律,构建关联规则,然后将当前移动对象轨迹与之匹配,最
后通过序 列 的 匹 配 进 行 预 测[６].２)马 尔 可 夫 链 (Markov
Chain,MC)模型.马尔可夫模型是一种统计模型,每一个位

置状态转移只依赖于前一个状态,与再之前的状态无直接关

系.模型通过此性质来建立各位置状态转移矩阵[７],并从矩

阵中找到移动对象的最大转移概率来预测移动对象下一步的

位置[８].３)机器学习方法,如循环神经网络(RecurrentNeuＧ
ralNetwork,RNN)等机器学习模型.大量的神经元非线性

地连接在一起,各节点之间的权重随着数据和时间进行调整,
从而学习出特定数据集下的运动模型来对移动对象进行

预测[９].

虽然以上３类方法在交通预测、图像识别、轨迹数据分析

等场景取得了很好的效果,但是它们均是针对时间跨度短、信
息量小的轨迹数据序列,并没有考虑到将长期历史信息作为

输入会导致模型出现维数灾难的问题,以及某些关键的地理

位置对未来位置预测的影响.同时,通过 GPS以及一些定位

设施获取到的轨迹数据只是单一经纬度信息或者地理位置信

息,挖掘出的轨迹信息采用连续的数字以及符号表示,而

RFID数据包含丰富的移动对象上下文语义信息,在特定的

语义环境下,轨迹数据上下文信息对位置预测也有着重要的

影响.若忽略长期的历史信息,则不确定因素增多,对未来轨

迹位置的预测会产生较大的影响,预测的准确性不高.

随着人工智能和深度学习研究的深入,研究者开始使用

神经网络来预测轨迹位置.RFID数据中包括电子车牌、车道

号、时间等信息,这些信息具有多维度和时效性的特点,RNN

可能造成梯度爆炸或梯度消失的问题[１０],并且在处理长距离

依赖的问题上,RNN无法连接相关的信息.长短期记忆网络

(LongShortＧTermmeMory,LSTM)[１１]是一种特殊的 RNN,
它能够学习长期依赖,因此被用来处理长期时序数据.但是

该网络模型中隐层之间神经元全相连,导致对输入神经网络

的向量维度有所限制,若输入模型的向量维度过大,则会因各

层神经元信息传播时的矩阵运算而出现维数灾难问题,进而

大大降低模型的学习效率.此外,在交通轨迹预测问题中,不
同的位置 信 息 对 预 测 的 影 响 力 和 重 要 程 度 不 同,简 单 的

LSTM 也无法解决这个问题.
近年来,注意力(Attention)机制被提出,将其应用于神经

网络尤其是分类预测问题效果卓著.在神经网络中加入注意

力机制,通过对神经网络中间层神经元分配不同的概率权重,
使得神经网络模型能够更加关注对预测结果影响较大的数据

信息,降低甚至忽略对分类预测影响较小的一些信息的关注.

因此,在特定的移动对象位置预测问题上,加入注意力机制的

隐层能够进一步提高预测的准确率,这在句法分析、分类预测

等任务中已经得到了很好的证明.

针对上述问题,基于机器学习的方法,本文提出了一种基

于LSTM 并且加入了注意力机制(Attention Mechanism)的
算法.该模型将位置基站通过oneＧhot编码后生成的输入向

量进行神经网络降维处理后,同时在 LSTM 隐层中引入注意

力机制来发掘不同的定位基站对位置预测的权重影响,最后

在南京市交管局提供的 RFID数据集上进行位置预测.实验

结果表明,该方法考虑了数据具有多维性和时效性的特点,明
显提高了预测模型的效率和准确度.

２　相关工作

近年来,随着智能设备的发展,获取到海量的移动对象数

据变得更加容易,因此对移动对象位置预测的研究不断深入.

移动对象的轨迹位置预测通常是根据历史轨迹数据来进行预

测.首先对历史数据进行预处理,处理噪声数据、冗余数据,

以及将数据转化为神经网络可以处理的输入向量,其次选择

和构建合适的模型来进行学习和对移动对象进行预测.

轨迹数据中往往存在时间和空间维度,呈现出多维、语
义、时空动态关联的复杂性,通常使用启发式搜索固定阈值和

基于聚类的提取方法[１２]寻找和筛选轨迹的常驻点.

基于启发式搜索固定阈值的方法利用的是数据的时空信

息.Li等[１３]通过划分停留点,在移动对象运动轨迹范围中找

到超出特定时间的驻留点,其所处的区域就构成了停留区域.

对于静止的停留点,通过距离阈值、速度即可识别.对于徘徊

型停留点,则需要判别时间跨度是否超过阈值.基于聚类的

停留点提取方法依赖于 KＧMeans、均值漂移聚类、具噪声基于

密度 的 空 间 聚 类 算 法 (DensityＧBasedSpatialClusteringof
Applications with Noise,DBSCAN).Birant 等[１４] 在 DBＧ
SCAN算法的基础上增加了时间信息,提出了 STＧDBSCAN
算法,该算法更加适用于具有时空信息的数据.Palma等[１５]

提出了CBＧSMoT算法,从移动对象的其他运动特性出发,根
据其速度识别出停留区域.

Koren等[１６]将包含空间地理位置信息的移动对象行为

通过概率矩阵分解,来预测该移动对象最有可能到达的下一
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地理位置.Xiong等[１７]优化了文献[１６]的方法,并使用张量

分解的方法,将历史轨迹信息中的时空信息考虑在内,提高了

预测精确度.上述算法都没有考虑移动对象当前信息以及长

期历史轨迹信息对位置预测的影响,很难学习到序列中长距

离的依赖关系,故模型的预测准确率不高.

Ying等[１８]分析了轨迹和地理的语义特征,通过分析不同

语义环境下轨迹的特点来预测移动对象下一时刻的位置.

Monreale等[１９]通过从移动对象历史轨迹位置数据中挖掘出

移动对象的运动模式,来预测该用户接下来的移动位置,并在

前人的基础上提出了 WhereNext.Morzy[２０]通过改进 AprioＧ

ri算法来生成特定规则,使用改进的 PrefixSpan算法从大量

的偏序现象中挖掘经常出现的偏序规律,来预测移动对象轨

迹位置.但是,由于PrefixSpan算法的局限性,其每次都要重

新从大量的偏序现象中挖掘移动对象的频繁轨迹模式,使得

该算法效率低下.

马尔可夫链模型利用了移动对象轨迹序列的状态特征,

其状态分布只取决于现在,与过去无关,因此可以使用马尔可

夫链描述移动对象轨迹序列在各个位置之间的状态转移概

率,进而进行位置预测.在交通问题中,可通过查看隐藏层转

换矩阵的转换概率,根据最后一个结点的隐藏状态预测未来

移动对象可能到达的位置.Rendle等[２１]通过因式分解概率

转移矩阵来优化马尔可夫模型,在处理轨迹数据、预测轨迹位

置方面取得了良好的效果.Mathew[２２]在马尔可夫模型的基

础上,聚焦只依赖于当前时刻的马尔可夫链的状态,并利用隐

马尔可夫模型(HMM)来预测移动对象轨迹位置.但是对于

多个位置状态的情况,当数据量增加时,状态信息会呈现指数

式增长,从而增大了预测的时间复杂度[２３].

随着神经网络的发展,其在数据挖掘和处理时序信息方

面的应用逐渐广泛.而 RNN的提出解决了大量的时序数据

问题.此外,一些 RNN 的变体也逐渐被提出以提高预测精

度.Liu等[９]改进了 RNN算法,利用具有时空上下文的数据

来训练 RNN模型,预测移动对象在某个时空的位置.但是

传统的 RNN并不能解决长期历史轨迹信息所造成的信息遗

失,以及训练时出现的梯度消失以及梯度爆炸问题.随着

LSTM 的提出,这些问题均得以解决.LSTM 由于其特殊的

结构,在机器翻译、信息检索[２４]等方面已经取得了很好的成

就,但其仍然没有考虑到历史数据的重要程度对预测的影响.

为了更好地捕捉神经网络模型在学习中的不同关注点,

近年来一些学者提出了注意力(Attention)机制,如SoftAM、

GlobalAM[２５]和层次化 AM 等,并且将其成功地运用于机器

翻译[２５]、文本摘要[２６]、阅读理解[２７]等任务中.注意力机制使

得 Decoder端在生成目标序列时可以将 Encoder端的输出序

列考虑在内,生成一个固定大小的中间向量.这不仅可以体

现输入源中各个基站对目标结果的不同影响力,还可以缓解

由于输入向量维度过高所导致的细节信息丢失的问题.

３　RFID原始数据的预处理与降维

３．１　数据预处理

为了便于说明,本文所用的轨迹信息数据符号表示以及

其含义如表１所列.

表１　符号定义说明

Table１　Descriptionofsymboldefinition

Symbol Description
A＝{A１,A２,􀆺,Aj,􀆺,Am－１,Am} Basestationdataset

H＝{T１,T２,􀆺,Th} Basestationlocationsequence
li li′oneＧhotvector
ei ei′positionembeddingvector
Wi Wi′ Weightmatrix

RFID原始数据集是基站监测到的通过该基站的所有车

辆的数据,数据以基站为主体.由于 RFID基站所采集到的

每一条数据为某一时刻通过定位基站的车辆信息,在时空上

难以直观地表示车辆的运动轨迹,不能从中挖掘出其运动模

式,因此无法对车辆轨迹进行预测.针对海量的原始交通数

据,需要通过数据预处理将其转化为以车辆为主体的轨迹数

据结构,如图１所示.

图１　将原始 RFID数据转化为轨迹数据

Fig．１　ConvertoriginalRFIDdatatotrackdata

通过Python中的数据分析模块pandas库将原始 RFID
数据中以基站为主体的移动对象数据转化为以车辆为数据主

体的轨迹信息,以便于我们对移动对象进行轨迹预测.通过

以上转换,将 RFID原始数据转化为移动对象通过h个基站

的轨迹序列集H＝{T１,T２,􀆺,Th},这样就可以将离散的基

站信息转化为连续的轨迹信息,便于进行轨迹位置预测.故

移动对象位置轨迹预测问题为:设移动对象通过的h个基站

组成的轨迹集为H＝{T１,T２,􀆺,Th},假设当前的轨迹位置

为T＝{‹Li,ti›},０≤i≤t,则预测移动对象在t＋１时刻所在

的位置为Ti＋１.

３．２　对基站数据进行oneＧhot编码

将离散基站信息转化为连续的轨迹数据位置序列后,该
序列是由基站编号组成的轨迹数据,蕴涵了时空信息,但是由

于每个位置是离散的基站序码,各位置之间无关联性,无法以

向量的形式输入到神经网络 LSTM 进行训练,需要将基站编

码转化为神经网络可以处理的输入向量.通常数据预处理使

用独热(oneＧhot)编码的方法将离散值进行编码,采用 N 位状

态寄存器来对 N 个状态进行独热编码.具有n 个位置的

RFID基站集合A＝{A１,A２,A３,􀆺,Aj,􀆺,An－１,An}.对于

每一个基站Ai,我们将分类变量用二进制表示,将分类值映射

到整数值,对于编码后的向量,除了索引第i位标记为１以

外,其他位都是０.如位置A２可以表示为:(０,１,０,０,０,􀆺),
其维数即为基站数量.这种编码的优点就是将离散的基站编

码后转化为机器学习可以处理的输入向量并将向量输入到

LSTM 中,在一定程度上起到了扩充特征的作用.但是由于

基站数目多,oneＧhot编码后的向量维度较大,通过全连接神

经网络训练后会导致维数灾难的问题.

３．３　利用神经网络对输入向量降维

针对以上问题,本文采用神经网络对输入向量进行降维.
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神经网络将通过oneＧhot编码后的基站位置信息输入到降维

模型中,将其转化为低维度的位置嵌入向量(LocationEmＧ
beddingVector,LEV),从而解决了维数爆炸增长的问题.神

经网络的结构如图２所示.

图２　神经网络结构

Fig．２　Structureofneuralnetwork

假设一个长度为 N 的位置序列出现的概率为P(L１,L２,

L３,􀆺,Ln),在实际路况中,移动对象当前的位置与历史轨迹

是密切相关的,历史的位置信息影响着当前的轨迹位置.假

设在一段轨迹位置序列中,该车辆当前经过的位置和历史经

过的前t个基站有关,概率计算如式(１)所示:

P(L１,L２,􀆺,Ln)＝∏
N

i＝１
P(Li|Li－tLi－t＋１􀆺Li－１) (１)

该神经网络的核心思想是,在对oneＧhot向量进行降维

处理的同时,使得 P(Li|Li－tLi－t＋１,􀆺,Li－１)最大化.假设

RFID数据集中共有n个基站,那么通过独热编码后,每个位

置构成一个输入向量l,该向量是n维的,通过降维神经网络

的第一层后,每个oneＧhot向量转化为一个 m 维的位置嵌入

向量.设该基站编号经过oneＧhot编码后的输入向量为li,那
么与之相关的前t个历史轨迹位置分别为{li－t,li－t＋１,􀆺,

li－１}.假设由编码后的向量所构成的输入矩阵为V∈Rm×n,
那么由式(２)可以计算得出映射层每个基站位置所对应的中

间向量为{ei－t,ei－t＋１,􀆺,ei－１}.

er＝Vlr,i－t≤r≤i－１ (２)

设该模型的输出矩阵为U∈Rn×m,中间向量e通过式(３)

输出为n维的向量O
∧

i.

O
∧

i＝softmax(Uei) (３)

其中,O
∧

i为n维输出向量,softmax 为归一化函数,将输入的

向量映射为０~１的实数.oi表示输出向量中概率最大的位

置对应的oneＧhot向量.由分析可知,该降维模型的输出向

量,即预测结果,应该与当前基站所对应的独热编码向量相

同,即oi＝li.因此该降维神经网络模型的损失函数的计算公

式为:

loss(O
∧

i,oi)＝－∑
n

j＝１
oijln(O

∧

ij) (４)

为了避免模型的泛化性能下降,使用梯度下降的方法让

模型优化自身参数,得到最小的损失函数和参数模型值,通过

计算输出向量ui和中间嵌入向量ei得到矩阵V 和U.然后通

过公式e＝Vl即可得出每个基站oneＧhot向量所对应的降维

处理后的位置向量.其中向量e为 LSTMＧAttention模型的

输入向量.上述计算流程如算法１所示.
算法１　数据预处理降维算法

输入:每个基站的车辆信息集合 A,相关位置数t
输出:每个位置对应的位置嵌入向量构成的集合SLEV

Step１　A→H＝{T１,T２,􀆺,Th}//数据转化

Step２　H→Sonehot//轨迹数据oneＧhot编码

Step３　ForStinallH//遍历基站轨迹序列

Step４　data＝{li－t,li－t＋１,􀆺,li－１},label＝li//构建数据集

Step５　Put{data,label}intoTrainset//构建训练集

Step６　PutTrainsetintomodel//将训练集合输入模型

Step７　SolveObjectivefunction//数据通过神经网络并求解目标函数

Step８　Adjustmentparameter//反向传播并调整神经元各节点间的

参数

Step９　重复Step６－Step８,直到神经网络学习完全部的轨迹序列并

且学习次数达到epoch,得到矩阵V和U
Step１０ ForStinallH//遍历轨迹序列

Step１１ ForliinSt//遍历轨迹中的基站

Step１２ ei＝U􀅰li//得出每个基站的嵌入向量

Step１３ puteacheiintoSLEV//保存结果

上述算法首先将以基站为主体的原始 RFID数据转化为

连续的以车辆为主体的基站轨迹数据;其次对基站进行oneＧ
hot编码,将离散的基站编号编码为神经网络可以识别的输

入向量;最后,将编码后的向量输入到神经网络模型中进行学

习和降维处理,通过计算得到一个合适维度的中间嵌入向量,
作为LSTMＧAttention模型的输入.

由算法１得知,通过该神经网络可将每个位置的oneＧhot
向量转化为低维度位置嵌入向量,有效地解决了oneＧhot向

量带来的数据稀疏与信息丢失问题.

４　LSTMＧAttention预测模型

在对移动对象位置进行预测时,LSTM 通常是自动识别

历史轨迹数据与预测轨迹的关系,而且输入轨迹序列的每一

项对于预测输出结果的影响权重一样,因此输入和输出的关

联性较小,不仅预测效率低下,而且准确度也较低.而 AttenＧ
tion机制是计算当前隐藏层的状态输出值与自身匹配度的机

制,故本文设计了一个基于LSTM 网络构建的注意力机制神

经网络,分为 LSTM 层和注意力层.LSTMＧAttention模型

如图３所示.

图３　LSTMＧAttention模型

Fig．３　LSTMＧAttentionmodel

４．１　LSTM层

LSTM 在 RNN 的基础上引入了细胞状态,根据细胞的
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状态可以判断哪些状态应该保留下来,哪些状态应该被遗忘,

在一定程度上解决了梯度消失问题,在处理长期历史问题上

比 RNN有更好的表现.LSTM 单元由４个不同的组件构

成,分别是遗忘门、输出门、输入门和单元状态.LSTM 利用

输出门来选择信息,选择的信息表示为y(x)＝σ(Wx＋b),W
为权重矩阵 ,b为偏移量.LSTM 的单元结构如图４所示.

图４　LSTM 单元示意图

Fig．４　StructureofLSTMnetwork

图４中,xt和ht为t 时刻的输入和输出,ht－１ 为前一个

LSTM 单元的输出,Ct－１为前一个单元的记忆.Ct为t时刻

当前LSTM 单元的状态值.LSTM 网络的各单元计算如下.

LSTM 记忆单元对上一 LSTM 单元传来的数据信息进

行处理,决定了遗忘的信息;遗忘门接收一个长期的记忆Ct－１

并决定要保留和遗忘Ct－１的哪个部分,故通过遗忘门来计算

遗忘因子ft,即ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf).其中,Wf是输入

到该LSTM 单元的权重矩阵;bf 为其所对应的偏移量;σ是

sigmoid 激活函数,可以产生０~１之间的值.

输入门通过计算出it来控制当前的输入对接下来的记忆

单元的影响.根据 RNN 的激活函数(见式(５))来计算当前

时刻的候选记忆单元值C
~
t,其中激活函数tanh的取值在(０,

１)之间.

it＝σ(Wt􀅰[ht－１,xt＋bi)

C
~
t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt]＋bc){ (５)

如式(６)所示,计算得出新的单元状态,单元状态逐个点乘

遗忘向量.如果它乘以接近０的值,则有可能在单元状态中丢

弃值.然后从输入门获取输出并进行逐点加法,并将单元状态

更新,计算当前状态的状态值,这就得到了新的单元状态.

Ct＝ft☉Ct－１＋it☉C
~
t (６)

最后确定输出值,输出门通过sigmoid函数计算决定输

出的部分,具体如式(７)所示:

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo)

ht＝σt􀅰tanh(Ct){ (７)

经过大量的数据训练后,LSTM 各层各神经元之间的权

重发生改变,误差函数缩小到一个可接受的范围,从而完成了

神经网络对训练数据的学习.

４．２　注意力层

目前的LSTM 机制通常将输入神经网络的向量设为固

定的维度,在处理低维度输入向量时,模型效果比较好.然

而,当输入序列非常长时,由于模型的全相连特性,会造成维

度爆炸问题,模型难以学习到合理的向量表示,模型的性能也

会变得较差.为了更好地捕捉学习过程中的不同关注点,本

文采用attention机制解决了传统编码器Ｇ解码器(EncoderＧ

Decoder)结构在处理数据时将输入序列转化为一个固定长度

的向量然后再经过神经网络输出的问题,即不论输入序列和

输出序列长度如何,中间的向量长度都是固定的.Attention
机制保留了以上结构对输入向量的中间输出结果,并在此基

础上添加了注意力机制,更加关注到不同信息对预测结果的

影响权重,对不同的输入进行更加智能化的选择性学习,将模

型训练成一个适合当前数据集的预测模型.本文基于LSTM
模型来预测移动对象位置,同时引入 Attention机制来解决该

体系结构在长序列上的局限性,丰富了上下文关键信息.

Attention层的基本结构如图５所示.

图５　Attention机制示意图

Fig．５　Attentionmechanismdiagram

首先将LSTM 隐藏层的输出h经过一层非线性转化得

到ut,如式(８)所示:

ut＝tanh(wiHt＋b) (８)

其中,wi为权重矩阵.在路网交通中,一些重要交通位置的车

流量显然较大,故在移动对象轨迹序列中,这些关键位置点出

现的次数也是最多的.那么根据其在轨迹中出现次数所占的

比例,给每一个位置赋予初始重要性权值,计算方式如式(９)

所示:

Wi＝β
count(li)

∑
n

j＝１
count(lj)

(９)

其中,count(li)为位置li在整个序列中出现的次数,∑
n

j＝１
count

(lj)为每一个位置在所有序列中出现的次数,β为比例系数且

β＞０.模型训练不断更新,然后通过一层softmax进行归一

化操作得到注意力权重矩阵at,如式(１０)所示:

at＝softmax(uT
t ,uw) (９)

将at和Ht经过注意力机制得到最终向量vt,如式(１１)

所示:

vt＝∑atHt (１１)

通过概率权重的分配,对不同的基站分配不同的权重,使

得一些关键路口基站能够得到更多的关注,从而提高预测的

准确率.最后 Attention机制的输出Vi,通过softmax函数进

行归一化处理,输出y如式(１２)所示:

y＝softmax(wiVi＋b) (１２)

以上公式中,ut为隐藏层单元,at为注意力向量,Ht为

LSTM 的输出,vt为 Attention机制的输出向量.

LSTMＧAttention算法如算法２所示.

算法２　LSTMＧAttention算法

输入:降维后的输入集合SLEV,轨序列集合 H,待预测位置序列Ttest

输出:oneＧhot编码的位置预测结果lresult

Step１　Input＝SLEV//由算法１得到输入向量集合

Step２　ForTjinH//遍历基站轨迹序列
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Step３　ForliinTj&&liinSLEV//遍历轨迹中的基站并且基站已通

过降维处理

Step４　data＝{li－t,li－t＋１,􀆺,li－１},label＝li//构建数据集

Step５　Put{data,label}intoTrainset//构建训练集

Step６　PutTrainsetintoLSTMＧAttention//将训练集合输入 LSTMＧ

Attention

Step７　SolveObjectivefunction//数据通过神经网络并求解目标函数

Step８　Calculateerrorfunction//通过输出向量和期待结果向量计

算误差函数

Step９　Adjustmentparameters//反向调整网络各神经元节点间参数

Step１０ 重复Step６－Step９,直到神经网络学习完全部的轨迹序列并

且学习次数达到epoch

Step１１ PutTtestintoLSTMＧAttentionandgeteoutput//输入模型得到

输出向量

Step１２ Outputcorrespondinglresultofeoutput//转化为oneＧhot向量并

输出

在算法２中,将经过神经网络降维处理后的向量作为

LSTMＧAttention模型的输入.该算法在 LSTM 的基础上引

入了 Attention机制,并关注不同地理位置对移动对象位置预

测的不同影响程度.

５　实验结果与分析

５．１　数据集与实验环境

为了验证本文所提算法的有效性与实用性,我们采用南

京交管局提供的 RFID车辆数据集进行测试.该数据集包括

５１８个基站检测到的车辆信息,每个基站都与南京市地理经

纬度相映射,包括具体的地理位置信息,时间覆盖了２０１４年

９月１日０时到９月３１日２４时上百万辆车的轨迹信息.数

据包括通过时间、基站编号、车牌号、车道号等信息.本文关

注时间位置信息,并通过pandas库将这些信息转化为轨迹信

息,然后利用机器学习的方法进行预测.

实验在PC机上进行,模型基于pytorch深度学习框架.

本次实验的运行环境为:ubuntu１６．０４(６４bit),IntelCorei７Ｇ

８７５０CPU,１６GBRAM,NVIDIAGTX１０６０TiGPU.

５．２　预测评估标准

在路网交通位置预测中,常用准确率(Accuracy)和召回

率(Recall)来衡量模型的性能.

在多分类任务中,将一类样本设置为正例,即正样本,其

余样本则定义为负例,即负样本.模型预测结果可以用正类

和负类来表示,被正确分类的正类和负类分别称为真正类

(TruePositive,TP)和真负类(TrueNegative,TN).将负类样

本预测为正类,则称其为假正类(FalsePositive,FP),而将正

类样本预测为负类,称其为假负类(FalseNegative,FN).由

此,在路网交通语义空间中,我们定义准确率为正确预测的基

站占测试样本总基站的比例,以此作为衡量模型性能的指标

之一,如式(１３)所示:

pre＝ TP＋TN
(TP＋TN＋FN＋FP)＝

rightquantity
total

(１３)

本文还以召回率作为衡量指标,其表示为正确预测正类

的样本数与正样本的比例,即正确预测为该基站的个数与所

有预测为该基站的样本数之比,如式(１４)所示:

recall＝ TP
TP＋FN

(１４)

５．３　LSTMＧAttention算法内部调参的结果比较

５．３．１　降维模型在不同中间维度下的准确率比较

该数据集中位置基站共有５１８个,因此通过oneＧhot编码

后的向量共有５１８维.通过数据的预处理和oneＧhot编码后,

原始 RFID数据转化为车辆轨迹信息数据,然后将其按比例

划分为轨迹位置序列训练集与测试集.在将数据输入到

LSTMＧAttention中进行预测前,要对基站oneＧhot编码后的

向量进行降维处理,并选取合适的中间嵌入向量维度.假设

神经网络降维得到的嵌入向量维度为m,那么m 的取值也会

对预测的结果有较大的影响,m 太小会造成大量的信息丢失,

m 太大则仍然存在维数灾难的问题.因此我们需要对 m 取

值的合理性进行判断,通过交叉验证计算预测准确率.实验

结果如图６所示.

图６　在不同维度下的预测精度

Fig．６　Predictionaccuracywithdifferentdimensions

由图６可知,降维位置嵌入向量在４０~８０维之间时,模
型的预测精度最高,因此选择中间值６０维作为降维模型的嵌

入向量.

５．３．２　LSTMＧAttention在不同epoch下的比较

完整的数据集通过了神经网络并且反向传播一次,这个

过程称为一次Epoch,所有的训练样本在神经网络中都进行

了一次正向与反向传播.为了更好地学习数据间的关系,在

神经网络中传递完整的数据集仅一次是不够的,往往需要训

练多次才能学习出数据中的关系.虽然增加训练次数会提高

准确率,但会造成过拟合的情况.

图７所示为 LSTMＧAttention模型在不同epoch下的预

测准确度.

图７　在不同训练轮次下模型的预测精度

Fig．７　Predictionaccuracyofmodelwithdifferentepoches

由图７可知,LSTMＧAttention模型的准确率随着训练轮

次epoch的增加而提高.在２０次之前随着epoch的增加,模

型预测准确率明显提高,后期虽然准确率继续提高,但是幅度

明显减小,趋于平稳.为了防止出现过拟合现象,即模型对训

练数据的预测准确度提高,但是处理数据的能力下降,模型的

３９１刘嘉琛,等:基于LSTMＧAttention的 RFID移动对象位置预测



泛化能力较弱,故选取epoch为２５进行训练,在保证预测准

确率的前提下,提高模型处理一般数据的预测能力,提高模型

的综合性能.

５．３．３　LSTMＧAttention在不同梯度更新块下的比较

梯度更新块 Batch_Size是指 LSTMＧAttention模型一次

训练所选取样本的数量,其大小对模型的优化程度和速度均

有影响.神经网络在训练时不会将数据全部输入神经网络,

而是分成几个batch输入到神经网络模型,选择合适的Batch_

Size可以提高模型的效率.随着数据集的增大和内存的限

制,一次载入所有的数据(即Batch_Size最大),选取一个全局

的学习率并不可行.若Batch_Size太小则模型难以收敛,时
间开销增大,模型性能变差.图８给出了在不同梯度更新块

大小下,LSTMＧAttention模型在测试集上的预测准确率以及

花费时间的比较.

(a) (b)

图８　模型在不同梯度更新块下的预测准确率

Fig．８　PredictionaccuracyofmodelwithdifferentBatch_Size

从图８可以看出,随着梯度更新块的增大,模型的训练时

间和预测准确率都有所下降.因此本文综合考虑选取Batch_

Size为３２.

５．４　不同算法对比结果的分析

经过以上分析,选取维度６０作为降维神经网络模型的中

间嵌入向量,选取epoch为２５,Batch_Size为３２,作为 LSTMＧ
Attention模型的参数进行预测.本文以Pytorch框架进行网

络模型结构的搭建,对 RFID数据中移动对象的轨迹位置进

行预 测. 本 文 将 传 统 的 轨 迹 位 置 预 测 方 法 ２ＧMC[８],

HMM[２２],XGBoost[２８],以及神经网络 LSTM,STSＧLSTM[２９]

与本文模型进行对比实验.

图９和图１０分别以准确率和召回率作为评价模型指标,

对比了５不同方法得出的预测结果.

图９　位置预测准确率

Fig．９　Locationpredictionaccuracy

由图９可以看出,LSTMＧAttention的准确率较传统的

LSTM 和STSＧLSTM 分别高出了８．８％和５．４％,取得了显

著的提升.在LSTM 预测方法的基础上加入 Attention机制

后,预测的准确率比未加入 Attention机制有了显著提高,说

明该算法更能关注到路网数据中不同基站的不同影响力,从

而对模型不同节点分配不同的权重,提高了模型的预测率.

图１０　位置预测召回率

Fig．１０　Recallrateoflocationprediction

从图１０可以看出,在召回率方面 LSTMＧAttention算法

有了 大 幅 提 升,相 比 LSTM 和 STSＧLSTM 分 别 提 高 了

１０．９％和４．６％,说明该算法预测分类正确的样本数在测试

集中的比例有明显的提高,从另一方面反映了模型性能的

提升.

通过比较图９和图１０的实验结果可以发现:

１)神经网络的预测准确率以及召回率明显优于传统的位

置预测算法.２ＧMC,HMM 以及 XGBoost方法都是针对短时

间、短信息的轨迹序列,LSTM 没有考虑到过长的历史信息对

预测性能的影响,这正说明了神经网络在对路网位置预测以

及处理历史时序问题上的优越性.

２)本文提出的基于注意力机制的神经网络模型相比普通

的LSTM 以及STSＧLSTM 在性能上有了明显的提升.这是

因为本文模型考虑到历史过多信息带来的维数灾难问题,对

输入向量进行了降维处理并且关注到在路网空间中不同的位

置对预测的影响不同,这与实验结果相吻合.

结束语　移动对象轨迹位置预测一直是计算机和交通领

域研究人员的研究热点,随着智能手机以及５G技术的成熟,

可为各类基于位置的服务和应用提供重要支持.RFID数据

相比 GPS数据具有更高的精确性和更大信息量,拥有较高的

研究价值.针对传统预测算法处理长序列问题存在的不足,

本文提出了 LSTMＧAttention算法,在考虑不同位置权重对

预测精度影响的同时,解决了长序列输入易造成的维数灾难

问题.在真实的 RFID数据集上的实验表明,该算法的预测

精度高于传统的预测算法,具有一定的实用价值.本文对原

始数据 RFID的信息挖掘较浅,接下来的研究工作将重点关

注特殊语义环境下的移动对象位置预测.
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