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基于循环神经网络的空载电动出租车的充电桩推荐方法 

贾鉴，刘林峰，吴家皋 
（南京邮电大学计算机学院，江苏 南京 210023） 

摘  要：提出了一种基于循环神经网络的空载电动出租车的充电桩推荐方法（CPRM-IET，charging pile 

recommendation method for idle electric taxis），来为空载状态下的电动出租车推荐最佳充电桩。空载状态下的

电动出租车移动一般依赖于驾驶人的潜意识移动倾向和驾驶习惯，因此需要根据其历史移动轨迹来预测其未

来移动，从而找到充电额外移动最小的若干充电桩。在 CPRM-IET 中，使用了一种基于双阶段注意力机制的

循环神经网络（DA-RNN，dual-stage attention-based recurrent neural network）模型来预测电动出租车的未来

轨迹，DA-RNN 模型包括输入注意力机制和时间注意力机制。输入注意力机制在每个时刻为输入的行驶记录

分配权重，而时间注意机制为编码器的隐藏状态分配权重。根据预测轨迹，再选择额外移动最小的若干充电桩，

并推荐给电动出租车驾驶人。仿真结果表明，CPRM-IET 可以在额外移动和均方根误差方面取得较好的结果，

反映了 CPRM-IET 可以准确地预测空载电动出租车的未来轨迹，并向这些电动出租车推荐合适的充电桩。 
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Abstract: A charging pile recommendation method for idle electric taxis (CPRM-IET) based on recursive neural 

network was proposed to recommend the optimal charging piles for idle electric taxis. Usually, the movement of 

each idle electric taxi depends on the subconscious movement tendency and driving habits of the driver. Therefore, it 

is necessary to predict the future movement based on its historical movement trajectories, so as to find the charging 

piles with the least extra movements. In CPRM-IET, a dual-stage attention-based recurrent neural network 

(DA-RNN) model was provided to predict the future trajectories of electric taxis. DA-RNN model includes two 
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types of attention mechanisms which are input attention mechanism and temporal attention mechanism. The input 

attention mechanism assigns different weights to the input driving sequence at each time slot, and the temporal at-

tention mechanism assigns weights to the hidden state of the encoder. Based on the predicted future trajectories, 

several charging piles with the least extra movements were selected and recommended for the idle electric taxis. The 

simulation results show that CPRM-IET can achieve preferable results in terms of charging extra movement and root 

mean square error, which reflects that CPRM-IET can accurately predict the future trajectories of idle electric taxis 

and recommend optimal charging piles for these electric taxis. 

Key words: charging pile recommendation, recurrent neural network, input attention mechanism, time attention 

mechanism, trajectory prediction 

 

1  引言 

随着石油、煤炭等传统能源储备的快速消耗和

人类生活环境的恶化，人们越来越关注能源和环境

问题，传统交通运输系统中车辆尾气排放法规变得

日趋严格，特别是电动汽车[1]应运而生。电动汽车

已经被广泛研究和开发用于更为环保的现代运输

系统[2]，作为电动汽车的一种衍生形式，越来越多

的电动出租车已上线运营，它们通过携带的电池供

能维持行驶，并依赖于充电桩充电以续航。 
电动出租车的移动与其他电动汽车相比，有以

下特点：① 当电动出租车载客时（在运输状态），

电动出租车的目的地由乘客的行驶意图决定；② 
当电动出租车没有载客时（在空载状态），电动出

租车没有明确的目的地，往往取决于驾驶人的潜意

识倾向和驾驶习惯[3]，这一般是由驾驶人根据历史

经验所形成的潜在移动趋势。例如，驾驶人根据经

验会倾向于行驶到有更多的乘客等待出租车，或很

少发生交通拥堵的道路或街道上。电动出租车处于

空载状态的时间通常远长于运输状态，因此在空载

状态下产生充电需求的可能性很大。 
当前，关于电动汽车充电技术的研究大多集中

在当电动汽车剩余电能低于预设电能阈值时，根据

已知的目的地推荐最优的行驶路线和合适充电桩，

而本文工作主要关注空载电动出租车的充电桩推荐

问题，即如何为没有明确目的地的空载电动出租车

推荐合适的充电桩和行驶路线，本文通过挖掘出驾

驶人的潜意识目的地来做出充电桩推荐决策，从而

期望实现空载电动出租车的额外移动距离最小化。 
为此，本文引入了基于双阶段注意力机制的

循环神经网络（ DA-RNN ， dual-stage atten-
tion-based recurrent neural network）[4]，用来预测

电动出租车的未来轨迹。DA-RNN 是在基于长短

期记忆（LSTM, long and short term memory）网络

的编码器和解码器模型中融入了注意力机制，并

且输入行驶记录和目标轨迹，从而得到待充电的

空载电动出租车的预测轨迹，然后将预测轨迹的

最后位置作为驾驶人的潜意识目的地，再根据当

前电动出租车位置和周边充电桩部署情况来选择

若干最佳充电桩，并将这些充电桩推荐给电动出

租车驾驶人，以供其作为充电参考。 
图 1 给出了一个为空载电动出租车选择充电

桩充电的示例，图中蓝色的虚线表示未来轨迹，

红色的虚线表示预测轨迹。其中 yj 表示车辆当前

位置，并在此剩余电能低于电能阈值，需要进行

充电桩的选择。该电动出租车的未来轨迹和预测

轨迹分别由 1 2( , , , )j j Ty y y+ + 和 1 2ˆ ˆ ˆ( , , , )j j Ty y y+ +

表示。假设已部署了 s 个充电桩 1 2, , , sc c c ，选择

充电桩 ic 提供充电服务，则电动出租车的充电额

外移动 ˆ em 计算如式(1)所示。 

 ˆ ˆ ˆe i j T i T jm c y y c y y= − + − − −  (1) 

其中 ⋅ 表示两个位置之间的曼哈顿距离[5]。 ˆ em 表

示电动出租车从 jy 行驶到充电桩 ic ，待充电过程

完成后，再移动到预测目的地 ˆTy 的路径总长。 

 
图 1  充电额外移动 

Figure 1  Charge extra mobile 
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本文的主要创新点包括：① 基于 DA-RNN
模型将预测轨迹由单点预测改进为多点预测。② 
将 DA-RNN 模型得到的预测结果用于充电桩推

荐方法，选择出额外移动最小的充电桩。 

2  相关工作 

空载电动出租车的充电桩推荐过程分为

两个阶段：电动出租车的未来轨迹预测；充电

桩的选择和推荐。目前，已有了一些相关工作。

例如，通过循环神经网络（RNN， recurrent 
neural network）[6]来进行轨迹预测，文献[7]使
用离散小波变换将交通数据分解为非线性（近

似）和线性（详细）分量，之后通过离散小波

变换的逆变换重构这些分量，并分别基于自回

归移动平均模型和 RNN 模型进行轨迹预测。

文献[8]介绍了一种递归点过程网络，该网络使

用一些时间 RNN 实例化了时间点过程模型。

特别是，强度函数由两个 RNN 构成，即捕获

事件之间关系的时间 RNN 和基于时间序列的

RNN 更新强度函数。文献[9]提出了一种基于

深度循环神经网络的算法，来预测车辆的机动

性，并促进车辆之间传感数据的传递。此外，还

出现了一些 RNN 模型的变形形式，如文献[10]
提出了一种行人轨迹预测的方法，并设计了一

种基于编码器−解码器框架和双向循环神经网

络模型。文献[11]提出了一种稀疏的循环神经

网络来预测大西洋飓风的移动轨迹，并通过比

较飓风的移动方向找出与目标飓风最为相似

的飓风。 
综上所述，RNN 适用于轨迹预测问题，尤

其是在输入序列较小的情况下。然而随着输入

序列长度的增加，RNN 可能会产生长期依赖问

题，导致预测精度急剧下降。为此，研究人员

开始关注到 RNN 特殊形式——LSTM 网络结

构。例如，文献[12]提出了一种基于 LSTM 网

络的新型交通预测模型。与传统的预测模型不

同，该 LSTM 网络是由许多存储单元组成的二

维网络，基于此分析了交通系统中的时空相关

性。文献[13]提出了一种使用双 LSTM 网络对

周围车辆进行轨迹预测的算法，该算法能够有

效地提高在交互驾驶环境中的预测精度。该方

法将连续轨迹反馈到第一个 LSTM，实现驾驶

人意图的识别，而第二个 LSTM 主要用于轨迹

预测。文献[14]介绍了一种 LSTM 神经网络，

该网络能够准确预测高速公路上车辆的纵向和

横向轨迹。文献[15]提出了一种基于 LSTM 模

型的编码器−解码器模型来生成周围车辆的实

时轨迹序列，将预测结果表示为轨迹序列而不

是单个轨迹位置。针对行人轨迹预测的 LSTM
状态修正问题，文献[16]考虑了相邻节点的当前

意图，并迭代地优化了所有参与者的当前状态。

文献[17]提出了一种基于 LSTM 的循环神经网

络，用于分析时间行为并预测周围车辆的未来

坐标，然后在网格地图上生成车辆出现在不同

位置的可能性。在上述工作中，LSTM 网络较

好地解决了传统 RNN 的长期依赖问题，从而提

高了轨迹预测精度，但上述工作都没有区分不

同历史位置的重要性差异。 
此外，注意力机制被广泛使用于各类应用。

注意力机制从输入序列中了解每个元素的重要

性，并赋予每个元素不同权重。例如，文献[18]
提出了一种视频汇总框架，被称为视频汇总的注

意力编码器−解码器网络，其中编码器使用双向长

短期存储器对输入视频帧之间的上下文信息进行

编码，而解码器分别使用加法和乘法目标函数。

文献[19]构建了第一个基于端到端注意力的编码

器解码器模型，以直接处理从原始语音波形到文

本转录的过程。文献[20]在编码器和解码器神经

网络内使用新型时空注意力机制显示视频字幕，

较好地考虑了视频中的空间和时间结构，使解码

器自动选择最相关的时间段中的有效区域以进行

单词预测。 
还有一些其他轨迹预测方法。例如，在响

应变量和预测变量均包含多元随机函数的情况

下，文献[21]提出了一种多元函数线性回归方法

（Linear）来分析和预测多元函数数据。多元函

数线性回归模型与多元函数主成分分析方法相

结合，分别利用了多元响应和预测变量中各成

分函数之间的互相关优势。文献 [22]通过将

XGBoost 回归模型应用于一组已识别的内部和

极端条件的旅行，可以预测出租车旅行轨迹的

静态旅行时间。文献[23]提出的远距离相邻依赖



第 6 期 贾鉴等：基于循环神经网络的空载电动出租车的充电桩推荐方法 ·155· 

 

模型，可以将车辆轨迹转换成固定长度的矢量，

以预测该车辆的最终目的地。文献[24]通过融合

基于物理和基于机动的轨迹预测方法，提出了

一种交互式多模型轨迹预测方法。基于物理的

轨迹预测方法可以在考虑车辆行驶动态参数

的情况下确保短期的准确性，而基于机动的轨

迹预测方法可以预测车辆的长期未来轨迹。以

上关于轨迹预测的方法对输入的每个轨迹点都

平等对待，并不会衡量不同轨迹点的重要性和

关系。 
在充电桩推荐研究中，文献[25]主要考虑了

电动汽车的所需充电时间，并为电动汽车推荐了

合适的充电桩，因此可以使电动汽车的充电等待

时间最小化。文献[26]提出了基于双层优化仿真

框架的模型，该框架结合了具有排队延迟的高层

多服务器分配模型以及基于 Jung 和 Jayakrishnan
早期工作的下级调度仿真。文献[27]使用来自配

备 GPS 的出租车轨迹来检测加油站访问次数，测

量花费的时间并估算总体需求。文献[28]研究了

插电式电动出租车的最佳充电策略，即在不确定

的电价和随时间变化的收入情况下，通过选择合

适的充电时间段来最大化其运营利润。文献[29]
研究了在实时电价环境下面向多个电动汽车的

充电桩调度问题，协调了电动汽车的充电过程，

在满足所有车辆充电要求的前提下使总成本降

至最低。 
本 文 工 作 将 基 于 LSTM 网 络 结 构 的

DA-RNN 模型和注意力机制，其中通过基于

LSTM 网络的编码器/解码器来实现空载电动出

租车的轨迹预测，而加入注意力机制的目的是

为每个时刻的行驶记录和每个编码器隐藏状态

分配不同权重，从而使预测结果更加精确。然

后将预测轨迹的最后位置作为驾驶人的潜意识

目的地，在空载电动出租车的剩余电能足以到

达附近充电桩的情况下，为电动出租车推荐额

外移动最小的充电桩。 

3  基于双阶段注意力机制的循环神经网络 

本节介绍如何利用基于双阶段注意力机制的

循环神经网络来预测空载电动出租车的未来轨

迹。首先，表 1 给出了主要参数的说明。 

表 1  参数说明 
Table 1  Parameter description 

参数 描述 

tx  行驶记录向量（时刻 t） 

tx  加权的行驶记录向量（时刻 t） 

tC  在 t 时刻的上下文向量 

th  编码器的隐藏状态 

[ ]1 1;t ty − −C  
目标轨迹记录上一时刻的位置 1ty − 和上下文

向量 1t−C 的串联 

[ ]1 1ˆ ;t ty − −C  
预测轨迹记录上一时刻的预测位置 1ˆty − 和上

下文向量 1t−C 的串联 

yV ， vb  函数 F 的权重和偏差 

[ ];t td C  解码器隐藏状态 td 和上下文向量 tC 的串联 

 
3.1  符号表示 

假设给定 n 条行驶记录，每条序列包括时间长

度为 T 的电动出租车的历史位置， 表示为  
1( , , , , )t TX x x x= ，在 t 时刻行驶记录中的历史

位置表示为 1 2 T( , , , )n
t t t tx x x x= ，目标轨迹表示为

1 2( , , , )jy y y ，未来实际轨迹表示为 1 2( , , ,j jy y+ +  
)Ty ，预测轨迹表示为 1 2ˆ ˆ ˆ( , , , )j j Ty y y+ + 。图 2 展

示了 n 条行驶记录的示例，其中每一条行驶记录表

示若干连续的轨迹位置。图 3 给出了在某一特定时

刻行驶记录的示例，其中每一条特定时刻的行驶记

录表示不同轨迹在同一时刻位置所组成的向量。 

 
图 2  n 条行驶记录 

Figure 2  n driving sequences 

 
图 3  某一特定时刻的行驶记录 

Figure 3  Driving sequence at a certain moment 
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图 4 展示了目标轨迹、未来轨迹和预测轨迹

的示例，图中黑色的实线表示目标轨迹，黑色的

虚线表示预测轨迹，红色的虚线表示未来轨迹。

其中目标轨迹和未来轨迹组成一条实际行驶轨

迹，而预测轨迹是经过 DA-RNN 模型预测得到的

结果。 

 
图 4  目标轨迹、未来轨迹和预测轨迹 

Figure 4  Target trajectory, future trajectory and predicted trajectory 

3.2  轨迹预测方法 
本文使用基于双阶段注意力机制的循环神经

网络 DA-RNN 进行预测，预测方法与文献[4]类
似，主要区别在于将预测结果由单点预测改为多

点预测。 
首先，由于定位设备的测量误差，某些车辆

位置可能无法被准确地定位[30]，而输入行驶记录

通常还包括载客状态的电动出租车位置，这些

显然会影响本问题中空载电动出租车的轨迹

预测结果。为了过滤错误定位和载客状态的电

动出租车位置干扰，需要引入输入注意力机

制。带有输入注意力机制的编码器如图 5 所示。

将某一特定时刻的行驶记录 tx 和上一时刻编

码器的隐藏状态 1t−h 输入注意力机制中，将所得结

果输入到 softmax 函数，则将行驶记录向量
1 2 T( , , , )n

t t t tx x x=x 转化为加权的行驶记录向量

( )T1 1 2 2, , , n n
t t t t t t tα x α x α x=x ，模型中的 softmax 函

数可以确保在任意时刻 t 所有行驶记录的权重系

数之和为 1。最后将加权行驶记录向量 tx 输入编

码器中，由编码器输出当前时刻的编码器隐藏状

态 th 。 

时间注意机制为每个编码器隐藏状态分配一

个权重，一般为更具代表性的编码器隐藏状态分

配较大的权重，这样可以尽可能多地连接已知行

驶记录并找到它们之间的特定规律，因此预测结

果更为准确。带有时间注意力机制的解码器如

图 6 所示。将每个编码器的隐藏状态和当前时刻

解码器的隐藏状态 td 输入时间注意力机制中，将

所得结果输入 softmax 函数中，得到了每个编码

器隐藏状态的权重系数，经过计算加权和得到上

下文向量 tC 。 

 
图 5  带有输入注意力机制的编码器 

Figure 5  Encoder with input attention mechanism 

 
图 6  带有时间注意力机制的解码器 

Figure 6  Decoder with time attention mechanism 

将上一时刻的上下文向量 1t−C 、目标轨迹上

一时刻的位置 1ty − （或预测轨迹上一时刻的位置）

和解码器上一时刻的隐藏状态 1t−d 输入解码器

中，得到 1ty − ，如式(2)所示。 

 
[ ]
[ ]

T
1 1

1 T
1 1

; 2 1

; 2
t t

t
t t

y b t j
y

y b j t T
− −

−
− −

⎧ × + +⎪= ⎨
× + +⎪⎩

W C

W C

， ≤ ≤

， ≤ ≤
 (2) 

其中，参数 1mR +∈W 和b R∈ ，其目的是将 1ty − 和

1t−C （或 1ˆty − 和 1t−C ）组合的向量的元素个数与

解码器的输入向量的元素个数进行匹配。

[ ]1 1;t ty − −C （或 [ ]1 1ˆ ;t ty − −C ）是目标轨迹上一时刻

的位置 1ty − （或预测轨迹上一时刻的位置 1ˆty − ）

和上下文向量 1t−C 的串联，j 是目标轨迹最后一个

轨迹位置的下标，并且当 1t j +≥ 时通过预测获

得轨迹位置，并将预测轨迹 1 2ˆ ˆ ˆ( , , , )j j Ty y y+ + 输入

解码器，以替换未来轨迹 1 2( , , , )j j Ty y y+ + 。然后

根据 1ty − 得到解码器的隐藏状态 td 。 
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然 后 ， 使 用 函 数 F 得 到 预 测 轨 迹

1 2ˆ ˆ ˆ( , , , )j j Ty y y+ + ，其中 ˆty 的计算如式(3)所示[4]。 

 
( )

[ ]( )
1 2 1 1 1 2

T

ˆ ˆ ˆ, , , , , , , , ,

;

t j j t T

y y t t w v

y F y y y y y x x x

b

+ −= =

⋅ + +⋅V W d C b
 

 1j t T+ ≤ ≤   (3) 

其中，ˆty 表示在 t 时刻预测轨迹的位置， T p
y R∈V

和 vb R∈ 分别表示函数 F 的权重和偏差。[ ];t td C

是解码器隐藏状态和上下文向量的串联。参数
( )p p m

y R ⋅ +∈W 和 p
w R∈b ,其目的是将 td 和 tC 组合

的向量的元素个数与解码器的输入向量的元素个

数进行匹配。m 和 p 分别表示编码器和解码器隐

藏状态的数量。在预测下一个轨迹位置时，使

用预测轨迹位置 ˆty 代替未来轨迹位置 ty 作为解

码器的输入，直到在 T 时刻轨迹位置 ˆTy 预测出

来为止。 

4  空载电动出租车的充电桩推荐方法 

首先使用先前的预测结果确定潜在目的地

ˆTy ，然后根据 ˆTy 的位置选择出合适的充电桩，

从而实现对充电桩的推荐。充电桩有两个选择条

件：① 必须满足从电动出租车的当前位置到达充

电桩的距离条件，即电动出租车的剩余电量足以

到达所选的充电桩，保证电动出租车不会因电能

耗尽而抛锚。② 在满足①的充电桩中选择若干最

佳充电桩，使电动出租车经由充电桩后到达 ˆTy 的

额外移动最小化。上述条件可以确保电动出租车

前往临近的、额外偏移较少的充电桩完成充电过

程，因此提高了充电完成率和降低了电能消耗。 
以任意第 i 个充电桩 Ci为例，目标轨迹的最

后一个位置由 jy 表示，目的地由 ˆTy 表示，则预

测轨迹的长度表示为 T jy y− ，将电动出租车的

剩余电量可以行驶的最大距离设置为 maxd 。充电

桩可以根据条件①分为两类。 
第一类是电动出租车的剩余电量不足以行驶

至的充电桩。在充电桩集合中可以移除这类充电

桩。图 7 描述了电动出租车的剩余电量不足以到

达充电桩的情况。电动出租车到达充电桩 5 之前

需要经过的路径长度： 5 max| |jc y d− > ，电动出租

车会在行驶途中电能耗尽。 

 
图 7  电动出租车的剩余电量不足以到达充电桩的情况 

Figure 7  When the remaining power of the electric taxi is not enough to 
reach the charging pile 

第二类是电动出租车的剩余电量可以到达的

充电桩，待电动出租车到达充电桩完成充电后，

可以继续行驶至目的地。图 8 描述了电动出租车

的剩余电量足够到达充电桩的情况。电动出租车

到达充电桩 2 之前需要经过的路径长度：

2 maxjc y d− < ，电动出租车可以顺利到达充电

桩，如果选定了充电桩 2，则电动出租车的额外

路径 ˆ em 计算为 2 2ˆ ˆ ˆe j T T jm c y y c y y= − + − − − 。 

综上所述，本文给出的充电桩推荐方法如下。 

 
图 8  电动出租车的剩余电量足以到达充电桩的情况 

Figure 8  When the remaining power of the electric taxi is enough to 
reach the charging pile 

（1）假设有 K 辆电动出租车，对于每辆发出

电量不足预警信号的电动出租车，根据预测模型

得到预测轨迹 1 2ˆ ˆ ˆ( , , , )j j Ty y y+ + 。 

（2）假设道路上部署了 s 个充电桩 1 2, , , sc c c ，

对每个充电桩执行以下操作，直到 s 个充电桩都

执行完毕。 
1) 使用预测轨迹的最后一个位置 ˆTy 作为电

动出租车的潜意识目的地。 
2) 首先使用计算预测轨迹上每两个相邻点

的方程式，即根据位置 iy 和位置 1ˆ jy + 计算预测轨
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迹上第 1 条路段的方程式 1L ，以此类推，根据

位置 1ˆTy − 和位置 ˆTy 计算出预测轨迹上最后一

条路段的方程式 T jL − ，由此得到 T j− 条路段的

方程式。 
3) 已知T j− 条路段的方程式和充电桩的位

置后，计算每条路段到充电桩的最短距离以及路

段上相应的位置（电动出租车的转向点）
f

e
aG ，

其含义是第 a 辆电动出租车的（预测轨迹上）第

f 条路段到第 e 个充电桩最短距离对应的电动出

租车的转向点。 
4) 计算从

f

e
aG 到充电桩 ce 的距离

f

e
aGC ，从

当前位置 jy 到
f

e
aG 的距离

f

e
aDG ，从充电桩 ec 到

目的地 ˆTy 的距离
f

e
aCM ，从

f

e
aG 到目的地 ˆTy 的距

离
f

e
aGM ，额外移动计算为 

 
f f f f f

e e e e e
a a a a ad GC DG CM GM= + + −  (4) 

5) 计算剩余电量可以行驶的路径长度，并将

其设置为 maxd 。 

6) 如果 maxf f

e e
a aGC DG d+ > ，表示电动出租

车无法到达该充电桩，则剔除第 f 条路段，然后

选择前 r 个最小的充电额外移动
f

e
ad 并将其放入

数组 arr[ ]中。 

（3）从 s 个充电桩中找到前 r 个最小的额外

移动，并向用户推荐前 r 个具有最小额外移动的

充电桩。 
（4）为每辆需要充电的电动出租车推荐前 r

个具有最小额外移动的充电桩。 
算法 1 给出了充电桩选择和推荐方法的伪代

码。其中将部署的充电桩放入数组CP[]中，将预

测轨迹上每一个位置的横纵坐标分别保存入数组

track []X 和 track []Y ，将推荐的充电桩保存入数组

RCP[]中，将每个充电桩对应的预测轨迹的每一

条路段上符合条件 maxf f

e e
a aGC DG d+ < 的最短额

外移动距离保存入数组 arr[] 中。 

算法 1  基于循环神经网络的空载电动出租

车的充电桩推荐方法（CPRM-IET） 
输入  CP[], track [], track []X Y  
输出  RCP[]  

0
0

for 0 to  do
     for 0 to -  do
          

(track [ ] track [ 1])          
(track [ ] track [ 1])

         track [ ] track [ ]
          :

          Determine t
f

e
f

e s
f T j
d

Y j f Y j fk
X j f X j f

b Y j f k X j f
L y k x b

←
←

←
←
←∞

+ − + −
=

+ − + −
= + − ⋅ +

= ⋅ +

max

he turning point after 

          the golden section
          

          if  and 

             

          end if
     end for
     arr[]
en
C

d for

f

f f f f f

f f f

f

e
a

e e e e e
a a a a a

e e e
a a a

e
a

G

d GC DG CM GM

d d GC DG d

d d

d

= + + −

> + <

←

←

alculate the first two smallest values in arr[]
RCP[] the corresponding ChargingPiles←

 

CPRM-IET 的时间复杂度分析如下：对每辆

发出电量不足预警信号的电动出租车进行轨迹预

测，时间复杂度为 2( [ ( ) ( )O K n m p m p+ + + +  
( )])m p+ ；对每一个充电桩计算出每条路段对应

的额外移动以及转向点，时间复杂度为 O(K2)；
从 s 个充电桩中找到前 r 个最小的额外移动，时

间复杂度最多为 O(K)；为每辆需要充电的电动出

租车推荐 r 个充电桩，时间复杂度为 O(K)。综上

所述，CPRM-IET 的时间复杂度为 O(K2)。 

5  仿真实验 

首先介绍仿真中使用的数据集，然后设置评

价指标，并通过观察不同参数对 DA-RNN 和

CPRM-IET 的影响来合理地设置参数。最后，

通过与其他方法比较来验证 DA-RNN 的有效

性。表 2 给出了部分仿真参数的设置。 
5.1  实验数据集 

实验使用了北京出租车轨迹数据集[31]，其中

数据集 1 至数据集 5 分别是出租车 2008 年 2 月 2
日到 2008 年 2 月 6 日在 9：30—16：00 时段的轨

迹数据，该数据集每间隔 10 s 记录了车辆坐标。
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在实验中，前 80%的轨迹数据用于训练集，10%
的轨迹数据用于测试集，最后 10%的轨迹数据用

于验证集。 

表 2  仿真参数表 
Table 2  Simulation parameter 

参数 描述 值 

T n 条行驶记录时长 20 min 

n 行驶记录的条数 8 

m 编码器隐藏状态的大小 128 

p 解码器隐藏状态的大小 128 

δ 电量阈值 25% 

r 推荐的充电桩数量 2 

s 充电桩数量 25 
 
5.2  评价指标 

评价指标主要包括均方根误差（RMSE，root 
mean square error）)和平均额外移动（AEM，

average extra movement ）。 均 方 根 误 差

( )2

1 1

1 ˆRMSE
N T

i
m m

i m j

y y
N = = +

= −∑ ∑ ，其中 N 是训练

次数，T 是 n 条行驶记录时长，j 是目标轨迹最后

一个位置的下标， my 表示在第 m 时刻的未来轨

迹位置， ˆ i
my 表示第 N 次训练中在第 m 时刻的预

测轨迹位置。此外，平均额外移动
1

1 ˆAEM
r

i
e

i

m
r =

= ∑ ，

其中 ˆ i
em 表示推荐的第 i 个充电桩对应的充电额外

移动，r 是推荐的充电桩数量。 
5.3  不同参数对 DA-RNN 的影响 

通过观察不同参数对 DA-RNN 的影响来设

置参数取值。在测试每组参数的过程中输入不同

的轨迹数据集。首先，测试 n 条行驶记录时长 T
对 DA-RNN 均方根误差的影响，如图 9 所示。将

T 分别设置为 5 至 25 时，结果表明：当 T=20 时

均方根误差最小，即轨迹预测效果最好；当 T<20
时，随着行驶记录时长的增加，越容易找出时间

相关性最大的编码器隐藏状态，更容易寻找行驶

记录和目标轨迹之间的相关性，预测精度更高，

但当 T 增加到 20 时，随着行驶记录时长的增加，

DA-RNN模型对行驶记录最先输入值会损失一部

分记忆，则得到的行驶记录会缺少一部分信息，

预测精度会降低，所以这并不意味着行驶记录的

时长越长，预测就越准确。 

 
图 9  T 值对轨迹预测均方根误差的影响 

Figure 9  The influence of T value on the root mean square error of 
trajectory prediction 

然后测试编码器和解码器的隐藏状态数量 m
和 p 对预测轨迹均方根误差的影响，分别如图 10
和图 11 所示。将 m 和 p 从 16 逐渐增加至 256，可

以发现当 m 和 p 都设置为 128 时，预测精度最高，

该结果表明，编码器和解码器的隐藏状态数量并

非越多越好，如果过多，将导致梯度爆炸问题和

对训练数据的过度拟合，这反而降低了预测精度。 

 
图 10  编码器隐藏状态数量对轨迹预测的影响 

Figure 10  The influence of the number of hidden states of the encoder 
on trajectory prediction 

 
图 11  解码器隐藏状态数量对轨迹预测的影响 

Figure 11  The influence of the number of hidden states of the decoder 
on trajectory prediction 
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图12给出了基于不同行驶记录的条数n的轨

迹预测均方根误差。当 n<8 时，随着行驶记录条

数的增加，得到的行驶记录信息越多，越容易进

行特征提取，越容易找到相关性较高的行驶记录，

则预测精度更高，但当 n 增加到 8 时，随着行驶

记录条数的增加，将导致梯度爆炸问题，则预测

精度会降低，所以这并不意味着行驶记录的条数

越多，预测就越准确。 

 
图 12  行驶记录的条数对轨迹预测结果的影响 

Figure 12 The influence of the number of driving sequence on the result 
of trajectory prediction 

5.4  DA-RNN 和其他轨迹预测方法的比较 
图 13 展示了预测结果和推荐充电桩的示

例。然后，将 DA-RNN 的预测结果与其他 3 种

轨迹预测方法进行比较。红线表示实际轨迹，蓝

线表示预测轨迹，蓝点表示设置的充电桩，红点

表示推荐的充电桩。图 13 给出的不同轨迹集的

轨迹预测结果可以看出，预测结果是相对稳定

的。图 14 展示了 DA-RNN 与其他方法在轨迹预

测均方根误差上的比较。DA-RNN 模型的编码器

部分引入输入注意力机制来对行驶记录进行特

征提取，为相关性较高的行驶记录赋予更高的权

重；DA-RNN 模型的解码器部分通过时间注意

力机制为每个编码器的隐藏状态赋予不同的

权重，来找出时间相关性最大的编码器隐藏状

态，从时间上来寻找行驶记录和目标轨迹之间

的相关性。结果表明 DA-RNN 的预测结果相对

比较准确。 
5.5  CPRM-IET 对不同参数的敏感性 

首先，通过比较观察不同参数对 CPRM-IET
影响。推荐充电桩数量 r 对平均额外移动的影

响，如图 15 所示。当推荐的充电桩数量为 2 时，

平均额外移动最小，即表示充电桩推荐最为准

确。当推荐的充电桩数量较少时，理论上 AEM
应该较小，提供的充电桩推荐方案应该更好，

但由于充电桩的分布具有一定的不确定性，因

此平均额外移动结果随着 r 的取值不同出现不

规则变化。 

 
图 13  预测结果和推荐充电桩的示例 

Figure 13  Predict results and examples of recommended charging piles 

 
图 14  不同轨迹预测方法比较 

Figure 14  Comparison of different trajectory prediction methods 
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图 15  推荐充电桩数量 r 对平均额外移动的影响 

Figure 15 The influence of the recommended number of charging piles r 
on the average extra movement 

图 16显示了充电桩的数量 s对平均额外移动

的影响。当充电桩的数量为 25 时，平均额外移动

最小。当充电桩的数量过少时，所推荐充电桩数

量随之减少，电动出租车驾驶人移动意图的改变

容易造成所推荐充电桩变得不合理，从而平均额

外移动会急剧增加。此外，图 17 和图 18 分别展

示了每条行驶记录时长 T 和剩余电量阈值 δ对平

均额外移动的影响。当 T 设置为 20 或剩余电量阈

值 δ设置为 25%时，平均额外移动最小，即充电

桩推荐结果最佳。特别地，当将剩余电量阈值设

置得较小时，电动出租车需要频繁的充电，因此

造成平均额外移动的增加。 

 
图 16  充电桩的数量 s 对平均额外移动的影响 

Figure 16  The influence of the number of charging piles s on the  
average extra movement 

6  结束语 

本文首先使用 DA-RNN 模型为空载电动出

租车预测轨迹。在该过程中，使用了带输入注意 

 
图 17  行驶记录时长 T 对平均额外移动的影响 

Figure 17  The influence of driving sequence length T on  
average extra movement 

 
图 18  剩余电量阈值 δ对平均额外移动的影响 

Figure 18  The influence of the remaining battery threshold δ on the 
average extra movement 

力机制的编码器为每个时刻的行驶记录赋予不同

权重，以便具有更多相关特征的轨迹点在通过编

码器时赋予更高的重要性，并减少了不相关的轨

迹点的数量，尤其对带嘈杂的输入具有较好顽健

性。然后，使用带时间注意力机制的解码器为每

个编码器的隐藏状态分配权重，生成上下文向量，

并结合目标轨迹在当前时刻的位置生成解码器的

隐藏状态，从而使预测结果更加准确。在预测出

第一个位置之后，将上一时刻的预测轨迹位置输

入解码器，最终确定预测轨迹。在充电桩推荐方

面，通过电动出租车剩余电能判断出可用充电桩

的范围，并选择额外移动最小的若干充电桩，并

推荐给电动出租车，这可以降低电动出租车额外

开销。实验结果表明，本文提出的基于循环神经

网络的空载电动出租车的充电桩推荐方法能够准

确地预测出空载电动出租车的潜在移动，并选择

和推荐合适的充电桩给驾驶人，随着电动出租车
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的逐步推广及普及，该方法将适用于更多的场景

和应用。在将来的研究中，将考虑结合模型驱动

和数据驱动的方法去进行充电桩的推荐，即根据

充电桩和路段的位置建立一个模型，通过调整模

型参数，使电动出租车的轨迹数据贴合这个模型，

达到额外移动最小的目的。 
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