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摘 要 近年来,随着标签价格的下降和供应链物流需求的增长,射频识别技术已经走向全面部署阶段.全面部署

意指在所有商品上部署标签,以提升供应链追踪的精度.这种趋势会导致标签数据规模呈指数倍增长,给阅读器的

信息读取带来很大的压力.在这个背景下,标签数量估计协议,正因为其时间效率高的特点得到越来越多的关注.
现有的方法主要根据时隙状态统计特征进行数量估计.然而,各类型数量估计统计量的精度受到系统参数、标签规

模、以及随机噪声的影响,其结果很不稳定.任意单一特征都很难给出精准、稳定的数量估计结果.为此,本文设计

了一种基于多层感知机的数量估计方法,通过融合多样化的数量估计特征来提高估计的精度.针对真实时隙状态

难以获取,模型难以训练的问题,本文研究了如何通过仿真器生成大量具有不同时隙状态的随机帧来训练我们的

网络.针对数量估计网络工作范围较窄的问题,我们设计了一种两阶段基于采样思想的数量估计协议,通过快速的

标签数量粗略估计设定合理的采样概率,以确保标签数目位于数量估计网络的工作区间.我们的仿真实验结果表

明,本文提出的基于多层感知机的数量估计协议比现有方法能提升至少21%的精度.
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Abstract 
 

In
 

recent
 

years,
 

with
 

the
 

price
 

decline
 

of
 

RFID
 

tags
 

and
 

the
 

growth
 

of
 

supply
 

chain
 

de-
mand,

 

the
 

RFID
 

technology
 

has
 

moved
 

towards
 

the
 

next
 

full
 

deployment
 

stage,
 

which
 

requires
 

the
 

deployment
 

of
 

tags
 

on
 

individual
 

commodities
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

supply
 

chain
 

track-
ing.

 

This
 

trend
 

will
 

lead
 

to
 

an
 

exponential
 

increase
 

in
 

the
 

number
 

of
 

RFID
 

tags,
 

increasing
 

the
 

pressure
 

on
 

reader
 

for
 

inventory
 

counting.
 

Usually,
 

the
 

reader
 

needs
 

to
 

identify
 

96-bit
 

ID
 

of
 

a
 

tag
 

for
 

checking
 

if
 

they
 

exist.
 

However,
 

transmitting
 

ID
 

via
 

low-rate
 

RFID
 

channel
 

takes
 

too
 

much
 

time.
 

Considering
 

that
 

many
 

existing
 

RFID
 

applications
 

do
 

not
 

require
 

explicit
 

ID
 

information
 

but
 

quantity
 

information
 

for
 

production
 

and
 

logistics
 

decision-making,
 

the
 

tag
 

cardinality
 

estimation
 

problems
 

have
 

therefore
 

attracted
 

the
 

most
 

attention
 

in
 

recent
 

years.
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

tag
 

car-
dinality

 

estimation
 

schemes
 

only
 

need
 

tags
 

to
 

respond
 

a
 

binary
 

or
 

short
 

messages
 

and
 

let
 

the
 

read-
er

 

observe
 

the
 

statical
 

features
 

of
 

the
 

time
 

frame
 

for
 

performing
 

quantity
 

estimation.
 

The
 

re-
searchers

 

have
 

proposed
 

various
 

estimators,
 

which
 

reveals
 

the
 

explicit
 

relationship
 

between
 

the
 

statical
 

feature
 

of
 

the
 

time
 

frame
 

and
 

the
 

number
 

of
 

tags,
 

including
 

the
 

number
 

of
 

empty/non-



empty
 

slots,
 

the
 

index
 

of
 

first
 

empty
 

/non-empty
 

slot,
 

the
 

average
 

length
 

of
 

runs
 

of
 

empty/non-
empty

 

slots,
 

the
 

difference
 

between
 

empty/non-empty
 

slots.
 

Although
 

all
 

these
 

estimators
 

are
 

unbiased
 

estimators
 

of
 

tag
 

quantity,
 

it
 

is
 

still
 

challenging
 

to
 

derive
 

an
 

accurate
 

and
 

stable
 

estima-
tion

 

result
 

due
 

to
 

the
 

large
 

estimation
 

variance
 

caused
 

by
 

random
 

noise.
 

Moreover,
 

all
 

these
 

esti-
mators

 

have
 

limited
 

applicable
 

range,
 

and
 

their
 

performance
 

degrade
 

quickly
 

once
 

the
 

actual
 

tag
 

quantality
 

out
 

of
 

the
 

estimation
 

range.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

designs
 

an
 

AI-driven
 

tag
 

estima-
tion

 

method
 

based
 

on
 

multi-layer
 

perceptrons
 

(MLP),
 

a
 

simple
 

fully-connected
 

neural
 

network,
 

which
 

prompts
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

estimator
 

by
 

fusing
 

diversified
 

statical
 

features
 

of
 

time
 

frame.
 

We
 

also
 

propose
 

a
 

time
 

frame
 

generator
 

to
 

simulate
 

the
 

slot
 

status
 

of
 

time
 

frame
 

with
 

given
 

tag
 

quantality
 

and
 

frame
 

length.
 

By
 

generating
 

numerous
 

simulated
 

time
 

frames
 

of
 

the
 

same
 

length
 

with
 

respect
 

to
 

each
 

tag
 

quantality
 

and
 

feeding
 

them
 

into
 

the
 

training
 

process
 

of
 

the
 

neural
 

networks,
 

we
 

can
 

obtain
 

a
 

MLP
 

estimator
 

for
 

the
 

certain
 

length
 

of
 

time
 

frame.
 

Addition-
ally,

 

to
 

overcome
 

the
 

limited
 

range
 

of
 

the
 

MLP
 

estimator,
 

we
 

designed
 

a
 

two-sage
 

MLP
 

estima-
tion

 

protocol
 

based
 

on
 

the
 

idea
 

of
 

sampling
 

theory.
 

Specifically,
 

the
 

first
 

stage
 

following
 

the
 

bina-
ry

 

tree
 

search
 

idea
 

to
 

gradually
 

increases
 

the
 

length
 

of
 

the
 

masks
 

for
 

decreases
 

the
 

number
 

of
 

tags
 

activated
 

by
 

the
 

matched
 

mask.
 

The
 

reader
 

can
 

obtain
 

a
 

roughly
 

quality
 

estimation
 

results
 

based
 

on
 

the
 

index
 

of
 

first
 

empty
 

slots
 

and
 

sets
 

a
 

reasonable
 

sampling
 

probability
 

for
 

the
 

second
 

stage
 

accordingly.
 

Such
 

a
 

sampling
 

process
 

limits
 

the
 

number
 

of
 

tags
 

replying
 

within
 

the
 

working
 

range
 

of
 

the
 

MLP
 

estimator
 

and
 

promise
 

the
 

estimator
 

can
 

provide
 

an
 

accurate
 

estimation
 

result
 

under
 

various
 

tag
 

populations.
 

The
 

extensive
 

simulation
 

results
 

under
 

various
 

scenario
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

MLP
 

estimation
 

protocol
 

can
 

improve
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

by
 

at
 

least
 

21%
 

com-
pared

 

with
 

existing
 

state-of-the-art
 

methods.
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1 引 言

随着电子商务的迅速发展,零售商在供应链运

营效率上面临着巨大的挑战.飞速增长的订单需求

促使零售商们拥抱物联网、机器人等新兴技术来解

决传统仓储面临的盘点效率低、出入库错误率高等

问题[1].其中,射频识别技术
 

(Radio
 

Frequency
 

I-
dentification,

 

RFID)
 

由于其非视距读取、批量读

取、远距离通信的优势[2],正被广泛的部署在供应链

中来替换条形码[3],实现自动化、批量化的商品盘点

和出入库复核[4],从而帮助仓库管理人员告别重复

性的体力劳动,显著提升了运营效率和消费者体验,
在供应链降本增效的信息化转型中发挥着关键的作

用.标签规模的急剧增长给标签信息的采集带来了

很大的挑战.本文主要研究了标签数量估计问题.因
为其时效性高、隐私性好的优点,标签数量估计算法

被广泛应用在库存盘点等大规模隐私敏感的RFID

系统中.此外,标签数量估计算法同样是标签识别的

一个重要的前序步骤,可以帮助阅读器确定最优的

时隙长度以最大化信道的利用率.
一个常见的射频识别系统通常由标签、阅读器

和后端服务器三部分组成[5].标签外形类似条形码,
附着在被追踪的物体上、建立现实物体的数字标识

符[6].与条形码不同之处在于,标签具有一个小规模

的存储区,可以存储关联物体的相关属性.标签的标

识符和信息可以被阅读器通过无线信道非接触的读

取,并发送至后端服务器进行处理[7].后端服务器是

整个系统的大脑,可以是本地或云端的主机.作为整

个RFID系统的核心,服务器运行着面向应用的相

关程序,既负责操纵阅读器从标签读取需要的数据,
也负责对标签数据进行处理和整合,为上层业务应

用[8]提供支持服务.
标签是RFID系统的主要特色,包括有源和无

源两种.在实际应用场景中,被动无源超高频 UHF
标签由于其通信距离远、制造成本低、读写速度快的
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优点,成为了现在的主流选择,沃尔玛、迪卡侬等全

球主流零售商已经实现了UHF标签在供应链的广

泛部署[9].超高频无源标签主要由天线和集成芯片
 

(IC)
 

两部分组成,天线负责接收阅读器发送的能量

为IC供能,IC
 

会根据发送的数据调制能量,并通过

反向散射的方式将其回传给阅读器[10].
标签数量估计是超高频无线射频识中的最基本

的研究问题之一.其基本目标是快速的统计特定物

理区域内的标签数量[11].标签数量估向系统管理员

提供了一种快速的获取大规模系统中的概括信息的

方法,为商品库存盘点[12]、人群数量估计[13],丢失

物品检测[14]以及室内定位等一系列应用提供支撑.
与标签识别问题相比[15],标签数量估计方法不需要

识别标签的标识符ID,避免冗余信息的采集、减少

了系 统 的 延 迟,还 能 起 到 保 护 标 签 的 隐 私 的 作

用[16].此外,标签数量估计也是标签识别、丢失标签

检测、室内定位[17]等应用的前序流程,在优化无线

射频通信系统的参数设置,提高信道的利用率方面

发挥着巨大的作用[18].
研究如何通过单个或者一组逻辑上共同工作的

阅读器估计其覆盖区域内一组标签的数量.评价数

量估计方法一般通过两个重要的性能指标:(1)通信

时间开销;(2)
 

算法的准确度.为了在较短的时间内

实现较高的数量估计精度,近年来研究人员从多种

角度出发,设计了一系列的标签数量估计协议来优

化其时间效率,
 

采取的策略包括但不限于设计新型

的数量估计特征[19],自适应的优化协议 通 信 参

数[20],并行化传输提升信道的效率等[21].然而,这
些数量估计方法,面临两个基本挑战.首先,单一统

计特征容易受到标签规模、信道负载、随机噪声等系

统参数的影响,难以给出稳定的估计结果.此外,很
多协议基于非标准化的功能模块,在部署时需要对

标签和阅读器的通信协议和硬件功进行大量的改

动,很难部署在常见符合EPC
 

Class-1
 

Generation
 

2
 

(C1G2)[10]标准商用设备之上.
为此,我们面向商用无线射频系统设计了一种

新型的基于多层感知机
 

(Multilayer
 

Perceptron,
 

MLP)
 

的标签数量估计方法.该方法通过Aloha协

议时隙的状态特征来进行数量估计.与现有的基于

特定统计特征数量估计方法相比,多层感知机方法

可以融合多种时隙特征来提高标签数量估计的准确

度.考虑到多层感知机需要进行预训练,而通过真实

设备获取时隙状态存在较大的困难,我们提出了一

种基于Aloha标签通信仿真器生成的数据进行模

型训练的方法.我们的主要贡献包括:
(1)研究了面向Aloha通信协议的标签数量估

计方法的设计理念,通过仿真实验测试了他们在不

同标签规模下的性能表现,并在此基础上分析了为

何现有的基于特定时隙统计量的方法难以精准的估

计RFID标签的数量.
(2)设计了一种基于多层感知机(MLP)的数量

估计方法.该 MLP模型以10种时隙统计量为输入

(包括,
 

空时隙/有效时隙/冲突时隙/空时隙数目、
空时隙/有效时隙/冲突时隙比例、第一个空时隙/有

效时隙/冲突时隙的位置),通过两层全连接网络去

预测标签数量.
(3)利用 Aloha时隙信道仿真器获取数据,对

MLP模型进行训练,并分析了 MLP数量估计器的精

确度以及估计范围.针对大规模系统数量估计的挑战,
引入了采样思想,扩大了MLP估计器的工作范围.

(4)通过仿真实验将 MLP数量估计协议与现

有的基于特定时隙特征的数量估计协议进行了全面

的比较,结果表明,基于多层感知机的标签数量估计

模型的平均绝对误差和平均绝对百分比误差比现有

方法分别减少约21%和15%.

2 相关工作

2.1 RFID通讯模型

  RFID阅读器遵循C1G2标准[10],使用 Aloha
协议与标签进行通信.Aloha协议将信道划分成f
个时隙片段,标签会随机选择一个时隙s∈[0,

 

f
 

)
与阅读器进行通信.因为所有标签共享同一信道,当
有两个以上的标签选择同一个时隙,该时隙就会发

生冲突.冲突时隙中标签发送的消息都不能被阅读

器接收,造成信道资源浪费.为此,标签在传送正式

消息前会先发送16位的随机数RN16对时隙状态

进行探测,确保无冲突后再与标签进行通信.如果该

时隙 为 标 签 独 占 的 有 效 时 隙,阅 读 器 会 接 收 到

RN16并发送ACK命令去读取标签信息.如果该时

隙包含两个以上标签,阅读器会检测到RN16冲突

并发送NACK命令告知标签重新选择时隙.如果一

个时隙是空时隙,阅读器检测不到任何消息,会发送

相应QueryRep命令进入下一个时隙.
2.2 基于时隙状态的标签数量估计

  标签数目n 和信道时隙数目f 决定了各类时

隙的数量分布(空时隙数 Ne,有效时隙数 Ns,以及

冲突时隙数 Nc).图1给出了当时隙长度f=64
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时,各类型时隙的数量{Ne,
 

Ns,
 

Nc}随着标签数量

n增长的变化规律.当负载ρ=n/f
 

较小时,空时隙

所占比例较大,反之则冲突时隙所占比例较大.根据

图2所示的相关性分析,Ne 和Ns 随着n 的变化是

单调的,因此是理想的数量估计特征.Ns 的值与标

签数量n 无直接相关性,因此需要和其他特征(例
如,Ne 和Ns)联合使用来进行数量估计.具体来说,
给定标签数量n 和时隙数目f,

 

由于时隙的选择是

完全随机的,空时隙、有效时隙、冲突时隙的数目可

以看成三个随机变量,它们的期望值可以表示为

E[Ne]=f*e
-

n
f,

E[Ns]=t*e
-

n
f,

E[Nc]=f-(f+t)*e
-

n
f

(1)

图1 时隙数目为64时,空时隙、有效时隙、冲突时隙

数目随标签数目的变化规律

图2 空时隙、有效时隙、冲突时隙的数目的分布

随标签数目的变化规律

已知f 和观测到的空/单一/冲突时隙的数量,
 

我们可以通过求解公式(1)估计标签数量n,
 

分别

得到基于空时隙Ne 的数量估计器ZE,
 

基于有效时

隙Ns 的数量估计器SE
 

和基于冲突时隙 Nc 的数

量估计器CE这三种最常见的数量估计器.此外,近
年来,根据各类时隙的数量和比例分布,研究人员设

计了一系列的标签数量估计器,接下来我们将回顾

几个代表性方法,他们的区别如表1所示.
2.3 UPE:统一采样概率数量估计协议

  UPE协议的核心思想是寻找一个合适的采样

概率p 将任意数量的标签映射到一个固定数目的

时隙中,并通过平均多轮估计结果来减少估计方

差和提高精度.UPE协议包含粗略估计和精确估

计两个阶段.粗略估计阶段采用较少的时隙快速

确定标签规模,防止时隙数目过多导致的时间浪

费.在粗略估计阶段,阅读器将时隙数目f 设置为

32,并使用不同的标签采样概率执行多轮估计,在
第i轮的采样概率为p(i)=1/10i-1.在开始阶段

标签数目远大于时隙数,所有的时隙都是非空时

隙,但是采样概率随着估计轮次的增长快速降低,
回复阅读器的标签数目也会减少,导致空时隙的

出现.如果在第k轮粗略估计中出现空时隙,粗略

估计阶段就会结束,阅读器会根据第k 轮空时隙

数目 Ne 和采样概率p 得到对标签数目的粗略估

计nr 结果.根据nr,阅读器会在精确估计阶段选

择一个统一的最优的采样概率popt 来适配标签的

规模,并通过平均多个独立轮次的估计结果保证

达到估计的精度.该协议的主要贡献在于通过采

样概率p 来控制标签数量,使用固定长度的时隙

估计任意数量的标签.
2.4 EZB:基于分组的空时隙数量估计协议

  EZB协议的主要思想是将标签按规模分组,并
对各组标签设置不同的采样概率,以提示数量估计

的精度.具体来说,标签会根据其ID值分配到k 个

范围指数增长的区间中
 

[1,
 

r),
 

[r,
 

r2
 

),
 

…
 

,
 

[rk-1,
 

rk
 

),并使用个性化的采样概率pi 对每个区

间内的标签进行独立的数量估计.因为每个区间的

标签数目的规模是大致确定的,并且和上一个相邻

区间的标签数量相关,阅读器可以根据上个区间的

估计结果优化下一个区间的采样概率pi.EZB协议

要求标签能够自主根据ID划分自己所处的区间,不
符合C1G2协议的基本要求.EZB协议的分组估计

方法的主要优势在于可以利用标签ID均匀分布的

特性和分组关联性提升估计性能.但是这种方法只

有在标签ID均匀分布的情况下才有优势,而实际应

用中标签ID的分布往往是非均匀分布的.
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表1 主流的数量估计协议的比较

协议

名称

粗略估计

采样概率

详细估计

采样概率

阅读器

轮询方式
估计器 主要贡献

UPE[11] 1/10i-1 p/f 线性查找 空时隙数目 两阶段数量估计算法

EZB[16] 无 p/f 线性查找 空时隙数目 标签分组估计优化采样概率

FNEB[22] 无 1/f 二分查找 首个非空时隙序号 阅读器按几何分布轮询标签

LOF[23] 1/2i 无 线性查找 首个空时隙序号 标签按照几何分布选取时隙

PET[24] 1/2i 无 二分查找 首个空时隙序号 二分查找加速

ZOE[19] 1/2i p/f 二分查找 空时隙数目 单时隙数量估计

ART[20] 1/2i p/f 线性查找 非空时隙序列平均长度 基于平均长度的估计方法

SRC[25] 1/2i p/f 线性查找 空时隙数目 单轮次数量估计协议

GAUSS[26] 无 p/f 线性查找 非空/空时隙比例 基于非空/空实习比例差值的估计方法

2.5 LOF:基于几何分布的数量估计协议

  为了提升数量估计协议时间效率,LOF协议通

关设计独特的标签选择时隙方式,降低数量估计方

法所需要的时隙数目.在LOF协议中,标签选择序

号为i的时隙的概率可以表示为p(i)=1/2i.显然,
随着时隙序号的增长,标签选择靠后时隙的概率显

著减小.因此,阅读器可以根据首个空时隙的位置来

估算标签的数目,从而使数量估计复杂度从 O(n)
降低到了O(log(n)).LOF协议表明,即使采用较

短的时隙进行粗略估计,多轮粗略估计的平均结果

也能实现较好的精度.LOF协议特别适合大规模标

签的快速粗略估计场景,其核心思想粗略估计算法

被众多后续方法所采纳.
2.6 PET:基于概率树的数量估计协议

  PET协议是与LOF协议类似的一个改良版

本,其不同之处在于LOF协议采用线性查找去确认

第一个空时隙的位置,而PET协议采用二分查找去

确认第一个非空时隙的位置.PET协议假设已知标

签数量的上界n,并根据上界可以推断第一个空时

隙出现的最大位置f,然后通过二分查找在[1,
 

f
 

]
的区间内搜索实际的位置.由于阅读器和标签都使

用了二分法的思想,因此数量估计的复杂度从 O
(log(n))降低到了O(loglog(n)),时间效率进一步

提升.但是PET协议采用了很多自定义功能,要求

对标签和阅读器和通信协议进行修改.例如,标签需

要修改以支持按照几何分布1/2i 选择时隙序号,阅
读器需要修改以支持时隙序号的二分查找.因此该

方法难以在现有的商用RFID系统中部署.
2.7 SRC:空时隙单轮数量估计协议

  常见的数量估计方法通常需要进行多轮次估

计,并通过平均多轮估计结果来提升精度.SRC协

议认为多轮平均方法会丢失时隙分布的相关信息,
因此提出通过设定一个足够多的时隙数目进行单轮

的估计来提升时间效率.SRC协议的第一阶段和

LOF协议基本一致,根据第一个空时隙出现的位

置,粗略估计标签的数量.第二阶段,SRC采用空时

隙数量估计方法,与UPE和EZB协议基本一致,不
同之处在于SRC的第二阶段只有一轮,通过设置较

长的时隙,保证单论估计就能达到精度要求.
2.8 GAUSS:高斯数量估计协议

  GAUSS协议[26]同样使用较多的时隙数目来进

行数量估计,不同之处在于不限制使用单轮达到估

计精度,其主要的贡献是提出了一个新的通过非空

时隙和空时隙比例的差来进行标签数量估计的方

法,保证了时隙统计量的分布满足正态分布要求.
2.9 FNEZB:

 

非空时隙数量估计协议

  FNEZB协议采用了树型时隙轮询方法来搜索

第一个非空时隙的位置,并以此来进行数量估计.为
了支持树型的非空时隙搜索算法,需要对标签和阅

读器之间的通信模式进行修改.阅读器在时隙开头

会广播一个序号范围[lb,
 

ub].而标签会根据自身

序号s
 

决定是否发送消息,
 

只有当标签的序号s∈
[lb,

 

ub]时,它才会向阅读器发送消息.阅读器会根

据标签的回复,使用二分查找的思想,更新下一个时

隙的序号广播范围,直到阅读器找到第一个非空时

隙的序号zb,标签的数量n 可以根据序号zb 来估

计,表达式为

n̂=fln
1+zb

zb
(2)

2.10 ART:时隙序列平均长度数量估计协议

  ART协议提出了一种利用空时隙/非空时隙序

列的平均长度来估计标签的数量的方法.随着标签

数目的增长,非空时隙所占比例会逐渐增加,非空时

隙序列平均长度也会增长.这个特征,有助于修正基

于非空时隙数量的估计器产生的离群点,进一步提

升估计器的精度.为了应对大规模的标签数量估计,
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ART同样采用了两阶段协议的设计.第一阶段采用

了LOF协议进行粗略估计,标签会随时隙序号的增

长逐步减少回复概率,阅读器会根据第一个空时隙

出现的位置对标签数量进行粗略估计.第二阶段会

根据第一阶段的估计结果设定最优的采样概率,并
对标签以此概率进行采样.根据时隙序列中观察到

的有效时隙的平均序列长度,采样概率,以及非空时

隙的数目来对标签进行精准估计.
2.11 ZOE:物理层数量估计协议

  ZOE采用了一种新的方式实现标签的抽样,阅
读器会发送一个采样参数θ 来调节标签的参与概

率.只有当在标签时隙序号的二进制表示中,最低位

的0'的位置序号大于θ时,标签才会发送消息,因此

标签的采样概率服从由θ控制的几何分布.ZOE协

议根据非空时隙数目,结合θ参数来估计标签数量.
为了实现较好的估计效果,ZOE需要对θ 进行优

化,保证标签在采样概率为1/2θ
 

的情况下,大约有

1/e的标签为空时隙,这样非空时隙的估计器误差

相对较小.但是ZOE同样需要对通信协议进行修

改,不能在商用系统上部署.

3 数量估计协议主要挑战

通过分析现有的数量估计方法,我们总结出大

规模标签数量估计的设计要点和挑战.
3.1 未知的标签规模

  时隙参数的设置将极大地影响估计算法的效率

和精度,为了平衡时间效率和精度,时隙数目必须要

和标签数目匹配.过小的时隙数目会导致过高的负

载,从而会使标签数量估计算法失效.因为随着标签

数目的增长非空时隙所占比例越来越高,当标签数

目远大于时隙数目时,所有时隙都将会变成非空时

隙.这种情况下,基于空时隙的估计算法都会失效;
此外,如果标签数目继续增长,当所有时隙都变成冲

突时隙时,基于冲突时隙的估计算法也会失效.另一

方面,如果时隙数目设置过大、标签密度过于稀疏,
标签数量估计算法的时间效率会降低.在实际应用

中的标签数目是未知的而且往往随着时间变化,很
难在一开始就能准确的设置最优的时隙数目参数以

匹配标签规模.
为了应对这个挑战,现有方法大多结合两种不

同多尺度的估计器进行高时效的标签数量估计.在
第一阶段中,标签的回复概率随着时隙序号的增长

迅速减少,选择时隙序号i的概率为pi
 =1/2i,这种

机制帮助阅读器通过较少的时隙数目大致确定标签

的规模nr,
 但是其精度通常相对较低.在第二阶段,

阅读器根据粗略估计的标签的规模nr,以及时隙长

度f 设定一个合适的采样概率popt,使得采样激活

的标签数目和时隙长度匹配,以提高数量估计的

精度.
3.2 数量估计器有限的工作范围

  其次,我们发现各估计器的估计误差和时隙数

目设置以及标签规模有很强的相关性.我们的验证

实验表明,缺乏一个适用所有场景的最优估计算法.
图3和图4分别给出了四类估计器随标签数目变化

的估计误差结果,包括,空时隙估计器EZ,有效时隙

估计器SE,冲突时隙估计器CE,以及非空时隙估计

器BE.当标签数目比较少的时候,空时隙估计器ZE
的平均绝对误差

 

(Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE)和
平均绝对百分比误差

 

(Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,
 

MAPE)最小.但是随着标签数目的增长,空
时隙估计器ZE误差增长速度远超冲突时隙的估计

器CE,
 

当标签数目超过时隙数目后,冲突时隙估计

器的 MAE和 MAPE优于空时隙估计器.因此未知

的标签数量和多样化的随机噪声干扰影响了估计算

法的表现,给估计器的选取带来了很大的困难.

图3 标签数量估计方法 MAE随标签数目的变化规律

图4 标签数量估计方法 MAPE随标签数目的变化规律

3.3 通信机制优化和标准化的矛盾

  数量估计器的原理决定了算法的精度,而标签
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和阅读器之间的通信机制的优化有助于提高数量估

计协议的时间效率.由于RFID速率较低,通常需要

最优化时隙数目来减少通信开销.基于时隙统计特

征的标签数量估计器(例如,空时隙数目,有效时隙

数目,冲突时隙数目,时隙序列平均长度等)必须轮

询所有的时隙才能获得估计器的输入变量.而基于

关键时隙特征估计器(例如,第一个空时隙、第一个

非空时隙),可以通过优化标签和阅读器之间的通信

协议 来 提 升 特 征 识 别 的 算 法 速 度.现 有 的 方 法

(FNEB协议,
 

PET协议,
 

ZOE协议)普遍采用二分

查找的方式来轮询标签的时隙序号,将关键时隙查

询的复杂度从O(f)降低到了O(log
 

f).然而这些

设计都需要对标签、阅读器、及其通信协议进行一定

修改以支持一些自定义的非C1G2命令,因此显著

地增大了它们部署落地的难度.绝大多数方法只能

在实验室环境使用软件定义无线电设备 USRP和

可编程标签 WISP进行验证.因此,我们还是采用统

计特征方法来进行数量估计,以适应C1G2标准的

要求,提高其部署的可能性.

4 基于多层感知机的数量估计协议

4.1 多层感知器 MLP数量估计协议概述

  MLP数量估计协议采两阶段设计来权衡大规

模射频识别系统数量估计时间和精度的要求.在第

一阶段,阅读器执行LOF协议来粗略估计标签的数

量.在LOF协议中,标签选择时隙i的概率为1/2i.
因此,随着序号增大,时隙为空的概率逐渐增大.根
据第一个空时隙的位置k,我们可以粗略的估计标

签数量nr=2k-1.粗略估计的结果可以帮助阅读器

选择合适的采样概率p,以保证回复的标签数目和

时隙数目匹配,防止出现标签过多,无法估计.在第

二阶段,阅读器将时隙数目设置为f=64,并以概率

p=64/nr 对标签进行采样.标签会根据自身随机数

生成器的值,决定是否发送回复.阅读器会观察和统

计时隙的13个特征(空时隙数目,有效时隙数目,冲
突时隙数目,空时隙序列平均长度,非空时隙序列平

均长度等),并将它们输入一个预先训练好的多层感

知机(MLP)模型来获得精确的数量估计结果.在协

议设计过程中,为了减少部署难度,我们尽可能的在

C1G2框架下设计协议.
4.2 基于选择性读取命令的粗略数量估计

  在第一阶段,我们设计了一个选择性读取命令

的标签数量粗略估计方法.选择命令
 

(Select)
 

是常

用的C1G2命令之一,常用于聚焦目标标签,避免无

关标 签 的 干 扰.选 择 命 令 包 含 一 个 特 定 的 掩 码
 

(Mask),掩码的本质是一个长度可变的二进串.可
用于匹配标签特定存储区上的数据,只有当两者相

符,标签才能被激活,并向阅读器发送消息.利用这

一机制,我们通过逐渐增长掩码的位数实现LOF协

议.假设标签的ID是随机均匀分布的,一个k 位的

标签片段ID[i:i+k]
 

和掩码 Mask[0:k]完全相同

的概率可以表示为1/2k.在第i个时隙中,阅读器会

首先发送一个
 

Select命令,包含长度为i位随机二

进制数作为掩码,激活满足条件的标签.随后,阅读

器发送Query命令初始化该时隙,并接收标签的消

息.如果检测到标签冲突,阅读器发送QueryRep命

令执行下一个时隙.上述步骤依次重复,直到观测到

空时隙.根据第一个空时隙的位置k,阅读器可以粗

略计算标签数目nr
 =

 

2k-1.
4.3 基于多层感知机的标签数量估计模型

  近年来,各类型数量估计方法已经探讨了如何

利用特定的时隙特征(例如,非空时隙数量)来进行

估计标签数量.融合多种数量估计特征来提高估计

结果的精度是一个直观的想法.例如,基于平均值的

融合方法通过平均多个数量估计结果来提供一个更

可靠的估计.假设有w 个数量估计特征,融合多种

特征的标签估计结果可以表示为

n̂=∑fi(Ei)/w (3)

其中fi(Ei)是单独使用特征Ei 的估计结果.如图

3所示,
 

部分估计器误差较大,简单平均方法可能

会引入较大的误差,导致其结果还不如单个估计器.
例如,在图5所示的例子中,当n/f 比值大时,有效

时隙估计器偏差很大,而当n/f 比值较小时,非空

时隙估计器的偏差很大.

图5 当n=200时,采用不同时隙数目的信道的估计结果

4.3.1 多层感知机的结构

然而,不同估计器之间的融合算法很难用显示

的表达式去描述和优化,在这篇文章中,我们考虑使
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用数据驱动的办法,训练一个多层感知机 MLP来

融合多种数量估计特征,提高估计精度.如图6所

示,考虑到阅读器的处理计算能力比较有限,为了提

高模型的可部署性,我们采用的 MLP只包含两个

隐含层.每个隐藏层含有64个神经元,并使用Re-
LU激活函数.输入层的维度是13,对应时隙的统计

特征向量,具体的特征说明如表2所示.由于数量估

计可以看成一个回归任务,输出层的维度是1,输出的

是该网络预测的标签数目.需要注意的是,我们采用统

计特征而不是时隙的原始状态主要有因为统计特征的

维度更低,而如果以时隙的原始状态向量作为输入,
通常需要更大的网络,加大训练和部署的难度.

图6 多层感知机网络结构和使用仿真数据进行训练的原理

表2 MLP输入:13个时隙特征

特征 特征说明

Ne 空时隙数目

Ns 冲突时隙数目

Nc 有效时隙数目

Nb 非空时隙数目

pe 空时隙比例

ps 有效时隙数比例

pc 冲突时隙数比例

A0 空时隙序列平均长度

A1 非空时隙序列平均长度

ze 首个空时隙的索引

zs 首个有效时隙的索引

zc 首个冲突时隙的索引

f 时隙数目

4.3.2 基于Aloha信道仿真器的训练数据生成

为了对 MLP数量估计器进行训练,我们采用

Aloha信道仿真器,根据特定标签数量,生成大量随

机的信道观测情况,帮助多层感知机模型从多样化

的时隙状态中抽取泛化特征用于数量估计.虽然现

有的商业阅读器完全具备Aloha冲突检测机制.但
是EPC

 

C1G2协议无获取时隙状态的接口,时隙状

态的信息主要是用于阅读器内部参数优化,我们很

难从商用阅读器读取时隙状态信息.因此,现有的数

量估计方法几乎都是采用模拟生成的时隙状态进行

数量估计.

我们认为这种方式生产的特征足够可靠,因为

我们的估计算法主要利用时隙的特征状态(空/冲

突/有效)的分布来进行数量估计,并不需要用到底

层的物理信号特征.此外,模拟过程中标签选择的时

隙通过随机数发生器生成,与EPC
 

C1G2标准规定

的标签选择时隙的方法一致.因此,模拟生成的时隙

描述性状态分布和真实观测物理时隙的状态分布在

信号覆盖良好、不考虑通信错误的场景下,应该是一

致的,可以用来生成数据用于模型训练.
在Aloha仿真器中,给定标签数量n,仿真器会

为各标签会选择一个随机生成的时隙编号.当所有

标签选择时隙后,我们可以根据时隙中的标签数量,
识别空时隙、有效时隙和冲突时隙的位置,

 

然后采

用相应算法统计表2中提到的所有特征,得到时隙

的特征向量Fn 作为神经网络的输入,而标签数目n
为数据Fn 的标签,对给定的标签数量n,我们会生

成1000个特征向量Fn 用于训练,损失函数采用的

是均方误差(MAE).这可以保证网络学到时隙的泛

化特征,防止过拟合.
4.3.3 训练参数设置

我们使用Keras来训练并实现我们的网络,预
处理过程包括两步.首先,我们需要对输入的数据正

则化处理,因为所有的特征的取值范围有很大的差
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异,不进行正则化会导致得不到有效的梯度,提高训

练难度.其次,数据经过乱序预处理,防止各批次的

数据差异化过大,导致算法不收敛.我们的训练过程

包含300个训练时代
 

(epoch)
 

,
 

批次大小
 

(batch
 

size)
 

设置为4000,优化器选用的是
 

Adam优化器,
学习率设置为0.0005.训练过程的损失函数选择的

是绝对值误差
 

(MAE)
 

.在训练过程中我们引入了

早停机制,并将耐心值设定为20,
 

停止训练的轮次

在170代左右,训练误差和测试误差分别为4.87和

4.78训练过程中,训练数据和测试数据的平均绝对

误差以及平均绝对误差百分比误差的变化如图7所

示,我们可以看到随着训练周期的增长,绝对值误差

和绝对百分比误差显著下降,在100轮过后已经基

本收敛.

图7 绝对值误差随着训练时代的变化

此外,我们发现测试误差和训练误差十分接近,
这主要有两方面原因:首先,因为我们的模型结构较

为简单,我们设定的批次大小较大,因此能够学习到

泛化性比较好的通用模型;其次,根据RFID标准的

规定,标签依照均匀分布选择时隙,因此不论是仿真

训练数据还是实际测试数据,得到的时隙特征的分

布应该是相同的.因此,只要标签选择时隙序号时满

足均匀分布的条件,模型就可以有较好表现.我们的

方法可以采用一个固定数目的时隙,对任何规模大

小的标签进行估计.因为我们的方法可以通过采样

概率p 调节回复标签的数量.在RFID系统中时隙

数目通常为2k,并且长度一般不大于512.因此,我
们只需要面向代表性的时隙数目{32,

 

64,
 

128,
 

256,
 

512},训练若干个神经网络就可以应对大部分

标签数量估计场景.
4.3.4 MLP模型推断过程

在数量估计 MLP模型推断阶段,阅读器只需

要和现有方法一样,统计各类型时隙的数量和比例

等统计特征,然后将时隙的统计特征作为 MLP
 

的

输入.模型的计算量和标签数量无关,其计算复杂度

由模型的参数规模决定.因为 MLP模型是一个只

有两个隐藏层的 MLP神经网络,大小为13*64*
64*1.其Float32参数总数可以表示为

 

13*64+64
+64*64+64+64*1+1

 

=
 

5121,模型的总大小

只有20
 

KB.而常见的R420阅读器具有0.4
 

GHz
的主频,

 

256
 

MB存储空间,这种规模的计算不会产

生压力.
4.3.5 MLP数量估计精度

我们将多层感知机估计器和常见的空时隙估计

器ZE,冲突时隙估计器CE,和非空时隙估计器BE
进行了比较.对于特定标签数目,我们进行了100组

实验统计估计误差,估计误差的分布曲线如图8所

示.MLP
 

估计器在绝大多数标签规模下都有着更小

的估计误差.与ZE,
 

CE,
 

BE
 

等估计器相比,MLP
估计 器 的 平 均 绝 对 值 误 差 分 别 减 少 了56.8%,

 

27.7%和77.5%.如图9所示,MLP估计器的平均

绝对误差百分比,分别减少了45.0%,
 

58.2%
 

和
 

83.8%.这些结果表明多层感知机 MLP能够适应

不同标签规模.

图8 MLP估计器和基准方法 MAE的比较

图9 MLP估计器和基准方法 MAPE的比较

4.3.6 MLP估计器工作范围

单纯使用一个固定长度的估计器,很难适应大

规模的标签数量估计.随着标签数目的增长,冲突时

隙的比例越来越多,到一定程度,所有标签都会变成
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冲突时隙.接下来,即使标签数目继续增长标签,时
隙的特征统计量不再发生变化,因此多层感知机估

计器也会失效.非冲突的时隙出现的概率可以用下

列公式来近似:

pe+s = 1+
t
f  ·e-

t
f (4)

  当所有时隙全为冲突时隙的概率大于ε时,其
概率不可忽略,标签数目应该满足以下条件:

1- 1+
t
f  ·e-

t
f  f

≤ε (5)

其中ε是个不可忽视的概率.由于上述式子是一个

非线性方差,无法给出显示的表达式解,因此,我们

使用Hybrj算法来求解,
 

得到不同ε取值对应的标

签数量上界如表3所示.我们通过Aloha通信仿真

实验来验证我们的理论.在实验中,我们令标签数目

从200开始逐渐增长,并用Aloha仿真器生成1000
个不同的信道占用场景.我们会统计完全拥塞时隙

(所有时隙为冲突时隙)所占的比例,如图10所示,
当标签数目小于230时,发生完全拥塞的情况几乎

不存在;当标签数目大于260时,发生完全拥塞的比

例开始增长.因此,需要保证发送回复的标签数目不

超过230.此外,我们发现当标签数目等于47时,估
计器的平均 MAPE误差最小.因此,我们在设计协

议的时候尽可能的使得采样过后的标签接近50,即
保证时隙的负载在73%左右.不失一般性,对于长

度为f 的估计器,假设其最优标签数目为nopt,标签

的采样概率可以表示为

pspl=
1
2  

n̂LOF
/nopt

(6)

其中n̂LOF 是基于LOF协议对标签数量的粗略估计.

表3 最大可估计标签数目

ε 标签数量

0.1 330
0.01 278
0.001 247
0.0001 225

4.4 基于多层感知机 MLP的数量估计协议

  基于多层感知机的数量估计协议的步骤如过程

1所示.首先,我们根据时隙数目f 最优样本标签数

目nopt以及粗略估计结果nopt 计算一个采样概率

pspl.然后,阅读器通过调节Select命令掩码的长度,
使得样本标签大致按pspl 的概率进行采样,使得发

送消息的标签数目大大减少,保证了样本标签数目

处于估计器的工作范围之内.MLP估计器可以给出

图10 所有时隙都是冲突时隙发生的比例

样本标签的估计nspl,并除以采样概率,得到最终的

估计结果.
过程

 

1.
 

基于多层感知机的 MLP协议过程

使用LOF协议对标签数量进行粗略估计nLOF
 

根据公式(6)计算标签采样概率pspl

按pspl对标签进行采样,标签在随机时隙进行

回复

观察时隙状态S[0:f]
对S 进行统计分析,得到时隙的特征集合F
使用预选训练好的 MLP模型推断nspl

得到最终估计的结果nmlp=nspl/pspl

5 协议性能评估

为了评估 MLP数量估计协议的性能,我们通

过仿真实验与面向时隙 Aloha信道的数量估计协

议进行了比较.这主要是因为面向时隙Aloha信道

的数量估计协议符合现有商用设备的工程实际,具
有相对较小的部署难度.我们比较的基准方法包括

基于冲突时隙的数量估计器CE,
 

基于非空时隙的

数量估计器BE,
 

UPE[11],
 

ART[19]和 GAUSS[26].
为了公平比较,我们假设各基准方法使用统一的时

隙数目f=64,并且在统一使用LOF协议时,先对

标签数量进行粗略估计.由于时隙的通信开销远大

于数量估计器的计算开销,在时隙数目相等的条件

下,各基准协议的执行时间可视为基本一致.因此在

接下来的实验中,我们主要对数量估计精度评估.
在仿真实验中,我们测试了不同标签数量的条

件下n={100,
 

200,
 

400,
 

800,
 

1600,
 

3200},各基

准协议的估计精度.对于特定数量的标签,我们进行

了100轮实验,随机生成100个信道状态,获取其数

量估计结果.如图11所示,我们发现 CE,
 

UPE,
 

MLP,
 

GAUS协议的估计值都十分接近真实值,与
此同时BE和ART协议的估计值相对偏小.从结果
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图11 数量估计协议的估计结果比较

可以发现,MLP协议的估计结果十分稳定,并在所

有规模参数设置下,有着较小的方差.如图12所示,

MLP的平均绝对误差 MAE和最大误差都是最优

的.与现有的估计协议CE,UPE,BE,ART,GAUSS
相比,MLP协议的 MAE

 

分别减少了24%,21%,

  

68%,62%和25%左右.为了更好的比较协议的误

差,我们比较了各估计器的 MAE以及 MAPE的累

积分布图.如图13和图14所示,我们可以发现

MLP协议的误差分布相对集中,在大多数情况下误

差表现相对较好.

图12 数量估计协议的估计误差比较

图13 各数量估计协议的估计结果绝对值误差 MAE分布

图14 各数量估计协议的估计结果绝对值百分比误差 MAPE分布

6 结 论

在商品盘点,人群统计,供应链追踪等一系列

无线射频识别应用场景中,快速、精确地标签数量

估计有助于我们了解系统的实时状态,为供应链

科学决策提供有力的支撑.现有的数量估计协议

通常采用特定 Aloha信道的时隙统计特征来估计

标签数量,但这些特征在不同标签规模下的性能

有很大的差异,难以应用标签规模差异化极大的

实际应用场景.本文回顾了现有的标签数量估计

协议的设计特点,设计了一种新型的基于多层感

知机的数量估计方法.为了解决模型训练数据缺

乏的问题,本文提出了一种基于仿真数据的训练

方法,通过标签Aloha通信模拟器生成足够多的仿

真数据对 MLP数量估计模型进行训练.为了扩展

多层感知机数量估计器的有限估计范围,本文融

入了LOF协议的设计思想,提出了一种两阶段

的、适应任意标签规模的多层感知机数量估计协

议.最后我们通过仿真实验,验证了我们的方法,
结果表明在相同时间开销下,我们的方法能够降

低21%的绝对误差.
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  Tag

 

cardinality
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method
 

to
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paper
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