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摘 要：为了提升驾驶辅助系统的可靠性， 进而确保行车安全， 准确地识别车辆的换道意

图是一个关键策略 . 为此提出一种基于卷积神经网络（convolutional neural network， CNN）和门

控循环单元（gated recurrent unit， GRU）并融合逻辑判断机制的换道意图识别方法， 能够对车

辆换道意图进行有效识别 . 首先， 基于驾驶模拟器记录了 20 名志愿者的驾驶行为信息， 涵盖

了左换道、右换道和直行 3 类数据， 用于构建换道意图样本集 . 其次， 采用车辆行驶特征和驾

驶员行为数据构建 CNN-GRU 模型， 通过 CNN 层提取特征并作为 GRU 层的输入 . 最后， 在意

图识别网络中融合了逻辑判断层， 通过设置概率阈值的方式， 解决换道意图在时间序列上的

前后依赖问题 . 为了验证所提方法的有效性， 与融合了 CNN 的长短期记忆（long short-term 
memory， LSTM）网络和GRU进行对比分析 . 研究结果显示， 提出的模型在识别左换道、右换道

和直行行为时， 准确率分别达到了 98.5%、96.7% 和 95.2%， 相比其他模型展现出更高的识别

精度 .
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Abstract：Accurately identifying the lane change intention of vehicles is a key strategy for improving the 
reliability of driving assistance systems and ensuring road safety. A novel method that combines convolutional neural 
network （CNN） and gated recurrent unit （GRU）， integrated with a logic judgment mechanism， was proposed to 
effectively recognize the lane change intentions of vehicles. First， test data from twenty volunteers were recorded 
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using a driving simulator including three categories： left lane change， right lane change， and straight driving. The 
data was used to construct a sample set of lane change intention. Secondly， a CNN-GRU model was built using 
vehicle driving characteristics and driver behavior data， with the CNN layer being employed to extract features as 
input to the GRU layer. Finally， a logic judgment layer was integrated into the intention recognition network to 
address the temporal dependencies of lane change intentions by setting probability thresholds. To validate the 
validity of the method in this study， the model was compared and analyzed with a CNN that was integrated with long 
short-term memory （LSTM） and GRU. The results show that the proposed model achieved recognition accuracies of 
98.5% for left lane changes， 96.7% for right lane changes， and 95.2% for straight driving， demonstrating higher 
accuracy compared with other models.
  Key words：automotive engineering；vehicle safety；active safety systems；deep learning；convolutional neural 
networks

道路交通伤亡是一个有着巨大社会影响力的公

共健康问题， 我国交通事故统计数据显示，2021 年

全国有 34 万人因交通事故伤亡［1］. 在近年来的研究

中，高级驾驶辅助系统（advanced driving assistance 
system， ADAS）在预防交通事故和提高驾驶安全性

能方面发挥了重要作用 .在道路交通领域，若能精准

地识别驾驶员的行为意图，将有助于 ADAS 作出更

优的决策和提供更安全的辅助行为 .相关数据报告

表明，在所有的严重碰撞事故中，约有 17%是由换道

引起的［2］，不当的换道行为对道路交通安全有着严

重危害 .因此，驾驶员换道意图的有效识别， 对车辆

辅助系统至关重要，对 ADAS 的发展和应用具有重

要意义 .
目前，国内外在驾驶员意图识别领域已有一定

研究进展，主要分为两大类：基于模型的识别方法和

基于数据驱动的识别方法 .基于模型的识别方法目

前已有较多研究，如支持向量机（support vector ma⁃
chine， SVM）和 隐 马 尔 可 夫 模 型（hidden markov 
model， HMM）等 .毕胜强等［3］通过驾驶模拟器采集车

辆动态参数和驾驶人行为参数， 建立 SVM换道意图

识别模型 . Li等［4］基于流形学习并结合 SVM 作为分

类器，可以通过视频数据来识别驾驶员换道行为 . 
Huang 等［5］通过高斯混合模型， 可以有效识别车辆

的驾驶意图 . 由于分类器只能对当前状态进行识

别， 而驾驶过程是一个连续的时间序列，因此 HMM
也被广泛用于换道意图识别的研究中，其对时间序

列的建模克服了传统分类器的不足［6-7］. 除此之外， 
一些研究中所采用的方法也归类于基于模型的识别

方法的范畴， Xie等［8］采用分布式遗传算法对动态贝

叶斯网络进行结构优化， 可以更好地推断换道驾驶

行为 . 王亚伦等［9］提出了一种基于条件随机场的驾

驶意图识别模型， 用于改善HMM的标注偏置问题， 
对直行、左换道和右换道三种意图识别的F1分数分

别达到了 95.26%、96.46% 和 95.19%. 基于模型的识

别方法可能会因先验假设的偏差而不够准确， 且识

别精度有限， 提升难度较大 .
近年来，由于计算机算法和算力的不断发展与

提升，基于数据驱动的识别方法也受到了更多的关

注，其主要体现在深度学习方面的应用 .Mammeri
等［10］对样本数据进行人工标记，并通过卷积神经网

络（convolutional neural network， CNN）训练模型用于

驾驶意图的识别 . 然而意图识别是一个时间序列问

题， 鉴于循环神经网络（recurrent neural network， 
RNN）对时序问题的处理能力，Li等［11］考虑了周围车

辆的交互数据，通过RNN预测高速公路的换道行为 .
长短期记忆（long short-term memory， LSTM）网络作

为RNN的变体，解决了梯度消失问题的同时也有着

优秀的时序处理能力，因此也被研究者用于驾驶意

图识别的相关研究［12］.例如，季学武等［13］设计了一种

基于LSTM网络的驾驶意图识别方法，可以对换道和

直行进行有效预测 .宋晓琳等［14］通过LSTM网络构建

意图识别模型，并引入了条件随机场，对左换道、右

换道和直行三种意图的识别准确率都达到了 90%以

上 .Dang等［15］将意图识别作为回归问题，通过 LSTM
预测车辆越过车道线的时间 .Han 等［16］先通过聚类

提取特征，再通过 LSTM 构建意图识别模型 . Guo
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等［17］建立了一种融合注意力机制的双向长短期记忆

网络，可以在换道前 3 s达到 93.33% 的识别准确率 . 
相比于 LSTM 来说，门控循环单元（gated recurrent 
unit， GRU）内部结构参数更少， 模型运算效率更高 . 
赵建东等［18］构建了一个融合注意力机制的 CNN-
GRU网络模型，该模型能够提前 2 s较为准确地识别

出换道意图， 他们的研究发现，与 LSTM 相比，GRU
展现出了更高的识别准确率 .此外，还有学者通过将

时间序列特征转换为图像，利用深度学习对图像进

行识别， 以达到换道意图识别的目的［19］.
然而，鉴于驾驶过程的时序特性，在处理换道意

图识别问题时，模型的输入和输出应当展现出时间

上的前后依赖性 . 然而，前述研究在构建模型时往往

未能兼顾输入与输出的双重时序关联 . 此外， 部分

研究中采用的公开数据集往往只考虑了车辆行驶特

征， 缺少对驾驶员行为数据的关注 . 鉴于深度学习

在特征提取与模型构建方面的优势， 为进一步提高

驾驶员换道意图识别的准确率， 本文将逻辑判断机

制与深度学习相结合，建立了一种换道意图识别模

型，并命名为CNN-GRU-Thre：通过驾驶模拟器展开

志愿者实验， 采集车辆行驶特征与驾驶员行为数据

用于模型构建；在网络模型的基础上， 引入了逻辑

判断层， 同时考虑模型输入和输出在时序上的前后

依赖性， 能够有效将意图识别的历史信息与当前状

态进行关联 .

1   模型框架与模块介绍

CNN和GRU是深度学习中的两种网络结构， 能
够对输入信息进行逐层转换， 从而保证数据特征的

提取和表达 . CNN 具有特征提取能力， 可以有效应

用于分类问题， 但其在特征提取中不具备识别时间

序列前后相关性的能力 . 而GRU网络在时间序列数

据分析方面表现更为出色， 在本研究中可以有效处

理车辆行驶轨迹等序列数据 . 因此， 为了更精确地

识别车辆换道意图， 本研究将 CNN 和 GRU 进行结

合， 构建换道意图识别模型 .
1.1   整体框架

本文所提出的CNN-GRU-Thre车辆换道意图识

别模型由输入模块、识别模块和逻辑判断模块 3 部

分组成 . 整体框架如图 1所示 . 输入模块指目标车辆

行驶特征与驾驶员行为数据的输入， 包括位置信

息、速度信息、方向盘转角等 . 然后将输入信息传递

给识别模块处理， 通过CNN层、GRU层和 Softmax分
类层， 输出车辆的换道意图概率 . 最后再根据逻辑

判断层， 对当前输出的换道意图概率进行判断并与

历史信息交互， 输出最终的车辆换道意图 .

为建立驾驶员换道意图识别模型， 主要输入参

数为主车行驶特征与驾驶员行为数据信息 . 设X为

模型的输入数据， 对于时间步长为 n + 1 的输入序

列， 可表示为：

X = ( )X t - n，X t - n + 1，…，X t - 1，X t （1）
式中：X t为在 t时刻输入的固定历史长度特征矩阵， 
可表示为：
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（2）
式中：dt为主车横向车道线偏移量；vxt为主车纵向速

度；vyt为主车横向速度；axt为主车纵向加速度；ayt为
主车横向加速度；ht为主车航向角；st为主车方向盘

转角；w为历史输入矩阵的采样帧数 .
模型经过 Softmax分类层后的输出为左换道、右

换道和直行 3种驾驶意图类别的概率，代表了 3种意

图发生的可能性， 可表示为：

[ ]w1，w2，w3 = P ( )|[ ]c1，c2，c3 X （3）
式中：w1、w2、w3 分别代表意图为左换道、右换道和直

行的概率；c1、c2、c3 分别为左换道、右换道和直行三

种意图类别 .
最后， 输出的概率结果经过逻辑判断层处理后

转化为One-Hot向量形式， 以表示最终的左换道、右

换道和直行三种驾驶意图类别 .
1.2   卷积神经网络（CNN）

卷积神经网络近年来常被用于分类和预测等领

图1   CNN-GRU-Thre模型整体框架

Fig.1   System framework of CNN-GRU-Thre model
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域， 可以对原始数据进行逐层的特征提取， 不但可

以降低数据复杂度， 也可以更好地挖掘车辆行驶特

征 . 卷积神经网络通常由输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层组成， 其网络结构如图2所示 .

1.3   门控循环单元（GRU）
GRU网络于 2014年由Cho等［20］提出， 该网络是

对 LSTM 的改进， 其本质上也是通过门控结构对数

据的输出和遗忘进行控制 . 不同于LSTM的是， GRU
只包含重置门和更新门来传递信息，其网络结构如

图3所示 .

GRU的重置门用于控制数据的遗忘， 其值大小

表示了上一时刻信息保留的多少， 而更新门用于控

制当前时刻的隐藏状态 . 给定时间步长 t的输入 xt， 
则用于控制网络的门控阈值和序列输出特征可表

示为：

rt = σ ( )xtWxr + ht - 1Whr （4）
zt = σ ( )xtWxz + ht - 1Whz （5）
h͂t = tanh[ ]xtWxh + ( )rt⊙ht - 1 Whh （6）
ht = zt⊙h͂t + ( )1 - zt ⊙ht - 1 （7）

式中：rt为重置门的门控阈值；zt为更新门的门控阈

值；ht和 ht - 1分别为当前时刻和上一时刻的状态记忆

变量；σ表示激活函数；Wxr，Whr，Wxz，Whz，Wxh，Whh分

别为训练权重参数矩阵；h͂t为候选隐藏状态 .

在 GRU网络序列中，上一时刻的隐藏状态可影

响当前时刻的特征计算，即模型的输出是由之前的

序列特征和当前的序列特征共同决定的，GRU 网络

可以有效处理时间序列问题 .
1.4   逻辑判断层

CNN-GRU模型通过 Softmax函数输出每一时刻

的概率矩阵， 包括左换道、右换道和直行三种意图

的概率， 但驾驶员在每一时刻实际上只会产生一种

驾驶意图 . 此外， 驾驶员在每一时刻的驾驶意图不

是相互独立的， 有着一定的前后依赖关系 . 因此， 为
了更好地解决上述问题， 本文借鉴季学武等［13］提出

的概率判断阈值思想， 提出了 CNN-GRU-Thre 模

型， 避免模型做出“保守”的预测 . 通过设定概率阈

值， 对输出的概率矩阵进行逻辑判断， 进一步满足

时间序列上的前后依赖关系 . 可表示为：

Yt = ì
í
î

ïï
ïï

cti，wti > 阈值

c( )t - 1 i，wti ≤ 阈值
（8）

式中：Yt为 t时刻最终输出的意图类别；cti为 t时刻第 i
个意图类别；c ( t - 1) i为 t - 1时刻第 i个意图类别；wti为

t时刻第 i个意图的概率 .
即当输出的某一类型概率大于设定的阈值， 则

认为输出的就是该时刻正确的意图 .若输出的概率小

于该阈值，则认为该时刻与上一时刻意图类别相同 .

2   实验方案与数据处理

2.1   实验平台及场景

为了实时采集驾驶数据，在保证安全的前提下

展开志愿者实验 .通过罗技 G29、PreScan和 Simulink
搭建驾驶模拟器，以 50 Hz的采样频率进行车辆行驶

特征和驾驶员行为数据采集，驾驶模拟器如图 4
所示 .

图2   CNN网络结构

Fig.2   Network structure of CNN

图3   GRU网络结构

Fig.3   Network structure of GRU

图4   驾驶模拟器

Fig.4   Driving simulator
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本文主要研究直行道路下的换道行为，通过     
PreScan搭建道路交通环境和障碍场景，以此为基础

展开驾驶实验 .如图 5所示，驾驶场景道路为双向六

车道， 包含 1 300 m 长的直行道路，以及交通标志、

树木等其他道路环境元素 .此外，还有 3辆具有不同

位置和状态的障碍车， 具体情况如下：

1）第一辆障碍车沿道路中心线行驶， 速度为    
20 km/h；

2）第二辆障碍车位于500 m处， 为静止状态；

3）第三辆障碍车位于900 m处， 为静止状态 .

本次实验共招募 20名志愿者参加，包括 14名男

性志愿者和 6 名女性志愿者，平均年龄为 23.35 岁，

所有志愿者均持有 C1 级驾驶证 . 在正式实验开始

前，每位志愿者都进行了约 10 min的驾驶测试，以熟

悉驾驶模拟器的相关操作 .实验中每位志愿者以 40 
km/h、50 km/h、60 km/h、70 km/h 的车速分别进行驾

驶实验，但不对速度做严格要求，没有太大的偏差即

可 .每位志愿者的任务主要为通过换道避开障碍物，

并在超过障碍物保持一段直行后换回原车道，在驾

驶过程中不对驾驶员做出任何干预 .
2.2   数据处理与标注

将本次实验获得的数据进行轨迹提取，分别为

左换道、右换道和直行 3种情况，并利用滑动时窗法

以 0.1 s的窗口步长进行数据标注 .以左换道为例，如

图6所示，本文的车辆数据标注方法为：

1）寻找车辆轨迹跨过车道线的点 C， 定义为换

道点；

2）从换道点C开始向后遍历，对横向坐标 y进行

判断，当 yt + 1 - yt的单调性第一次发生变化时，将该

yt点定义为换道终点D；

3）从换道点 C开始向前遍历， 对横向坐标 y进

行判断，当 yt - yt - 1 的单调性第一次发生变化时，将

该 yt点定义为换道起点B；

4）从B点往前延长1.5 s，定为换道意图起点A.
右换道车辆数据标注方法与左换道相同，本试

验共采集 480 条换道轨迹， 包括左换道和右换道各

240条 .所有数据的换道距离和换道时间总体特征参

数如表 1所示 . 其中换道距离最大为 224.14 m，最小

为28.55 m；而换道时间最长为13.42 s，最短为1.88 s，
换道时间与国内自然驾驶数据［21］和NGSIM［22］数据集

中的统计结果是较符合的 .图 7和图 8分别为换道距

离和换道时间的直方图与分布曲线，可以看出数据

总体上服从正态分布 .

此外，在每次试验数据中截取了两条 100 m 的

直行轨迹，共 160条， 并采用相同的窗口进行数据标

注 .将数据的 80% 作为训练集，20% 作为测试集，对

所有数据进行标准化处理，用于网络训练 .

图5   实验场景

Fig.5   Test scene

图6   左换道车辆数据标注示意图

Fig.6   Schematic diagram of the left lane change vehicle 
data labeling

表1   换道距离和换道时间特征参数

Tab.1   Characteristic parameters of lane change distance 
and time

参数

均值

标准差

最大值

最小值

距离/m
左换道

70.99
25.13

224.14
32.71

右换道

62.66
17.76

128.12
28.55

时间/s
左换道

4.79
1.77

13.42
2.14

右换道

4.33
1.41

10.04
1.88
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3   模型评价与结果分析

3.1   模型评价指标

在利用训练集数据构建模型之后，我们需借助

测试集数据对模型的分类结果进行评估分析 . 本文

将采用以下指标来衡量模型性能：

1）模型的准确率 Accuracy， 表明在测试集中预

测正确的样本占总数的比例， 用于评估模型整体的

预测准确率， 其计算公式为

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN （9）

式中：TP 为真实为正类且预测为正类的样本数；FP
为真实为负类但预测为正类的样本数；TN为真实为

负类且预测为负类的样本数；FN为真实为正类但预

测为负类的样本数 .
2）模型的精确率P、召回率R和F1 分数， 其计算

公式为

P = TP
TP + FP （10）

R = TP
TP + FN （11）

F1 = 2 × P × R
P + R （12）

3.2   模型结果与性能分析

意图识别模型的性能直接影响识别的结果，本

文建立的CNN-GRU-Thre模型由于在深度学习网络

的基础上增加了逻辑判断层，该层中需要设置阈值

对 Softmax 输出的意图概率进行判断 . 因此，阈值的

大小在一定程度上影响了模型性能，需要对不同阈

值带来的影响进行分析评估 .图 9是在CNN-GRU网

络基础上左换道、右换道和直行在不同判断阈值下

的识别率 .可以看出当阈值小于 0.9时，右换道随着

阈值的增加，识别率呈增高趋势，而左换道和直行有

一定程度的波动 .而当阈值大于 0.9时，识别率大体

上呈现先增高再降低的趋势 . 当阈值为 0.95 时， 模
型整体有着最高的识别率，故综合考虑后取判断阈

值为0.95.

为了验证和评估本文所建立模型的有效性， 以
及模型在意图识别上的性能， 采用相同的数据集分

别建立以下多种模型进行对比分析相关指标：

1）CNN-LSTM 模型：使用文献［14］中介绍的

LSTM模型并在其基础上增加CNN网络层，输入当前

时刻与固定历史时刻的特征数据， 并通过 Softmax函
数输出不同意图的概率；

2）CNN-GRU模型；

3）CNN-GRU-Att模型：采用文献［18］中所提出

的模型， 在 GRU 层和全连接层之间加入注意力机

制层 .
各个模型的识别准确率 Accuracy、精确率 P、召

回率 R和 F1 分数结果如表 2 所示 . 由表 2 可知， 
CNN-LSTM 对于左换道、右换道和直行的识别准确

率均低于 CNN-GRU，说明在处理该类问题时 GRU
相较于LSTM有着更好的表现；而融入了注意力机制

的 CNN-GRU-Att 相较于前两者识别准确率也更

图7   换道距离分布直方图

Fig.7   Distribution histogram of lane change distance

图8   换道时间分布直方图

Fig.8   Distribution histogram of lane change time

图9   不同判断阈值下的识别率

Fig.9   Recognition rate of different thresholds
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高， 平均为 95.8%， 这与赵建东等［18］的研究结果相

似 . 而本文所提出的 CNN-GRU-Thre 模型的精确

率、召回率和 F1 相较于其他模型都更高， 且对于左

换道、右换道和直行的识别准确率分别为 98.5%、

96.7%、95.2%， 相较于其他模型有着更好的识别

效果 .

综上所述，引入逻辑判断层后，将驾驶意图识别

在输入和输出上进行前后关联，能够在一定程度上

提升模型的精确度，对于换道意图的识别尤为有效 .
图 10为四种模型的混淆矩阵， 可以看出本文所

提出的模型对左换道、右换道和直行均有着较高的

识别精度， 均超过了 90%.左换道和右换道之间极少

发生相互的错误识别情况，这是由于左、右换道时车

辆行驶特征与驾驶员行为数据有着较明显的差异， 
因此不易识别成相反的类型 .但换道和直行之间容

易发生误识别情况，这是由于直行时车辆不是完全

的直线行驶，车身有一定程度的左、右偏转， 特征差

异不够明显，因此更易识别错误 . 从图 10可以看出， 
本文所提出的 CNN-GRU-Thre 模型不但提高了左、

右换道和直行意图的识别准确率， 也减少了换道和

直行之间的误识别情况， 对于换道意图的识别有更

好的效果 .
图 11~13 分别为不同模型对左换道、右换道和

直行 3 种驾驶行为识别的受试者工作特征曲线（re⁃
ceiver operating characteristic， ROC）. 由图中可以看

出， CNN-GRU 网络模型的 ROC 曲线优于 CNN-
LSTM， 而本文所提出的 CNN-GRU-Thre 模型相较

于其他模型有着更好的表现，左换道、右换道和直行

              （a）CNN-LSTM

              （b）CNN-GRU

            （c）CNN-GRU-Att

               （d）CNN-GRU-Thre
图10   模型的混淆矩阵

Fig.10   Confusion matrix of models

表2   换道意图识别结果

Tab.2   Results of lane change intention recognition

模型

CNN-LSTM

CNN-GRU

CNN-GRU-Att

CNN-GRU-Thre

换道意图

左换道

右换道

直行

左换道

右换道

直行

左换道

右换道

直行

左换道

右换道

直行

P

0.948
0.880
0.870
0.973
0.907
0.906
0.969
0.925
0.921
0.988
0.938
0.934

R

0.931
0.909
0.860
0.954
0.933
0.900
0.957
0.950
0.910
0.965
0.955
0.939

F1
0.939
0.894
0.865
0.963
0.920
0.903
0.963
0.938
0.916
0.977
0.946
0.936

Accuracy
0.961
0.934
0.901
0.976
0.950
0.929
0.976
0.961
0.938
0.985
0.967
0.952

综合

0.932

0.952

0.958

0.968
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的曲线下面积（area under curve，AUC）值分别为

0.995、0.991 和 0.979， 说明本文提出的模型具有较

好的意图识别能力 .

4   结 论

1）本文提出了一种有效识别车辆换道意图的方

法，并构建了一个模型，该模型能够预测驾驶员的左

换道、右换道以及直行意图 .本文设计了CNN-GRU-
Thre模型， 通过在深度学习网络基础上增加逻辑判

断层， 使得意图识别模型在时序上有着更好的前后

关联性， 提高了时间序列问题分类的精度 .
2）本文模型采用驾驶模拟实验数据进行构建， 

同时考虑了车辆行驶特征和驾驶员行为数据， 结果

表明本文所提出的模型在识别准确率、F1 分数和

AUC值等方面都有着较好的结果， 相比于以往的模

型对于换道意图识别更加准确 .
3）本文的模型是针对直行工况中的换道行为进

行研究的，故适用范围有一定局限性 .在今后的研究

中将尝试更多的工况和道路类型，如转弯和路口等 .
此外，也会在未来工作中构建多样的时序网络模型， 
通过进一步比对与分析， 以期对意图识别有更好的

识别效果 .
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