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【摘要】为提高自动驾驶车辆在高速动态复杂交通场景下车辆换道意图识别精度和预判能力，提出了基于融合注意力

机制的卷积残差双向长短时记忆（BiLSTM）识别模型。采用一维卷积神经网络提取车辆运动状态特征；将构造的特征向量

作为 BiLSTM输入信息；通过残差连接，解决多层 BiLSTM易出现的优化瓶颈和梯度消失问题；利用注意力机制，调整残差

BiLSTM不同时刻输出权重；应用 Softmax函数计算驾驶意图概率。采用NGSIM高速公路数据集对模型进行验证，并与其他 4
种模型进行对比，结果表明：该模型对换道意图整体识别准确率最高，达到 97.44%，在换道前 2.5 s预测结果准确率达到 90%
以上，具有更好的识别精度和预判能力。
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【Abstract】In order to improve the recognition accuracy and pre-judgment ability of autonomous vehicles in high-speed
dynamic complex traffic scenarios, The lane- changing intention recognition model based on convolutional residual
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) with fusion attention mechanism is proposed. It uses the one-dimensional
Convolutional Neural Network (CNN) to extract the vehicle’s motion state features. The constructed feature vector is used as the
input information of BiLSTM network. The residual connection is used to solve the problems of optimization bottlenecks and
gradient disappearance in multi- layer BiLSTM network. It’s achieved to a adjust the weight of the output of the residual
BiLSTM network at different moments with the attention mechanism. And the driving intent probability can be calculated by the
Softmax function. The validity of the model is verified by using the expressway data set in NGSIM, the performance and effect of
the other 4 models are compared with the model. The results show that the recognition accuracy of the lane-changing intention
is the highest, which reaches 97.44% , and prediction accuracy of the vehicle’s lane-changing intention is 90% and higher
within 2.5 s before the changing lanes, it shows that the model has better intent recognition accuracy and prediction ability.
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1 前言

据统计，人为驾驶失误是大多数交通事故的主要原

因之一，其中 18%的交通事故发生在换道过程中[1]。自

动驾驶车辆准确、高效地识别出周围车辆的换道意图，

可以帮助车辆作出合理决策，大幅降低交通事故发生的

风险。

针对自动驾驶车辆换道意图识别，已有大量研究。

*基金项目：陕西省重点研发计划项目资助（2022GY-303）；西安市科技计划项目资助（2022GXFW0152）。
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如Schreier等[2]提出利用因果和诊断证据在贝叶斯网络

中对车辆的行为进行建模，但无法考虑车辆动态变化，

导致识别性能不佳。Gindele等[3]利用动态贝叶斯网络

对车辆的驾驶意图进行建模，但需要大量的参数设置和

模型假设；Kumar等[4]提出基于支持向量机和贝叶斯滤

波的换道意图预测方法，但仅利用车辆当前状态，无法

充分利用驾驶数据的时间特征；Li等[5]提出隐马尔可夫

模型和贝叶斯滤波结合的算法，将驾驶行为分解为各种

子行为，以提高识别性能，但忽略了时间序列信息之间

的联系。因此，传统机器学习方法无法充分利用历史时

序信息，忽略了车辆前、后时刻信息的关联性，导致在长

时域范围内的识别性能受限。

近年来，许多学者将深度学习应用于车辆换道意图

识别研究。如 Zyner等 [6]利用长短时记忆（Long Short-
Term Memory，LSTM）网络预测车辆在十字路口的驾驶

意图，但未考虑周围车辆信息，导致精度受限；Tang等[7]

将经典的单层 LSTM扩展到多层 LSTM，以增加模型的

非线性成分，提高算法的鲁棒性，但仅利用 LSTM提取

车辆交互信息；宋晓琳等[8]通过构造收益函数来描述目

标车辆不同驾驶行为的收益，对车辆间的交互行为进行

建模，将收益输入 LSTM网络，得到较高的识别精度。

与传统机器学习相比，深度学习方法能够更加准确地描

述复杂的驾驶行为，在识别精度上更具优势[9]。

在高速动态复杂的交通场景中，车辆之间有较强的

交互关系。现有研究大多仅关注目标车辆自身的状态

信息，导致精度和预判能力受到限制。因此，本文利用

目标车辆的运动状态信息以及与周围车辆之间的时空

交互信息，引入注意力机制，基于卷积神经网络和长短

时记忆网络理论，提出基于融合注意力机制的卷积残差

双 向 长 短 时 记 忆（CNN Residual BiLSTM Attention，
CRBiLSTMA）车辆换道意图识别模型。

2 CRBiLSTMA车辆换道意图识别模型

2.1 残差双向长短时记忆网络结构

2.1.1 LSTM网络结构

车辆换道意图识别属于典型的时序分类问题，而

LSTM是一种特殊的循环神经网络，能够解决长时间序

列训练中的梯度消失和爆炸问题，因此LSTM网络在该

应用中具有良好的性能。单个LSTM单元结构如图1所
示。

LSTM单元的计算公式如下：

It =σ( )Wi∙[ ]xt,Ht - 1 + bi （1）

Ot =σ( )Wo∙[ ]xt,Ht - 1 + bo （2）
Ft =σ( )W f∙[ ]xt,Ht - 1 + b f （3）
C͂t = tanh( )Wc∙[ ]xt,Ht - 1 + bc （4）
Ct =Ft ⊙ Ct - 1 + It⊙C͂t （5）

Ht =Ot⊙tanh( )Ct （6）
式中，I t 为输入门；O t 为输出门；F t 为遗忘门；σ 为

Sigmoid 非 线 性 激 活 函 数 ；Wi、Wo、W f、Wc 和

bi、bo、b f、bc 分别为各部分的权重矩阵和偏置项；x t

为 t 时刻的输入；H t 为 t 时刻的隐藏状态；C t 为 t 时刻

的记忆细胞，其作用是保留长期信息；C͂ t 为当前时间步

的候选记忆细胞；tanh 为双曲正切非线性激活函数；⊙
为哈达玛（Hadamard）乘积。

2.1.2 多层双向长短时记忆网络结构

为了使模型学习到更多深层的信息，将单层LSTM
网络堆叠形成多层LSTM网络。与传统的单层LSTM网

络相比，多层 LSTM网络结构可以显著增加非线性分

量，从而提高模型的泛化能力和鲁棒性。双向长短时记

忆（Bi-directional Long Short-Term Memory，BiLSTM）网

络由2个LSTM子层组成：前向LSTM（FW LSTM）层和反

向LSTM（BW LSTM）层。与LSTM不同，BiLSTM网络具

有双向特性，因此可以通过FW LSTM和BW LSTM相结

合充分考虑时序信息，将前、后信息双向传递，有助于解

决长期依赖性问题并提高预测精度。BiLSTM单元的最

终输出为：

ht = [ ]hf
t ; hb

t （7）
式中，h f

t 为前向LSTM单元在 t 时刻的输出；hb
t 为反向

LSTM单元在 t时刻的输出。

2.1.3 残差连接

多层BiLSTM网络的深化和复杂性的增加容易导致梯

度消失问题，使得学习效率降低，模型精度提升微弱[10]。受

到残差神经网络（Residual Network）的启发，为了解决优
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图1 LSTM单元结构
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化瓶颈问题，将残差连接引入模型，得到残差双向长短

时记忆（Residual BiLSTM）模型，如图2所示。

2.2 注意力机制

在处理时间序列问题时，可通过注意力机制[11]对不

同时刻的序列数据赋予不同的权重。在根据车辆历史

轨迹和交互信息进行意图识别时，不同时刻的轨迹数据

信息重要程度不同，通过注意力机制调整权重，可以使

模型更好地提取到重要的深层换道特征。因此将注意

力机制引入本文的卷积残差BiLSTM模型中。注意力机

制原理如图3所示，其中 softmax为激活函数。

注意力机制计算可以分为 3个步骤，即信息输入、

计算注意力权重系数 α 、根据 α 计算输入信息的加权

平均值：

a. 信息输入：X = ( )x1,x2,⋯,xT 为数量为 T 的输入

信息；

b.注意力权重系数 α = ( )α1,α2,…,αT ：< k,v > 为查询

向量 q的键值对，其中，k = ( )k1,k2,…,kT 、v = ( )v1,v2,…,vT ，

这里选取加性注意力，故令 k = v =X ，则：

αi = softmax( )s( )ki,q = softmax( )s( )xi,q （8）
式中，s( )xi,q 为注意力评分函数：

s( )xi,q =W T
v tanh( )Wkxi +Wqq （9）

式中，W v 、Wk 、Wq 为权重系数矩阵；q为输入序列中与

换道意图识别相关的查询向量。

c. 信息加权平均：注意力权重系数 αi 表示相对于

查询向量 q 的第 i 个信息受关注程度，将其与 v 进行加

权求和，可以得到注意力层输出：

att_out( )q,v =∑
i = 1

T

αivi =∑
i = 1

T

αixi （10）
2.3 CRBiLSTMA车辆换道意图识别模型

本文基于循环神经网络构建了一种CRBiLSTMA车

辆换道意图识别模型，其结构如图4所示。

该模型由输入层、卷积层、残差BiLSTM层、注意力

层、softmax层和输出层组成。特征信息较多时，输入的

轨迹数据尺寸较大，可能会导致模型训练过慢以及准确

率下降，而卷积神经网络具有局部连接和权值共享的特

点，能够实现对高维数据的处理并提取车辆之间深层的

时空交互信息；基于LSTM网络对处理时序数据分类问

题的优势，选取LSTM网络对车辆的历史轨迹和交互信

息进行换道意图预测；针对深层BiLSTM模型的优化瓶

颈问题，引入残差神经网络的残差连接来解决；在卷积

残差BiLSTM模型的基础上引入注意力机制来优化该模

型，调整不同时刻多层BiLSTM网络输出的权重，使模型

从不同时刻的数据中更好地提取到换道特征。最后将

注意力层的输出利用 softmax层，将多个神经元的输出

映射到(0,1)区间，视为不同换道意图的概率分布，将概

率最大的换道行为作为模型的意图识别结果。

3 换道意图特征参数选择

现有研究的换道意图主要根据目标车辆的历史轨

迹信息提取换道特征。当车辆尚未表现出关键的典型

换道特征时，例如，车辆还未穿过车道线，仅使用目标车

辆本身的运动信息不足以预测车辆的未来换道意图。

因此，除了目标车辆本身的信息外，还应考虑目标车辆

输出层
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残差连接

一维卷积
神经网络
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图2 残差BiLSTM车辆换道意图识别模型

图3 注意力机制原理

图4 CRBiLSTMA车辆换道意图识别模型
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周围车辆的信息，通过对车辆间的时空交互信息，提

取深层的换道特征，来提前预测目标车辆的换道意

图。

在高速动态复杂的交通场景中，为了使模型更好地

理解车辆的交互作用，提取车辆之间深层的时空交互信

息，输入信息 [12]应包括目标车辆本身及周围车辆的信

息，输入信息可表示为：

O
( )t = ( )E

( )t ,H ( )t , t = T - Tp,⋯,T - 1,T （11）
式中，E

( )t 为目标车辆在 t 时刻的信息；H
( )t 为周围车辆

在 t 时刻的信息；Tp 为历史时域，即输入车辆轨迹序列

的长度。

设目标车辆在 t时刻的状态信息集合为：

E
( )t = ( )x

( )t ,v( )tx ,y( )t ,v( )t ,a( )t ,θ( )t （12）
式中，x

( )t 为车辆侧向坐标；v
( )t
x 为车辆侧向速度；y

( )t 为

车辆纵向坐标；v
( )t 为车辆纵向速度；a

( )t 为车辆纵向加

速度；θ
( )t 为车辆航向角。

目标车辆与周围车辆的位置关系如图5所示。

设周围车辆集合为：

H
( )t = ( )S

( )t
lf ,S( )t

lr ,S( )t
ef ,S( )t

er ,S( )t
rf ,S( )t

rr （13）
式中，S

( )t
lf 、S

( )t
lr 、S

( )t
ef 、S

( )t
er 、S

( )t
rf 、S

( )t
rr 分别为左前方、左后

方、正前方、正后方、右前方、右后方车辆信息。

周围车辆的位置信息和速度信息可表示为：

S
( )t

i = ( )Δx( )ti , Δy ( )ti , Δv( )ti （14）
式中，Δx( )t

i 、Δy ( )t
i 、Δv( )ti 分别为 i 位置车辆与目标车辆

的之间的侧向相对距离、纵向相对距离和相对速度；

i=lf、lr、ef、er、rf、rr分别表示左前方、左后方、正前方、正

后方、右前方、右后方。

假设目标车辆的周围车辆数量为 m ，实际行驶中

会出现某个位置不存在车辆的情况，因此 m≤6 。若周

围某个位置（相对于目标车辆的正前、正后、左前、左

后、右前、右后）的车辆不存在，则根据该车相对于目

标车辆的位置，将该位置车辆信息设置为 Δx( )t
i = ±d 、

Δy ( )t
i = ±100 m、Δv( )ti = 0 ，其中，d 为车道宽度。

4 试验与结果分析

4.1 数据集

为了验证 2.3节所提出的CRBiLSTMA车辆换道意

图模型在高速动态复杂交通场景中的车辆换道意图识

别性能，这里选取NGSIM数据集[13]中的高速公路数据作

为分析数据集。根据研究需求，选取其中的US-101和
I-80高速公路路段车辆轨迹数据集，每个数据集记录了

车辆位置、GPS坐标、速度、车辆类型等信息，采样周期

为10 Hz。研究区域路段结构如图6所示。

4.2 数据预处理

NGSIM数据集的轨迹数据存在一定的误差和噪

声，如US-101路段车辆2的加速度与时间的关系，如图

7所示。从图 7中可以发现：车辆在较短的时间内频繁

出现急加速和急减速相互切换的情况[14]，这是不符合实

际的；此外，根据统计发现数据集中还存在 8.99%的数

据具有超过 ± 3 m/s2的异常加速度现象。

为了避免车辆运动信息中的误差和噪声对试验结

果的影响，可以采用 Savitzky-Golay滤波器 [15]对其进行

平滑处理，计算流程如下：

设一个窗口内待拟合的数据组为x[i]，i=-m,…0,…m，

i的取值为( 2m + 1 )个连续的整数值，构造一个 n 阶多项

式（n≤2m + 1）来拟合数据：

汇入
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图5 目标车辆及其周围车辆位置示意
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图6 I-80和US-101研究路段

图7 US-101路段车辆2加速度-时间关系
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f ( )i =∑
k = 0

n

bnki
k

（15）
式中，bnk 为系数。

拟合数据点与原数据点的残差平方和为：

E =∑
i = -m

m ( f ( )i - x[ ]i )2 =∑
t = -m

m æ
è
ç

ö
ø
÷∑

k = 0

n

bnki
k - x[ ]i

2
（16）

使用最小二乘法，要使拟合效果最好，则残差平方

和应 E 最小，令 E 对该多项式的系数 bnk 求偏导等于0：
∂E∂bnk =∑i = -m

m 2iræ
è
ç

ö
ø
÷∑

k = 0

n

bnki
k - x[ ]i = 0 （17）

则

∑
k = 0

n æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = -m

m

ir + k bnk =∑
i = -m

m

ir x[ ]i （18）
式中，r = 0,1,…,n。

当需要拟合的点数量 m 、多项式的阶次 n 、待拟合

的数据 x[ ]i 已知时，即可确定该多项式。

这里采用 3阶 Savitzky-Golay滤波器，窗口长度为

21，以US-101路段中车辆2的加速度为例，滤波器平滑

前、后的车辆加速度对比如图8所示。由图8可以看出，

滤波后的加速度数据平滑性更显著，能够为模型提供更

符合实际的高速公路车辆行驶测试数据。

4.3 数据提取与标注

将从数据集中提取的轨迹片段分为车道保持、左换

道和右换道3类，并添加相应的标注[16]。轨迹提取划分

过程如下：

a. 确定换道点和航向角。如图9所示，从车辆的一

段左换道轨迹中求取车辆在换道过程中与车道线的交

点B，定义为换道点。设车辆位置为 ( )x,y ，则车辆在前

进方向上每个时刻的航向角为：

θ = arctanæ
è
ç

ö
ø
÷

xt - xt - 2
yt - yt - 2

（19）
b. 确定换道过程点。换道点确定后，即可通过车辆

的航向角 θ 确定换道过程的起点和终点。沿着换道点

向前、后两侧遍历所有时刻的车辆航向角 θ 。如果

|θ| ≤ θs（θs 为车道变换的起始航向角阈值）连续5次（目

的是减少由数据噪声引起的模型误判），则将第 1次达

到阈值 θs 的位置向前 1 s（目的是更早识别出车辆的换

道意图）获得的点 A 定义为换道起点，同理，如果

|θ| ≤ θe（θe 为车道变换的结束航向角阈值）连续5次，第1
次达到阈值 θe 的点C定义为换道终点。将车辆从换道起

点行驶到换道终点之间的位置点定义为换道过程点[17]。

c. 轨迹标注。为了充分利用数据，使用滑动窗口提

取车辆轨迹数据。选取窗口大小 Tp =10，若提取轨迹的

最后一个采样点在换道起点A和换道终点C之间，则将

该轨迹序列标记为左换道序列0。同理，将右换道序列

标记为1；将直线行驶车辆的全部轨迹标注为2。

基于以上方法，本文从数据集中共提取了93 311条
标签为 0的左换道序列、36 305条标签为 1的右换道序

列、641 848条标签为 2的保持直行序列。由于各类样

本数据量差别较大，会导致模型识别结果准确率虚高。

为了减少由样本比例失衡引起的过拟合问题，各类样本

统一随机选取36 305个序列，并按8∶1∶1的比例将数据

集划分为训练集、验证集和测试集。

4.4 意图识别模块性能分析

针对车辆换道意图识别问题，常用以下指标进行性

能评价：

a. 准确率 Acc ，指分类正确的样本占总样本数量的

比例：

Acc = STP + STN
STP + SFP + STN + SFN

（20）
式中，STP、STN、SFP、SFN分别为真正例、真负例、假正例、假

负例数量。

b. 精确率 P ，指真正例占被预测为正的样本总数

的比例：

P = STP
STP + SFP

（21）

图8 车辆加速度滤波结果
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c. 召回率R，指真正例占所有实际为正类样本总数

的比例：

R = STP
STP + SFN

（22）
d. F1 ，指精确率 P 与召回率 R的调和平均值：

F1 = 2PR
P +R （23）

本文提出的 CRBiLSTMA车辆换道意图识别模型

由 3层BiLSTM堆叠，学习率设置为 0.000 1，批量处理

尺寸（Batch size）设置为 64，各层之间的随机失活

（Dropout）设置为 0.2，使用交叉熵损失函数（Cross
Entropy），采用自适应动量评估（Adam）优化器，输入历

史轨迹长度 Tp = 10 。识别算法基于Python3.9.7语言编

写，基于 Pytorch1.11.0框架实现。识别结果利用混淆

矩阵图来表征，评价指标结果以及混淆矩阵如表 1和

图10所示。

由表 1和图 10可知，所提出的CRBiLSTMA模型的

总体准确率达到了97.44%，3类驾驶意图的精确率都到

达了94%以上，说明意图识别模型能够准确识别车辆的

换道行为。左、右换道行为的识别精确率接近，高达

98%以上，高于车道保持的识别率，这是因为车辆在实

际直线行驶过程中会发生左右晃动。由于车辆晃动，轨

迹数据的横向坐标会发生抖动，造成模型容易将保持直

行误判为换道行为。而且，左右换道行为的换道特征差

别明显，模型将左（右）换道行为误判为右（左）换道的概

率较低，从而导致左、右换道行为的识别精确率高于车

道保持行为。

为了进一步验证所提出模型的性能，选取LSTM模

型、SLSTM模型、RBiLSTM模型和CRBiLSTM模型与本

文所提出的CRBiLSTMA模型进行对比分析，并利用同

一测试集进行验证。模型性能对比结果如表2所示。

分析表 2可以发现，所提出的CRBiLSTMA模型的

识别准确率高于其他模型，总体准确率达到了

97.44%。进一步分析发现：SLSTM模型与LSTM模型相

比，准确率提高了8.19百分点，说明在车辆意图识别过

程中，考虑目标车辆周围的车辆信息时，SLSTM模型能

够对交互进行隐式建模，通过交互感知特征能够明显

提高识别准确率；RBiLSTM模型与 SLSTM模型相比，

准确率提高了 2.48百分点，说明BiLSTM网络可以通过

在神经网络中建立双向连接来解决长期依赖问题并

提高预测准确率，且引入了残差连接可以解决多层

BiLSTM网络学习效率降低的问题；CRBiLSTM模型与

RBiLSTM模型相比，准确率提高了 0.41百分点，说明输

入层的数据先经过一维卷积神经网络能够提取更深层

的信息；CRBiLSTMA模型与CRBiLSTM模型相比，准确

率提高了0.15百分点，说明通过引入注意力机制调整不

同时间帧的数据权重，能够更好地考虑时间序列之间的

内在联系。

因此，本文提出的CRBiLSTMA模型由于引入了残

差连接、卷积神经网络和注意力机制，对输入信息的换

道特征提取能力更强，具有更高的换道意图识别精度。

然而，对于高速动态自动驾驶车辆而言，必须具有

更高的提前预测换道意图的能力，对周围车辆的车道变

换道意图

向左换道

向右换道

保持直行

精确率/%
98.29
99.89
94.12

召回率/%
96.40
97.69
98.27

F1/%
97.34
98.78
96.15

准确率/%

97.44

表1 模型性能评价

图10 换道意图识别模型混淆矩阵

真
实

意
图

左换道

右换道

车道保持

左换道 左换道 车道保持

预测意图

准确率=0.974 384 869 629 085 5
3 500
3 000
2 500
2 000
1 500
1 000
500

3 568

3 634

3 411

3

5

1

81

57

132

样
本

数
量

/个

模型

LSTM

SLSTM

RBiLSTM

CRBiLSTM

CRBiLSTMA

换道意图

向左换道

向右换道

保持直行

向左换道

向右换道

保持直行

向左换道

向右换道

保持直行

向左换道

向右换道

保持直行

向左换道

向右换道

保持直行

精确
率/%
86.28
87.03
85.32
95.12
98.41
89.65
97.80
99.67
93.16
98.40
99.70
93.76
98.29
99.89
94.12

召回
率/%
90.00
89.79
79.57
93.55
95.77
93.82
95.82
97.34
97.52
95.82
98.03
98.09
96.40
97.69
98.27

F1/%
88.10
88.39
82.34
94.33
97.07
91.69
96.80
98.49
95.29
97.09
98.86
95.88
97.34
98.78
96.15

准确
率/%

86.21

94.40

96.88

97.29

97.44

表2 五种模型性能评价对比
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换意图预判时间有着更高的要求。将车辆从当前位置

行驶到车道变换的位置所需要的时间定义为预判时

间。高速公路环境下车辆的换道时间一般在 3.5~6.0 s
范围内，平均持续时间为 5.0 s可以完成一次换道[18-19]。

从测试集的换道车辆中挑选预判时间分别为3.0 s，2.5 s，
2.0 s，1.5 s，1.0 s，0.5 s的轨迹序列作为输入，本文所提

出的CRBiLSTMA模型在不同预判时间下的识别性能如

表3所示。

由表3可知，随着被预测车辆驶向换道点，向左、向

右换道意图识别准确率均逐渐提高。当预判时间为

2.5 s时，本文所提出的CRBiLSTMA模型即可准确识别

出换道意图，整体准确率达到90%以上。

进一步对比分析不同预判时间下各模型的识别准

确率，结果如图11所示。

由图 11可知，随着被预测车辆驶向换道点，5种模

型的意图识别准确率都逐渐提高。通过SLSTM模型与

LSTM模型对比分析可知，在预判时间较长，即车辆换道

特征不显著时，考虑目标车辆与周围车辆的交互信息，

能够明显提升识别精度。并且随着预判时间的增大，识

别准确率的提升也尤为显著。在预判时间为 1~3 s时，

本文所提出的CRBiLSTMA模型识别准确率最高，此时，

车辆还未穿过车道线，即车辆尚未表现出明显的换道典

型特征，表明该模型能够从数据中更早、更准确地提取

深层的换道特征，且有更高的识别精度。假设在换道点

前、后各占2.5 s时间，本文所提出的模型能够在车辆执

行换道动作前作出恰当预判。

5 结束语

本文针对高速动态复杂交通场景下自动驾驶车

辆换道意图识别问题，通过注意力机制调整 LSTM不

同时刻的权重，并考虑车辆之间的交互性，将目标车

辆与周围车辆之间的信息通过 CNN网络进行融合，

提出了 CRBiLSTMA 车辆换道意图识别模型，基于

NGSIM 数据集验证了模型的有效性，并通过 LSTM、

SLSTM、RBiLSTM、CRBiLSTM等模型与本文所提出的

CRBiLSTMA模型进行对比分析，结果表明：

a. CRBiLSTMA模型的整体识别准确率最高，达到

97.44%。而且通过对比发现考虑交互信息时，识别准确

率能够得到明显提升。

b. CRBiLSTMA模型由于引入残差连接、卷积神经

网络和注意力机制，使得模型提取输入信息的换道特征

能力更强，换道意图识别精度更高。

c. 随着预判时间的缩短，CRBiLSTMA模型的意图

识别准确率逐渐提高，在预判时间为1~3 s时，模型识别

准确率最高，在换道前 2.5 s内即可准确识别车辆换道

意图，准确率可达 90%以上，具有更好的意图识别和预

判能力。
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