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【摘要】为了实现高速公路场景下车辆驾驶意图的精准识别，提出一种 Frenet 坐标系下双参考线高斯混合与隐马尔可

夫融合的驾驶意图识别模型。根据车辆位置选取 Frenet 坐标系下不同参考线的行驶数据作为模型观测变量，将前、后时刻

高斯混合模型输出的观测概率联合隐马尔可夫模型，识别当前时刻车辆驾驶意图。采用 NGSIM 中 US-101 数据集验证模型

效果，结果表明：双参考线的高斯混合-隐马尔可夫模型对车道保持、车辆变道识别准确率分别达到 93.33%、92.24%，具有良

好的识别效果。
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【Abstract】To achieve accurate recognition of vehicle driving intentions in highway scenarios, this paper proposes a 
driving intention recognition model that combines dual reference lines in the Frenet coordinate with Gaussian Mixture Models 
(GMMs) and Hidden Markov Models (HMMs). The model selects driving data from different reference lines in the Frenet 
coordinate based on vehicle position as observed variables. By integrating the observation probabilities output by the GMM at 
previous and subsequent time steps with the HMM, the model identifies the vehicles’ driving intention at the current moment. 
The effectiveness of the model is validated using the US-101 dataset from NGSIM. The results show that the dual-reference-
line GMM-HMM model achieves recognition accuracies of 93.33% for lane keeping and 92.24% for lane changing, indicating 
excellent recognition performance.

Key words: Autonomous driving, Driving intention recognition, Gaussian Mixture Model 
(GMM), Hidden Markov Model (HMM), Frenet coordinate

汽车技术 · Automobile Technology

【引用格式】 沈瑜, 刘广辉, 马翾鹏, 等 . 基于高斯混合-隐马尔可夫模型的驾驶意图识别[J]. 汽车技术, 2025(5): 22-28.
SHEN Y, LIU G H, MA X P, et al. Driving Intention Recognition Based on Gaussian Mixture-Hidden Markov Model[J]. 
Automobile Technology, 2025(5): 22-28.

*基金项目：国家自然科学基金项目（62241106，61861025）；甘肃省重点研发计划（24YFGA037）；甘肃省科技专员专项（23CXGA0008）；
“智慧天路”建设重大专项（2023QZzhtl1102）；兰州局集团公司科技研究开发计划（LZJKY2024079-1）；中国国家铁路集

团有限公司重点课题（N2023X050）；兰州交通大学重点研发项目（LZJTU-ZDYF2305）。

基于高斯混合-隐马尔可夫模型的驾驶意图识别*

沈瑜 1,2　刘广辉 2　马翾鹏 1　许佳文 2　严源 2

（1.甘肃民族师范学院信息工程学院，合作 747000；2.兰州交通大学电子与信息工程学院，兰州 730070）

1 前言

道路交通事故原因分析表明，约四分之一的安全事

故源于驾驶意图传达不明确[1]。因此，准确识别驾驶意

图，提高车辆行驶安全性，已成为当前自动驾驶技术领

域关注的焦点。

目前，驾驶意图识别方法主要分为基于规则（Rule-

Based）和基于深度学习的方法。基于规则的识别方法

将驾驶经验转化为知识，并将提取出相应规则，应用于

驾驶意图识别[2]。Bouchard 等[3]基于双层规则理论，根

据设计规则和环境状态感知识别驾驶意图，模型在可解

释性和安全性方面表现良好，但受限于规则引擎的固有

缺陷，泛化能力不足。Bhattacharyya 等[4]提出了基于规

则与数据驱动协同识别驾驶意图的方法，结合车辆行驶
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参数，通过规则确定基本驾驶意图，同时优化参数以匹

配真实驾驶行为。该方法提升了驾驶意图识别的可解

释性和真实性，但在实时性和泛化性方面仍有改进空

间。基于规则的方法适用于简单交通场景，其效率和可

靠性较高，但因面对复杂或未知场景的覆盖率较低，识

别的准确性与适应性存在一定局限性[5]。

基于深度学习的方法已成为主流的驾驶意图识

别方法，Zyner[6]基于递归神经网络（Recursive Neural 
Network，RNN）预测方法，从激光雷达的跟踪系统中

获取数据，用于变道行为的驾驶意图识别。Fang 等 [7]

基于深度神经网络（Deep Neural Networks，DNN）的驾

驶意图识别模型，融合目标车辆与周围车辆的交互信

息、道路信息和车辆状态，识别混合交通流中的驾驶

意图，并通过 NGSIM（Next Generation Simulation）数据

集验证提出方法的有效性。张新锋等 [8]提出了融合注

意 力 机 制 和 残 差 卷 积 的 双 向 长 短 时 记 忆（Bi-
directional Long Short-Term Memory，Bi-LSTM）识别模

型，该模型在特征自动提取和时序依赖建模中优势显

著，但其鲁棒性较低。Liu 等 [9]提出基于隐马尔可夫

模型（Hidden Markov Model，HMM）的车辆驾驶意图

识别方法，并使用自建天桥环境数据训练和测试驾

驶意图识别模型。赵建东等 [10] 结合卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）和门控循环单元

（Gated Recurrent Unit，GRU），并利用注意力机制构建

变道意图识别模型，综合考虑了车辆行驶中的时序特

征和空间特征。基于深度学习方法能够提升模型识

别的准确率，但缺乏可解释性和扩展性，对于数据波

动无法及时处理，性能会有所下降。

因此，本文采用双参考线高斯混合-隐马尔可夫模

型（GMM-HMM）模型，通过Frenet坐标系下两条参考线

的动态切换，更精确地捕捉车辆在不同车道位置下的驾

驶意图特征。利用高斯混合（Gaussian Mixture Model，
GMM）模型对驾驶行为空间分布的多模态特性，结合

HMM 的时间序列分析能力，提升变道意图的早期识别

率。同时，通过引入双参考线机制，在保持强可解释性

的基础上，增强模型对不同道路场景的泛化性。

2 数据处理

2.1 NGSIM数据集

本文基于 NGSIM 数据集的多维度驾驶行为特征，

构建驾驶意图识别数据集。该数据集由目标路段顶部

的高性能摄像机拍摄，提取车辆水平坐标、垂直坐标、速

度、加速度等特征，采样频率为 10 Hz。选择高速公路场

景下的US-101路段，道路拓扑结构如图 1所示。其中，

1~5号车道为道路主要车道，6号车道为集散车道，7号、

8号车道分别为匝道的入口和出口。
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图1　US-101道路拓扑结构

2.2 数据预处理

由于NGSIM数据集由多个摄像机拍摄视频获取车

辆轨迹信息，在数据拼接、融合过程中容易出现较大误

差，因而需要对数据进行预处理。数据集中部分特征参

数说明如表1所示。

表1 NGSIM数据集参数

参数

Vehicle_ID
Frame_ID

Global_Time
Lane_ID

含义

车辆序号

时间帧序号

全局时间

车道序号

参数

Global_X,Y
Local_X,Y
v_Vel,Acc

v_Length,Width

含义

全局坐标

局部坐标

速度和加速度

长度和宽度

驾驶意图样本数据提取与处理过程如下：

a. 筛选数据：本文暂不考虑存在强制性变道的第

6~8号车道，仅考虑 1~5号车道的数据。在US-101场景

中主要包括 3种类型车辆，分别为摩托车、大型车辆和

中小型汽车，其中，汽车占比为 96.1%。鉴于不同车型

的驾驶习惯差距较大，剔除大型车辆和摩托车数据，仅

保留汽车类样本数据，并进行平滑处理。

b. 平滑数据：由于原始数据存在误差和噪声，需对

训练数据进行平滑处理，本文采用对称指数移动平均

（symmetric Exponential Moving Average，sEMA）滤波算

法对原始数据的横向位置 Y、速度 v进行处理。以数据

集中一个车辆轨迹为例，平滑处理结果如图2所示。
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（a）位置平滑
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图2　车辆数据平滑结果

2.3 Frenet坐标系下特征提取

Frenet 坐标系[11]以车道左、右边缘线为参考线 r(s)，
通过将车辆位置向参考线投影，定义投影距离和沿参

考线累积弧长，将车辆笛卡尔坐标转换为 Frenet坐标。

假设在笛卡尔坐标系中，车辆位置为 N(x,y)，从点 N 向

参考线 r(s)投影，投影点为 M，则投影点 M 到点 N 的距

离为车辆相对于参考线的横向位移 l，从参考线的起始

点 F到投影点 M 的曲线距离为车辆相对于参考线的纵

向位移 d。在 Frenet坐标系下，使用横向位移和纵向位

移 描 述 车 辆 位 置 (l, d)。 两 坐 标 系 的 映 射 关 系 为

r ( )s , ( )x,y ↔ ( )l,d 。

由于车辆的行驶轨迹无法与参考线完全重合，需要

利用参考线描述车辆的运动状态。本文以车道的左、右

边缘线为参考线，根据车辆位置选择所需的参考线。当

车辆位于车道左侧时，选择车道左边缘线为参考线，车

辆的运动状态为[lLeft, vl,Left, dLeft, vd,Left]。其中，lLeft、dLeft分别

为参考方向的纵向位移和垂直参考方向的横向位移，

vl,Left、vd,Left分别为车辆纵向和横向速度。同理，当车辆位

于车道右侧时，选择车道右边缘线为参考线，如图 3所

示，车辆运动状态为[lRight, vl,Right, dRight, vd,Right]，车辆运动状

态可作为观测变量计算驾驶意图观测概率。

d=1 d=2 d=3 d=4

l=1
l=2

l=3
l=4

F
d

M

l

N（x,y）

y

x

参考线 r（s）

车辆轨迹

图3　Frenet坐标系下车辆状态

将 NGSIM 数据集中车辆驾驶意图分为车道保持、

左变道和右变道 3类。其中，车道保持为车辆在行驶过

程中未跨越车道边缘线，车辆变道为横跨车道边缘线两

侧的连续过程。为了确定各类驾驶意图的样本数量，通

过 Vehicle_ID 获取车辆行驶数据，并根据行驶数据中

Lane_ID 的 变 化 确 定 变 道 时 刻 。 从 变 道 时 刻 的

Frame_ID 向前回溯纵向位移 lLeft和纵向速度 vl,Left，如果

连续 3帧数据的 lLeft递减且 vl,Left≠0，则下一帧数据作为左

变道的起始帧Fstart，从变道时刻 Frame_ID向后回溯 lLeft、

vl,Left；如果连续 3 帧数据的 lLeft不变，则下一帧数据作为

左变道终止帧Fend。位于[Fstart,Fend]的数据为左变道过程

的样本，同理可标注右变道样本，剩余数据则标注为车

道保持样本。

结合驾驶意图的提取情况，由于大多数车辆在行驶

过程中未发生变道行为，所以车道保持样本数量相对较

多。筛除 6~8号车道数据后，结合道路行驶方向，右变

道样本数量较少。最终，本文样本共 6 154组，其中，车

道保持、左变道和右变道的样本数量分别为 5 344 组、

559组和256组。

3 高斯混合-隐马尔可夫模型构建

高斯混合模型具有较好的计算特性，通过 GMM 拟

合车辆横向位置、横向速度等连续观测变量，计算驾驶

意图的概率分布，可作为HMM的输入。而驾驶行为具

有连续时序性，隐马尔可夫模型通过状态转移概率与历

史观测序列的动态关联，可有效建模并识别驾驶意图的

概率分布[12]。因此，本文使用 GMM-HMM 驾驶意图识

别模型，其结构如图4所示。

数据集 数据处理 GMM-HMM参数
初始化

训练数据集

GMM-HMM参数 Baum-Welch算法

验证数据集

GMM-HMM模型

GMM模型 HMM模型 车道保持概率 驾
驶
意
图

意图概率分布意图观测概率

右变道概率

左变道概率 Max观测变量序列 车辆历史状态
意图观测概率

图4　GMM-HMM模型框架

3.1 高斯混合模型

当样本数据 x为多维数据时，多变量高斯分布的概

率密度函数为：

g ( )x ; μ,Σ = 1
( )2π D

2 || Σ
1
2

exp ( )- ( )x - μ
T
Σ-1 ( )x - μ
2 （1）

式中：x为D维列向量，μ、Σ分别为样本的均值矩阵和协

方差矩阵。

高斯混合模型是由多个单高斯模型组合而成的概

沈瑜，等：基于高斯混合-隐马尔可夫模型的驾驶意图识别
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率模型[13]，各模型均符合单高斯分布，因此，高斯混合模

型可表示为：

ì
í
î

ïï

ïï

G ( )x =∑k = 1
K αk g ( )x ; μk,Σ

∑k = 1
K αk = 1 （2）

式中：K为混合模型中单高斯模型的数量，αk为第 k个单

高斯模型的权重，g(x; μk,Σk)为第 k个单高斯分布，μk、Σk

分别为第 k 个单高斯模型中观测变量数据的均值和协

方差矩阵。

3.2 隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型由状态变量 s和观测变量 o 构

成。状态序列 S = { s1,s2,…,sT }，状态变量的值域为驾

驶意图的有限集合，即 Q = { q1,q2,…,qM }，M 为状态变

量的数量；观测序列 O = { o1,o2,…,oT }，其中，T 为总

时间帧数，取决于时间窗的长度；状态转移矩阵为

A = (aij = P ( s t + 1 = qj|s t = qi ) )，其中，aij 为 t 时刻车辆驾

驶意图 qi在(t+1)时刻转移至 qj的概率；发射概率矩阵为

B = (bj (o t ) = P (o t = vk|s t = qj ) )，其中，bj(ot)为当驾驶意

图处于 qj时，观测到驾驶行为 vk的概率；初始状态概率

矩阵为 π = (π1,π2,...,πM )，且满足∑i = 1
M π i = 1。因此，

HMM模型由矩阵π、A和B构成，即λ=[π, A, B]。
考虑到驾驶意图无法通过直接观测，本文将驾

驶意图作为 HMM 的隐藏状态变量，通过观测变量获

取的车辆运动状态数据，反映驾驶员的驾驶行为特

征，区分不同驾驶意图。本文在 Frenet 坐标系下，将

车道左、右边缘线作为参考线，描述车辆运动状态。

以车道左边缘线为参考线时，选取车辆的 lLeft 和 vl,Left
作为观测变量；以车道右边缘线为参考线时，选取

lRight 和 vl,Right 作为观测变量。因此，观测变量可表示为

o=[lLeft  vl,Left  lRight  vl,Right]T。

各时刻车辆隐藏状态变量为 3 种驾驶意图的概率

分布，不同时刻的隐藏状态变量间可相互转移。aii为任

一状态保持不变的概率，aij为任两个状态相互转移的概

率，则车辆驾驶意图状态转移矩阵为：

A = é

ë

ê

êê
ê
ê

ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úa11 a12 a13
a21 a22 a23
a31 a32 a33

（3）

通过 GMM 拟合车辆位置、速度等连续变量的概率

分布，作为驾驶意图识别 HMM的观测概率。则高斯混

合模型输出观测值的概率为：

bj ( )o =∑k = 1
K αjk g ( )o ; μ jk,Σ jk ,1 ≤ j ≤ N （4）

式中：g ( )o ; μ jk,Σ jk 为二维高斯分布概率密度函数，αjk为

第 j个高斯分布的权重系数，μ jk、Σ jk 分别为第 j个高斯分

布的数据均值矩阵和协方差矩阵。

3.3 GMM-HMM模型

3.3.1 参数学习

结合高斯混合模型，GMM-HMM 模型可表示为

λ = [ ]π, A, α, μ, Σ 。已知驾驶行为序列O = { }o1,o2,…,oT ，

求解 λ = [ ]π, A, B ，使 P(O∣λ)最大。由于状态变量序列

未知，可采用Baum-Welch算法[13]进行参数估计。

首先，定义Q函数为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Q ( )λ,λ( )t =∑
I

ln P ( )O,S∣λ ∙P ( )O,S∣λ( )t

λ( )t = ( )π( )t ,A( )t ,B( )t

O = { }o1,o2,…,oT

S = { }s1,s2,…,sT

（5）

对Q函数展开可得：

    Q ( )λ,λ( )t = 
∑
S

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )lnπ ( )s1 +∑

t = 2

T ln as t - 1 s t
+∑

t = 1

T

bs t
( )o t ∙P ( )O,S∣λ( )t

（6）
以参数π为例，推导求解过程得到：

π = argπ max∑
S

logπ s1 ⋅ P (O,S∣λ( t ) )
  = argπ max∑

s = 1

N logπ s ⋅ P ( )O,s1 = s∣λ( t ) ,∑
s = 1

N

π s = 1（7）

采用拉格朗日乘子法计算极值：

L (π,γ ) =∑
s = 1

N

[ ]lnπ s ⋅ P ( )O,s1 = s∣λ( t ) + γ ( )∑
s = 1

N

π s - 1（8）
令∂f/∂π s = 0，将γ代入偏导公式，得到：

π s = P ( )O,s1 = s∣λ( t )

P ( )O∣λ( t ) （9）
P ( )O∣λ( )t 和 P ( )O,s1 = s∣λ( )t 可通过前向变量 αt(s)表

示，参数A、B求解过程同样符合上述原理。

3.3.2 参数训练

模型参数学习具体步骤如下：

a. 初始化一组参数λ = [ ]π, A, α, μ, Σ ，状态转移矩

阵 A可根据经验进行初始化，π、、A、α、μ、Σ根据数

据分布特征进行初始化。

b. 确定模型训练所需的样本数据，即观测变量序列

O。使用 Holdout 验证方法，随机选择总样本的 70% 作

为训练样本。

c. 编写 MATLAB 程序，初始化参数后，根据 Baum-
Welch算法进行参数学习。

d. 输出训练结果。

根据上述方法，得到模型的训练结果为 4个二维单

高斯模型，GMM-HMM模型参数为:
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A = ( )0.999 0.005 0.005
0.100 0.900 0
0.100 0 0.900

π = ( )0.877 5    0.089 9    0.032 6
μ (:,:,1) = ( )-1.693 7

0.007 2 , Σ (:,:,1,1) = ( )0.114 9    0.000 6
0.000 6    0.002 9

μ (:,:,2) = ( )1.749 5
0.008 3 , Σ (:,:,1,2) = ( )0.104 3    0.000 3

0.000 3    0.003 0
μ (:,:,3) = ( )-0.581 6

0.002 8 , Σ (:,:,1,3) = ( )0.581 7    -0.141 1
-0.141 1    0.674 2

μ (:,:,4) = ( )0.994 3
0.011 2 , Σ (:,:,1,4) = ( )0.074 2    -0.000 5

-0.000 5    0.000 6
（10）

式中：μ (:,:,1)、Σ (:,:,1,1) 分别为以车道左边缘线为参

考线，驾驶意图为左变道特征的均值和协方差矩阵；

μ (:,:,2) 和 Σ (:,:,1,2) 分别为以车道右边缘线为参考线，

驾驶意图为右变道特征的均值和协方差矩阵；μ (:,:,3)、
μ (:,:,4)、Σ (:,:,1,3)、Σ (:,:,1,4) 分别为以车道两侧（左侧和

右侧）边缘线为参考线，驾驶意图为车道保持特征的均

值和协方差矩阵。

GMM-HMM模型输出观测概率如图 5所示。其中，

左侧 2 个椭圆表示以车道左边缘线为参考线的观测变

量分布特征；右侧 2个椭圆表示以车道右边缘线为参考

线的观测变量分布特征；椭圆的长、短半轴表示对应方

向观测变量的标准差；椭圆的中心位置表示每个单高斯

分布的观测变量均值。

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0-4          -3          -2         -1

v/m
·s-1

l/m

左变道 车道保持 右变道

0 1 2 3

图5　GMM-HMM模型输出观测概率结果

4 驾驶意图识别

单独时刻驾驶车辆观测值无法体现驾驶意图，可通

过连续驾驶动作进行推理，根据过去连续T时间段内的

驾驶动作，识别当前时刻车辆的驾驶意图。本文使用滑

动时间窗，时间窗长度为T，如图6所示。驾驶意图识别问

题可描述为：已知 GMM-HMM 参数 λ = [ ]π, A, α, μ, Σ ，

滑动时间窗内的驾驶动作序列为 O = { o1,o2,…,oT }，

求解T时段内最有可能的状态序列 S* = { s*1,s*2,…,s*
T }，使

P(O,S*|λ)最大。通过维特比（Viterbi）算法[14]递推求解最

优的状态序列S*，从而确定车辆的驾驶意图。

T

滑动方向
观测序列

图6　滑动时间窗示意

使用总样本的 30%数据进行模型验证，即车道保持

样本、左变道样本和右变道样本分别为 1 604组、168组

和 77 组。以车道右边缘线为 Frenet 坐标系的参考线，

左、右变道识别过程分别如图7、图8所示。

4
3
2
1

2 4 6 8

横
向

位
移

/m

时间/s
100

（a）车辆横向位移变化

1.0

0.5

2 4 6 8

概
率

时间/s
100

车道保持

左变道

右变道

（b）意图观测概率

右变道

2 4 6 8
时间/s

100

左变道

车道保持

（c）意图识别结果

图7　左变道识别过程

以车道右边缘线为Frenet坐标系的参考线为例，由

图 7可知，第 4 s时车辆横向位移发生改变，逐渐靠近左

车道边缘线，同时，车道保持意图识别概率下降，左变道

意图概率上升，可通过比较意图概率确定最终识别结

果。当左变道概率大于车道保持概率时，识别结果将从

车道保持转换成左变道。当 2.5 s 后完成左变道时，车

辆距离车道右边缘线的横向位移为0。
本文将精确率（Precision）P、召回率（Recall）R、F1

分数和准确率（Accuracy）A作为模型性能评价指标。相
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关公式为：

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2PR
P + R

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（11）

式中：TP 为正确识别目标驾驶意图的数量，FP 为将非

目标意图误判为目标意图的数量，TN 为正确识别非目

标意图的数量，FN为未能识别目标驾驶意图的数量。

4
3
2
1

2 4 6 8

横
向

位
移

/m

时间/s
100

（a）车辆横向位移变化

1.0

0.5

2 4 6 8

概
率

时间/s
100

车道保持

左变道

右变道

（b）意图观测概率

右变道

2 4 6 8
时间/s

100

左变道

车道保持

（c）意图识别结果

图8　右变道识别过程

为了进一步验证本文模型的有效性，将本文模型与

RuleBased、DNN 等双参考线模型及单参考线模型

GMM-HMM*进行对比，结果如表2所示。

由表 2 可知，相比单参考线，双参考线通过提供更

全面的横向位置信息，增强了 GMM-HMM 模型对车辆

动态的感知，同时捕捉车辆与两侧车道的相对偏移量

及变化趋势：车道保持时，两侧偏移量稳定；变道时，一

侧偏移持续减小而另一侧增大，形成明显特征差异。

多维观测数据提高了模型对车辆横向运动的敏感性。

相较于使用单参考线的 GMM-HMM*模型，本文模型

由于使用双参考线，车道保持准确率和变道准确率分

别提高 2.19 百分点和 3.07 百分点，识别准确率均高于

其他双参考线模型，且在精确度、召回率和 F1 分数评

价指标上优于其他模型。因此，所提出的双参考线

GMM-HMM 模型在识别实际驾驶员的驾驶意图中更

具优势。

表2 模型对比结果 %

模型

RuleBased

DNN

RNN

GRU

LSTM

DNN-HMM

GMM-HMM*

本文

驾驶
意图

车道保持

左变道

右变道

车道保持

左变道

右变道

车道保持

左变道

右变道

车道保持

左变道

右变道

车道保持

左变道

右变道

车道保持

左变道

右变道

车道保持

左变道

右变道

车道保持

左变道

右变道

评价指标

精确度

81.00
96.92
78.55
84.03
92.41
77.34
82.37
92.95
74.53
75.78
92.49
69.82
84.56
99.45
71.82
87.67
96.00
85.75
90.74
93.47
82.69
93.43
95.11
87.12

召回率

90.33
86.41
83.28
88.56
78.85
88.06
87.43
78.47
84.24
84.91
71.60
78.93
90.11
80.86
84.39
91.77
90.58
85.32
91.14
92.13
83.98
93.33
93.92
89.84

F1分数

85.41
91.36
80.84
86.24
85.09
82.35
84.82
85.10
79.09
80.09
80.71
74.09
87.25
89.20
77.60
89.67
93.21
85.53
90.94
92.79
83.33
93.38
94.51
88.46

车道保持
准确率

90.33

88.56

87.43

84.91

90.11

91.77

91.14

93.33

变道准
确率

85.83

81.69

80.31

73.86

81.98

88.91

89.57

92.24

5 结束语

本文提出的双参考线GMM-HMM模型充分考虑了

车辆行驶过程中时间的连续性，能够根据观测变量准确

识别驾驶意图。该模型可应用于智能驾驶领域，通过识

别危险换道行为，优化自主换道过程，提前预警可能的

危险情况，对提高驾驶主动安全性、改善车辆的智能决

策和交互能力有重要意义。

由于试验样本数量有限，且仅考虑车辆变道和车道

保持的相关信息，后续将综合考虑道路环境、周围车辆

等因素对意图识别的影响。同时，探究复杂道路（如交

叉路口、坡道等）条件下，超车、转向等驾驶意图识别。
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