
第 ３ ６卷 第 ４期
２ ０ ２ ６ 年 ４ 月

中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

Ｖｏｌ． ３６　 Ｎｏ． ４
Ａｐｒ ． ２ ０ ２ ６

中文引用格式：程方明，胡佳萌，苟蕊． 基于深度学习的车辆行驶风险与转向意图预测模型［ Ｊ］ ． 中国安全科学学报，２０２６，３６（４）：
９４－１０２．
英文引用格式：Ｃｈｅｎｇ Ｆａｎｇｍｉｎｇ， Ｈｕ Ｊｉａｍｅｎｇ， Ｇｏｕ Ｒｕｉ． Ａ ｄｒｉｖｉｎｇ ｒｉｓｋ ａｎｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ．

Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２６， ３６（４）： ９４－１０２．

基于深度学习的车辆行驶风险与转向
意图预测模型

∗

程方明１，２
教授， 胡佳萌１，２， 苟　 蕊１，２

（１ 西安科技大学 安全科学与工程学院，陕西 西安 ７１００５４；
２ 西安市城市公共安全与消防救援重点实验室，陕西 西安 ７１００５４ ）

中图分类号：Ｘ９５１　 　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 　 ＤＯＩ： １０􀆰 １６２６５ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｉｓｓｎ１００３⁃３０３３􀆰 ２０２６􀆰 ０４􀆰 １０７０
基金项目：教育部人文社会科学研究规划基金资助（２３ＹＪＡＺＨ０１６）；秦创原城市公共安全智能感知与应急救援“科

学家＋工程师”队伍项目（２０２４ＱＣＹ－ＫＸＪ－１７０）。

∗　 文章编号：１００３－３０３３（２０２６）０４－００９４－０９；　 收稿日期：２０２５－１０－２１；　 修稿日期：２０２６－０１－１２

【摘　 要】 　 针对传统模型存在多维时序特征挖掘能力有限以及类别不平衡问题，提出一种基于类

别平衡损失（ＣＢ）机制－非对称损失（ＡＳＬ）机制－ＴｉｍｅｓＮｅｔ的多任务行驶风险预测模型。 利用滑动时

间窗口提取多维时序特征，提升风险等级标注的客观性与细致性，并基于这些特征构建前向、后向、
侧向碰撞风险及转向意图 ４类标签；在模型构建方面，融入 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 网络，有效捕捉多维时序特征

的周期性变化与动态演化特性，增强复杂驾驶场景下时序信息的建模能力；结合 ＣＢ 与 ＡＳＬ 机制设

计损失函数，提升模型在类别不平衡条件下的预测性能。 结果表明：提出的 ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型

在行驶风险与转向意图预测任务中的平均准确率达到 ０􀆰 ９０８ ６，与传统机器学习模型 ＣａｔＢｏｏｓｔ 相比

提升 １６％，较主流时间序列模型门控循环单元（ＧＲＵ）提升 ５􀆰 ８％，验证了所提模型在提升预测性能

方面的显著有效性。
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０　 引　 言

　 　 随着城市化进程的加快，机动车保有量持续攀

升，道路交通安全问题日益严峻。 据世界卫生组织

统计，全球每年约有 １１９万人死于道路交通事故［１］，
严重威胁社会经济发展和公共安全。 为有效降低交

通事故发生率，提升道路交通安全水平，行驶风险与

转向意图预测逐渐成为智能交通系统［２］与车辆主

动安全领域的重要研究方向。
早期行驶风险预测方法主要依赖基于先验知识

的模型［３－４］和机器学习模型［５－８］，尽管取得一定进

展，但传统方法在特征建模、时序特征挖掘和多任务

预测方面存在不足，未能充分捕捉交通系统的动态

演化特性。 近年来，深度学习因优越的特征自动提

取、时序建模与非线性建模能力，逐渐成为行驶风险

与意图预测的研究热点。 例如：赵海涛等［９］基于车

联网边缘计算的事故风险预测方法，显著提升了行

驶风险预测精度；高镇海等［１０］构建了基于长短时记

忆神 经 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＬＳＴＭ）的多模态轨迹预测模型，增强了自动驾驶车

辆的意图预测能力；Ｊｉｎ Ｚｈｉｘｉｏｎｇ等［１１］结合卷积神经

网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）与深度神

经网络（Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ），开发了高性能

风险预测系统；Ｌｅｅ 等［１２］基于自然驾驶数据提出的

深度混合模型，在风险分级预测中表现出良好的稳

健性与适应性。 然而，许多研究仍未解决自然驾驶

数据中的类别不平衡问题，严重影响了少数类样本

的预测精度。 为解决这一问题，Ｙｕ Ｒｏｎｇｊｉｅ 等［１３］引

入焦点损失来改善 ＣＮＮ 分类效果，王博文等［１４］结

合过采样技术和极致梯度提升（ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ），通过上采样与扰动增强了少数

类样本的代表性；Ｗａｎｇ Ｋｅ等［１５］则采用自动化机器

学习与贝叶斯优化，调节采样率、类别权重与损失函

数，提升了高风险驾驶员的识别能力。 上述研究主

要关注行驶风险预测，较少涉及行驶意图识别及二

者的联合建模。 然而，行驶风险与转向意图密切相

关，联合预测有助于全面刻画驾驶行为特性，提升潜

在风险的预判能力，为自动驾驶系统提供更具前瞻

性的决策依据［１６］。 此外，现有方法普遍存在行驶风

险划分粗糙、标注主观性强和类别不平衡显著等问

题，限制了模型性能和应用效果。
鉴于此，笔者将行驶风险细化为多种碰撞风险

类型，准确反映当前决策后果的即时评估，同时联合

转向意图预测，表征驾驶者未来决策趋向及其对交

通环境的主观判断；围绕风险标签构建、多任务预测

模型设计及损失函数优化等关键环节，为智能交通

系统的安全保障提供理论支持。

１　 自然驾驶数据预处理

１􀆰 １　 数据来源与特征构造

　 　 采用 ＵＡＨ⁃ＤｒｉｖｅＳｅｔ 公开数据集进行试验［１７］。
该数据集由西班牙阿尔卡拉大学研究团队采集，旨
在支持驾驶行为分析与车辆安全相关研究。 采集的

数据类型超过 ３０种，基本涵盖了自然驾驶安全研究

所需的主要信息。
为全面表征自然驾驶环境下驾驶行为与道路交

互过程中的多源动态特征，基于 ＵＡＨ⁃ＤｒｉｖｅＳｅｔ 数据

集，依据数据来源与功能属性，将原始特征数据划分

为物理相关因素、道路相关因素和交互相关因素

３大类。 各类因素下包含的特征参数、物理单位及

数据类型见表 １。 鉴于原始特征数据采样频率不一

致、取值范围差异较大及变量类型多样，针对不同数

据类型采用相应的数据处理方法：连续数值型变量

通过 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ标准化处理，消除量纲影响；区间评分

型变量采用归一化映射至 ０～１ 区间；离散类别型变

·５９·
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　 　 　 　 　 　量采用独热编码。 确保数值化过程不引入虚假顺序信息，从而实现多源异构数据的统一规范，为后续模型训

练提供可靠数据基础。

表 １　 数据结构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
因素 原始特征参数及单位 描述 数据类型

物理
相关
因素

Ｘ 轴加速度 ／ （ｍ ／ ｓ２） 车辆垂向加速度 连续型

Ｙ 轴加速度 ／ （ｍ ／ ｓ２） 车辆横向加速度 连续型

Ｚ 轴加速度 ／ （ｍ ／ ｓ２） 车辆纵向加速度 连续型

横滚角 ／ （°） — 连续型

俯仰角 ／ （°） — 连续型

偏航角 ／ （°） — 连续型

速度 ／ （ｋｍ ／ ｈ） — 连续型

高度（海拔） ／ ｍ — 连续型

航向角 ／ （°） — 连续型

航向变化量 ／ （°） — 连续型

加速评分 ０～１００，越高表示越平稳 区间型

刹车评分 ０～１００，越高表示刹车越平滑 区间型

转弯评分 ０～１００，越高表示转弯越平稳 区间型

漂移评分 ０～１００，越高表示越少漂移行为 区间型

车辆与车道中心的偏移 ／ ｍ — 连续型

道路
相关
因素

汽车相对于车道曲率的角度 ／ （°） — 连续型

道路宽度 ／ ｍ — 连续型

车道检测算法状态 －１＝校准中， ０＝初始化， １＝未检测到， ２＝检测到 ／运行中 离散型

当前道路限速 ／ （ｋｍ ／ ｈ） — 连续型

获取的最高限速的可靠性
０＝未知， １＝可靠， ２＝使用先前获取的最高限速，

３＝根据道路类型估计
离散型

道路类型 高速公路、主干道、二级公路等 离散型

当前道路的车道数 — 连续型

估计的当前车道 １＝右车道， ２＝最左侧车道， ３＝从右往左数第二个左侧车道等 离散型

ＧＰＳ纬度 ＧＰＳ坐标 连续型

ＧＰＳ经度 ＧＰＳ坐标 连续型

ＯＳＭ回答查询的延迟时间 ／ ｓ — 连续型

垂直精度 ／ ｍ — 连续型

水平精度 ／ ｍ — 连续型

位置状态 状态码 离散型

车道状态 状态码 离散型

超速评分 ０～１００，越高表示超速行为越少 区间型

与前车距离 ／ ｍ — 连续型

交互
相关
因素

与前车碰撞时间 ／ ｓ — 连续型

检测到的车辆数 — 连续型

跟车评分 ０～１００，反映与前车时距控制情况 区间型

变道类型 ＋表示右向变道，－表示左向变道 离散型

变道评分 ０～１００，越高表示越少急剧横向变道 区间型

　 　 注：全球定位系统（Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＰＳ）；开放街道地图（Ｏｐｅｎ Ｓｔｒｅｅｔ Ｍａｐ，ＯＳＭ）。

１􀆰 ２　 基于多特征数据的标签生成方法

　 　 为识别行驶风险与转向意图，需构建一个具有

良好代表性与区分度的标签体系。 基于预测窗口中

提供的多特征数据，设计 ４项多任务预测标签：前向

碰撞风险、后向碰撞风险、侧向碰撞风险以及转向意

图预测，其中每个标签均划分为 ３个类别。
其中，前向、后向和侧向碰撞风险 ３个标签均基

于预测时间窗口内提取的多维动态特征，采用

·６９·
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Ｋ⁃ｍｅａｎｓ聚类算法确定其类别划分。 具体所选特征

及聚类结果见表 ２。 在不同聚类中心设定下，样本

分布呈现明显差异，当类别数过多时，部分类别的样

本量过少，可能导致模型在训练过程中难以有效识别

少数类。 综合考虑样本分布特性，前向、后向和侧向

碰撞风险标签最终划分为 ３个相对稳定的类别，即高

风险、中风险和低风险。 而对于转向意图标签，根据

预测窗口内的变道类型信息，判断是否存在明确的转

向行为。 进而将该标签划分为前进、左转、右转 ３类，
用以反映驾驶员在不同驾驶场景中的潜在转向意图。

表 ２　 不同类型行驶风险与转向意图的判定依据与等级划分标准

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｒｉｓｋｓ ａｎｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎｓ
标签 标签设计依据 标签设计方法 类别样本数（Ｋ＝ ２ ／ Ｋ＝ ３ ／ Ｋ＝ ４）

前向碰
撞风险

Ｚ 轴加速度、与前车距离、碰撞时间、
速度、超速评分、跟车评分、加速评分

后向碰
撞风险

Ｚ 轴加速度、速度、刹车评分、
加速评分

侧向碰
撞风险

Ｙ 轴加速度、漂移评分、变道评分、
转弯评分、车道偏离估计

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ聚类

Ｋ＝ ２：６ ０３３ ／ ２２ ２９３
Ｋ＝ ３：４ ３９７ ／ １ ６０２ ／ ２２ ３２７

Ｋ＝ ４：５８７ ／ １ １５７ ／ １ ４２３ ／ ２５ １６８

Ｋ＝ ２：５ ４０１ ／ ２２ ９２５
Ｋ＝ ３：３ ５５５ ／ ３ ４５３ ／ ２１ ３１８

Ｋ＝ ４：８７５ ／ １ ８２８ ／ ４ ５５１ ／ ２１ ０７２

Ｋ＝ ２：７ ４５７ ／ ２０ ８６９
Ｋ＝ ３：６ ０９７ ／ ５ ７３２ ／ １６ ４９７

Ｋ＝ ４：６６３ ／ ６ １９７ ／ １ ４４７ ／ ２０ ０１９

转向意
图预测

变道类型（左变道、右变道、直行） 行为驱动规则 １ ６１５ ／ １ ０９２ ／ ２５ ６１９

　 　 基于 ６０ ｓ 的观测窗口及未来 ６０ ｓ 的预测窗口

设计特征和标签，共获得 ２８ ３６２ 个有效样本，确保

了数据规模的充足性与多样性。 根据表 ２中各标签

的类别数据分布明显发现，所构建的多任务预测标

签均存在不同程度的类别不平衡现象，尤其是转向

意图预测标签，其类别间分布差异较为显著，该不平

衡性为模型训练带来一定挑战。

２　 行驶风险与转向意图预测模型

２􀆰 １　 基于 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 的预测模型

　 　 传统机器学习模型通常依赖于单时刻的静态特

征作为输入，难以有效捕捉行驶过程中的动态时序

演化特性。 相比之下，深度学习方法能够直接将时

间序列作为模型输入，利用多特征的动态变化信息

进行建模，突破了传统预测模型在时序建模方面的

局限性。 近年来，提出的 ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型［１８］作为一种

新型时间序列预测网络，展现了出色的时序特征建

模能力。 自提出以来，ＴｉｍｅｓＮｅｔ 已在安全风险评估

等领域得到应用［１９］。 在该模型基础上进行针对性

地结构修改与优化，使其能够适应车辆行驶风险与

转向意图预测的多标签、多分类任务。
基于 ＴｉｍｅｓＮｅｔ构建多标签三分类模型，其结构

如图 １所示。 模型输入为［Ｂ，Ｔ，３１］的张量，其中，
Ｂ 表示批量大小，Ｔ 表示时间序列长度，３１ 表示每个

时间步的特征数据维度。 核心的 ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ 模块

堆叠构成模型主体。 每个 ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ 通过多周期

分析和卷积结构，统一表征时间序列多周期动态模

式及其关联特性。 为完成多任务多分类预测，设计

４个独立的分类头，分别对应转向意图、后向碰撞风

险、前向碰撞风险和侧向碰撞风险。 每个分类头输

出 ３类预测结果，即［Ｂ，３］的向量。 每个向量包含

３个元素，分别对应任务的 ３ 类预测概率。 通过这

种结构，模型能够在统一的特征表示基础上，同时完

成 ４个任务的三分类预测，实现多任务协同学习。

２􀆰 ２　 ＣＢ⁃ＡＳＬ 损失函数

　 　 在行驶风险预测任务中，各任务均属于多类别

预测问题，且普遍存在类别不平衡现象。 传统交叉

熵损失函数（Ｃｒｏｓｓ⁃Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ，ＣＥ）易偏向多数类，
导致模型对少数类样本的识别能力不足，影响整体

预测性能。 针对该问题，结合类别平衡损失（Ｃｌａｓｓ⁃
Ｂａｌａｎｃｅｄ Ｌｏｓｓ， ＣＢ ） ［２０］ 机 制 与 非 对 称 损 失

（Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｌｏｓｓ，ＡＳＬ） ［２１］机制构建 ＣＢ⁃ＡＳＬ 联合

损失函数，以有效提升模型对少数类的敏感性，缓解

类别不平衡带来的性能下降。
ＣＢ依据各类别样本数量动态分配权重，从而提

升模型对稀有类别的关注度，第 ｃ 类类别权重 ｗｃ 计

算方式为：

ｗｃ ＝
１ － β
１ － βＮｃ （１）

式中：β 为控制权重衰减速度的超参数， β ∈ ［０，
１） ，通常取值接近 １； Ｎｃ 为第 ｃ 类的样本数量。

此外，ＡＳＬ针对正负样本数量极度不平衡问题，

·７９·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３６卷
２０２６年

图 １　 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 结构

Ｆｉｇ． １　 ＴｉｍｅｓＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

通过调节正负类损失项权重，增强正类样本的优化力

度，减弱易分类负类对损失的主导作用。 其定义为：

ＬＡ（ｙ，ｐ） ＝
－ （１ － ｐ） γ＋ ｌｎ（ｐ），ｙ ＝ １
－ ｐγ－ ｌｎ（１ － ｐ），ｙ ＝ ０{ （２）

式中： ＬＡ（ｙ，ｐ） 为基于 ＡＳＬ 的损失值；Ａ 为损失函

数； ｙ 为标签值； ｐ 为预测概率； γ ＋ 和 γ － 分别为正

负类的调节因子，用以控制难以分类样本损失的放

大程度。 该机制通过弱化高置信度负类样本的损失

权重，同时保持对正类样本的标准调节，从而提升模

型对关键少数类的学习能力。
将上述 ２ 种机制融合，统一兼顾类别不平衡与

正负类不均衡问题，表达式如下：

ＬＣＡ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｃ ＝ １
ｗｃ·ＬＡ（ｙｉ，ｃ，ｐｉ，ｃ） （３）

式中：ＬＣＡ 为 ＣＢ⁃ＡＳＬ 损失值；ＣＡ（ＣＢ⁃ＡＳＬ）为损失

函数； ＬＡ（ｙｉ，ｃ，ｐｉ，ｃ） 为第 ｉ 个样本在第 ｃ 类下的 ＡＳＬ
损失值；Ｎ 为样本数量；ｃ 为样本类别。

３　 多任务预测模型的试验与分析

３􀆰 １　 试验设置与评估方法

　 　 时间窗口长度设定为 ６０，即使用过去 ６０ 个时

间步的特征进行行驶风险与转向意图的多任务

预测。
为验证文中所提 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型及其改进模型

的优越性与有效性，将其试验结果与多种对比模型

比较。 对比模型包括类别型特征提升法（Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＣａｔＢｏｏｓｔ），深度学习方法中基于全连接网

络的反向传播（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）模型、ＣＮＮ 模

型、基于循环神经网络的门控循环单元 （ Ｇａｔｅ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）模型、基于注意力机制的神经

网络模型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＴＲ）以及 ＴｉｍｅＭｉｘｅｒ模型。 基

于 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 改进的模型包括融合 ＣＢ Ｌｏｓｓ 函数与

ＡＳＬ函数的 ＣＢ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型、ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型

和 ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型。 鉴于模型性能受多种超

参数设置的影响，需要优化各模型的超参数。 在有

限的超参数组合范围内，采用 １０折交叉验证方法寻

优，从而获得各模型的最优参数及对应性能。
ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型及损失函数的超参数范围见表 ３。

模型在单任务下的性能评价采用准确率、召回

率、精确率和 Ｆ１ 值 ４项指标。 各指标及部分计算式

见表 ４。 为全面评估模型在多任务场景下的整体预

测能力，引入 ４项任务的平均指标，即对 ４项任务的

·８９·
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　 　 　 　 　 　准确率、召回率、精确率和 Ｆ１ 值分别取平均，从而综合反映模型的整体性能，并体现其在多任务条件下的全

局适应性。
表 ３　 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型及损失函数的超参数范围

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅｓ ｆｏｒ ＴｉｍｅｓＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
模块 超参数 范围 说明

ＴｉｍｅｓＮｅｔ

ｄ＿ｍｏｄｅｌ ６４，１２８，２５６ 模型内部特征维度

ｅ＿ｌａｙｅｒｓ １，２ ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ堆叠层数，即 ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ模块数量

ｄ＿ｆｆ ６４，１２８，２５６ 前馈网络隐藏维度

ｎｕｍ＿ｋｅｒｎｅｌｓ ３，５ 卷积核数量，用于提取不同周期特征

ｔｏｐ＿ｋ ３，４，５ ＦＦＴ提取主导频率时保留的最大频率数量

损失函数

γ － ２，３ 对易分类的负类样本的惩罚程度

γ ＋ ０ 对易分类的正类样本的惩罚程度

ｔ ０􀆰 ０５ 非对称概率截断阈值

β ０􀆰 ９９９，０􀆰 ９９９ ２，０􀆰 ９９９ ４，０􀆰 ９９９ ６ ＣＢ Ｌｏｓｓ中的类别平衡因子

　 　 注：快速傅里叶变换 （Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）。

表 ４　 性能指标及含义

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｍｅａｎｉｎｇｓ
指标 指标含义 评估依据 评估标准

准确率 Ａ 预测正确的样本占总样本的比例 （ＴＰ＋ＴＮ） ／ （ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ） 值越高越好

精确率 Ｒ 预测为正例的样本中真实正例的比例 ＴＰ ／ （ＴＰ＋ＦＰ） 值越高越好

召回率 Ｐ 真正例被预测为正例的比例 ＴＰ ／ （ＴＰ＋ＦＮ） 值越高越好

Ｆ１ 值 调和平均的 Ｒ 和 Ｐ ２ × Ｒ × Ｐ
（Ｒ ＋ Ｐ）

越接近 １越好

　 　 注：ＴＰ 为真正例（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）；ＦＰ 为假正例（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）；ＴＮ 为真反例（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）；ＦＮ 为假反例
（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）。

３􀆰 ２　 模型对比分析

　 　 采用交叉熵作为损失函数，同时联合预测转向

意图、前向碰撞风险、后向碰撞风险和侧向碰撞风险

４项任务，各模型性能指标对比见表 ５。
表 ５　 行驶风险与意图预测模型性能指标对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ

ｄｒｉｖｉｎｇ ｒｉｓｋ ａｎｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
４项任务平均指标

Ａ Ｒ Ｐ Ｆ１
ＣａｔＢｏｏｓｔ ０􀆰 ７８２ ９ ０􀆰 ７８２ ９ ０􀆰 ７９０ ６ ０􀆰 ７５３ ６
ＢＰ ０􀆰 ７８７ １ ０􀆰 ７８７ １ ０􀆰 ７９５ ７ ０􀆰 ７８４ ８
ＣＮＮ ０􀆰 ８２５ ６ ０􀆰 ８２５ ６ ０􀆰 ８３７ ９ ０􀆰 ８２５ ５
ＧＲＵ ０􀆰 ８５８ ９ ０􀆰 ８５８ ９ ０􀆰 ８５２ ０ ０􀆰 ８４７ ７

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０􀆰 ８５１ ６ ０􀆰 ８５１ ６ ０􀆰 ８６５ ６ ０􀆰 ８５１ ９
ＴｉｍｅＭｉｘｅｒ ０􀆰 ８６１ １ ０􀆰 ８６１ １ ０􀆰 ８５８ ５ ０􀆰 ８５６ １
ＴｉｍｅｓＮｅｔ ０􀆰 ８７６ ４ ０􀆰 ８７６ ４ ０􀆰 ８７０ ９ ０􀆰 ８６８ １

　 　 统计各模型在每个任务的每个类别上的 Ｆ１ 值、
精确率、召回率和准确率指标值，并汇总同一指标下

所有任务各个类别的表现，绘制箱型图（图 ２），直观

展示模型在各个类别的性能分布特性和中位数水

平，突出模型间性能差异与稳定性。 结合表 ５ 和

图 ２，多种模型在多任务预测中的性能存在显著差

异，ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型在多项指标中表现出最佳性能，其
箱型图显示中位数较高、上下四分位距较窄且离散

性较小，表明该模型在多任务、多类别预测场景中具

备较强的准确性和稳定性。
相比之下，传统机器学习模型 ＣａｔＢｏｏｓｔ 在各项

指标上的表现相对较弱，说明其预测结果的稳定性

和整体效果不足，且容易受到类别分布差异的影响。
综上，ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型在多任务多类别预测中展现了

优异的综合性能，而传统机器学习方法在稳定性和

准确性方面存在一定不足，验证了深度学习方法在

复杂动态预测问题中的有效性。 值得注意的是，在
召回率、精确率和 Ｆ１ 值指标下，各模型在不同任务

和类别的表现呈现明显两极分化，箱线图的上下须

分别接近 ０ 和 １。 其主要原因在于：①类别分布严

重不平衡，少数类别样本量极小，使指标对错误预测

高度敏感，导致小类别指标接近 ０；②多数类别样本

量大，模型预测几乎完全正确，使指标接近 １。 由此

形成两极分化的分布，箱线图上下须分别靠近 ０ 和

１。 相比之下，准确率指标受多数类样本主导，其分

布更集中，箱线图上下须不会出现如此极端的情况。

·９９·
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图 ２　 各模型在不同指标下的多任务性能箱型图

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ

３􀆰 ３　 损失函数改进分析

　 　 为验证 ＣＢ Ｌｏｓｓ与 ＡＳＬ在处理类别不平衡任务

中的有效性，在同一基础模型 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 上进行对比

试验。 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 原始模型采用标准交叉熵损失训

练，作为基线。 在此基础上分别使用 ＣＢ Ｌｏｓｓ、ＡＳＬ
以及 ＣＢ⁃ＡＳＬ联合损失进行训练，保持模型结构不

变，仅替换损失函数以评估其对模型性能的影响。
从表 ６ 和图 ３ 来看，引入 ＣＢ Ｌｏｓｓ 后， ＣＢ⁃

ＴｉｍｅｓＮｅｔ在 ４项任务平均指标均有所提升，图 ３ 表

明类别平衡损失能够提升少数类样本的关注度，改
善提升精确率指标。 然而，在实际预测中， ＣＢ⁃
ＴｉｍｅｓＮｅｔ也导致部分易分类样本的负样本数量增

加，使得 ＣＢ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ的多任务性能箱图中，召回率

下限明显降低。
表 ６　 不同模型的性能指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
４项任务平均指标

Ａ Ｒ Ｐ Ｆ１
ＴｉｍｅｓＮｅｔ ０􀆰 ８７６ ４ ０􀆰 ８７６ ４ ０􀆰 ８７０ ９ ０􀆰 ８６８ １
ＣＢ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ ０􀆰 ８６７ ０ ０􀆰 ８６７ ０ ０􀆰 ８６７ ２ ０􀆰 ８７２ ５
ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ ０􀆰 ８８９ ２ ０􀆰 ８８９ ２ ０􀆰 ８８０ ３ ０􀆰 ８８１ ２
ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃
ＴｉｍｅｓＮｅｔ ０􀆰 ９０８ ６ ０􀆰 ９０８ ６ ０􀆰 ８９５ ５ ０􀆰 ８９７ １

　 　 引入 ＡＳＬ后，ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ 在 ４ 项平均指标上

进一步优于 ＣＢ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ，由图 ３ 表明：该方法平衡

了类别不平衡问题和过度关注负样本问题。 相较

ＣＢ Ｌｏｓｓ，ＡＳＬ 更好地平衡了正负样本间的损失权

重，有效降低了对易分类负样本的过拟合倾向，避免

负样本数量无效增加导致召回率指标降低问题。

图 ３　 各模型在不同指标下的多任务性能箱型图

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ

　 　 ＣＢ Ｌｏｓｓ 与 ＡＳＬ 联合应用的 ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ
在所有指标上均取得最佳性能。 其中，４ 项任务平

均准确率达到 ０􀆰 ９０８ ６。 据图 ３箱型图中位数高、上
下四分位距较窄且离散性较小表明该方法在多任务

多分类问题中具有优异的稳定性与泛化能力。

·００１·
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综上，ＣＢ Ｌｏｓｓ 能够增强对少数类样本的关注，
ＡＳＬ有效缓解了类别不平衡问题且不增加易分类负

样本数量。 两者结合形成的 ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ 展现

出显著的综合优势，适用于处理严重类别不平衡的

复杂驾驶场景预测任务。 与 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 相比，后者在

部分任务和类别上的指标呈现明显两极分化，上下

须接近 ０ 和 １，这主要是由于少数类别样本量较少

使指标对错误预测高度敏感，而多数类别预测几乎

完全正确。 ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ 在多任务多类别上的

表现更加均衡，上下须跨度显著缩小，有效缓解了指

标两极分化现象。

４　 结　 论

　 　 １） 融合多周期分析和卷积结构的 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 多
任务预测模型在 ４ 项任务平均准确率上达到

０􀆰 ８７６ ４，相比 ＣＮＮ、ＧＲＵ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＴｉｍｅＭｉｘｅｒ

模型分别提升 ６􀆰 １３％、２􀆰 ０４％、２􀆰 ９１％和 １􀆰 ７８％，在
时序建模能力和整体稳定性上表现最优。 该方法能

够增强模型对复杂驾驶行为时序信号的特征表达能

力，从而提升行驶风险和转向意图预测的性能。
２） ＣＢ Ｌｏｓｓ 和 ＡＳＬ 可有效缓解类别不平衡问

题，试验结果显示，ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型较原始

ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型提高 ３􀆰 ７６％，显著提升了少数类的预

测性能，提高了整体预测的稳健性和准确率。
３） 结合 ＣＢ Ｌｏｓｓ函数、ＡＳＬ函数与 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 的

ＣＢ⁃ＡＳＬ⁃ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型，在多任务多类别预测中表

现优异，试验结果显示，该模型在准确率、Ｆ１ 值及召

回率等多项指标上均优于传统基线模型，验证了该

模型在行驶风险和转向意图预测中的有效性。 未来

工作可从超参数优化、多源自然驾驶数据适应性验

证及多模态感知融合建模 ３ 方面展开，以便提升模

型性能与实际应用价值。
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