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基于 PSO-GRU 模型的车辆换道意图识别

郭瑞军，范超冉，付明迪

（大连交通大学  交通工程学院，辽宁  大连  116028）

摘 要：针对传统神经网络模型进行车辆换道意图识别时，手动调整超参数耗时、效率低下且

求解空间有限的问题，提出了一种基于 PSO-GRU 的换道意图识别模型。首先，针对 NGSIM
数据集横、纵向轨迹的特点提出了多步轨迹平滑方法。然后，对轨迹数据进行参数挖掘并将其

重构到数据集中，构建车辆换道轨迹数据库，使用随机森林（RF）算法评估数据库特征的重要

性。最后，建立了基于 PSO-GRU 的换道意图识别组合模型，使用粒子群优化（PSO）算法优化

门控循环单元（GRU）网络的超参数，以找到最佳的网络配置。结果表明，相较于传统深度学

习算法和机器学习算法，本文提出的 PSO-GRU 换道意图识别组合模型具有更高的识别准确

率和更稳定的性能。
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Abstract：To address the issues of low efficiency and limited solution space caused by manual 
hyperparameter tuning when using traditional neural network models for vehicle lane-changing intention 
recognition， a lane-changing intention recognition model based on PSO-GRU was proposed. First， a 
multi-step trajectory smoothing method was developed considering the characteristics of horizontal and 
vertical trajectories in the NGSIM dataset. Next， the trajectory data were mined for parameters and 
reconstructed into the dataset to establish a vehicle lane-changing trajectory database. The importance of 
features in the database was evaluated using the random forest algorithm. Finally， a combined model for 
lane-changing intention recognition based on PSO-GRU was built， with the PSO algorithm used to 
optimize the hyperparameters of the GRU network to find the optimal configuration. The results 
demonstrate that， compared to traditional deep learning and machine learning algorithms， the proposed 
PSO-GRU model exhibits higher recognition accuracy and more stable performance.
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0 引  言

在车辆驾驶过程中，驾驶员错误识别其他车

辆的驾驶意图常导致交通事故。为提升道路的安

全性和通行效率，精确识别车辆的换道意图成为

现代驾驶领域的研究热点之一。驾驶意图是驾驶

员在一段时间内综合考量环境信息而生成的，这

就要求换道意图识别模型能够捕捉车辆历史时间

序列数据的依赖关系，而深度学习模型擅长处理

复杂高维车辆信息的非线性关系，可实现换道意

图的精准识别。张海伦等［1］采用自然驾驶数据集

对双向长短期记忆（Bidirectional long short-term 
memory，Bi-LSTM）模型的有效性进行测试验

证。David 等［2］建立了基于人工神经网络的状态

机驾驶行为识别模型，以实现驾驶意图识别。季

学 武 等［3］设 计 了 一 种 基 于 长 短 期 记 忆（Long 
short-term memory，LSTM）的驾驶意图识别模

型，发现考虑周围车辆的交互信息能有效提高模

型准确性。宋晓琳等［4］通过在 LSTM 中引入注意

力机制分配信息权重以提高换道意图的识别性

能。赵建东等［5］建立基于 CNN-GRU 的换道意

图识别模型，使用 NGSIM 数据集训练模型。近

年来，基于数据驱动的方法已成为换道意图识别

研究的一个重要方向。部分研究者依赖模拟数

据，张洪加等［6］基于驾驶模拟器开展驾驶试验。

随着研究的深入，越来越多的真实数据集被引入，

NGSIM 数据集和 HighD 数据集等因其高质量和

丰富的交通场景数据被广泛应用。

综上，现有研究在使用数据训练模型前未对

轨迹数据进行平滑或平滑不充分，因此，本文提出

了多步轨迹平滑方法，针对横、纵向轨迹的不同特

点，分别应用了不同的平滑方法。此外，虽对于意

图识别的研究方法在不断创新，但在应用深度学

习识别车辆换道意图时，仍依赖人工调参，不仅过

于依靠经验，而且耗费大量时间和资源，因此，本

文提出了基于粒子群优化算法（Particle swarm 
optimization，PSO）与门控循环单元（Gated recur⁃
rent unit，GRU）的组合模型。首先，对 NGSIM 数

据进行参数挖掘；然后，使用多步轨迹平滑方法分

别平滑横、纵向轨迹数据；再通过随机森林算法评

估特征值的重要性；最后，搭建 PSO-GRU 换道意

图识别模型，使用 PSO 算法搜索 GRU 模型的最

优参数，从而提高模型的识别精度。

1 轨迹数据预处理

1. 1　实验数据　

本文所用 NGSIM 数据主要参数如表 1 所示，

其中，1 ft=0. 304 8 m。实验数据基于数据集中

的 US-101 路段，经统计，该路段的数据中小汽车

占比 96. 82%，远高于摩托车和大型车，为研究车

辆换道行为提供了充足的样本，因此选取 1~5 车

道自由换道的小汽车作为研究对象。

虽然 NGSIM 数据集在研究中展现了较高的

实际应用价值，但仍然存在一定误差。分析误差

产生的原因：首先，通过设置摄像头采集视频并提

取的观测数据，由于测量误差而与实际存在偏差。

其次，在数据处理阶段，通过纵向位置的差分计算

得到的速度和加速度包含许多极端值，被人为设

定阈值去除，导致速度和加速度的分布不一致，差

分后部分数据超出车辆性能和人体的承受范

围［7］。此外，现有研究对于 NGSIM 的平滑方法单

一［8］，仅使用单种平滑方法，未对异常值做单独处

理，表现为除异常不足；过度平滑数据失去原有趋

势，表现为去噪过度。因此，需重构数据集，重新

表 1　NGSIM 主要参数

Table 1　Main parameter of NGSIM

字段

Vehicle_ID
Frame_ID
Local_X
Local_Y

v_Class

v_Vel
v_Acc
Lane_ID
Preceding
Following
Location

说明

车辆编号

数据帧号

采集区域车辆的横坐标

采集区域车辆的纵坐标

车辆类型

车辆速度

车辆加速度

所在车道

跟驰前车编号

跟驰后车编号

路段名称

单位及描述

-
1/10 s

ft
ft

1-摩托车；2-小汽车；

3-大型车

ft/s
ft/s2

-
-
-
-
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差分横、纵向位置，再根据横、纵数据特点采取不

同的平滑方式。

1. 2　多步轨迹平滑法

（1）横向轨迹数据单步平滑

由于横向车辆轨迹信息是换道执行过程中的

重要数据，要注意过度平滑问题，因此对于横向车

辆轨迹信息使用单步卡尔曼滤波平滑方法。如

图 1 所示，平滑后的数据既能保持原有的轨迹趋

势，又能有效去除尖峰值和异常值。

（2）纵向轨迹数据多步平滑

由于纵向轨迹存在较多的异常值和噪声，要

注意去噪不足的问题，因此对于纵向轨迹信息应

使用多步平滑方法。首先，识别超出车辆和人体

承受极限［-8，5］ m/s2的加速度异常值；然后，使

用三次样条插值法对相应的纵向位置进行插值修

正；再重新差分得到修正后的速度和加速度值，循

环至最后，使用移动平均法进行平滑处理。如

图 2 所示，对比移动平均法的不同窗口大小并最

终确定为 10，该窗口大小既能适应平滑数据，又

不会过度偏离原始数据，保留数据整体趋势。

平滑前后的纵向位置、速度、加速度数据如

图 3 所示，可以看出，使用经过多步平滑后的数据

有效去除了尖峰值和异常值，曲线更加平滑。由

于原始数据中车辆纵向位置比较稳定，无异常波

动，所以拟合结果与原始情况基本一致，但速度、

加速度值得到有效修正，其值在人体和车辆可接

受的阈值内。

1. 3　参数指标挖掘　

为提高数据的利用价值，对数据进行参数指

标挖掘。对于目标车，添加车辆横向偏角这一能

够反映车辆行驶方向变化的关键指标；对于周围

环境车，挖掘与目标车辆关联的车辆交互数据，有

助于研究车辆换道规律。车辆偏角为 θn，则车辆

相较于直线行驶的方向角度为 90° - θn。θn 的计

算公式为：

θn = arctan ( )yn + 1 - yn

xn + 1 - xn
（1）

式中：xn、yn 分别为当前时刻的车辆横、纵坐标。

车辆横向偏角统计如图 4 所示，可见 θn 接近

±90°的频率最多，则车辆相较于直线行驶的方向

角度 90° - θn 接近 0°，属于车辆的直线行驶阶段；
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图 1　车辆横向数据平滑效果对比

Fig. 1　Comparison of lateral data smoothing effects
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Fig. 2　Comparison of smoothing windows

·· 2086



第  8 期 郭瑞军，等：基于 PSO-GRU 模型的车辆换道意图识别

θn 接近±85°的频率次之，则车辆相较于直线行驶

的方向角度 90° - θn 在 5°左右，属于车辆调整方

向或存在换道行为的阶段；θn 接近 0°的频率最少，

则车辆相较于直线行驶的方向角度 90° - θn 接近

90°，车辆行驶方向几乎垂直于其原来的行驶轨

迹，属于急转弯迅速改变车道的车辆行驶阶段。

平滑后的车辆横、纵向位置仍符合车辆实际运行

情况，数据参数挖掘符合实际。

在高速动态复杂的交通场景中，驾驶意图是

目标车辆状态和与周围车辆交互共同作用的结

果。针对车辆在三车道的驾驶环境，挖掘周围环

境的车辆信息（包括当前车道、左右车道上的前后

车交互信息），如图 5 所示。

1. 4　驾驶数据截取和打标

根据 NGSIM 数据集的统计结果［9］，换道动作

执行阶段的时长为 6 s，且在两车道上的执行时间

均为 3 s，因此截取换道点前 3 s 历史长度的换道

数据作为车辆行驶轨迹数据集，并对此数据集提

取关联车辆信息。在换道数据打标分类时，如果

车道 ID 变小，则为向左换道，标记为 1；如果车道

ID 不变，则为直行数据，标记为 2；如果车道 ID 变

大，则为向右换道，标记为 3。
由于数据样本不均衡，对数据进行混合采样，

对于向右换道的车辆，使用 I-80 路段的向右换道

车辆进行扩充，并随机打乱样本顺序，保留 3 种换

道类型的车辆行驶轨迹各 283 组，最终共提取 849
辆车的数据作为模型的输入数据，按 8∶2 划分训

练集和测试集。

2 基于随机森林算法的换道意图识

别和特征评估

2. 1　基于随机森林算法的换道意图识别　

输入自身车辆及关联车辆的特征，如表 2 所
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图 3　车辆纵向数据平滑效果对比

Fig. 3　Comparison of longitudinal data 
smoothing effects

图 4　车辆横向偏角统计图

Fig. 4　Statistics of vehicle lateral offset
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示，为随机森林（Random forest，RF）算法设置不

同数量的树，训练 Z-Score 标准化前、后的数据进

行换道意图分类，分类准确率如表 3 所示。

由表 3 数据可得出以下结论：①标准化后的

意图分类准确率更高。准确率最高为 60. 53%，

增长幅度最高为 7. 60%，因此，标准化后的数据

能够提高模型的识别精度。②增加树的数量，模

型准确率无明显提升。树的数量从 100 递增到

150，标准化后的数据准确率先有所提升而后下

降，在 120 棵树时达到最高点（60. 53%），之后略

有下降，模型性能在 120 棵树左右达到性能最优。

因此，在后续基于 RF 做特征重要度评估时，树的

数量宜设置为 120。③随机森林的换道意图分类

准确率较低，在车辆换道意图识别中表现不佳，应

采用能够捕捉长时间序列信息的深度学习模型，

对车辆换道意图识别任务进行建模。

2. 2　基于随机森林算法的特征重要性评估　

如果特征在模型中很重要，那特征的值被随

机扰动时，袋外错误率会显著下降。因此，通过比

较引入噪声前、后的错误率可以评估每个特征对

模型性能的影响，即特征的重要性。使用随机森

林算法对标准化后的数据进行特征重要性评估，

其重要性得分的热力图和归一化后的相对重要性

得分如图 6 所示。

由图 6 可以看出：①RF 算法的特征重要性评

估结果符合车辆行驶的动力学特性，在换道过程

中，RFY、Local_X、LFY 为最重要的前 3 个特征，

符合换道需满足空间安全条件的驾驶逻辑；②本

文构建的车辆行驶轨迹数据库具有有效性，保留

的 19 个数据特征相对重要性得分都均接近平均

值 0. 05，对识别换道意图有显著贡献，属于有效

特征，数据格式满足机器学习模型的输入要求；③
挖掘关联车辆的交互特征对换道任务有重要贡

表 3　随机森林分类准确率

Table 3　Random forest classification accuracy

树的数量

100
110
120
130
140
150

未标准化分

类准确率/%
53.24
53.08
52.93
52.65
53.08
53.02

标准化分类

准确率/%
60.10
60.24
60.53
60.22
60.33
60.39

增幅/%

6.86
7.16
7.60
7.57
7.25
7.37

表 2　输入参数指标

Table 2　Input parameter indicators

自身

车辆

关联

车辆

特征名称

Local_X

Local_Y

vx

vy

ax

ay

angle
FY
FV
BY
BV

LFY
LFV
LBY
LBV
RFY
RFV
RBY
RBV

特征描述

车辆横坐标/m
车辆纵坐标/m
车辆横向速度/（m·s−1）

车辆纵向速度/（m·s−1）

车辆横向加速度/（m·s−2）

车辆纵向加速度/（m·s−2）

车辆偏角/（°）
前车纵向位置差/m
前车纵向速度差/（m·s−1）

后车纵向位置差/m
后车纵向速度差/（m·s−1）

左前车纵向位置差/m
左前车纵向速度差/（m·s−1）

左后车纵向位置差/m
左后车纵向速度差/（m·s−1）

右前车纵向位置差/m
右前车纵向速度差/（m·s−1）

右后车纵向位置差/m
右后车纵向速度差/（m·s−1）

图 6　基于随机森林算法的特征重要度评估

Fig. 6　Feature importance assessment based on 
random forest algorithm
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献。在后续研究中，应将车辆自身特征以及周围

车辆的相关特征标准化处理后作为模型的输入，

进行深度学习模型的分类任务训练。

3 本文方法

3. 1　门控循环单元

门 控 循 环 单 元（Gated recurrent unit net⁃
works，GRU）是 LSTM 的一种变体，其结构更简

单且计算效率更高，利用重置门和更新门控制轨

迹信息的传递，重置门允许信息的通过或屏蔽，更

新门控制着从上一时刻隐藏状态传入的信息量，

其计算公式分别如式（2）~式（5）所示：

rt = σ ( wr [ ht - 1，xt ] ) （2）
h͂ t = tanh ( wz [ rt ht - 1，xt ] ) （3）

zt = σ ( wz [ ht - 1，xt ] ) （4）

ht = ht - 1 ( 1 - zt )+ zt h͂ t （5）
式中：rt 为 t 时刻的重置门值；σ 为 sigmoid 激活函

数；ht 为 t时刻的候选隐藏单元值；xt 为 t时刻的输

入数据；h͂ t 为候选隐藏单元值；w r、w z 均为权重系

数；zt 为 t时刻的更新门值。

3. 2　GRU换道意图识别模型

GRU 换道意图识别模型由输入层、GRU 层、

softmax 层、classification 层和输出层构成。输入

层获取车辆及其关联车辆的历史行驶数据；循环

层使用 GRU 单元对数据的时间序列特征进行学

习；softmax 层对数据进行概率估计，将模型不同

换道意图输出转换为概率分布；classification 层选

取概率最大的换道意图作为最终结果；输出层输

出换道意图识别结果。本文搭建的 GRU 换道意

图识别网络结构如图 7 所示。

3. 3　PSO-GRU换道意图识别模型　

深度学习模型的网络结构初始学习率 η、隐

藏神经元数 n 等参数通常无法设置到最优值，影

响其准确度。PSO 算法可以在规定搜索范围内

搜索问题的最优解，且可以灵活结合其他优化算

法，具有较少的控制参数，因此本文搭建的 PSO-

GRU 换道意图识别模型，将 GRU 神经网络的超

参数选择作为 PSO 算法要解决的问题。在模型

中，PSO 算法用于优化 GRU 网络的超参数，以找

到最佳网络配置。GRU 网络则负责从车辆的历

史轨迹数据中学习，并预测车辆的换道行为，具体

步骤如下所示。

（1）种群初始化：设置种群规模、搜索维度、认

知因子、社交因子等参数，随机初始化种群，将

GRU 模型测试集的损失值作为各粒子的适应度

值，定义损失值最小为目标函数评估粒子的适

应度。

（2）迭代更新：更新时采取权重线性递减法，

以避免 PSO 的震荡问题，迭代更新包括速度更新

和 位 置 更 新 ，种 群 中 每 个 粒 子 的 速 度 V i，d =
( vi1，vi2，…，viD )T 代表一组超参数的变化速率，在

全局粒子的最优速度中找出最优值，将其更新为目

前最优的速度；种群中每个粒子的位置 X i，d =
( xi1，xi2，…，xiD )T 代表一组超参数，根据初始适应

度 值 确 定 初 始 的 个 体 最 优 位 置 P i，d =
( pi1，pi2，…，piD )T 与 全 局 最 优 位 置 P g，d =
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图 7　GRU换道意图识别模型

Fig. 7　GRU lane change intention recognition model
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( pg1，pg2，…，pgD )T；xiD、viD、piD、pgD 分别为每个维度

空间粒子的位置、速度、个体最优值和全局最优值；

将全局粒子最优值更新为目前最优的位置，即找到

新的超参数组合。速度、位置更新公式分别为：

vt + 1
i，d = ωvt

i，d + c1 r1 ( pi，d - xt
i，d )+ c2 r2 ( pi，d - xt

i，d )
（6）

xt + 1
i，d = xt

i，d + vt + 1
i，d （7）

式中：i ∈ ( 1，2，…，N )，d ∈ ( 1，2，…，D )；t 为当前

迭代次数；ω 为惯性权重；c1、c2 均为学习因子；r1、

r2 均为学习率。

（3）终止条件：本模型设置终止条件为达到最

大迭代次数 20 次，若训练达到迭代终止条件，则

退出；若未达到迭代终止条件，则返回继续迭代。

（4）训练模型：将算法优化得到的超参数最优

组合赋给 GRU 网络，采用优化后的参数值建模并

训练模型，输出模型测试集评价指标。

PSO-GRU 换道意图识别模型的框架如图 8
所示。

4 实验结果分析

4. 1　模型评价指标　

向左换道、保持直行、向右换道对应的分类标

签 分 别 为 1、2、3，模 型 评 价 指 标 包 括 准 确 率

（Acc）、精确率（Pre）、召回率（Rec）、F1 值（F1），其

计算公式分别如下所示。

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN （8）

Pre = TP
TP + FN （9）

Rec = TP
TP + FP （10）

F 1 = 2Pre × Rec
Pre + Rec （11）

式中：TP 为真正例；TN 为真负例；FP 为假正例；

FN 为假负例。

4. 2　平滑方法有效性验证

为验证本文多步轨迹数据平滑方法的有效

性，基于 GRU 模型进行对比实验，使用相同的网

络结构和超参数进行识别，模型训练迭代图及实

图 8　PSO-GRU换道意图识别模型框架

Fig. 8　PSO-GRU lane change intention recognition model framework
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验结果分别如图 9 和表 4 所示。

对于训练集，由图 9 可以看出，平滑后的数据

识别效果更好。当训练数据迭代趋于平稳后，原

始数据意图识别模型的训练集准确率接近 90%，

而平滑后的数据训练集识别准确率提升至 91%
左右，提升效果约为 2%，表明轨迹数据在经过多

步轨迹平滑后，能够在训练集上表现出更好的

性能。

对于测试集，由表 4 可知，平滑后的数据识别

效果更好。未平滑的数据各项意图识别指标均在

90% 左 右 ，而 平 滑 后 的 数 据 各 项 指 标 均 超 过

92%，识别准确率提升 1. 76%，表明轨迹数据在

经过多步轨迹平滑后，能够在测试集上表现出更

好的性能。

综上，本文多步轨迹平滑方法适用于处理车

辆的行驶轨迹数据，能够使神经网络学习到更少

的噪声，在意图识别时表现出更良好的性能。

4. 3　GRU网络结构优化

使用控制变量法对 GRU 换道意图识别模型

的网络输入序列长度、模型结构和超参数进行调

优，得到网络结构优化结果如表 5 所示。

图 9　未平滑数据与平滑数据训练迭代图对比

Fig. 9　Comparison of training iteration charts for unsmooth and smooth data

表 5　GRU换道意图识别模型网络结构优化

Table 5　Optimization of GRU lane change intention 
recognition model network structure

参数

输入层

GRU 层数

隐藏神经元数量

批次大小

学习率

最大迭代次数

输出层

实验设定

InputSize
GruLayer

NumHiddenUnits
batch size

learning rate
MaxEpochs
OutputSize

数值

19
2

50
128

0.001
100

3

表 4　模型识别指标

Table 4　Model recognition metrics

类别

未平滑

平滑后

准确率/%
90.59
92.35

精确率/%
91.65
92.94

召回率/%
90.38
92.47
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实验结果如图 10 和表 6 所示，GRU 模型的总

体准确率为 92. 35%，其他指标均在 90% 以上，表

明模型具备较好的意图识别能力。与随机森林算

法相比，GRU 模型的准确率提高约 30%。向左和

向右换道的准确率较高，而保持直行的准确率较

低，这是因为换道的横向轨迹更明显，而直行轨迹

容易被误判。此外，人工调参的局限性可能导致

GRU 模型未能充分学习 3 种换道意图的特征。

因此，本文将采用优化算法改进超参数，以提升模

型性能。

4. 4　PSO-GRU网络结构优化

PSO-GRU 模型迭代 20 次后终止算法并输

出最优参数，模型参数和粒子迭代损失值如表 7
和图 11 所示。

人工调参的控制变量法存在较大局限性，不

仅主观性、局限性强，而且消耗计算资源，难以得

到最优结构。因此，本文使用 PSO 算法进行模型

超参数寻优，在全局搜索找到模型最佳结构，最终

得到的 PSO-GRU 换道意图识别模型最优网络结

构如表 8 所示。

换道意图识别的混淆矩阵和评价指标结果如

图 12 和表 9 所示。PSO-GRU 换道意图识别模型

在识别测试样本时，仅有 5 组样本被错误识别，具

有较高的准确率。经计算，3 种行驶意图识别的

各项指标均在 90% 以上，相比于手动调参，自动

优化的模型具有更大的寻优空间和更强的学习能

力。向左和向右换道的识别准确率高于保持直

行，这是因为换道行为轨迹特征变化更明显。分

析误判样本，可能是因为换道轨迹平滑或环境扰

动导致车辆状态波动，使得换道被误判为直行。

4. 5　对比实验分析

为验证本文 PSO-GRU 意图识别模型的有效

性，选择常用于时间序列数据预测的神经网络进

行对比分析，分别建立了 LSTM、BiLSTM、GRU
换道意图识别模型，使用同一数据集对换道意图

进行预测。首先，使用控制变量法对超参数调优

表 7　PSO-GRU车辆换道意图识别模型参数

Table 7　PSO-GRU vehicle lane change intention 
recognition model parameters

参数

种群规模

搜索维度

认知因子

社交因子

惯性权重

终止条件

数值及描述

5
3
2
2

［0.4，0.9］
迭代 20 次

最佳函数值:0.023 529 4

 

函
数

值

0.034
0.032
0.030
0.028
0.026
0.024

  
0

迭代次数

0.022

0.038
0.040
0.042

0.036

2 4
 

6 8 10
  

12 14
  

16 18 20

图 11　PSO-GRU模型粒子损失值迭代图

Fig. 11　Iteration chart of particle loss values for
PSO-GRU model

表 8　PSO-GRU最优网络结构

Table 8　PSO-GRU optimal network architecture

参数

输入层

GRU 层数

隐藏神经元数量

批次大小

学习率

最大迭代次数

输出层

实验设定

InputSize
GruLayer

NumHiddenUnits
batch size

learning rate
MaxEpochs
OutputSize

数值

19
2

76
64

0.01
100

3

表 6　GRU换道意图识别模型评价指标

Table 6　GRU lane change intention recognition 
model evaluation metrics

换道意图

向左换道

保持直行

向右换道

精确率/%
93.88
95.75
89.19

召回率/%
100.00

80.36
97.06

F1/%
96.84
87.38
92.96

准确率/%

92.35

46

3 45 8

2 66

21 3
预测类

真
实

类

1

2

3

图 10　GRU换道意图识别模型混淆矩阵

Fig. 10　GRU lane change intention recognition model 
confusion matrix
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以找到模型的最佳结构；然后，训练模型并对比分

析模型的性能指标。为避免实验存在偶然性，对

每种意图识别模型分别进行 10 次训练，记录其准

确率的箱线图，如图 13 所示。

由图 13 可知，PSO-GRU 模型在所有测试中

表现出较高且稳定的识别准确率，明显优于其他

3 种模型。具体而言，LSTM 和 BiLSTM 波动性

较大，整体稳定性较差，且 3 种模型的准确率整体

低于 PSO-GRU 的平均水平。从图 13 中可以清

晰地看出，PSO-GRU 的中位数和上下四分位数

均优于其他模型，进一步证明了其在换道意图识

别中的优越性和稳定性。

综上所述，相比于单一的深度学习模型，

PSO-GRU 更适合应用于换道意图的识别任务。

为全面评估本文 PSO-GRU 意图识别模型的

有效性，以准确率为指标，使用相同数据集，将本

文 PSO-GRU 换 道 意 图 识 别 模 型 与 RF 算 法 、

LSTM、BiLSTM、GRU 进行对比分析，同时与研

究者常进行实验的机器学习算法（KNN、决策树、

BP 神经网络）进行对比分析［10］。通过表 10 所示

各模型准确率可以看出：相较于单一的深度学习

模型和机器学习算法，本文模型在换道意图识别

方面表现出更优越的性能。

相比单一的换道意图识别深度学习模型

（BiLSTM、LSTM、GRU），PSO-GRU 换道意图

组合模型识别准确率分别提升了 5. 3%、4. 7%、

4. 7%；相比传统机器学习算法（RF 算法、KNN、

BP、决策树）换道意图识别模型，PSO-GRU 换道

意图组合模型识别准确率分别提升了 36. 53%、

27. 97%、12. 7%、10. 73%。

5 结  论

（1）本文提出的多步轨迹平滑方法适用于处

理车辆的行驶轨迹数据，有效去除了尖峰值和异

常值，使轨迹曲线更加平滑且加速度在人体与车

辆可接受的阈值内，在换道意图识别时表现出更

良好的性能。

（2）随机森林算法显示，本文构建的车辆行

驶轨迹数据库特征有效，不仅符合车辆的动力学

特性，还能满足机器学习模型的输入要求。此外，

随机森林算法无法捕捉时间序列关系，换道意图

分类任务表现不佳。

（3）结合了智能优化算法的 PSO-GRU 换道

意图组合模型更适用于识别驾驶意图。相较于传

表 10　各模型性能指标对比

Table 10　Comparison of performance indicators 
for various models

算法

传统机器学习

深度学习

模型

RF 算法

KNN
BP
决策树

BiLSTM
LSTM
GRU
PSO-GRU

准确率/%
60.53
69.09
84.36
86.33
91.76
92.35
92.35
97.06

LSTM

 

准
确

率

0.96

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86
  

GRU BiLSTM PSO-GRU
实验模型

0.98

图 13　模型准确率箱线图

Fig. 13　Model accuracy boxplot

表 9　PSO-GRU换道意图识别模型性能评价指标

Table 9　GRU lane-change intention recognition model 
performance evaluation metrics

换道意图

向左换道

保持直行

向右换道

精确率/%
97.83
94.74
98.51

召回率/%
97.83
96.43
97.06

F1/%
97.83
95.58
97.78

准确率/%

97.06

45 1

1 54 1

2 66

21 3
预测类

真
实

类
1

2

3

图 12　PSO-GRU换道意图识别模型混淆矩阵

Fig. 12　PSO-GRUGRU lane-change intention 
recognition model confusion matrix
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统机器算法，准确率最高提升了 36. 53%；相较于

单一的深度学习算法，准确率最高提升了 5. 3%，

在换道意图识别中具有优越性和稳定性。
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