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基于时空风险场的自主换道决策模型 

冯洋，杨轸
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摘要：针对高速公路环境中自主换道决策复杂且影响行车安全与运行稳定性的问题，以及现有模型难以捕捉周围车辆的动态

风险交互、无法充分刻画驾驶人意图的时间演化特征，导致预测精度和泛化能力受限的不足，提出一种融合时空风险场的自

主换道决策模型。将时间序列车辆运动学、驾驶行为与风险表征相结合，采用基于注意力机制的 LSTM 网络构建时空风险

场集成换道模型（SRF-DLC）。利用 highD 数据集中的 5 631 条轨迹（时长 1~4 s）进行训练，预测车道保持、左侧变道和右

侧变道三种操作行为。通过消融实验验证时空风险场的关键作用，并与多种现有方法进行对比分析。以 3 s 历史轨迹训练的

模型表现最优，峰值准确率达到 96.74 %，该时长与人类自然决策时间线吻合。消融实验表明，去除时空风险场组件后准确

率最大降幅达 47 %。与其他方法相比，SRF-DLC 模型在预测性能上具有明显优势，显式引入时空风险上下文并合理选择历

史轨迹长度是实现高精度自主换道预测的关键因素。 
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A discretionary lane-change decision-making model based on spatiotemporal 

risk field 

Feng Yang, Yang Zhen 

（Experimental Teaching Center of Transportation Engineering， Tongji  University，Shanghai 201804，China）

Abstract: Discretionary lane-changing (DLC) is a complex and safety-critical maneuver in highway driving that 

presents substantial challenges to traffic safety and operational stability. Accurately modeling DLC decisions 

remains difficult. Many existing approaches have limitations. They often fail to capture dynamic risk 

interactions with surrounding vehicles. They also inadequately model the temporal evolution of driver intent. 

These limitations often lead to limited prediction accuracy and generalizability. To address these gaps, we propose 

a new model, the Spatiotemporal Risk Field-integrated DLC (SRF-DLC) model. This model integrates time-

sequential vehicle kinematics, driving behavior, and risk representation using an Attention-based LSTM 

network. The model was trained on trajectories from the highD dataset. We used 5,631 trajectories, each lasting 

1 to 4 seconds. The model forecasts three maneuvers: lane-keeping, overtaking, and fold-down. Results show 

that the model trained on 3-second trajectories performs best. It achieves a peak accuracy of 96.74 %. This 

optimal history length aligns with natural human decision-making timelines. Ablation studies were also 

conducted. By that we confirm the critical role of the Spatiotemporal Risk Field. Excluding this component 

caused a significant drop in accuracy. The highest accuracy decrease reached 47 %. In comparisons, the SRF-

DLC model outperformed some existing methods. This demonstrates that explicit spatiotemporal risk 

contextualization and appropriate history length selection is crucial in accurate DLC prediction. 
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换道是一种必要但存在风险的驾驶行为，它能使驾驶人高效地到达目的地。根据决策动因，驾驶人的

换道决策可分为两大类：强制性换道和自主性换道。强制性换道发生在驾驶人因道路设计或交通规则必须

变换车道时，例如在匝道附近、交织区或施工区域；而自主性换道则是指驾驶人出于左侧变道慢车或调
整



路线等原因自愿变换车道，所受限制相对较少。然而，换道操作会降低道路通行能力并显著增加碰撞风险，

其中自主性换道因其不可预测性而尤为危险。这一突出的安全问题，使得换道行为，特别是自主性换道，

成为交通安全工程领域的关键研究课题。已有大量研究提供了重要发现[1-3]。 

当前关于自主性换道的研究主要分为两种范式：统计/博弈论模型和机器学习模型，两者在可解释性与

性能之间存在着固有权衡[4]。其中，统计模型（包括基于模糊逻辑或效用理论的模型）具有较高的可解释

性，近年来博弈论被广泛用于模拟换道的交互特性，将决策表述为车辆间的策略互动以生成安全协同的操

作[5, 6]；而机器学习模型则擅长从海量数据中学习复杂模式，例如深度神经网络（如 CNN-LSTM 混合模型）

融合多模态数据预测意图[7]，强化学习框架通过与环境的交互学习最优策略[8]。然而，高级机器学习模型

的黑箱特性掩盖了决策逻辑并增加了故障诊断难度，引发了安全隐患。 

尽管已有上述大量研究提供了重要发现，但现有模型仍存在以下重要局限：其一，有限的交互分析。

多数模型对周围车辆的交互处理过于简化
[9]
，通常将交互简化为基于固定安全距离的静态规则判断，并假

设所有驾驶人完全理性，忽略了真实换道过程中主车与目标车道后车之间持续的、相互影响的博弈过程；

其二，风险度量的缺失。尽管风险感知是影响换道决策的关键因素，但多数模型缺乏明确、定量且动态的

风险评估指标，现有风险场理论虽涵盖了静态能量场、动态动能场及驾驶人行为场[10]，但这些模型主要假

设静态条件，忽略了连续驾驶过程中风险暴露所产生的累积心理效应，而换道决策本质上依赖于历史风险

交互而非瞬时评估；其三，时间窗口及相关时序因素的量化分析不足。尽管换道被普遍认为是一个连续过

程，但准确捕捉该行为所需的时间窗口持续时间尚无定论，现有研究虽尝试定义了自主换道操作的时间跨

度并测试了最佳校准窗口
[11]

，但对于分析窗口长度如何影响对换道动态及其他时序因素（如风险场演变）

的理解，仍缺乏充分的定量讨论。 

为弥补上述不足，开发了一种基于时间风险场分析的自主性换道新模型——时空风险场

（Spatiotemporal Risk Field, SRF）换道模型。该模型应用王建强等[12]提出的风险场框架，系统评估 1 至 4 s

时间段内的驾驶风险，并通过组合短期风险评估构建时空维度的风险场，从而在预测驾驶人自主行为方面

实现了更高的准确性。与传统模型相比，本模型的主要改进包括：第一，本模型突破了静态风险分析的局

限，通过使用时序数据动态追踪风险模式，有效改进了对右侧变道、左侧变道和车道保持等连续换道行为

的预测能力；第二，本模型首次定量分析了不同长度时间窗口下 SRF 对换道行为预测精度的影响，并分别

比较了不同时间窗口内运动学参数对预测精度的贡献差异，为最佳时间窗口的选取提供了量化依据；第三，

SRF 模型通过深入分析历史运动数据，量化了周围车辆对驾驶人决策的动态影响权重，使模型能够更精确

地解析多车交互作用，从而实现更准确、更贴合实际驾驶认知的换道预测。 

1  方法 

1.1  数据准备 

本研究数据集来自highD数据集，这是一个包含德国高速公路车辆轨迹记录的大规模自然驾驶数据集。

为保证数据一致性，独立研究自主性换道，排除了有合流与分流路段的视频，从总计63 个视频中选取了

43 个用于提取换道行为。

在数据提取过程中，首先需要对换道行为做出定义。换道过程涉及三个关键位置：换道决策点、换道

起始点和换道完成点。以往研究常将横向速度超过 0.2 m/s 的时刻定义为换道起点[13]，然而，该标准可能



 

 

受车辆轨迹振荡的影响，导致误判。为解决此问题，通过选取横向坐标持续变化直至完成点（记为 crossT ）

的轨迹来识别换道轨迹。将横向速度首次超过 0.2 m/s 的数据点标记为换道起始点 startT 。此外，考虑到典

型驾驶人反应时间，将换道决策点设置为换道起始点前 1 s，记为 willingT [14]。在图 1 中，E 为自车，P 为

前车；PL为左前车；PR为右前车；FL为左后车；FR为右后车；F 为后车。 crossT 为换道完成点， startT

为换道起始点， willingT 为换道决策点。 

在确定换道意图点、换道起始点和换道穿越点后，以换道穿越点为参考，选取 1~4 s 内的数据进行训

练和评估，这与先前研究[15]所确立的典型驾驶人反应时间一致。 

训练数据集共含有 5,631 条轨迹，涵盖车道保持、左侧变道和右侧变道行为。后两种行为根据非强制

区域内的车道索引变化进行识别。为减轻数据不平衡可能导致的模型偏差，通过欠采样将各类行为样本数

平衡至最少类别样本数量。 

在每 1 s 的数据中，包含两类数据：一类是换道影响因素，另一类是时空感知风险场。两类数据将在

以下章节详述。 

start crosswilling

 

图 1 换道意图分析 

Fig.1 Lane change intention analysis 

1.2  换道影响因素 

在换道过程中，行驶在 3 条车道上的车辆可选择左侧变道或右侧变道。在 highD 数据集中，这表现为

车辆向左变道进入快车道或向右变道进入慢车道。这些自主性换道行为受三大因素影响：效益、安全性和

容忍度，如图 2 所示， PLD 、 PRD 、 PD 、 FLD 、 FRD 分别为各车至自车的距离； PLV 、 PRV 、 PV 、 xEV 、

FV 、 FLV 、 FRV 分别为各车 X 轴方向的速度。 
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图 2 换道意图分析 

Fig.2 Lane change intention analysis. 

1）效益因素 
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公式(1)给出了 benefitf 的表达式，代表驾驶人对换道决策的效益判断。其中主要影响换道决策的因素包

括： Ex PV V− 为自车速度与前车速度之差，其值反映了自车速度相对于前车速度的大小，影响驾驶人换道

倾向； PL PV V− 与 PR PV V− 分别表示左前车、右前车与前车的速度差，驾驶人通过观察这三辆车的速度差

来确定换道方向； PR PD V− 与 PL PD V− 分别表示左前车、右前车与前车之间的距离差，距离差的增大将

增强驾驶人向相应方向换道的意愿。 

2）安全因素 
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公式(2)给出了 safetyf 的表达式。其中 E x FLV V− 、 Ex FLV V− 为影响换道安全性的速度因素，分别表示

左后车、右后车与前车的速度差，其值越大，换道过程中的冲突可能性越大，风险也越高； FLD 、 FRD 分

别表示左后车、右后车与前车之间的距离差，距离差减小会缩短换道过程中的反应时间并增加风险。 

3）容忍度因素 

)( P Ec x htoleran ef D V tf − =  (3) 

公式(3)给出了 tolerancef 的表达式，其中 PD 为自车到前车距离， ht 为自车与同车道前车的车头时距。

它解释了驾驶人如何评估当前车道的行驶状况，这与后方车辆的安全距离以及与前车的距离密切相关。驾

驶人在高速公路上可能选择保持比推荐安全距离更大的间距，以使驾驶体验更加舒适。 

4）自车与周围车辆换道指标的最终选取 

最后，在纳入车辆运动学指标后，选取了以下 19 个与换道因素相关的特征，其中动力学要素包括速

度、加速度、加加速度。它们分别是位移对时间的一阶、二阶、三阶导数，速度描述自车的运动状态与行



 

 

驶节拍，是跟驰与换道决策的基础变量。加速度由牛顿第二定律直接正比于合力，反映驾驶人操纵输出的

强弱，是纵横向受力状态的直观体现。加加速度是加速度对时间的导数，反映操纵输出本身的变化率，刻

画加速度是以多快的速度建立或消退的。引入加加速度特征后，可基于前后时刻横向加速度的变化对轨迹

误差进行补偿，提升路径跟踪性能[16]。过往的研究中，加加速度亦被用于驾驶人意图的估计，驾驶人在操

纵车辆时，其动作爆发与加加速度信号同步。此外，乘员舒适性实验证实，不适感同时取决于加速度幅值

与加加速度，更高的加加速度会带来更明显的顿挫与不适。 

具体使用指标如表 1 所示。 

表 1 换道指标特征 

Tab.1 Features of lane change indicators 

特征 描述 

自车特征 

x  自车 X 轴坐标 

y  自车Y 轴坐标 

ExV  自车 X 轴速度 

EyV  自车Y 轴速度 

Exa  自车 X 轴加速度 

Eya  自车Y 轴加速度 

ExJerk  自车 X 轴加加速度 

EyJerk  自车Y 轴加加速度 

ht  自车与同车道前车的车头时距 

效益因素 

E PxV V−  自车 X 轴速度减去前车速度 

PL PV V−  左前车速度减去前车速度 

PR PV V−  右前车速度减去前车速度 

PR PD D−  自车到右后车的距离减去自车到前车的距离 

PL PD D−  自车到左后车的距离减去自车到前车的距离 

安全因素 

E Fx LV V−  自车 X 轴速度减去左后车速度 

E Fx RV V−  自车 X 轴速度减去右后车速度 

FRD  自车到右后车的距离 

FLD  自车到左后车的距离 

忍耐因素 P Ex hD V t−   自车到前车距离减去自车 X 轴坐标乘以自车与前车的时间间隙 

3.3 时空风险场 

按照 Wang 等[10]和 Kolekar 等[17]提出的方法，并结合 Li 等[18]风险场理论的修改，计算了坐标系中每

个坐标处的风险场强度。风险场计算公式见式(4)~式(9)，所有参数均参照所述文献中的方法进行标定。 

( )( )6.687 14    .  1 566 3.6 10 0.3345iM m v −=    +  (4) 

式中： iM 为等效质量，定义为车辆自身属性，由高速公路事故数据、速度数据和车辆分布数据得出，用

于评估车辆对驾驶人构成的潜在风险。 im 为道路上车辆的平均质量，小型车为 1.5 t，大型车为 20 t[19]。 
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式中： vehicleE 为周围车辆对自车的影响强度，  、  和 为常数， 'l 为修正距离，描述车辆从不同角度接

近目标车辆时风险水平的变化； 为安全距离的临界阈值， v 表示车辆当前速度， e 为自然对数的底数。 
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式中： laneE 为车道线产生的势场强度， A
i 为不同车道标线的势场强度系数， dL

Aj
为自车指向车道线的距

离向量， 决定车辆靠近或远离车道线时势场强度值增减的速率。 
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式中： borderE 为道路边界场的风险场强度， dS
Aj

为自车指向道路边界的距离向量， 为道路边界场系数。 

( )field lane border vehicleE E E E= + +  (9) 

式中： FieldE 为最终计算得到的风险场强度。对轨迹内所有数据帧计算 FieldE ，得到风险场的时空分布，记

为时空风险场（Spatiotemporal Risk Field, SRF）。 

在 highD 数据集中，数据采集帧率为 25Hz，即每 1 s 包含 25 个数据帧。参考了 Kolekar 等[20]的研究，

对每一数据帧 t，均以该帧自车质心为原点、车辆行驶方向为 X 轴正向建立自车坐标系，并在该坐标系下

计算风险场。具体而言，对于一帧情况沿 X 轴取自车前方 30 m、后方 10 m 的范围，以 5 m 为步长离散化，

得到 9 个纵向采样位置；横向取 7 个采样位置，从而构成 7×9 的风险场网格。 

为构建时空训练样本，以行为事件的关键点为时间锚点，向前截取 1 至 4 s 的连续数据帧。在 highD

数据集内，这一历史时空数据序列长度覆盖的范围在 30m 到 120m 不等，实质上等价于提取驾驶人在不同

前瞻距离做出决策的轨迹长度。跟驰轨迹在满足帧数充足的范围内随机取点作为关键点，变道轨迹则定位

变道意图点，生成同一事件下 1 至 4 s 逐渐变长的历史轨迹片段，并附变道的左右方向类别与时长标签。 

1.3  模型架构 

基于上述结果，得到换道模型有如下方程所示 

( , , , )

0

N
y f f f f

LC benefit safety t a
E

Fir ele dole nc
=       (10) 

式中：N 为 1~4 s 轨迹内的所有数据点， LCf 为多参数非线性变化函数，可通过神经网络方法确定。在此

基础上，开发了 SRF-DLC 模型，将其视为一个利用时空数据进行预测的有监督分类学习问题。详细模型

结构如图 3 所示。 

该模型包含特征提取模块、双向长短期记忆（Bi-LSTM）网络，以及用于序列建模和分类的多头自注

意力机制。输入序列在进入最终分类阶段之前，逐步转换为分类结果。 



 

 

架构始于由两个全连接（FC）层组成的特征提取层。该模块通过使用 ReLU 激活函数和 dropout 正则

化的非线性变换，将输入特征投影到 64 维空间，从而为输入特征提供基础编码。得到的表征随后传入堆

叠的 Bi-LSTM 层，以捕获序列中的时间依赖关系。 

在进一步处理之前，表征经过维度调整层，以确保在多头注意力层中，数据完全可整除。随后，序列

由多头自注意力层处理，该层对 LSTM 输出的所有时间步计算动态的、上下文相关的权重，使模型能够强

调与分类任务相关的信息片段。缩放点积注意力融入了稳定性增强措施，并对注意力权重应用 dropout 以

防止过拟合。注意力层之后，自适应平均池化压缩序列维度，最终分类层将精炼后的表征映射到输出类别。 

 

图 3 SRF-DLC 模型架构 

Fig.3 SRF-DLC Model architecture 



 

 

采用交叉熵函数作为损失函数，Adam 作为优化器，权重衰减设为 5e-4，并在训练过程中设置早停机

制。不同轨迹长度下各模型的超参数使用微软神经网络智能（NNI）工具进行优化，搜索算法为 TPE，共

进行 100 次试验。在 NNI 超参数优化中，各轨迹长度的最优模型训练超参数如表 2 所示。 

表 2 1~4 s 轨迹各模型最优超参数 

Tab. 1 Optimal hyperparameters for each model on 1-4s trajectory 

模型 超参数 取值 

1s-SRF-DLC 

堆叠 Bi-LSTM 层数 3 层 Bi-LSTM 堆叠 

维度调整层 Linear (256,256) 

多头注意力层数 1 个注意力头 

学习率 0.0022 

批大小 32 

Dropout 率 0.1021 

2s-SRF-DLC 

堆叠 Bi-LSTM 层数 4 层 Bi-LSTM 堆叠 

维度调整层 Linear (128,126) 

多头注意力层数 3 个注意力头 

学习率 0.0048 

批大小 128 

Dropout 率 0.2727 

3s-SRF-DLC 

堆叠 Bi-LSTM 层数 3 层 Bi-LSTM 堆叠 

维度调整层 Linear (256,252) 

多头注意力层数 6 个注意力头 

学习率 0.0014 

批大小 32 

Dropout 率 0.125 

4s-SRF-DLC 

堆叠 Bi-LSTM 层数 3 层 Bi-LSTM 堆叠 

维度调整层 Linear(256,256) 

多头注意力层数 4 个注意力头 

学习率 0.0033 

批大小 128 

Dropout 率 0.262 

2  结果 

2.1  轨迹长度影响分析 

如表 3 所示，SRF-DLC 模型在 3 s 预测时域下对换道行为达到了峰值预测精度（总体准确率 96.74 %）。

该性能优于较短（1、2 s）和较长（4 s）预测窗口。与 1 s 模型相比，3 s 模型在正确识别车道保持行为方

面表现出尤为显著的提升（准确率 92.80 %），同时对于左侧变道等意图性行为保持了较高准确率（98.64 %）。

而在 4 s 标记处性能的下降表明存在一个时间阈值，超过该阈值后预测确定性降低。 

 

 

 

 



 

 

表 3 不同轨迹长度的 SRF-DLC 模型预测精度对比 

Tab. 2 Prediction accuracy comparison for SRF-DLC models of different track lengths  

                                                                %                

模型 

预测值 

 

 

真实值 

车道保持 左侧变道 右侧变道 总体准确率 

1s-SRF-DLC 

车道保持 82.35 1.38 16.26 

93.69 左侧变道 0.91 98.79 0.30 

右侧变道 1.27 0.00 98.73 

2s-SRF-DLC 

车道保持 88.10 0.74 11.15 

95.72 左侧变道 0.37 98.90 0.73 

右侧变道 0.00 0.00 100.00 

3s-SRF-DLC 

车道保持 92.80 0.80 6.40 

96.74 左侧变道 1.36 98.64 0.00 

右侧变道 0.85 0.00 99.15 

4s-SRF-DLC 

车道保持 89.04 1.37 9.59 

94.32 左侧变道 1.60 96.26 2.14 

右侧变道 1.04 0.52 98.45 

 

2.2  SRF 对性能提升的影响 

如表 4 所示，移除 SRF 会导致 DLC 模型在不同时间范围和类别上的预测准确率出现显著但不均匀的

下降。最严重的性能退化出现在 2 s 预测时域，总体准确率骤降 47.01 %。这凸显了 SRF 的中期风险识别

能力在确保模型稳定预测方面的关键作用。尤其值得注意的是，在 2 s 时域下，左侧变道行为的预测几乎

完全失效，准确率下降 98.90 %，同时伴随大量误分类为车道保持（+74.72 %）和右侧变道（+24.18 %），

这表明在缺少 SRF 提供的上下文风险线索时，模型辨别交互复杂性较高的左侧变道意图的能力严重受损。

相比之下，3 s 时域波动相对较小（总体准确率仅下降 0.85 %），表明较长的时间窗口可能部分弥补风险信

息的缺失。尽管如此，SRF 的贡献效应仍然明显。 

表 4 无 SRF 的不同轨迹长度 DLC 模型预测准确率变化 

Tab.3 Prediction accuracy change for DLC models without SRF of different track lengths 

%                                  

模型 
预测值 

真实值 
车道保持 左侧变道 右侧变道 总体准确率 

1s-DLC 

车道保持 -2.42 0.00 +2.43 

-0.53 左侧变道 +0.60 -0.60 0.00 

右侧变道 -1.27 0.00 +1.27 

2s-DLC 

车道保持 -10.40 -0.74 +11.15 

-47.01 左侧变道 +74.72 -98.90 +24.18 

右侧变道 31.27 0.00 -31.27 

3s-DLC 
车道保持 -3.60 0.80 +2.80 

-0.85 
左侧变道 -1.36 +0.91 +0.45 



 

 

模型 
预测值 

真实值 
车道保持 左侧变道 右侧变道 总体准确率 

右侧变道 -0.42 0.00 +0.42 

4s-DLC 

车道保持 +9.13 -0.46 -8.68 

-1.50 左侧变道 +3.75 -1.61 -2.14 

右侧变道 +13.99 -0.52 -13.48 

 

2.3  模型性能对比 

将最优的 3s-SRF-DLC 模型与多种现有换道模型进行了比较，包括 MOBIL[21]、SVM[22]、

SVM-GMM-HMM[23]、DSA-DLC[24]、Attention Enhanced Residual-MBi-LSTM[25]。每个模型均按照各自原

始文献中的配置细节进行实现。为确保公平比较，所有模型均在同一数据集上评估。然而，由于部分研究

中某些参数或训练细节报告不完整，此处呈现的性能结果可能与原始文献报道有所差异。对比结果汇总于

表 5，表明 3s-SRF-DLC 的性能更优。总体而言，3s-SRF-DLC 表现最佳，总错误率为 3.26 %，准确率为

96.74 %。SRF-DLC 在除右侧变道预测外的所有类别上均优于 DSA-DLC，后者在右侧变道预测上差异为

4.06 %。 

表 5 对比模型的换道预测精度 

Tab. 4 Prediction accuracy of lane keeping, overtake and fold-down for the models in comparison 

                                                                          %             

模型 

预测值 

 

真实值 

车道保持 左侧变道 右侧变道 总体准确率 

3s-SRF-DLC 

Keep 92.80 0.80 6.40 

96.74 Overtake 1.36 98.64 0.00 

Fold-down 0.85 0.00 99.15 

DSA-DLC 

Keep 90.86 6.63 8.17 

92.68 Overtake 5.38 93.37 0.00 

Fold-down 3.76 0.00 91.83 

SVM 

Keep 73.63 17.92 10.53 

81.03 Overtake 10.95 81.50 1.05 

Fold-down 15.42 0.58 88.42 

SVM-GMM-HMM 

Keep 52.88 20.04 27.08 

72.11 Overtake 9.73 87.10 3.17 

Fold-down 14.99 8.78 76.23 

Attention Enhanced 

Residual-MBi-LSTM 

Keep 87.20 13.57 100 

51.95 Overtake 9.15 37.69 0.00 

Fold-down 3.66 48.74 0.00 

MOBIL 

Keep 31.03 39.46 46.15 

36.70 Overtake 15.52 44.06 38.46 

Fold-down 53.45 16.48 15.38 



 

 

3  讨论 

3.1  与人类决策时间线的一致性 

SRF-DLC 模型在 3 s 时域下观察到的预测精度峰值，似乎与自然驾驶研究中关于人类驾驶人换道操作

认知时间线的发现一致。现有文献表明，换道的准备阶段（包括情境评估、后视镜检查和初步驾驶规划）

通常发生在执行前 2~3 s 内[26]。3 s 模型的表现可能表明其能够捕捉到在 1 s 时域尚不明显、且由于不确定

性增加而可能变得难以区分的细微行为前兆。 

这种时间对应关系表明，3s-SRF-DLC 模型在一定程度上反映了人类驾驶人的认知过程，即意图在机

动开始前约 3 s 趋于更清晰和更具可操作性。4 s 时域准确率的下降可能进一步表明存在一个时间阈值，超

过此阈值后维持预测确定性更为困难。 

3.2  误差模式反映行为约束 

不同时间域上预测误差的分布可能揭示换道决策中固有的行为约束。在 1 s 时域观察到的车道保持与

右侧变道之间的混淆，可能反映了意图形成的早期阶段，此时驾驶人可能正在考虑但尚未决定换道。这种

模糊性在 3 s 模型中似乎有所降低，这与驾驶人意图通常变得更可辨别的时刻相吻合。 

随着训练轨迹时长从 1 s 增加到 3 s，模糊的行为模式逐渐变得清晰，最清晰的意图度量在 3 s 内被捕

获。然而，3 s 之后预测精度下降，表明超过 3 s 的轨迹包含更多无用信息。 

3.3  时空风险场的作用 

时空风险场（SRF）在概念上受时间序列图像识别技术的启发。它可被视为一个综合计算框架，将特

定时间窗口内的运动学、几何学和行为学线索编码为统一的风险表示。这种表述自然反映了驾驶人的连续

风险感知过程：通过持续观察驾驶环境、识别潜在风险因素，随后导航至风险较低的区域。 

消融实验证实，移除 SRF 导致预测性能显著下降，特别是在 2 s 时域，总体准确率下降 47.01 %。在

缺少 SRF 的情况下，左侧变道预测精度的严重退化（下降 98.90 %）凸显了其在交互复杂性较高场景中的

关键作用。相比之下，在 3 s 时域移除 SRF 后观察到的性能变化相对较小（仅下降 0.85 %），这可能表明

较长的观察窗口可以通过随时间累积足够的行为证据，部分弥补显式风险编码的缺失。 

4  结论 

提出了一种时空风险场增强的自主性换道（SRF-DLC）模型，以提高车辆换道行为的预测精度。基于

从 highD 数据集中提取的 5,631 条 1~4 s 多样化轨迹（包括车道保持、左侧变道和右侧变道行为）的平衡

数据集训练模型并评估，得出以下结论： 

1） SRF-DLC 模型在 3 s 预测时域下表现最佳，总体准确率达 96.74 %。这表明 3 s 窗口可能与人类驾

驶决策的自然时间线更为吻合，在此期间行为意图变得可辨别，但尚未被累积的不确定性所掩盖。 

2） 时空风险场的引入对预测稳定性贡献显著，尤其是在左侧变道等交互场景中。消融研究表明，缺

少 SRF 导致 2 s 时域准确率显著下降（下降 47.01 %），凸显了其在提供上下文风险线索方面的作用。 

3） 与 DSA-DLC、SVM 和 MOBIL 等现有模型相比，3s-SRF-DLC 模型表现出具有竞争力的性能，尤

其在左侧变道意图分类方面，尽管在右侧变道预测方面相对于 DSA-DLC 略有不足。 

这些发现表明，时空风险表示的整合可以通过纳入类似于人类驾驶人使用的安全上下文信息来增强行



 

 

为预测模型。该模型对高级驾驶辅助系统和自动驾驶技术具有实际应用价值，在这些领域中，准确和早期

的意图预测有助于在动态交通环境中实现更安全的交互。 

未来研究应聚焦于将模型扩展到更广泛的道路环境和交通条件。纳入基于个体驾驶风格的个性化风险

表示的适应机制，可提高实际应用性。此外，探索实时学习技术以动态更新风险场，可能进一步提升预测

精度和鲁棒性。 

5  局限性 

1） 由于计算限制，本研究在使用更大规模数据集方面受到制约。未来研究将纳入 NGSIM 等数据集，

通过扩展训练和验证数据来增强模型的泛化能力。 

2） 当前换道模型对右侧变道和车道保持行为的预测精度不足。未来研究将更深入地探索这些行为，

并提出新的指标以更好地表征它们。同时，考虑到 Attention Enhanced Residual MBi-LSTM 模型在右侧变道

预测中的高表现，这可能与该模型中的梯度爆炸问题有关。 

3） 模型主要在高速公路驾驶数据上进行训练

4） 和评估，其对其他高速公路场景的泛化能力

5） 仍有待验证。 

6） 本研究未考虑驾驶人的出行意愿和个性特征对驾驶任务和风险感知的影响。然而，个性特征显著

影响个体承担驾驶风险的倾向（Zinn，2019）。未来研究应通过驾驶模拟或实车实验探索驾驶人个性和驾驶

风格如何影响换道决策。 
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