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基于深度学习与交互特征的智能车辆换道风险预测模型

孟令一
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摘　要：随着自动驾驶技术的发展，车辆换道风险预测已成为提高智能车辆安全性和性能的关键任务之一。传统的换道风

险预测方法往往忽略了换道车辆与周围环境之间的复杂交互特征，导致预测准确度不足。本文提出了一种基于交互特征的

智能车辆换道风险预测方法。首先基于 highD 数据集提取周围交互车辆轨迹数据，利用停车距离指数建立风险评价指标，

并通过聚类算法划分风险等级。最后，采用 LSTM 模型进行风险预测，实验结果表明，加入交互特征的 LSTM 模型预测效

果更好。
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引言

随着机动车数量的不断增加，交通系统日益复杂，交

通拥堵问题加剧。为提升安全并缓解交通压力，我国积极推

动汽车智能化与网联化。然而，自动驾驶与人工驾驶车辆在

混合交通环境中的共存，增加了交通复杂性，并对自动驾驶

车辆的安全行驶带来挑战。换道行为涉及纵向、横向运动及

与周围车辆的交互，增加了驾驶复杂性。提前识别潜在风险

换道情形，对评估交通风险和预防事故至关重要。

陈吉清等 [1] 通过分析换道过程中车辆与周围车辆的冲

突形式，并结合微观和宏观的换道风险特征，提出了一种新

的换道风险综合量化方法。郝志国等 [2] 基于 NGSIM 数据，

通过 Logistic 回归和事故树分析，评估换道车辆与周围车辆

的交通冲突，分析碰撞和避险时间以划分风险等级。刘巧斌

等 [3] 根据 TTC 和 THW 指数提出了风险规律，并基于该规律

设计了认知风险动态平衡跟车模型，从而提高自动跟车的安

全性。马艳丽等 [4] 通过车辆控制数据与驾驶员指标，构建

贝叶斯网络模型评估风险并进行等级划分，但其阈值设定较

为主观，模型鲁棒性不足。温惠英等 [5] 通过分析大型车在

换道过程中的 TTC 和 MTC，揭示了时间风险与空间风险的

相互关系，为提高换道过程中的风险预测提供了新的思路。

Ali 等 [6] 应用极值理论分析强制换道的碰撞风险，并基于模

拟器数据验证其精度。Chen 等 [7] 通过关键空间序列特征与

随机森林分类器，提出换道风险预测方法，提前评估碰撞风

险。程士强 [8] 提出基于最大可行加速度与安全距离的风险

评估模型，分析空间距离对换道风险的影响。宋佳 [9] 结合

合流区交通环境与 CAV 车辆动力学特征，提出早期换道模

型与强制换道控制策略，研究安全场变化，评估换道风险。

传统的方法大多依赖于车辆动力学模型和基于规则的

算法，通过分析车辆的位置、速度、加速度等特征来估算换

道风险。例如，某些研究通过设定安全距离阈值，来判断车

辆是否存在碰撞风险。然而，这些方法忽略了换道过程中车

辆间的交互影响，且难以应对复杂的交通环境。

1. 周围交互车辆特征分析

1.1 周围交互车辆影响

（1）原车道前车影响：在自由换道的偏离阶段，换道

车逐渐离开原车道。如果未能准确评估与原车道前车的纵向

距离，或在调整车速时操作不当，可能会导致追尾碰撞。当

换道车加速过快或未能及时减速时，与原车道前车的安全距

离缩短，发生碰撞的风险增加。此类碰撞通常发生在车辆动

态变化较大的情况下，反映出偏离阶段对纵向距离与速度控

制的要求。

（2）目标车道前车影响：在跨道阶段，换道车进入目

标车道后需与目标车道前车保持安全距离。当换道车未能准

确判断前车的车速或动态变化，或者未能及时调整自身速

度，就可能发生追尾碰撞。如果目标车道前车突然减速，而

换道车反应不足，碰撞风险将显著增加。换道车与目标车道

前车的距离与速度匹配是避免此类碰撞的重要因素。

（3）目标车道后车影响：自由换道的跨道阶段和回正

阶段，换道车需与目标车道后车协调完成并道。如果换道车

未能精确评估目标车道后车的速度和距离，在切入车道时与
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后车产生干扰，可能导致后车无法及时避让，发生尾部或侧

面碰撞。这种碰撞通常源于换道时对目标车道后车的动态变

化感知不足，以及车辆切入路径规划的偏差。

1.2 数据提取

本文采用德国高速公路大型自然驾驶轨迹数据集 highD

进行研究，highD 数据集中有充足的车辆交互数据。提取数

据具体步骤如下：

（1）剔除 highD 数据集中非汽车类型的车辆轨迹；

（2）通过 laneID 列相邻帧的车道 ID 变化确定换道时

间戳；

（3）以换道时间戳为起点，向前向后搜索连续四帧横

向位移均小于 0.03m 的时间戳，确定换道开始结束时间；

（4）提取换道车辆周围车辆的轨迹数据。

（a）左换道场景

（b）右换道场景

原车道

原车道

目标车道

目标车道

图 1 换道场景提取

2. 考虑交互特征的换道风险预测

2.1 基于聚类分析的换道风险等级划分

本文基于停车距离指数（SDI）建立换道过程中的交互

冲突评价指标。首先计算换道车辆与周围交互车辆的停车距

离指数，然后采用模糊 c- 均值聚类算法，实现无监督的风

险等级标记。风险等级划分聚类中心结果：

（1）安全等级，其聚类中心为（97.84,123.85,119.68），

说明该风险等级下，三组 SDI 值均处于较高的范围，表明换

道车辆与周围车辆之间的安全距离较大，速度差异较小，加

速度变化平稳。因此，换道过程的风险较低，车辆间的相对

位置和动态行为相对稳定，换道车的安全性较高，碰撞风险

较低。

（2）低风险等级，其聚类中心为（93.02,48.76,41.11），

该等级的 SDI 值明显低于安全等级，表明换道过程中，虽然

安全距离相对较大，但车辆之间的速度差和加速度差有所增

大，可能出现短暂的紧张状态。此时，虽然仍可维持一定的

安全性，但周围车辆的行为和换道车辆的相对位置可能导致

一定程度的风险，需保持警觉。

（3）中风险等级，其聚类中心为（39.58,32.07,38.00），

SDI 值较低，意味着换道车辆与周围车辆的距离变得较小，

速度差距增大，加速度波动较大。这种情况下，换道车辆可

能面临较为复杂的交通状况，换道过程中存在一定的碰撞风

险，车辆间的动态交互较为剧烈，安全性较低。

（4）高风险等级，其聚类中心为（24.45,22.42,32.07），

三组 SDI 值均处于较低的范围，表明换道车辆与周围车辆的

距离极小，速度差异和加速度差异较大，车辆间的交互非常

紧张。这种情况下，换道车辆极有可能面临碰撞或其他重大

风险，换道操作应十分谨慎，且需要迅速采取紧急避让措施。

2.2 网络模型结构确定及参数设置

模型选取了三层神经网络结构模型，包括数据输入层、

LSTM 隐藏层和数据输出层。参数设置：

（1）学习率：0.01；

（2）Batch_size：32；

（3）Dropout：0.5；

（4）LSTM 神经元个数：64；

（5）LSTM input_dim	 ：24；

（6）LSTM hidden_dim：64；

（7）LSTM output_dim：4；

（8）损失函数：categorical_crossentropy；

（9）Epoch：200。

2.3 特征选取

在使用 LSTM 神经网络进行换道决策预测时，需考虑本

车及周围车辆的状态，因此将交互特征纳入风险预测模型的

特征。模型特征参数如下：

（1）自车特征：

横向位置、纵向位置、横向速度、纵向速度、横向加速度、

纵向加速度。

（2）交互特征：

原车道前车：横向位置、纵向位置、横向速度、纵向速度、

横向加速度、纵向加速度；

目标车道前车：横向位置、纵向位置、横向速度、纵

向速度、横向加速度、纵向加速度；

目标车道后车：横向位置、纵向位置、横向速度、纵

向速度、横向加速度、纵向加速度。
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3. 结果与分析

本文以自然驾驶轨迹数据为训练原始数据，将数据划

分为 80% 的训练集和 20% 的验证集。选取准确率（Accuracy）、

精确率（Precision）、召回率（Recall）以及 F1 分数作为模

型评价指标。

表 1 模型评价指标

输入特征 Accuracy Precision Recall F1 分数

自车特征 79.47 82.10 79.47 78.60

自车特征 + 交互特征 82.65 83.03 82.65 82.52

为了验证本文建立的基于 LSTM 的换道风险预测模型的

性能，分别输入自车特征加交互特征的特征值以及未加入

交互特征的特征值。由表 9 中的换道风险预测结果可知，

当输入的特征中加入交互特征时，LSTM 模型的准确率为

82.65%，而未加入交互特征的模型准确率为 79347%，这表

明了本文所提出的考虑交互特征的 LSTM 模型在换道风险预

测方面具有更好的性能。

图 2 未加入交互特征混淆矩阵

图 2 中标签 0 代表高风险，标签 1 代表中风险，标签 2

代表低风险，标签 3 代表安全。从图中可以看出加入交互特

征后模型能够更好地利用时间序列特征和交互特征，显著提

升了分类准确率，尤其是在高风险类别上表现最优，正确识

别了 241 个样本，显著高于未加入交互特征的 LSTM 模型。

说明 LSTM 模型能够更好地结合时间序列特征与交互特征，

有效提升高风险样本的识别能力。

4. 结论

本文研究智能车辆换道风险预测问题。首先，分析了

周围交互车辆的影响，筛选换道车辆及周围车辆轨迹数据；

然后，基于 SDI 构建交互风险评价指标，并通过模糊 c 均值

聚类划分风险等级；最后，利用 LSTM 模型进行风险预测，

并将交互特征作为特征值输入，实验结果表明，加入交互特

征的模型预测准确率高于未加入交互特征的模型。
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