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基于轨迹预测和极限梯度提升的驾驶意图识别

方华珍，刘 立，顾 青，肖小凤，孟 宇

（北京科技大学  机械工程学院， 北京  100083）

摘 要：为实现智能网联车对周围车辆驾驶意图的准确辨识，提出了一种基于轨迹预测与极限

梯度提升算法（XGBoost）的驾驶意图识别框架。首先，通过标注车辆历史轨迹的驾驶意图来

建立离线训练数据集。其次，构建驾驶意图识别框架，通过混合示教的长短时记忆网络

（LSTM）模块预测目标车辆的未来轨迹，XGBoost 模块融合历史轨迹和未来轨迹来识别出驾

驶意图。最后，采用实际道路数据集 NGSIM（Next Generation SIMulation）US101 和 I-80 路段

来验证模型框架。实验结果表明：该方法在 4 s 历史轨迹预测 3 s 未来轨迹处识别准确率可达

97.7%，表现出较强的驾驶意图识别能力。实现代码见网站：https：∥gitee.com/fanghz-colin/
lstm-xgboost.git。
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Driving intention recognition based on trajectory prediction and 
extreme gradient boosting
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Abstract：To achieve accurate identification of the driving intentions of surrounding vehicles by intelligent 
connected vehicles， a driving intention recognition framework based on trajectory prediction and extreme 
gradient boosting （XGBoost） algorithm is proposed. Firstly， we attach the driving intention label to the 
vehicle's historical trajectory sequence and build the offline training dataset. Then， a driving intention 
recognition framework is constructed. A mixed teacher force long short-term Memory （LSTM） module is 
used to predict the future trajectory. The XGBoost module concatenates the historical and future trajectory 
and recognizes driving intention （left lane change， lane keeping， and right lane change）. Finally， the model 
is verified on the real road datasets Next Generation SIMulation（NGSIM） US101 and I-80 sections. The 
experimental results show that the proposed model outperforms the other methods in metrics precision， 
recall， F1 score， and accuracy. The recognition accuracy can reach 97.7% in the prediction of 4 s historical 
trajectory and 3 s future trajectory， which shows good performance in driving intention recognition. The 
code can be obtained at：https：∥gitee.com/fanghz-colin/lstm-xgboost.git.
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0 引  言

智能网联车辆的主动安全系统能够有效减少

交通事故及提升车辆通行效率，其实现依赖准确

的对交通参与者运动趋势的预测，而驾驶意图识

别是其研究重点之一［1］。

驾驶员意图识别本质是分类问题，一般可分

为向左换道、车道保持和向右换道。当前驾驶意

图识别的研究主要分为两大类：基于模型与基于

学习的方法。基于模型的方法通常是根据车辆运

动学模型建立辨识规则模型来识别车辆驾驶行

为；基于学习的方法通过选取车辆轨迹等特征建

立数据集，将意图识别任务建模为基于学习的分

类问题。

（1）基于模型的方法：Houenou 等［2］通过对车

辆历史轨迹与车道中心线曲率的相似性来检测驾

驶意图。谢枫等［3］根据感知获得的障碍物信息，

结合高精地图提供的车道线信息，来识别车辆行

为。 Tsogas 等［4］融合多源数据，基于证据推理

（Dempster-shafer theory，D-S）来识别驾驶意图。

基于模型的方法场景鲁棒性较差，准确率较低等

特点限制了其应用的推广。

（2）基于学习的方法：Wang 等［5］通过融合车

辆运行参数、环境信息和驾驶员视觉特征，在不同

情绪下使用支持向量机（Support vector machines，
SVM）预测出加减速意图和换道意图。祝俪菱

等［6］提取车辆状态信息，对数据进行归一化和主

成分分析处理，最后通过 SVM 进行驾驶行为分

类。Berndt 等［7］基于车辆和环境信号，利用隐马

尔可夫（Hidden Markov model， HMM）模型研究

早期驾驶员意图推断。Liu 等［8］基于非线性多项

式回归（Nonlinear polynomial regression ， NPR）
和 HMM，提出一种递归隐半马尔可夫模型的意

图识别方法。刘志强等［9］融合 SVM 和 HMM 模

型来进行意图识别。Fang 等［10］采用深度神经网

络（Deep neural network， DNN），融合目标车辆

和周围车辆历史轨迹来进行换道意图识别。季学

武 等［11］基 于 长 短 时 记 忆 网 络（Long short-term 
memory， LSTM）设计了换道意图识别模型，最

后 利 用 Softmax 函 数 输 出 换 道 概 率 。 Chandra

等［12］基于 LSTM 预测城市交通场景中的加速、减

速等行为。赵健等［13］使用双向长短时记忆网络

进行换道意图识别。赵建东等［14］采用一种基于

卷 积 神 经（Convolutional neural network， CNN）

与门控循环神经网络（Gated recurrent unit neural 
network，GRU）并融合注意力机制的换道识别模

型，识别准确率较高，但模型复杂导致迭代时间较

长。Guo 等［15］采用 Transformer 编码器加池化层

进行换道意图预测。Zhang 等［16］先采用特征工程

对输入数据进行处理，然后通过 XGBoost 实现对

换道意图的分类。

虽然上述方法在驾驶意图识别上取得了一定

的成果，但仍存在以下问题：①在特征提取方面，

难以获取高质量且有效的特征；②车辆驾驶意图

标注于连续的历史轨迹上，若将准确的未来轨迹

特征融入识别模型，则能有效提升识别准确率。

当前方法均仅从历史轨迹中挖掘，尚未考虑未来

轨迹。

高速公路驾驶意图识别场景中，智能网联车

被视为自车，并通过与道路基础设施（如摄像头）

的通信来获取目标车辆和周围车辆的轨迹数据，

自车利用这些数据来识别目标车辆驾驶意图。本

文针对智能网联车周围车辆驾驶意图识别问题，

提出了一种基于轨迹预测和极限梯度提升的驾驶

意图识别算法。主要贡献如下：

（1）基于轨迹预测的特征提取：将目标车辆的

历史轨迹数据、周围车辆的历史轨迹数据与环境

信息整合作为模型的输入，采用混合示教长短时

神 经 网 络（Mixed teacher force long short-term 
memory， MTF-LSTM）提取车辆未来轨迹特征。

（2）基于极限梯度提升算法（Extreme gradi⁃
ent boosting， XGBoost）的驾驶意图识别：通过

XGBoost 融合历史和未来轨迹综合识别驾驶意

图，并对比分析了不同轨迹长度对预测精度的影

响，以获得识别准确率最高的模型。

1 模型描述

1. 1　整体描述

本文提出的驾驶意图识别框架由基于混合示

教长短时神经网络的轨迹预测模块（简称 LSTM
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模块）和基于极限梯度提升算法的驾驶意图识别

模块（简称 XGBoost 模块）组成，如图 1 所示。

LSTM 模块通过 LSTM 编码解码网络构建轨迹

预测模块，将目标车辆、周围车辆的历史轨迹及道

路信息作为输入，输出未来的轨迹。

将模型输入设为T h，则LSTM模块输出T p为：

T p = fLSTM (T h) （1）
驾驶意图识别模块基于 XGBoost 算法构建。

将历史轨迹信息 T h 与预测的输出 T p 相结合，构成

新的向量。XGBoost 模块结合轨迹预测的结果，

识别车辆驾驶意图 D，将其编码为左换道（0）、车

道保持（1）、右换道（2）。

D = fXGBoost([T h，T p ] ) （2）
1. 2　轨迹预测模块　

轨迹预测采用混合示教 LSTM 编码器-解码

器模型，图 1所示为轨迹预测模块。模型输入为历

史轨迹等特征信息 X = [ x ( )1 ，x ( )2 ，⋯，x ( )τ - 1 ，x ( )τ ]，
其中，x 为特征向量，τ为历史轨迹长度。

编码器将输入编码为上下文向量，解码器采

用混合示教的方式，以 α 的概率采用示教解码，以

1 - α 的概率采用递归解码的模式，动态解码为未

来轨迹 Y = [ y( )1 ，y( )2 ，⋯，y( )σ - 1 ，y( )σ ]，其中，y 为输

出特征向量，σ为预测轨迹长度。

1. 3　驾驶意图识别模块

如图 1 所示，驾驶意图识别模块基于极限梯

度提升［17］算法构建，模型通过在数据中构建多个

弱评估器，集成为强评估器，以获取比单个模型更

好的回归和分类效果。其原理是通过不断迭代、

生成新的树分类器来拟合当前模型的残差，驾驶

意图识别模型建立步骤如下。

对于给定意图识别数据集 D ={( xi， yi) }，式
中 xi 为轨迹等特征信息，yi 为意图标签。模型的

预测输出如下：

ŷ i = ∑
t = 1

K

f t( )xi ，f t ∈ F （3）

式中：ŷ i 为模型预测值；K 为总分类树的数量；f t 为

单一分类树结构向量；F 为所有树的集合。模型

迭代如式（4）所示，从常数预测开始，每步迭代是

在原有模型的基础上加入新的分类树，用新的树

函数去拟合上一迭代步结果的残差，以此不断改

善意图识别结果。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ŷ ( )0
i = 0

ŷ ( )1
i = f1 ( )xi = ŷ ( )0

i + f1 ( )xi

   ⋮

ŷ ( )t
i = ∑

t = 1

K

ft( )xi = ŷ ( )t - 1
i + ft( )xi

（4）

本文设计的目标函数如下：

X obj = ∑
i = 1

n

l ( )y，ŷ + ∑
k = 1

K

Ω ( )fk （5）

Ω ( fk)= γT + 1
2 λ∑

j = 1

T

ω 2
j （6）

式（5）第一项为预测意图类别与真实意图类

别之间的惩罚项；第二项为正则项，用于平滑各叶

子结点权重。式（6）中，γ、λ 为控制模型复杂度的

超参数；T 为叶子结点的个数；ω 为叶结点的分

数。模型采用加法训练方式来最小化目标函数。

每步迭代更新目标函数为：

τ ( )t = ∑
i = 1

n

l ( )yi，ŷ ( )t - 1
i + ft( )xi + Ω ( ft) （7）

驾驶意图识别模块

  

0

1

2

数据集

残差1正值

正值 残差2

正值 残差n−1

残差n正值

XGBoost

concat

 

轨迹预测模块

x(2)x(1) x(τ−1) x(τ)历史轨迹

预测轨迹  

上下文向量

y(1)^y(2)^y(σ−1)^y(σ)^

LSTM LSTM LSTM LSTM

解码器

y(1) x(τ)y(σ−1) y(σ−2)
1−a 1−a 1−a

a aa

LSTM LSTM LSTM LSTM

编码器

…

图 1　驾驶意图模型整体框架

Fig. 1　Overall framework of the driving intention recognition model
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将式（7）在 ft = 0 处进行泰勒二阶展开，则可

近似为：

τ ( )t ≃ ∑
i = 1

n é
ë
êêêê

ù
û
úúúúl ( )yi，ŷ ( )t - 1

i + gi ft( )xi + 1
2 hi f 2

t ( )xi +

Ω ( ft) （8）
gi = ∂ ŷ ( )t - 1

i
l ( yi，ŷ ( )t - 1

i ) （9）

hi = ∂2
ŷ ( )t - 1

i
l ( yi，ŷ ( )t - 1

i ) （10）
式中：gi 和 hi 分别为损失函数的一阶和二阶梯度。

移除常数项，简化目标函数为：

τ͂ ( )t = ∑
i = 1

n é
ë
êêêê

ù
û
úúúúgi ft( )xi + 1

2 hi f 2
t ( )xi + Ω ( ft)    （11）

将叶子结点 j中的样本编号集合定义如下：

Ij ={i | q ( xi)= j} （12）
式中：q ( xi)为 xi 对应的叶子标签值。

综合式（6）（11）和（12）可得目标函数为：

τ͂ ( )t =

∑
i = 1

n é
ë
êêêê

ù
û
úúúúgi ft( )xi + 1

2 hi f 2
t ( )xi + γT + 1

2 λ∑
j = 1

T

ω 2
j =

∑
j = 1

T é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( )∑

i ∈ Ij

g i ωj + 1
2 ( )∑

i ∈ Ij

h j + λ ω 2
j + γT   （13）

根据式（13）求解得最优叶子结点分数和目标

函数值如下：

ω *
j = - Gj

H j + λ
（14）

τ *
j = - 1

2 ∑
j = 1

T Gj

H j + λ
+ λT （15）

式中：Gj = ∑
i ∈ Ij

g i，H j = ∑
i ∈ Ij

h i。模型训练过程中采

用贪心算法选择增益最大的叶子结点。

2 数据预处理

本文采用的公开数据集源于美国联邦公路局

开展的下一代道路仿真（Next Generation SIMula⁃
tion， NGSIM）中 US101 和 I-80 路段，数据通过摄

像头采集，采用鸟瞰视角。数据采集频率为 10 Hz，
包含多维特征，所关注的特征如表 1 所示。相对

基于美国道路数据集 NGSIM，基于中国道路数

据由于在道路标识、交通规则、车速限制以及超车

规则等方面存在差异，从而在换道行为的表现上

呈现出不同的特征。针对这种情况，为了实现准

确的驾驶意图识别，在不同场景中，可通过对相应

场景的离线学习来改进模型性能。这种方法可以

使模型更好地适应中国道路环境的特点，提高驾

驶意图识别的质量与准确性。

2. 1　特征筛选

在实际交通场景中，换道意图是环境信息、周

围车辆信息及目标车辆状态等因素共同作用的结

果。本文提出的换道意图识别模型的输入融合了

目标车辆和周围车辆的历史轨迹特性及道路信

息，将输入数据分为目标车辆特征（Target vehicle 
feature， TVF）、周围车辆特征（Surrounding vehicle 
feature， SVF）与 道 路 环 境 特 征（Road feature， 
RF），详细信息如表 2 所示。

关于周围车辆的选取准则，常见的有 3 种方

法：①与目标车辆距离最近的 3 辆车［18，19］；②目标

车辆所在车辆及相邻两车道前后 6辆车［3，9，11］；③与

②相同条件下的前后 9 辆车［20］。本文采用方法

②，以目标车辆纵向位移的前后 100 m 内，如图 2
所示。

由于特定位置 i 的周围车辆可能缺失，此时

将其特征设置为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

Δxi = sgn [ ]-1 + ( )i - 1 ∥ 2 d

Δy i = ( )-1 i + 1 ∞
vi

x = vx

vi
y = vy

ai
x = ax

ai
y = ay

（16）

式中：sgn 为符号函数；∥为地板除；d 为车道宽

度；vx、vy、ax 和 vx 分别为目标车辆的横向速度、纵

向速度、横向加速度和纵向加速度。

2. 2　轨迹滤波

鉴于 NGSIM 数据集在采集过程中存在一定

误差，尤其是横向速度误差明显，因此，需要对其

进行平滑处理［21］。本文采用小波分解来进行轨

迹滤波。

V lat = A n + D 1 + D 2 + ⋯ + Dn （17）
式中：Dn 和 A n 分别为第 n 次分解所得的高频和低

表 1　NGSIM 原始数据

Table 1　Raw data of NGSIM

编号

1
2
3
4
5
6
7

特征名

Vehicle_ID
Frame_ID

Total_Frames
Global_Time

Local_X
Local_Y
Lane_ID

特征描述

车辆编号

帧数编号

车辆在数据集中总帧数

全局时间（毫秒数）

横向相对位移

纵向相对位移

车道编号

单位

-
-
-
ms
feet
feet
-
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频信号，本文采用 n = 5，滤波函数为 sym11。
先通过横向位置和时间得到横向速度，然后

将横向速度分解为 n 层，接着将 D 1，D 2，⋯，Dn - 1

置为 0，最后重构信号完成滤波，滤波前后对比示

例如图 3 所示。

2. 3　换道数据标注

NGSIM 原始数据集中未提供车辆驾驶意图

标签，故需要先给轨迹数据进行驾驶意图标注，换

道标注如图 4、图 5 所示。标注步骤如下：

（1）首先根据车辆所处车道变化筛选出所有

换道车辆编号。

（2）将车道变化的临界点作为换道点，如图 5
中车辆轨迹与车道边界线之间的交点所示。

（3）NGSIM 原始数据库无航向角，这里根据

相邻轨迹点之间的位置来计算 θ = arctan x1 - x0

y1 - y0
。

表 2　模型输入特征描述

Table 2　Description of model input feature

组别

TVF

SVF

RF

参数

xt，yt

vxt，vyt

axt，ayt

Δxi
t，Δy i

t

vxi
t，vy i

t

axt，ayt

R l，R r

特征描述

目标车辆的横向和纵向位移

目标车辆的横向和纵向速度，通过相邻轨迹点之间的位移可得：vxt = 10 ( xt + 1 - xt)，vyt =

10 ( yt + 1 - yt)
目标车辆的横向和纵向加速度，通过相邻轨迹点之间的速度可得：axt = 10 (vxt + 1 - vxt)，ayt =

10 (vyt + 1 - vyt)
周围车辆 i相对于目标车辆的横向与纵向位移，由公式可得：Δxi

t = xi
t - xt，Δy i

t = y i
t - yt

周围车辆 i的横向与纵向绝对速度，通过其位移可得：

vxi
t = 10 ( xi

t + 1 - xi
t)，vy i

t = 10 ( y i
t + 1 - y i

t )
周围车辆 i的横向与纵向加速度，通过其速度可得：

axi
t = 10 (vxi

t + 1 - vxi
t)，ay i

t = 10 (vy i
t + 1 - vy i

t )
R l、R r 表示目标车辆左右车道标识位，如果其存在置为 1，否则为 0

数量

2

2

2

12

12

12

2

100 m−100 m

6

4

2 1

3

5

图 2　周围车辆示意图

Fig. 2　Picture of surrounding vehicles
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图 3　NGSIM 轨迹滤波前后对比示意图

Fig. 3　Diagram of comparison NGSIM
trajectory filtering
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图 4　换道意图标注流程图

Fig. 4　Flow of lane change intention labeling
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（4）沿着换道点两侧回溯，以航向角为指标。

沿着时间负半轴回溯，若连续 3 个相邻轨迹点的

航向角满足 | θ |< θThreshold，则最后满足的点为换道

起始点，同理沿着时间正半轴的为换道终止点。

（5）将换道起始点与换道终止点之间的轨迹

点标注为右换道（2），同理标注为左换道（0），剩

余的轨迹点标注为车道保持（1）。

2. 4　轨迹序列提取

本文采用滑动窗口法来提取轨迹序列集合。

选取轨迹序列长度为 80，滑动窗口长度为 1。将

轨迹子序列 5 s 处的换道标签作为整个序列换道

意图，最终得到的轨迹序列数如表 3 所示。由表 3
可知，车道保持的数据占据绝大多数，远大于左换

道与右换道的数据量，左换道数据量次之，右换道

数据量最少。为保证用于训练和测试数据的均匀

性，本文保留全部右换道数据，随机选取相同数量

的左换道与车道保持数据最终组成整个数据集，

数据如表 4 所示。

3 模型验证

3. 1　轨迹预测模块性能分析

轨迹预测模块的性能影响整体驾驶意图识别

的准确性，将本文 MTF-LSTM 模型与融合注意

力机制的 LSTM 模型（MHA-LSTM）［21］进行对

比 ，以 均 方 根 误 差（Root mean square error， 
RMSE）为指标来衡量轨迹预测的准确性。

实验在 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上

进行，轨迹预测代码在深度学习框架 PyTorch 下

实现。训练迭代次数为 100，批次为 1 024，损失

函数为均方误差（Mean square error， MSE），优化

器为 Adam，学习率为 0. 001，权重衰减为 0. 000 1。
编码器与解码器的 LSTM 模块结构相似，层数均

为 4 层，隐藏层为 128，dropout 为 0. 2。本文采用

5 s历史轨迹预测 3 s未来轨迹，结果如表 5 所示。

由表 5 可知，MHA-LSTM 模型在短时预测

（<1 s）精度略占优，随着预测时域增大，误差逐

渐增大。而 MTF-LSTM 在 3 s 内的均方误差均

处于较低水平，说明其具有良好的轨迹预测性能。

3. 2　整体模型性能分析

模型输入与轨迹预测输出结合所得的数据集

D=｛（xi， yi）｝。其中：xi 为特征数据，形状为（n， 
m， 44）；yi 为换道标签，n 为样本数，m 为轨迹

长度。

根据 XGBoost 算法对数据输入的要求，需进

行展开，如图 6 所示。将每组按照 8：2 的比例划

分为训练集和测试集，通过在训练集上的 5 折交

叉验证来评价模型。通过网格搜索，确定超参数：

弱分类器的数量为 110，学习率为 0. 2，叶子结点

分裂增益阈值为 1，弱分类器最大树深度为 6，采

终止点
车道边界线

起始点

横向

纵向

行驶方向

换道点

航向角大于阈值

航向角小于阈值

图 5　换道意图标注示意图

Fig. 5　Picture of lane change intention labeling

表 4　换道序列选取结果

Table 4　Result of lane change selection extraction

标签

数据

左换道

38 829
车道保持

38 829
右换道

38 829

表 3　换道序列提取结果

Table 3　Result of lane change sequence extraction

标签

数据

左换道

149 215
车道保持

1 205 655
右换道

38 829

44×m

n

x1

y1

xm

ym

x1

y1

xm

ym

n

m

Rm
iR1

i

∆xm
i

∆ym
i

∆x1
i

∆y1
i

44

Rm
i

∆ym
i

∆xm
i

R1
i

∆y1
i

∆x1
i

图 6　特征数据展开图

Fig. 6　Picture of feature data expansion

表 5　轨迹预测性能评估

Table 5　Performance evaluation of trajectory
prediction m

模型

MHA-LSTM
MTF-LSTM

未来轨迹/s
1

0.41
0.48

2
1.01
0.89

3
1.74
1.47
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样比例为 1。
为了验证不同历史和预测轨迹长度对驾驶意

图的影响，通过网格搜索，以准确率（Accuracy）为

指标来获取最佳的模型，结果如表 6 所示。

由表 6 可知，随着历史轨迹和预测轨迹长度

的增加，准确率均呈现上升趋势，且上升速率逐渐

趋缓。综合计算量和准确率，在历史轨迹长度为

4 s、预测轨迹长度为 3 s 处准确率最高且计算量

相对较小。

为了更好地验证本文模型的性能，本文采用

精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1-Score 和

准确率等指标，与 3 种基于 XGBoost 的模型进行

比较。3 种模型如下：

（1）XGBoost 模型：原始数据直接输入 XG⁃
Boost算法。

（2）S-XGBoost 模型［16］：原始数据先经过特

征工程后，然后输入 XGBoost算法。

（3）LSTM-XGBoost 模型：本文提出的融合

LSTM 轨迹预测的 XGBoost算法。

模 型 对 比 结 果 如 表 7 所 示 ，本 文 提 出 的

LSTM-XGBoost模型在精确率、召回率、F1-Score
和准确率等指标上全面领先 XGBoost 模型和 S-
XGBoost模型，表现出良好的驾驶意图识别能力。

此外，LSTM-XGBoost 模型左换道（0. 984）和右

换 道（0. 983）的 精 确 率 均 明 显 高 于 车 道 保 持

（0. 965），分析可能是左、右换道数据特征相较于

车道保持更为明显，故其两类相互识别的可能性

低；而车道保持数据特征介于两者之间，识别为其

他两类的可能性相同。

4 结束语

本文提出一种基于轨迹预测与极限梯度提升

算法的周围车辆驾驶意图识别模型，能够识别出

车辆左换道、车道保持和右换道的驾驶意图。模

型输入为目标车辆与周围车辆的历史轨迹信息及

道路环境，采用混合示教长短时神经网络来预测

未来轨迹，XGBoost 模块融合历史和未来轨迹识

别驾驶意图。采用实际道路数据集进行模型验

证，多组对比分析实验结果表明，本文所提方法在

精确率、召回率、F1-Score 和准确率上具有优越

性，平均准确率达 97. 7%。

对于驾驶意图识别任务，未来将采用更高效

的特征提取方法来更换本文中的 LSTM 模块，例

如基于注意力机制的 Transformer，进一步提高识

别的准确率。
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