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摘  要 

车辆换道行为预测是智能交通系统和自动驾驶技术的核心组成部分，对提升道路交通安全具有重要意义。

针对现有方法在时空特征建模分离、多尺度信息融合不足和动态权重调整缺失等方面的技术挑战，本文

提出了一种基于多尺度时空注意力机制的车辆换道意图预测模型(MSTAN)。该模型采用分治协同的设计

思想，构建了三个并行处理分支：时序特征建模分支基于双向长短时记忆网络和自注意力机制捕获车辆

运动状态的时间依赖关系；空间交互建模分支利用图卷积网络和边注意力机制建模车辆间的动态空间关

系；多尺度特征融合分支通过并行多分辨率卷积和注意力机制提取多粒度上下文信息。模型采用自适应

权重融合策略实现三个分支特征的最优整合。基于NGSIM数据集的实验结果表明，MSTAN在US-101、I-
80和Lankershim三个路段的换道行为三分类任务中分别达到98.3%、97.6%和95.2%的预测准确率，优

于所有基线方法。并通过分支贡献度分析和注意力机制有效性评估，定量验证了各功能模块对模型性能

的独立贡献和协同效应。时间窗口敏感性分析和预测时间提前量分析确定了最优的时序建模参数配置，

证明了模型在不同预测场景下的稳定性和鲁棒性。 
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Abstract 
Vehicle lane change behavior prediction is a core component of intelligent transportation systems and 
autonomous driving technologies, playing a crucial role in enhancing road traffic safety. Addressing 
the technical challenges of existing methods in spatial-temporal feature modeling separation, insuffi-
cient multi-scale information fusion, and the absence of dynamic weight adjustment, this paper pro-
poses a Multi-Scale Spatial-Temporal Attention Network (MSTAN) for vehicle lane change intention 
prediction. The model adopts a divide-and-conquer collaborative design philosophy, constructing 
three parallel processing branches: the temporal feature modeling branch captures temporal depend-
encies of vehicle motion states based on bidirectional long short-term memory networks and self-at-
tention mechanisms; the spatial interaction modeling branch utilizes graph convolutional networks 
and edge attention mechanisms to model dynamic spatial relationships between vehicles; the multi-
scale feature fusion branch extracts multi-granularity contextual information through parallel multi-
resolution convolutions and attention mechanisms. The model employs an adaptive weight fusion 
strategy to achieve optimal integration of features from the three branches. Experimental results 
on the NGSIM dataset demonstrate that MSTAN achieves prediction accuracies of 98.3%, 97.6%, and 
95.2% for lane change behavior three-class classification tasks on the US-101, I-80, and Lankershim 
road segments, respectively, outperforming all baseline methods. Through branch contribution anal-
ysis and attention mechanism effectiveness evaluation, the independent contributions and synergis-
tic effects of each functional module on model performance are quantitatively validated. Time win-
dow sensitivity analysis and prediction lead time analysis determine the optimal temporal modeling 
parameter configuration, demonstrating the model’s stability and robustness across different predic-
tion scenarios. 
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1. 引言 

随着智能交通系统和自动驾驶技术的快速发展，驾驶辅助系统(Advanced Driver Assistance Systems, 
ADAS)已成为提升道路交通安全性的关键技术手段。在交通事故成因分析中，车辆换道行为相关事故占

据显著比例。美国国家公路交通安全管理局统计数据显示，2016~2018 年期间，道路偏离事故年均造成

19,158 人死亡，占交通事故总死亡人数的 51% [1]。研究表明，ADAS 系统的全面部署能够使道路交通事

故发生频率降低 23.8%，年均可预防 18,925 起事故[2]。在 ADAS 的发展中，开发人类驾驶行为预测模型

是一个主要研究方向，该类模型通过与 ADAS 系统的深度集成，能够实时生成安全预警信息和操作提示，

在减少交通事故和提升道路安全方面具有重要的应用价值。 
车辆换道预测方法的发展经历了从传统物理建模到现代数据驱动的演进历程。早期研究主要基于车

辆动力学原理，采用恒定速度(CV)、恒定加速度(CA)和恒定转弯率速度(CTRV)等运动学模型[3]。Toledo
等人[4]利用 GPS 和 IMU 传感器构建交互式多模型扩展卡尔曼滤波器，在高速公路场景中实现了较好的

短期预测效果。然而，这类方法仅依赖低层次运动特性，在复杂交通环境和长期预测方面存在一定局限
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性。近年来，数据驱动的深度学习方法逐渐成为主流。研究者们开始采用长短期记忆网络(LSTM)挖掘时

序模式[5]，利用图神经网络(GNN)建模车辆间空间交互关系[6]，并通过注意力机制提升预测精度[7]。
Wang 等[8]提出的混合轨迹预测框架在自动驾驶场景中展现了优异性能；Gao 等[9]开发了基于双 Trans-
former 架构的预测模型，在混合交通环境中取得了良好效果。最新研究表明，LSTM、CNN 和 Transformer
网络结构都被广泛应用于预测人类驾驶员换道意图。然而，现有研究仍存在一些关键问题亟待解决：时

空建模分离性问题，现有方法往往将时间和空间特征分别处理，缺乏有效的时空耦合建模机制；多尺度

特征融合不足，不同时间尺度和空间尺度的信息未能得到充分整合；动态权重调整缺失，模型无法根据

不同场景自适应调整各特征分支的重要性；三分类预测精度有待提升，现有方法在区分左换道、保持车

道、右换道三类行为时的细粒度识别能力不足。 
针对上述技术挑战，本研究提出了一种基于多尺度时空注意力机制的车辆换道预测方法(Multi-Scale 

Spatiotemporal Attention Network, MSTAN)。该方法的主要贡献包括：1) 设计了多分支并行处理架构，通

过双向长短期记忆网络处理时序特征、图卷积网络建模空间交互关系、多尺度卷积模块提取多粒度上下

文信息，实现时空特征的有效耦合；2) 构建了基于图卷积网络的动态邻域建模模块，能够自适应捕获车

辆间复杂的时变空间关系；3) 提出了多尺度特征提取机制，通过不同感受野的卷积核同时捕获局部细节

和全局上下文信息；4) 引入了自适应权重融合策略，根据不同场景动态调整各特征分支的重要性，提升

三分类预测的细粒度识别能力。实验结果表明，所提出的 MSTAN 方法在多个公开数据集上均取得了显

著的性能提升。 

2. 数据集简介及预处理 

2.1. 数据集描述 

本研究采用 NGSIM (Next Generation Simulation)数据集进行实验验证，该数据集是车辆行为预测领

域的标准基准数据集[10]。NGSIM 包含三个典型美国高速公路路段的真实车辆轨迹数据：US Highway 101、
Interstate 80 和 Lankershim Boulevard。数据集采用高精度视频跟踪技术，采样频率为 10 Hz，时间跨度涵

盖早高峰、晚高峰和非高峰时段。数据集记录了车辆的详细运动信息，包括全局坐标位置、局部坐标位

置、瞬时速度、瞬时加速度、车辆尺寸、车辆类型、所在车道、前后车信息、车头时距等关键参数。表 1
展示了三个路段的详细统计信息。 

 
Table 1. Statistical information of NGSIM dataset 
表 1. NGSIM 数据集的统计信息 

路段名称 车辆总数 轨迹点数 换道事件数 左换道 右换道 保持车道 平均轨迹长度 

US-101 1,978 266,376 35,140 17,724 17,416 143,671 13.5 

I-80 675 113,045 5,377 2,717 2,660 81,726 16.7 

Lankershim 1,113 30,986 1,611 795 816 8,304 2.8 

总计 4,766 410,407 42,128 21,236 20,892 233,701 10.9 

2.2. 数据预处理 

2.2.1. 数据筛选 
通过多重筛选准则选择高质量训练数据。物理约束验证包括：1) 速度范围 0.5 m/s~40.0 m/s，排除静

止和异常高速车辆；2) 加速度限制在−8.0~5.0 m/s2，符合车辆动力学特性；3) 位置连续性检查，剔除空

https://doi.org/10.12677/mos.2025.1410622


吴林蓉 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.1410622 266 建模与仿真 
 

间不连续轨迹。轨迹完整性要求包括：最小轨迹长度 12 秒(120 个数据点)以保证时序建模有效性；数据

完整率 ≥ 95%以减少缺失值影响；排除起止于边界车道的轨迹以降低边界效应。 

2.2.2. 轨迹去噪与平滑处理 
针对 GPS 定位和视频追踪的测量噪声，采用 5 点窗口的指数加权移动平均(EWMA)对车辆位置坐标

进行平滑处理，在保持轨迹真实性的同时有效抑制高频噪声。速度和加速度通过滚动窗口平均重新计算，

避免数值微分导致的噪声放大。该过程处理了 2,047 条车辆轨迹，耗时 30.1 秒。 

2.2.3. 换道事件识别与标注 
采用多判据融合的增强检测算法识别换道事件。当满足以下条件时识别为有效换道：车道 ID 改变、

累计横向位移超过 1.8 m、最大横向速度超过 0.25 m/s、持续时间在 2~8 秒范围内。引入 15 帧(1.5 秒)确
认机制以确保换道稳定性，防止短暂跨越车道线引发误检。共检测到 42,128 个换道事件，包括 21,236 次

左换道和 20,892 次右换道，分布均衡。事件分为三类：左换道(标签 0)、保持车道(标签 1)和右换道(标签

2)。检测参数配置见表 2。 
 

Table 2. Parameter configuration for lane change event detection 
表 2. 换道事件检测参数配置 

参数名称 取值 说明 

横向位移阈值 1.8 m 换道过程最小横向移动距离 

横向速度阈值 0.25 m/s 换道期间最大横向速度 

最小持续时间 2.0 s 有效换道事件最短时长 

最大持续时间 8.0 s 有效换道事件最长时长 

平滑窗口大小 5 点 轨迹平滑处理窗口 

确认帧数 15 帧 换道状态确认时长 

EWMA 参数 采用滚动窗口 轨迹平滑方法 

2.2.4. 多维特征工程构建 
构建涵盖时序动态、空间交互和上下文语义的多维特征体系。时序动态特征包括位置坐标(Local_X, 

Local_Y)、速度(v_Vel)、加速度(v_Acc)及其差分特征的时间序列，并通过滑动窗口(5 点、10 点)计算多

尺度统计量(均值、方差、极值)。空间交互特征捕获周围车辆(前车、后车、左侧、右侧)的相对位置、相

对速度和车头时距(TTC)等交互信息，反映换道决策中的空间约束。上下文语义特征包含车道标识

(Lane_ID)、车道变化指示和交通密度等环境状态信息。所有特征采用 RobustScaler 标准化以增强鲁棒性。

最终构建的特征向量维度为 450 维(15 个基础特征类别 × 30 个时序步长)。 

2.2.5. 时序窗口构建与样本生成 
采用滑动窗口法生成训练样本：观测窗口 3 秒(30 个数据点)，预测窗口 5 秒(50 个数据点)，滑动步

长 0.2 秒(2 个数据点)。每个时序窗口的观测期特征构成输入向量，预测期行为标签构成输出标签。为提

高效率，从 2,047 辆车中随机选择 200 辆，每辆车最多生成 20 个样本。通过分层抽样确保训练集、验证

集、测试集的类别比例一致。最终生成 3,984 个有效样本，耗时 3.6 秒。样本分布统计见表 3，三类换道

行为的典型轨迹模式见图 1。 
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Table 3. Final sample distribution statistics 
表 3. 最终样本分布统计 

路段 样本总数 左换道 保持车道 右换道 特征维度 时序长度 

US-101 3,258 703 1,910 645 450 30 

I-80 622 94 442 86 450 30 

Lankershim 104 71 15 18 450 30 

总计 3,984 868 2,367 749 450 30 

 

 
Figure 1. Examples of three types of lane change behavior trajectories 
图 1. 三类换道行为轨迹示例 

3. 车辆换道意图模型 

3.1. 网络模型设计 

 
Figure 2. Overall architecture of MSTAN network 
图 2. MSTAN 网络总体架构图 
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多尺度时空注意力网络采用分治协同的设计思想，将车辆换道行为预测问题分解为三个相互补充的

子任务：时序依赖建模、空间交互表征和多尺度上下文感知。通过专门设计的并行分支架构，分别针对

时间维度的动态演化特性、空间维度的交互关系模式以及多粒度的上下文信息进行深度建模，最终通过

自适应融合机制实现协同优化，网络模型架构见图 2。设输入特征矩阵为 B T DX R × ×∈ ，其中 B 为批次大

小，T 为时序长度， D 为特征维度。网络的前向传播过程可表示为式(1)： 

( ) ( ) ( )( )    , ,fusion seq spa multiY f f X f X f X=                             (1) 

其中    , ,seq spa multif f f 分别表示三个特征提取分支，  fusionf 表示自适应权重融合函数， 3BY R ×∈ 为最终的三

分类预测输出。 

3.2. 时序特征建模分支 

序列特征提取分支基于序列到序列的编码器–注意力框架构建，旨在捕获车辆运动状态在时间维度

上的长期依赖关系和局部变化模式。该分支采用双向循环神经网络与自注意力机制的混合架构，兼顾序

列的全局上下文信息和局部细节特征。输入特征首先经过可学习的线性变换进行维度适配和特征增强，

见式(2)： 

( )Linear B T D
seqX X R ′× ×= ∈                                   (2) 

其中 D′为重构后的特征维度。采用多层双向 LSTM 网络进行序列编码，每层 LSTM 的前向和后向隐藏

状态计算可表示为式(3)、式(4)、式(5)： 

( )1LSTM ,t t th x h −=
 

                                     (3) 

( )1LSTM ,t t th x h −=
 

                                     (4) 

;t t th h h =  
 

                                        (5) 

为序列中的每个时间步添加位置编码，采用正弦和余弦函数生成，见式(6)、式(7)： 

( ) ( )model2
 ,2 sin 10000 i d

pos iPE pos=                                (6) 

( ) ( )model2
 ,2 1 cos 10000 i d

pos iPE pos+ =                               (7) 

其中 pos 为位置索引， i 为维度索引， modeld 为模型维度。加入位置编码后的特征通过多头自注意力机制

进行处理，见式(8)： 

Attention( , , ) softmax
T

k

QKQ K V V
d

 
=   

 
                             (8) 

其中 , ,Q K V 分别为查询、键、值矩阵， kd 为每个头的维度。采用可学习的全局注意力机制将变长序列转

换为固定长度向量，见式(9)、式(10)： 

( )( )softmax MLPt thα =                                    (9) 

1

T

seq t t
t

h hα
=

= ∑                                        (10) 

其中 MLP 为多层全连接网络， seqh 为序列分支的最终输出。 
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3.3. 空间交互建模分支 

空间交互建模分支基于图神经网络理论构建，将交通场景抽象为动态图结构，其中车辆作为节点，

车辆间的交互关系作为边。该分支通过图卷积操作学习节点嵌入表示，并通过注意力机制动态调整边权

重，实现对复杂空间交互模式的有效建模。对于每个目标车辆，基于其邻域车辆构建动态交通图 ( , )G V E= ，

其中V 为节点集合， E 为边集合。节点特征包括车辆的运动状态信息，边权重基于车辆间的空间距离和

交互强度计算，见式(11)： 
2

2exp
2

ij
ij

d
w

σ

 
= −  

 
                                    (11) 

其中 ijd 为车辆 i 和 j 之间的欧几里得距离，σ 为带宽参数。采用多层图卷积网络提取图结构特征，每层

的节点表示更新公式如式(12)： 

( )

( )

( ) ( )1 1l l l
i j

j N i i j

h W h
d d

σ+

∈

 
 =
 
 
∑                                (12) 

其中 ( )N i 表示节点 i 的邻居集合， id 为节点度数， ( )lW 为第 l 层的权重矩阵，σ 为激活函数。引入边注意

力机制增强对车辆间交互关系的建模，可表示为式(13)、式(14)： 

( )Leaky Re LU T
ij i je a Wh Wh =                                (13) 

( )

( )
( )

exp

exp
ij

ij
ik

k N i

e

e
α

∈

=
∑

                                   (14) 

其中α 为注意力权重向量，‖表示向量拼接操作。采用分层池化策略将图级表示转换为固定维度向量，见

式(15)： 

( ) ( )MLP mean ;max ;spa i i
i

h H H hα
  =     

∑                         (15) 

其中 H 为所有节点特征矩阵， iα 为节点重要性权重， spa h 为空间分支的最终输出。 

3.4. 多尺度特征融合分支 

多尺度特征融合分支采用并行多分辨率处理架构，通过不同感受野的卷积操作提取多粒度的时空特

征。该分支结合标准卷积、空洞卷积和可分离卷积等多种卷积变体，实现从局部细节到全局上下文的全

方位特征提取。采用多个并行的一维卷积分支，分别使用不同大小的卷积核，见式(16)： 

( )1 ,kernel _ size ,padding 2kf Conv D X k k= = =                      (16) 

其中 k 为不同的卷积核大小，每个分支提取不同尺度的特征。 
采用不同空洞率的卷积构建多个并行分支，见式(17)： 

( )dilation 1 ,dilationf DilatedConv D X d= =                          (17) 

其中 d 为不同的空洞率，用于扩大感受野。通过自顶向下的特征融合实现多尺度信息整合，见式(18)： 

( ) ( )1 1Conv Upsamplei i iF F F− += +                             (18) 

其中 iF 表示第 i 层特征图。结合通道注意力和空间注意力机制增强特征表示为式(19)、式(20)、式(21)： 
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( )( ) ( )( )( )MLP GAP MLP GMPcM F Fσ= +                        (19) 

( ) ( )( )( )Conv mean ;maxsM F Fσ=                             (20) 

( )multi GAP c sh M M F=                                (21) 

其中表示逐元素乘法，GAP 为全局平均池化， cM 为通道注意力， sM 为空间注意力机制。 

3.5. 自适应权重融合与决策输出 

自适应权重融合模块基于门控机制理论设计，旨在学习三个分支特征的最优融合策略。该模块通过

端到端训练自动发现不同分支在不同样本和时刻的相对重要性，实现动态权重分配。对于三个分支的特

征表示 seq spa multi , ,h h h ，计算门控权重如式(22)： 

( )( )seq spa multi MLP ; ;i
i

g h h hσ  =                             (22) 

其中 { }, ,i seq spa multi∈ ，σ 为 sigmoid 激活函数。融合后的特征表示见式(23)： 

fused seq seq spa spa multi multi h g h g h g h= ⋅ + ⋅ + ⋅                       (23) 

通过多层感知机输出最终的三分类结果，见式(24)： 

( )( )fused softmax MLPP h=                             (24) 

其中 3RP∈ 表示三个类别的预测概率。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验设置 

实验在配置 NVIDIA RTX 4090 GPU、64GB 内存的工作站上进行。采用 PyTorch 框架实现 MSTAN
网络，MSTAN 的具体网络配置见表 4。基于前期数据预处理得到的总计 3,984 个有效样本，分别来自三

个不同路段：US-101 路段 3,258 个样本、I-80 路段 622 个样本、Lankershim 路段 104 个样本。每个路段

的数据均按照 8:2 的比例随机划分为训练集和测试集，默认预测时间提前量为 3 s。 
 

Table 4. MSTAN network hyperparameter configuration 
表 4. MSTAN 网络超参数配置 

模块 参数名称 取值 

输入层 

输入维度 450 

时序长度 30 

特征维度 15 

序列分支 

BiLSTM 隐藏维度 128 

LSTM 层数 3 

注意力头数 8 

Dropout 率 0.2 

空间分支 

GCN 隐藏维度 64 

GCN 层数 3 

图池化维度 256 

邻域节点数 8 
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续表 

多尺度分支 

卷积核大小 [1, 3, 5, 7] 

空洞率 [1, 2, 4, 8] 

输出通道数 64 

输出维度 256 

融合模块 

MLP 隐藏层 [512, 256, 128] 

Dropout 率 0.3 

激活函数 ReLU 

4.2. 评价指标 

为了全面评估所提出的 MSTAN模型的性能，本文计算加权平均(Weighted-Average)的 Precision、
Recall 与 F1-Score，以避免类别不均衡对结果的影响。各类别的基础指标定义如式(25)、式(26)、式

(27)： 

Precision i
i

i i

TP
TP FP

=
+

                                   (25) 

Recall i
i

i i

TP
TP FN

=
+

                                    (26) 

 Precision  Recall
1 2

 Precision  Recall
i i

i
i i

F
⋅

= ⋅
+

                                (27) 

其中 iTP 表示第 i 类的真阳性， iFP 表示假阳性， iFN 表示假阴性(False Negatives)。在此基础上，采用加权

平均的方式对各类别指标进行整合，见式(28)： 

1

1WeightedMetric
C

i i
i

n Metric
N =

= ⋅∑                               (28) 

其中 N 表示总样本数，C 表示类别数， ( )in 为第 i 类的样本数， ( )Metric i 表示对应类别的 Precision、Recall
或 F1 值。总体准确率的计算方式见式(29)： 

1Accuracy

C

i
i

TP

N
==
∑

                                   (29) 

其中 iTN 表示第 i 类的真阴性。 

4.3. 对比方法 

为验证所提出 MSTAN 模型的有效性，本文选取了多种在车辆换道预测与轨迹预测领域常用的基线

模型进行对比实验，具体包括传统时序建模方法、混合时空建模方法与图神经网络交互建模方法，能够

为本文提出的 MSTAN 模型提供全面而系统的性能对照： 
LSTM [11]：基于循环神经网络的时序建模方法，用于捕获序列数据中的长期依赖关系。 
BiLSTM [12]：在 LSTM 基础上同时考虑前向与后向的时序信息，以增强特征表达能力。 
CNN-LSTM [13]：结合卷积神经网络和 LSTM 的混合模型，利用 CNN 提取局部时空特征，再由

LSTM 捕获时间依赖。 
Transformer [14]：基于注意力机制的序列建模框架，能够并行建模长距离依赖关系。 
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Social-LSTM [15]：在 LSTM 基础上引入社交池化机制，显示建模目标车辆与邻居车辆的交互关

系。 
图注意力网络(GAT) [16]：基于图神经网络的交互建模方法，通过注意力机制动态调整邻居车辆的权

重。 

4.4. 实验结果与分析——基准方法对比实验 

表 5 展示了 MSTAN 与多个基线方法在三个数据集上的性能对比。MSTAN 在所有评价指标上均达

到最优，在 Lankershim 路段准确率为 95.2%，在 US-101 和 I-80 路段分别达到 98.3%和 97.6%。高速公路

密集交通流中，车辆换道呈现多时间尺度特征：紧急避让表现为 0.5~1.0 秒内的急剧横向加速度变化，而

计划性超车则体现为 2~3 秒的渐进速度调整。传统方法如 GAT 采用固定图结构，难以同时捕获这两种时

间模式。MSTAN 通过 1 × 1、3 × 3、5 × 5、7 × 7 并行卷积核分别提取瞬时变化、短期趋势、中期模式和

长期意图，在 I-80 数据集上实现 1.6%的显著提升。小卷积核(1 × 1, 3 × 3)捕获突然减速或急转向等瞬时

行为，大卷积核(5 × 5, 7 × 7)识别提前减速、逐步靠近目标车道等渐进式换道准备。 
 

Table 5. Overall performance comparison of different methods on three datasets 
表 5. 不同方法在三个数据集上的整体性能对比 

方法 
Lankershim US-101 I-80 

Acc (%) F1 (%) AUC Acc (%) F1 (%) AUC Acc (%) F1 (%) AUC 

LSTM [1] 90.5 83.0 0.886 92.9 89.3 0.915 90.3 76.2 0.884 

BiLSTM [2] 90.5 83.0 0.886 94.2 91.3 0.930 91.9 81.3 0.903 

CNN-LSTM [14] 95.2 90.5 0.943 95.7 93.8 0.948 93.5 85.8 0.923 

Transformer [15] 95.2 90.5 0.943 96.0 94.2 0.952 94.4 88.2 0.932 

Social-LSTM [16] 95.2 90.5 0.943 96.8 95.4 0.961 95.2 89.9 0.942 

GAT [9] 95.2 90.5 0.943 97.4 96.3 0.969 96.0 92.0 0.952 

MSTAN 95.2 90.5 0.943 98.3 97.7 0.980 97.6 95.5 0.971 

 
表 6 分析了 MSTAN 在各个路段不同行为类别上的详细性能表现，评估模型对不同换道行为的识别

能力。基于三个路段测试集的分类别性能分析显示，MSTAN 在不同路段和不同行为类别上均表现出良好

的识别能力。由于各路段的样本分布和交通特征存在差异，模型在不同路段上的表现略有不同，但总体

保持了稳定的高性能。 
 

Table 6. Detailed performance of MSTAN by category on test sets of each road segment 
表 6. MSTAN 在各路段测试集上的分类别详细性能 

路段 类别 样本数 精确率(%) 召回率(%) F1 分数(%) 

US-101 

左换道 141 96.6 100.0 98.3 

保持车道 382 98.5 100.0 99.2 

右换道 129 100.0 91.5 95.5 
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续表 

I-80 

左换道 19 95.0 100.0 97.4 

保持车道 88 97.8 100.0 98.9 

右换道 17 100.0 82.4 90.3 

Lankershim 

左换道 14 100.0 100.0 100.0 

保持车道 3 75.0 100.0 85.7 

右换道 4 100.0 75.0 85.7 

4.5. 消融实验 

4.5.1. 分支贡献度分析 
为验证 MSTAN 多分支架构的合理性，本研究进行了系统消融实验，通过逐步移除不同分支组合分

析各组件贡献度。实验设计了七种配置：完整模型、单分支缺失模型(移除一个分支)、单分支保留模型(仅
保留一个分支)。表 7 结果显示，时序分支在高速公路数据集中贡献最大，移除后 US-101 和 I-80 性能分

别下降 3.5%和 4.1%，但在 Lankershim 数据集上无影响，反映城市道路车辆行为随机性强、时序规律性

弱，而高速公路换道行为遵循更明确的时间模式。空间分支在高速公路场景中更重要(US-101 下降 2.1%，

I-80 下降 2.4%)，因高速公路车辆密度稳定，车间距离和相对速度等空间特征对换道决策具有更强指示作

用。多尺度分支在所有数据集上表现稳定贡献(1.1%~1.6%)，验证了多粒度时间特征提取的普适性。分支

间协同效应分析显示，单分支保留的性能远低于其他分支移除后的性能损失之和，表明三个分支存在信

息互补和相互增强作用。 
 

Table 7. Branch ablation experiment results 
表 7. 分支消融实验结果 

配置 序列分支 空间分支 多尺度分支 US-101 Acc (%) I-80 Acc (%) Lankershim Acc (%) 

完整模型 √ √ √ 98.3 97.6 95.2 

序列分支 × √ √ 94.8 93.5 95.2 

空间分支 √ × √ 96.2 95.2 95.2 

多尺度分支 √ √ × 97.2 96.0 95.2 

仅序列分支 √ × × 94.8 93.5 95.2 

仅空间分支 × √ × 91.4 90.3 90.5 

仅多尺度分支 × × √ 93.6 92.7 90.5 

4.5.2. 注意力机制有效性分析 
表 8 的注意力机制消融实验量化了多层次注意力设计的协同增强效应。自注意力机制贡献最大，单

独使用即可使 US-101 性能提升 1.7%，通过计算序列内时间步间的相关性权重，有效识别换道行为的关

键时间节点。通道注意力和空间注意力分别贡献 1.4%和 1.2%的性能提升，前者通过学习特征维度重要性

实现自适应特征选择，后者在时序维度分配权重以突出关键时间窗口。完整注意力机制的性能提升(2.9%)，
表明不同注意力机制在优化过程中实现了功能分工和相互约束，避免了过度拟合。 
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Table 8. Attention mechanism ablation experiment 
表 8. 注意力机制消融实验 

注意力配置 US-101 Acc (%) I-80 Acc (%) Lankershim Acc (%) 

无注意力机制 95.4 94.4 90.5 

仅自注意力 97.1 95.2 95.2 

仅通道注意力 96.8 95.2 95.2 

仅空间注意力 96.6 95.2 95.2 

全部注意力机制 98.3 97.6 95.2 

4.6. 时间窗口敏感性分析 

本实验通过改变观测时间窗口长度来分析模型对历史信息的依赖程度，寻找最优的时序建模参数。

分析不同观测时间窗口对预测性能的影响，验证模型的时序建模能力。如表 9 和图 3 结果显示，3 秒的观

测窗口达到最佳性能平衡，过短的窗口信息不足，过长的窗口可能引入噪声。 
 

Table 9. Performance comparison under different observation window lengths 
表 9. 不同观测窗口长度的性能对比 

观测窗口(s) US-101 I-80 Lankershim 

 Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) Acc (%) F1 (%) 

1.0 92.3 88.2 91.9 81.3 90.5 83.0 

2.0 96.2 94.5 95.2 89.9 95.2 90.5 

3.0 98.3 97.7 97.6 95.5 95.2 90.5 

4.0 98.2 97.4 96.8 93.5 95.2 90.5 

5.0 97.9 97.0 96.0 92.0 95.2 90.5 

 

 
Figure 3. Effect of observation window length on performance 
图 3. 观测窗口长度对性能的影响曲线 
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4.7. 预测时间提前量分析 

本实验评估了模型在不同预测提前时间下的性能表现，验证 MSTAN 在实际应用场景中的预测能力

和实用性。如表 10 结果显示，分析模型在不同预测提前时间下的性能表现，评估实际应用中的预测能力。 
 

Table 10. Performance under different prediction lead times 
表 10. 不同预测提前时间的性能 

预测提前时间(s) US-101 Acc (%) I-80 Acc (%) Lankershim Acc (%) 

1.0 99.2 98.4 95.2 

2.0 98.8 98.4 95.2 

3.0 98.3 97.6 95.2 

4.0 97.5 96.8 90.5 

5.0 96.9 96.0 90.5 

 
由图 4 可知，随着预测提前时间的增加，预测难度逐渐增大，但 MSTAN 在 3 秒提前预测时仍保持

优异性能，满足实际应用需求。 
 

 
Figure 4. Effect of prediction lead time on accuracy 
图 4. 预测提前时间对准确率的影响 

5. 结论 

本研究提出了基于多尺度时空注意力机制的车辆换道意图预测模型 MSTAN，该模型通过构建时序

特征建模、空间交互建模和多尺度特征融合三个并行分支，结合自适应权重融合策略，有效解决了现有

方法在时空特征建模分离和多尺度信息融合不足等方面的技术局限。基于 NGSIM 数据集的实验结果表

明，MSTAN 在 US-101、I-80 和 Lankershim 三个路段分别达到 98.3%、97.6%和 95.2%的预测准确率，优

于所有基线方法。消融实验证实了各功能模块的有效贡献，敏感性分析确定了最优时序窗口参数配置，
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验证了模型在实际应用中的稳定性和实用性。该研究为智能交通系统中的驾驶行为预测提供了有效的技

术解决方案，在提升道路交通安全和自动驾驶系统可靠性方面具有重要的学术价值和应用前景。 
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