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[摘要] 　 为提升车辆违规超车行为的识别精度ꎬ本文提出了基于时空交互信息融合的违规超车识别算法. 该算

法以 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 为主干模型ꎬ融合 ＲＧＢ 图像、光流、深度图以及超车交互图四种模态信息ꎬ构建统一的超车信

息图ꎬ从外观特征、运动特性、三维空间结构以及车辆间交互关系等多个维度对超车行为进行联合建模. 通过引

入分离时空注意力机制以及多模态特征融合策略ꎬ有效刻画超车过程中目标车辆的动态演化特征及其与周围车

辆之间的时空交互模式ꎬ从而弥补复杂交通场景下多车辆交互关系表述不足的问题. 在 ＰＲＥＶＥＮＴＩＯＮ 数据集上

的实验结果表明ꎬ所提算法在违规超车识别任务中取得了 ９４.０４％的识别准确率ꎬ较多种主流基准算法表现出更

优的识别性能ꎬ验证了多模态时空交互信息融合策略在复杂交通行为识别中的有效性.
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随着智能交通系统和地理信息技术的不断进步ꎬ道路安全问题愈发引起重视[１] . 尤其在高速公路和

城市主干道上ꎬ车辆超车行为频繁ꎬ一旦驾驶者在实线、弯道区域、车流密集或视野受限的情况下违规超

车ꎬ极易打破交通秩序ꎬ甚至引发严重事故. 因此ꎬ构建高效识别违规超车行为的智能交通系统ꎬ对于提升

道路安全与交通管理水平具有重要意义.
图 １ 展示了一个典型的超车行为过程. 具体而言ꎬ在 ｔ０ 时刻ꎬ小型车辆表现出超车意图并开始加速ꎻ

至 ｔ１ 时ꎬ其向左侧车道实施变道操作ꎬ并逐步接近前方行驶的中型车辆ꎻ至 ｔ２ 时刻ꎬ小型车辆在纵向上已

超越了中型车辆ꎻ随后在 ｔ３ 时刻ꎬ小型车辆继续保持较高速度ꎬ并向右侧变道ꎬ准备驶回原车道ꎻ最终于 ｔ４
时刻ꎬ小型车辆成功并入原车道ꎬ与中型车辆之间保持相对安全的纵向距离ꎬ标志着一次合法的超车行为

顺利完成. 此外ꎬ图中中型车辆在该过程中也以较高速度超过了其右侧车道上的大型车辆ꎬ并于 ｔ４ 时刻完

成超越. 然而ꎬ由于二者不处于同一车道ꎬ该过程通常不被认定为标准意义上的超车行为. 需要注意的是ꎬ
若小型车辆在变道过程中存在压越实线、穿越弯道区域ꎬ或在 ｔ４ 时刻与中型车辆之间的纵向距离明显不

足ꎬ则该行为就构成违规超车. 因此ꎬ准确判断超车行为的合法性ꎬ需综合分析车道线类型、车辆变道轨迹

与车距动态变化等多维信息.

图 １　 车辆超车行为示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｏｖｅｒｔａｋｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ

现有的违规超车行为识别算法多依赖于规则驱动的视觉检测[２－６]或轨迹分析[７－９]ꎬ这类算法通常通过

建模车辆轨迹与车道线之间的空间关系、分析车速变化与相对距离ꎬ以判断是否存在违规行为. 然而ꎬ在
实际复杂道路环境中ꎬ该类算法面临诸多挑战. 首先ꎬ规则设计高度依赖人为经验ꎬ难以涵盖多样化的驾

驶行为模式ꎬ适应性较差ꎻ其次ꎬ单一的视觉信息难以充分捕捉车辆动态行为中的时空模式关系ꎬ导致识别

精度受限ꎻ此外ꎬ在面对遮挡、光照变化、摄像头抖动等干扰时ꎬ该类算法的鲁棒性不足ꎬ难以满足智能交通

系统对高精度与高可靠性行为识别的现实需求.
随着计算机视觉和模式识别技术的迅速发展ꎬ基于数据驱动的行为识别算法逐渐成为智能交通领域

的重要研究方向. 近年来ꎬ卷积神经网络[１０](ＣＮＮ)、循环神经网络[１１](ＲＮＮ)以及 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１２]架
构广泛应用于视频分析与行为识别任务中ꎬ为复杂场景下的交通行为提供了强大的建模能力. 在车辆行

为识别任务中ꎬ研究者逐步引入多模态[１３－１５]信息ꎬ通过融合 ＲＧＢ 图像与光流特征ꎬ有效增强了对车辆运

动轨迹及其与周围环境交互关系[１６]的表达能力. 然而ꎬ现有算法在建模空间结构关系和处理车辆近距离

动态交互方面仍存在不足ꎬ特别是在多车并行或变道等复杂场景中ꎬ违规超车行为识别精度仍有待提升.
针对复杂交通场景下车辆违规超车行为识别中多源信息利用不足与车辆交互关系刻画不充分的问

题ꎬ本文提出了基于时空交互信息融合的车辆违规超车行为识别算法. 该算法从后车视角采集的行车视

频中分别提取 ＲＧＢ 图像序列、光流场序列、深度图序列以及超车交互图序列ꎬ并将上述模态信息进行统一

组织与表示ꎬ以综合刻画超车过程中车辆的外观特征、运动状态、空间结构及交互关系. 在此基础上ꎬ将构

建的超车信息图输入至 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 网络进行时空特征建模与分类预测ꎬ实现对违规超车、右侧超车、左侧

超车、左变道未超车、右变道未超车和直行六类行为的精准判别.

１　 相关工作

车辆违规超车行为识别的发展得益于多模态融合算法与深度学习模型的不断进步ꎬ为相关研究提供

了坚实的技术支撑与发展基础.
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１.１　 车辆违规超车行为识别

近年来ꎬ车辆违规超车行为识别逐渐成为智能交通领域的研究热点ꎬ相关算法主要包括基于视觉图

像[２－６]、车辆通信与轨迹信息[７－９]以及多模态感知[１３－１５] 的数据驱动算法ꎬ并取得了诸多进展. Ｎａｌｃａｋａｎ 等

人[２]构建了基于 ＹＯＬＯｖ４ 检测、ＤｅｅｐＳｏｒｔ 跟踪与 ＬＳＴＭ 分类的三阶段算法ꎬ用于识别视频序列中的车辆超

车行为. 文献[３]提出了基于自监督学习与对比损失的超车行为识别算法ꎬ通过语义分割提取车辆与自车

道的高阶表示ꎬ结合编码器预训练与分类器微调ꎬ识别前方车辆违规超车行为. 文献[４]提出了基于注意

力机制的交互感知模型ꎬ利用多头注意力与前馈网络构建轨迹编码器和社交交互模块ꎬ从自车视角预测违

规超车行为. Ｏｎｇ 等人[５]使用 ＹＯＬＯ 和 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 融合车道线检测与点线距离法ꎬ判断是否存在非法超

车. Ｍａｒｃｏｍｉｎｉ 等人[６]运用 ＹＯＬＯｖ８ 与 ＹＯＬＯＰｖ２ꎬ并结合手机摄像头和地理位置信息检测连续车道的非法

超车ꎬ通过时序分析确认违法行为并提取发生时刻. 文献[７]提出基于数据驱动的分布式信息物理系统ꎬ
通过历史行为建模与多时延侧向控制策略设计ꎬ识别车辆违规超车行为. 文献[８]提出基于 Ｖ２Ｖ 通信的

侧向碰撞预警算法ꎬ融合变道意图识别、轨迹预测与碰撞风险判别模型ꎬ用于识别和预警违规超车. 文献

[９]综合驾驶意图预测、轨迹规划与有限状态机模型ꎬ实现复杂队列中的超车行为判别. 文献[１３]引入了

用于预测车辆超过自行车后返回时机的概率行为模型ꎬ结合视觉与行为数据预测侧向碰撞风险. 文献

[１４]融合横纵向控制与认知建模ꎬ识别车辆在超车并入车队过程中的违规行为. Ａｔｈｒｅｅ 等人[１５]通过识别

道路标线、交通标志以及车辆间距来检测超车行为是否违规.
然而ꎬ现有算法仍存在一定的局限性. 视觉单模态算法在复杂交通环境下对遮挡与细微行为差异的

适应性有限ꎻ依赖轨迹或通信信息的技术对外部设备要求较高ꎬ难以在纯视觉场景中推广ꎻ基于轨迹或局

部交互的模型难以细粒度建模车辆间的空间结构与动态关系ꎻ现有多模态融合算法多为浅层叠加ꎬ缺乏统

一的时空语义建模机制ꎻ此外ꎬ多数算法未能捕捉超车行为的连续动态演化过程ꎬ导致对违规行为的判别

能力受限. 因此ꎬ亟需一种能够同时整合外观、运动、空间结构与车辆交互关系的时空特征建模算法ꎬ以提

升复杂场景下的违规超车识别性能.
１.２　 多模态融合

近年来ꎬ视频行为识别在智能交通领域中受到广泛关注ꎬ尤其是在多模态信息融合方面取得了显著进

展. 传统的时空建模算法如 Ｃ３Ｄ[１７]和 Ｉ３Ｄ[１８]采用三维卷积神经网络对视频序列进行建模ꎬ能够有效提取

时序动态特征ꎬ在一定程度上提升了行为识别的准确性. 然而ꎬ此类算法在建模多车辆行为交互关系及多

模态语义协同方面仍存在明显不足. 为增强模型对多模态特征的表征能力ꎬ研究者提出了特征融合

( ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ)与分数融合( ｓｃｏｒｅ ｆｕｓｉｏｎ)等策略ꎬ广泛应用于基于多流 ＣＮＮ[１９]和 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ[２０]等主干网

络的多模态行为识别模型中. 特征融合算法通常在模型浅层或中间层对来自不同模态(如 ＲＧＢ 图像、光
流、深度图等)的特征进行拼接或加权整合ꎬ以提升模型对语义特征的联合建模能力. 分数融合[２０]算法则

在各模态子网络分别输出分类概率后ꎬ采用加权平均或多数投票机制进行决策级融合. 这类算法具有良

好的可扩展性ꎬ能够灵活应对多种模态组合ꎬ在行为识别中取得了一定成效. 然而ꎬ传统融合策略多基于

模态独立建模ꎬ缺乏统一的跨模态建模机制ꎬ难以有效捕捉不同模态间潜在的高阶依赖关系与结构化交互

特征ꎬ限制了其在复杂交通场景下的行为识别性能提升.
为应对多模态特征建模能力不足的问题ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的视频识别算法近年来展现出显著性

能优势. Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＴ)通过将图像划分为 ｐａｔｃｈ 并结合位置编码实现特征建模ꎬ但其在视频行为

识别中的时序建模能力仍有限. ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 在 ＶｉＴ 的基础上引入分离时空注意力机制ꎬ在提升时空建模

能力的同时有效降低了计算复杂度. 相比于传统 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 算法ꎬ该模型在建模复杂行为动态演化方面

展现出更强表现力. 基于此ꎬ本文进一步提出融合 ＲＧＢ 图像、光流、深度图与超车交互图四种模态的结构

化输入策略ꎬ通过构建统一的超车信息图ꎬ综合建模目标车辆的外观、运动、空间结构与交互特征ꎬ实现对

违规超车行为的统一时空语义建模与精确识别.

２　 本文算法

２.１　 总体框架

如图 ２ 所示ꎬ本文所提的车辆违规超车行为识别框架由多模态信息提取、超车信息图构建及时空特征
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提取与分类三个阶段组成. 首先ꎬ输入连续行车视频ꎬ经帧级采样后形成图像序列. 接着ꎬ分别构建视觉表

观流、运动信息流、空间结构感知流及交互事件流ꎬ以全面刻画超车过程中的多维语义信息. 其中ꎬ视觉表

观流由原始 ＲＧＢ 图像构成ꎬ用于描述车辆的外观特征ꎻ运动信息流基于光流估计算法金字塔、扭曲与代价

体网络(ＰｙｒａｍｉｄꎬＷａｒｐｉｎｇꎬａｎｄ Ｃｏｓｔ ｖｏｌｕｍｅ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＰＷＣ￣Ｎｅｔ) [２１]提取ꎬ用于刻画车辆在时间维度上的运动

变化ꎻ空间结构感知流由 Ｄｅｐｔｈ Ａｎｙｔｈｉｎｇ ｖ２[２２]生成ꎬ用于反映车辆与周围环境之间的三维空间关系ꎻ交互

事件流则基于 ＹＯＬＯ ｖ８[２３]目标检测结果ꎬ结合图像二值化处理构建ꎬ用于显式表示车辆之间的交互状

态. 上述多源信息在空间尺度上进行对齐ꎬ并以 ２×２ 的拼接方式进行融合ꎬ形成统一的超车信息图表示ꎬ
从而实现对超车行为多维感知信息的集成表达. 随后ꎬ将超车信息图输入至引入分离式时空注意力机制

的 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ[２４]网络中进行时空特征提取ꎬ通过联合建模时间动态与空间结构关系ꎬ实现对违规超车、右
侧超车、左侧超车、左变道未超车、右变道未超车以及直行六类行为的准确识别.

图 ２　 所提算法的流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２.２　 超车信息图构建

为全面捕捉车辆超车行为中的时空动态特征ꎬ本文提出超车信息图ꎬ通过融合视觉表观流、运动信息

流、空间结构感知流与交互事件流ꎬ实现多模态特征的统一表征ꎬ从而综合反映目标车辆在复杂环境中的

多维感知信息.
２.２.１　 视觉表观流

对采集到的行车视频进行帧级采样ꎬ以提取目标车辆的 ＲＧＢ 图像序列. 鉴于超车行为通常在数秒内

完成ꎬ为了充分捕捉其时序特征ꎬ本文将视频采样率统一设定为固定的 ＦＰＳ. 该设置在保证时序连续性的

同时ꎬ能够有效保留超车过程中的关键动态信息. 随后ꎬ所提取的 ＲＧＢ 图像序列作为后续运动信息流与空

间结构感知流构建的基础输入.
２.２.２　 运动信息流

在超车行为识别过程中ꎬ光流信息用于刻画目标车辆及其周围环境的动态运动特征. 通过分析连续

图像帧之间的像素位移变化ꎬ光流能够反映车辆在时间维度上的位移趋势与速度变化ꎬ从而表征其运动轨

迹及行为演化过程. 特别是在变道、加速等关键阶段ꎬ光流所包含的细粒度动态信息有助于增强模型对超

车行为时序特征的感知能力. 本文采用 ＰＷＣ￣Ｎｅｔ 算法提取光流信息ꎬ以刻画车辆在超车过程中的运动特

征. 该算法基于多尺度特征金字塔结构ꎬ并结合特征对齐与代价体构建机制ꎬ对连续帧之间的像素位移进

行估计. 在此基础上ꎬ通过逐层细化的方式获得更加精确的光流结果ꎬ从而有效应对超车过程中可能出现

的较大位移变化. 得益于其多尺度建模与逐级优化策略ꎬＰＷＣ￣Ｎｅｔ 在保证光流估计精度的同时兼顾计算

效率ꎬ适用于复杂交通场景下的车辆运动信息提取.
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２.２.３　 空间结构感知流

深度信息在表征复杂交通环境中的空间结构方面具有重要作用. 深度图能够提供摄像头与各类目标

之间的距离信息ꎬ从而刻画车辆与周围物体的三维相对位置关系与空间布局ꎬ为模型理解超车行为所处的

时空环境提供重要支撑. 特别是在评估前后车间距、侧向距离以及道路几何结构等方面ꎬ深度信息有助于

增强模型对行为合理性与安全性的判别能力. 本文采用 Ｄｅｐｔｈ Ａｎｙｔｈｉｎｇ ｖ２ 提取场景的深度信息. 该算法

在其原始框架中通过教师、学生学习策略进行训练ꎬ首先利用在大规模高质量合成数据上训练得到的教师

模型为真实无标签图像生成伪深度标签ꎬ随后基于伪标注数据训练学生模型ꎬ以提升模型在真实复杂场景

中的泛化能力与适应性. 在本文实验中ꎬ直接采用 Ｄｅｐｔｈ Ａｎｙｔｈｉｎｇ ｖ２ 提供的预训练学生模型进行深度推

理ꎬ不涉及额外的知识蒸馏过程或模型再训练.
２.２.４　 交互事件流

为辅助模型理解车辆超车过程中的时空交互语义ꎬ引入了超车交互图ꎬ用于表述目标车辆与周边环境

(如车道线、相邻车辆及交通要素)之间的交互关系. 具体构建过程如图 ３ 所示.

图 ３　 超车交互图构建过程

Ｆｉｇ􀆰 ３ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

如图 ３ 所示ꎬ首先采用目标检测算法 ＹＯＬＯ ｖ８ 对 ＲＧＢ 图像序列中的所有车辆进行自动识别与跟踪ꎬ
以获取其在每帧图像中的空间位置信息. 为进一步突出环境特征ꎬ随后对检测到的车辆区域进行遮蔽处

理ꎬ即将其像素值设为黑色ꎬ从而保留图像中与驾驶环境相关的静态要素. 该策略旨在避免车辆轮廓对场

景几何结构提取的干扰ꎬ提升环境特征的表达能力. 在此基础上ꎬ对图像进行灰度化与二值化处理ꎬ以有

效提取车道线、交通标志及道路边缘等关键几何结构. 这一过程对于呈现目标车辆所处的行驶空间与周

边道路环境具有重要意义ꎬ有助于模型更准确地理解其空间约束条件与可行驶区域. 为增强二值化后的

图像在不同光照与场景条件下的鲁棒性ꎬ需对二值化参数进行合理设定ꎬ具体参数如下所示:

Ｉ′(ｘꎬｙ)＝
０ꎬ Ｉ(ｘꎬｙ)<α×( Ｉｍａｘ－Ｉｍｉｎ)

２５５ꎬ Ｉ(ｘꎬｙ)>α×( Ｉｍａｘ－Ｉｍｉｎ){ ꎬ (１)

式中ꎬＩ(ｘꎬｙ)表示原始图像的像素值ꎬＩ′(ｘꎬｙ)表示处理后图像的像素值ꎬＩｍａｘ表示图像中最大像素值ꎬＩｍｉｎ表

示图像中最小像素值ꎬα 表示调节参数ꎬ将其设置为[０.３５ꎬ０.７５]中的一个值.
此时ꎬ图像中的车道线以白色区域呈现ꎬ其余部分为黑色背景. 为进一步增强车道线特征的显著性ꎬ

对图像进行了像素反转操作ꎬ即将原图中的黑色区域转换为白色ꎬ白色区域转换为黑色. 该操作有效提高

了车道线在图像中的对比度ꎬ从而增强了其在后续处理中的可识别性ꎬ有助于模型更加准确地感知道路结

构与车辆行驶轨迹.
在此基础上ꎬ结合变道行为识别算法[２０]与人工筛选算法共同确定执行超车行为的目标车辆. 由于超
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车行为通常伴随车辆变道操作ꎬ可通过变道识别结果初步筛选出候选目标车辆. 为进一步刻画超车过程

中的交互关系ꎬ需选取与目标车辆存在紧密交互的相邻车辆. 在超车行为过程中ꎬ相邻交互车辆定义为所

有非目标车辆中ꎬ与目标车辆平均空间距离最小且共同出现帧数最多的车辆. 记非目标车辆与目标车辆

之间的平均距离为 Ｄꎬ共同出现的帧数为 Ｎ. 相邻交互对象的选取依据如下:

ｓｉｄ ＝ ０.５×
Ｄｍａｘ－Ｄｉｄ

Ｄｍａｘ－Ｄｍｉｎ＋ε１
＋０.５×

Ｎｉｄ－Ｎｍｉｎ

Ｎｍａｘ－Ｎｍｉｎ＋ε２
ꎬ (２)

式中ꎬｓｉｄ表示某相邻车辆 ｉｄ 所对应的综合得分ꎬＤｉｄ表示该车辆在目标车辆整个超车过程中与其之间的平

均欧式距离ꎬＤｍａｘ和 Ｄｍｉｎ分别表示所有候选车辆中与目标车辆平均距离最远和最近的车辆所对应的距离

值ꎬ用于归一化处理. Ｎｉｄ表示该车辆在目标车辆执行超车行为过程中共同出现的帧数. Ｎｍａｘ和 Ｎｍｉｎ分别表

示所有候选车辆中出现次数最多与最少的帧数. ε１ 和 ε２ 用于防止分母为 ０. 该评分机制综合考虑了空间

接近性与时间共现性ꎬ旨在精确选取与目标车辆交互最显著的相邻车辆.
选取得分最高的车辆作为交互图中的相邻交互车辆ꎬ并与目标车辆共同绘制在二值图像中. 图中通

过不同颜色进行角色区分ꎬ黑色图框表示目标车辆ꎬ灰色图框表示相邻交互车辆. 该交互图有效增强了模

型对关键语义要素的感知能力ꎬ准确表征了目标车辆与周围交通参与者之间的交互关系ꎬ有助于模型更全

面地理解超车行为的合理性与安全性ꎬ从而为行为判别提供重要的语义支持.
为实现多模态感知信息的统一表征ꎬ本文采用特征融合策略构建结构化的超车信息图ꎬ将视觉表观

流、运动信息流、空间结构感知流与交互事件流四类信息以 ２×２ 格式进行拼接整合. 除光流信息外ꎬ其余

模态均取自同一时间帧ꎻ光流序列的首帧由前后两帧图像计算获得ꎬ后续帧由相邻帧图像对逐帧生成. 所

构建的超车信息图在保证多源特征时空对齐性的同时ꎬ增强了信息表达的紧凑性与完整性ꎬ为后续模型提

供了更加全面且结构化的输入表示ꎬ其构建过程如图 ２ 所示.
２.３　 违规超车行为识别算法

本文采用 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 架构作为超车行为识别的主干模型ꎬ通过分离式时空注意力机制对超车信息图

中的空间结构特征与时间动态特征进行联合建模ꎬ从而挖掘车辆运动过程中的时空交互信息ꎬ实现对违规

超车行为的精确识别. 作为一种面向视频理解任务设计的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构ꎬＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 通过解耦时间维

度与空间维度的建模过程ꎬ在保持全局时空建模能力的同时有效控制计算复杂度. 该架构依托自注意力

机制避免了基于循环结构的递归计算所带来的梯度传播限制ꎬ更适于刻画长时间跨度内的时空依赖关系ꎬ
从而能够较好地适应车辆违规超车等具有连续演化特征的交通行为识别任务. 通过分别建模时间演化过

程与空间结构关系ꎬ分离式时空注意力在时序动态表达能力与空间结构感知能力之间实现了较为合理的

平衡ꎬ为复杂交通场景下的细粒度行为分析提供了稳定而高效的网络结构支撑.
如图 ２ 所示ꎬ融合得到的超车信息图序列被输入至 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 网络进行特征建模. 模型首先按照固

定采样策略从输入序列中选取 Ｆ 帧超车信息图ꎬ并通过图像块嵌入(Ｐａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)模块将每一帧图像

划分为若干不重叠的图像块(ｐａｔｃｈ)ꎬ将二维图像表示映射为 ｐａｔｃｈ 级 ｔｏｋｅｎ 序列. 随后ꎬ通过线性投影方

式将各 ｐａｔｃｈ 映射至统一的高维特征空间. 在进入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器之前ꎬ对 ｔｏｋｅｎ 序列引入位置编码

(Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ)以增强位置信息表征ꎬ其中空间位置编码用于刻画不同 ｐａｔｃｈ 的空间位置信息ꎬ时间位

置编码用于表征帧序列中的时间顺序关系.
将位置编码增强后的 ｔｏｋｅｎ 序列输入至由多层分离式时空注意力块堆叠构成的 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 编码器

中ꎬ用于进行时空特征提取. 在每一层编码块中ꎬ模型采用分离式时空注意力机制ꎬ依次对时间维度和空

间维度进行特征提取. 具体而言ꎬ时间注意力(Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块首先作用于时间维度ꎬ对同一空间

位置在连续帧中的 ｔｏｋｅｎ 序列进行特征提取ꎬ通过多头自注意力机制捕捉不同时刻特征之间的依赖关系ꎬ
从而表征视频序列在时间维度上的动态变化. 随后ꎬ空间注意力(Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块在单帧范围内对不

同空间位置之间的 ｔｏｋｅｎ 关系进行特征提取ꎬ以捕捉图像中各空间区域之间的结构关联.
在完成时空注意力特征提取后ꎬ通过前馈神经网络( ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＦＮ)对时空特征进行非线

性映射与重整ꎬ以进一步提升高层语义表示能力. 通过多层 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 编码块的逐级堆叠ꎬ逐步形成具有

较强判别性的时空语义特征表示. 最终ꎬ经分类头输出车辆违规超车行为的识别结果. 具体执行流程如算

法 １ 所示.
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算法 １　 违规超车行为识别算法

输入:超车信息图序列 Ｘꎬ其中每帧图像尺寸为 Ｈ×Ｗ.
输出:车辆行为类别 ｙ^.
１. 从超车信息图序列中提取 Ｆ 帧的图像片段{Ｘｔ} Ｆ

ｔ＝ １ .
２. ｆｏｒ ｔ＝ １ ｔｏ Ｆ ｄｏ
　 通过 Ｐａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 将第 ｔ 帧图像划分为 Ｎ 个大小为 Ｐ×Ｐ 的不重叠图像块ꎬＮ＝Ｈ×Ｗ / Ｐ×Ｐ.对每个图像块进行线性映

射ꎬ生成对应的 Ｐａｔｃｈ 嵌入向量 ｘ(ｐꎬｔ)∈ℝ ３×Ｐ×Ｐꎬ空间索引 ｐ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮꎬ时间索引 ｔ＝ １ꎬ􀆺ꎬＦ.
ｅｎｄ ｆｏｒ
３. 为 ｘ(ｐꎬｔ)引入空间位置编码与时间位置编码ꎬ构建时序 Ｔｏｋｅｎ 序列 Ｔ.
４. ｆｏｒ ｐ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
　 构建该位置在 Ｆ 帧上的时间特征序列 Ｔｐ .
　 通过时间注意力机制建模 Ｔｐ 的动态演化特征.
ｅｎｄ ｆｏｒ
５. ｆｏｒ ｔ＝ １ ｔｏ Ｆ ｄｏ
　 构建第 ｔ 帧内的空间特征集合 Ｓｔ .
　 通过空间注意力机制建模 Ｓｔ 中不同空间区域之间的依赖关系.
ｅｎｄ ｆｏｒ
６. 通过 ＦＦＮ 对时空特征进行非线性映射与语义融合.
７. 将融合后的特征输入分类器ꎬ输出车辆行为类别 ｙ^.

８. ｒｅｔｕｒｎ ｙ^.

车辆行为可总体划分为行驶与停止两类ꎻ在行驶状态下ꎬ进一步细分为直行与变道两类ꎬ其中变道依

据方向性划分为左变道与右变道. 在实际交通环境中ꎬ变道行为通常伴随与前后或邻近车辆的交互ꎬ可进

一步区分为超车行为与非超车行为. 结合交通规则约束、车道线类型(如实线 /虚线)、车辆间距及道路几

何结构(如弯道)等因素ꎬ超车行为可细化为合法超车与违规超车. 综合交通行为语义与规则约束ꎬ将车辆

在行驶过程中的动态行为划分为六类:违规超车、右侧超车、左侧超车、左变道未超车、右变道未超车以及

直行行为ꎬ以实现对复杂交通场景中车辆行驶行为的细粒度建模与识别.

３　 实验与结果分析

本文中的所有实验均在一台华硕台式计算机上完成ꎬ具体硬件配置包括:华硕 Ｂ７６０Ｍ 主板、Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ
ｉ７－１３７００Ｆ 处理器、６４ ＧＢ 内存以及配备 ２４ ＧＢ 显存的 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０９０ 显卡. 实验使用了 Ｐｙｔｈｏｎ ３.８、
ＰｙＴｏｒｃｈ ２.０ 和 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ｂ.
３.１　 数据集与实验设置

采用由西班牙马德里阿尔卡拉大学采集的 ＰＲＥＶＥＮＴＩＯＮ 数据集[２５] . 该数据集提供了丰富的交通行

为信息ꎬ包括车辆轨迹、类别、车道属性以及事件标注ꎬ涵盖诸如变道(插入、驶出、左 /右变道)及危险驾驶

行为等多种典型场景. 整个数据集覆盖了 ３５６ ｍｉｎ 的真实高速公路行驶数据ꎬ约合 ５４０ ｋｍ 的行驶里程. 基
于文献[２０]中对左变道与右变道行为的划分标准ꎬ进一步采用人工筛选的算法ꎬ从原始数据中选取了违

规超车样本 ２５ 个、右侧超车样本 １１３ 个、左侧超车样本 ２７１ 个、左变道未超车样本 ２４９ 个以及右变道未超

车样本 １７２ 个ꎬ并保留原有的直行样本 ５ ４８７ 个ꎬ最终构建了一个涵盖六类典型车辆行为的评估数据集.
为缓解违规超车类样本数量不足所带来的类别不平衡问题ꎬ采用了系统性的图像增强策略. 具体而

言ꎬ对原始样本进行了多种单一及组合增强操作ꎬ包括:添加随机噪声以提高鲁棒性、调整亮度以模拟不同

光照条件、灰度化处理以减弱颜色依赖、模糊化以模拟运动或成像模糊ꎬ以及旋转变换以增强模型对视角

变化的适应性. 通过上述增强算法ꎬ违规超车类样本数量由 ２５ 个扩展至 １ ０２５ 个ꎬ实现了约 ４０ 倍的提

升. 同时ꎬ右侧超车、左侧超车、左变道未超车及右变道未超车四类样本均扩展至 １０００ 个以上ꎬ使得其总量

超过了直行类样本ꎬ从而有效缓解了数据分布不均衡的问题ꎬ并为后续模型训练提供了更加均衡的数据

基础.
按照各类行为样本的 ７５％用于训练、１０％用于验证、１５％用于测试的比例对数据集进行划分. 各类别
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在训练集、验证集与测试集中的样本数量如表 １ 所示. 具体而言ꎬ违规超车样本共计 １ ０２５ 个ꎬ其中训练样

本 ７６８ 个ꎬ验证样本 １０２ 个ꎬ测试样本 １５５ 个ꎻ右侧超车样本共 １ １３０ 个ꎬ其中训练 ８４７ 个ꎬ验证 １１３ 个ꎬ测
试 １７０ 个ꎻ左侧超车样本共 １ ３５５ 个ꎬ其中训练 １ ０１６ 个ꎬ验证 １３５ 个ꎬ测试 ２０４ 个ꎻ左变道未超车样本共

１ ２４５ 个ꎬ其中训练 ９３３ 个ꎬ验证 １２４ 个ꎬ测试 １８８ 个ꎻ右变道未超车样本共 １ ０３２ 个ꎬ其中训练 ７７４ 个ꎬ验证

１０３ 个ꎬ测试 １５５ 个ꎻ直行样本共 ５ ４８７ 个ꎬ其中训练样本 ４ １１５ 个ꎬ验证样本 ５４８ 个ꎬ测试样本 ８２４ 个.
表 １　 各类别样本数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ

类别 训练 验证 测试 合计 类别 训练 验证 测试 合计

违规超车 　 ７６８ １０２ １５５ １ ０２５ 左变道未超车 　 ９３３ １２４ １８８ １ ２４５

右侧超车 ８４７ １１３ １７０ １ １３０ 右变道未超车 ７７４ １０３ １５５ １ ０３２

左侧超车 １ ０１６ １３５ ２０４ １ ３５５ 直行 ４ １１５ ５４８ ８２４ ５ ４８７

　 　 对于 ＲＧＢ 序列ꎬ首先将原始视频进行转化ꎬ并统一设置采样率为 １０ ＦＰＳꎬ即每秒提取 １０ 帧图像ꎻ对于

光流序列ꎬ则基于相邻 ＲＧＢ 帧计算帧间差分以获得运动信息ꎻ对于深度图序列与超车交互图序列ꎬ则在

ＲＧＢ 序列的对应帧上分别提取深度信息与交互关系特征ꎬ以保证多模态数据在时序上的对齐与一致性.
ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 模型训练过程中ꎬ训练总轮数为 １００ꎬ批量大小设置为 １２. 每段视频序列采样 ８ 帧图像ꎬ

采样间隔为 １６. 图像输入在训练阶段采用随机尺度抖动ꎬ尺寸范围为 ２５６ 至 ３２０ꎬ裁剪大小统一为 ２２４ꎬ输
入图像为三通道. 优化器采用随机梯度下降法ꎬ基础学习率设为 ０.０１ꎬ结合多阶段学习率衰减策略ꎬ动量

系数为 ０.９ꎬ权重衰减系数为 １ｅ－４ꎬ丢弃率设置为 ０.５.
３.２　 评价指标

为全面评估模型性能ꎬ本文选用 Ｔｏｐ１ 准确率、Ｔｏｐ２ 准确率、精确度、召回率和 Ｆ１ 分数作为评价指标ꎬ
其中 Ｔｏｐ１ 准确率是主要评价指标.

Ｔｏｐ１ 准确率表示模型预测得分最高的类别与真实标签完全一致的样本在总样本中的占比ꎬ反映模型

最直接的分类能力. Ｔｏｐ２ 准确率表示真实类别出现在模型预测得分前两位中的样本占总样本的比例ꎬ体
现模型的次优判断能力.

精确率衡量的是模型在所有预测为正类的样本中ꎬ实际为正类的比例ꎬ反映模型对正类的判别精

度. 召回率衡量的是模型在所有真实正类样本中ꎬ成功识别出的比例ꎬ反映其对正类样本的检出能力. Ｆ１
分数为精确率与召回率的调和平均值ꎬ综合考虑分类的准确性与完整性ꎬ尤其适用于样本类别不平衡的识

别任务.
３.３　 消融实验

从主干网络的选择、分离时空注意力机制的作用、特征融合策略的设计以及各模态数据的贡献四个方

面对所提算法进行系统性分析与验证. 以 Ｔｏｐ１ 和 Ｔｏｐ２ 作为本节实验的评估指标.
３.３.１　 主干网络的选择

对 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 与 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ[２０]两类时空建模网络的行为识别性能进行对比分析ꎬ分别基于 ＲＧＢ 图

像、光流、深度图、超车交互图以及融合后的超车信息图进行识别实验. 各模态下的识别结果如图 ４ 所示.
如图 ４(ａ)所示ꎬ在不同模态输入下ꎬ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 与 ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 在违规超车识别任务中的 Ｔｏｐ１ 准确率

存在较大差异. ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 在深度图、超车交互图及超车信息图模态下的准确率分别为 ８４.３８％、９３.３４％
和 ９４.０４％ꎬ均高于 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 的 ６５.５３％、８５.０１％和 ８７.４３％ꎻ而在 ＲＧＢ 和光流模态下ꎬ两者差距较小ꎬ分别

为 ６０.３２％ 对 ５６. ２６％ 以及 ７６. ２１％ 对 ７４. ７６％. 图 ４ ( ｂ) 所示的 Ｔｏｐ２ 准确率对比亦保持一致趋势ꎬ
ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 在深度图、超车交互图及超车信息图模态下分别达到 ８８.５６％、９８.００％和 ９８.０５％ꎬ优于 ３Ｄ
ＲｅｓＮｅｔ 的 ７５.６８％、９３.７４％和 ９４.３３％ꎻ在 ＲＧＢ 和光流模态下ꎬ两者差异依旧较小. 从结果可见ꎬ当输入模态

包含车辆空间结构与交互关系等高层信息时ꎬＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 依托其时空特征建模机制能够更有效地表征超

车行为ꎬ从而获得更高识别性能ꎻ而 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 在主要依赖低层视觉特征的 ＲＧＢ 和光流模态下表现相对

接近. 总体而言ꎬＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 在结构化与语义化程度较高的模态输入下具有更优的判别能力和泛化性能ꎬ
更适用于复杂交通场景下的行为识别任务.

—２９—
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图 ４　 各模态数据在不同主干网络下的准确率

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

３.３.２　 分离时空注意力模型的作用

为了验证分离时空注意力机制在违规超车识别任务中的有效性ꎬ进行了对比实验ꎬ分别评估了空间注
意力[２４](Ｓｐａｃｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)、时空联合注意力[２４]( Ｊｏｉｎｔ Ｓｐａｃｅ￣Ｔｉｍｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)和分离时空注意力三种注意力

机制在模型中的表现ꎬ实验结果如图 ５ 所示.

图 ５　 各模态数据在不同注意力模型下的准确率

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

如图 ５ 所示ꎬ在不同模态输入下ꎬ分离时空注意力在整体表现上最优. 在 Ｔｏｐ１ 准确率方面ꎬ分离时空

注意力在深度图、超车交互图及超车信息图模态下分别达到 ８４.３８％、９３.３４％和 ９４.０４％ꎬ均高于空间注意

力的 ７５.３５％、８０.０７％、８７.２１％和时空联合注意力的 ７９.４２％、８４.２０％、８８.０９％. 在 ＲＧＢ 与光流模态下ꎬ三种

注意力策略的差异相对较小. Ｔｏｐ２ 准确率对比结果保持一致趋势. 分离时空注意力在深度图、超车交互图

及超车信息图模态下分别达到 ９５.２２％、９８.００％和 ９８.０５％ꎬ同样优于空间注意力的 ８８. ９７％、９２. ３３％、

—３９—
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９５.３４％与时空联合注意力 ９０.６８％、９４.５２％、９４.６３％. 整体而言ꎬ分离时空注意力在包含交互结构与时序关

系的模态中优势最为显著ꎬ说明将空间特征与时间特征解耦建模能够更有效捕捉超车行为的语义动态与

车辆交互关系ꎬ提升行为识别判别能力. 空间注意力仅对单帧内的空间关系进行表征ꎬ难以刻画行为随时

间演化的动态特征ꎬ因而整体识别性能相对较低ꎻ时空联合注意力在一定程度上融合了空间与时间信息ꎬ
但其联合建模方式在复杂时序关系刻画及结构化模态表达方面仍存在局限. 相比之下ꎬ分离式时空建模

策略在融合结构化模态时表现更为有效ꎬ进一步验证了分离式时空注意力机制在违规超车行为识别任务

中的优势.
３.３.３　 融合策略的选择

表 ２　 不同融合方式下模型的准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ　 　 　 　 　 　 ％

Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ２

特征融合 ９４.０４ ９８.０５

分数融合 ９３.９３ ９８.２９

　 　 为验证融合策略对模型性能的影响ꎬ分别对比了多模态特

征融合策略与分数融合策略在车辆违规超车行为识别任务中的

效果. 实验结果如表 ２ 所示ꎬ展示了不同融合方式下模型的识别

性能差异.
其中ꎬ分数融合策略是指分别对 ＲＧＢ 图像、光流、深度图和

超车交互图各模态子网络进行独立分类预测ꎬ再对其输出的分

类概率进行加权平均ꎬ以实现决策级的多模态融合. 特征融合策略则在特征提取阶段对 ＲＧＢ 图像、光流、
深度图和超车交互图各模态的特征进行拼接形成超车信息图ꎬ构建统一的特征表示ꎬ并将其输入主干网络

以获得最终预测结果.
如表 ２ 所示ꎬ在不同的多模态信息融合策略比较中ꎬ特征融合在 Ｔｏｐ１ 识别准确率上达到 ９４.０４％ꎬ略

高于分数融合的 ９３.９３％ꎬ提升幅度为 ０.１１％ꎻ在 Ｔｏｐ２ 准确率方面ꎬ特征融合为 ９８.０５％ꎬ略低于分数融合的

９８.２９％. 总体而言ꎬ特征融合通过在特征层对多模态信息进行深度整合ꎬ有助于充分挖掘不同模态之间的

互补语义特征ꎬ从而增强模型对违规超车行为的判别能力. 该结果进一步验证了在 ＲＧＢ 图像、光流、深度

图及超车交互图等多模态数据上进行特征级融合的有效性ꎬ不仅能够提升整体识别性能ꎬ也有助于增强模

型的泛化能力.
３.３.４　 各模态数据的作用

接下来ꎬ对各单一模态与多模态融合后的识别性能进行了对比分析ꎬ实验结果如表 ３ 所示. 本节中的

多模态融合策略皆为特征融合.
表 ３　 各模态特征准确率的对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄａｌｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ

模态

ＲＧＢ 光流 深度图 超车交互图
Ｔｏｐ１ / ％ Ｔｏｐ２ / ％

模态

ＲＧＢ 光流 深度图 超车交互图
Ｔｏｐ１ / ％ Ｔｏｐ２ / ％

√ ６０.３２ ７６.９５ √ √ ８６.７３ ９４.９９
√ ７４.７６ ８８.５６ √ √ ９３.４０ ９７.７６

√ ８４.３８ ９５.２２ √ √ ９３.６３ ９８.０５
√ ９３.３４ ９８.００ √ √ √ ８６.５６ ９４.９９

√ √ ７４.９４ ８６.７３ √ √ √ ９３.６３ ９７.２９
√ √ ８４.６７ ９１.５１ √ √ √ ９３.８７ ９７.８８
√ √ ９３.４０ ９６.７０ √ √ √ √ ９４.０４ ９８.０５

　 　 如表 ３ 所示ꎬ融合 ＲＧＢ 图像、光流、深度图及超车交互图的四流特征实现了最优识别性能ꎬＴｏｐ１ 和

Ｔｏｐ２ 准确率分别达到 ９４.０４％和 ９８.０５％ꎬ明显优于任何单一模态ꎬ充分体现了超车信息图在视觉表观、运
动轨迹、空间结构及车辆交互关系等模态信息上的语义互补性. 在单模态中ꎬ超车交互图表现最为突出ꎬ
Ｔｏｐ１ 和 Ｔｏｐ２ 准确率分别为 ９３.３４％和 ９８.００％ꎬ显著高于 ＲＧＢ、光流及深度图ꎬ表明车辆间的结构化交互信

息在复杂行为表征与判别中具有关键作用. 进一步分析表明ꎬ包含交互图的多模态组合识别性能普遍优

于不含交互图的组合ꎬ验证了超车交互信息在建模目标车辆与周围车辆动态关系中的重要性. 总体而言ꎬ
多模态特征融合不仅显著提升了违规超车行为的判别能力ꎬ也通过引入超车交互信息增强了模型对复杂

时空行为语义的建模能力ꎬ从而有效提高整体识别性能.
—４９—
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３.４　 与其他算法的对比

为全面评估所提算法的识别性能ꎬ本文将其与多种现有主流方法进行了对比实验ꎬ包括 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ、
２Ｄ ＣＮＮ 以及 Ｖｉｄｅｏ Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＶｉＴ)ꎬ并进一步引入仅包含空间注意力和时空联合注意力的特征

融合模型作为对比ꎬ以分析不同注意力建模策略对违规超车识别性能的影响. 各方法的识别结果如表 ４
所示.

表 ４　 不同算法识别性能的对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

算法 Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ２ 精确率 召回率 Ｆ１ 分数

３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ[２０] －分数融合 ８６.８４ ９４.２７ ８０.５４ ７８.５８ ７８.３９
３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ[２０] －特征融合 ８７.４３ ９４.３３ ８２.２９ ７９.１２ ７８.９６
２Ｄ ＣＮＮ[１９] －特征融合 ８９.６７ ９７.１７ ８５.４１ ８５.４１ ８４.０９
２Ｄ ＣＮＮ[１９] －分数融合 ９１.５０ ９９.５３ ８９.０３ ８７.７５ ８７.２８
ＶｉＶｉＴ[２６] －特征融合 ６４.６８ ７６.５９ ５０.３６ ４４.３８ ４１.２３
ＶｉＶｉＴ[２６] －分数融合 ６４.５６ ７６.１２ ４７.６３ ４４.０９ ４１.４１

空间注意力－特征融合 ８７.２１ ９５.３４ ８１.１０ ８３.２４ ８１.６３
时空联合注意力－特征融合 ８８.０９ ９４.６３ ８２.２９ ８３.１２ ８２.４２

ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ－特征融合(本文算法) ９４.０４ ９８.０５ ９１.００ ９３.８１ ９２.３０

　 　 如表 ４ 所示ꎬ本文算法在 Ｔｏｐ１ 准确率、精确率、召回率以及 Ｆ１ 分数等指标上均优于对比算法. 具体而

言ꎬ该算法在 Ｔｏｐ１ 准确率上达到 ９４.０４％ꎬ优于 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ、２Ｄ ＣＮＮ 以及 ＶｉＶｉＴ 在两种融合策略下的表

现. 在 Ｔｏｐ２ 准确率方面ꎬ虽然略低于 ２Ｄ ＣＮＮ 分数融合策略的 ９９.５３％ꎬ但仍保持在较高水平ꎬ并优于除该

方法外的其他对比模型. 在精确率、召回率与 Ｆ１ 分数方面ꎬ本文算法分别达到 ９１.００％、９３.８１％和 ９２.３０％ꎬ
体现了其在整体分类性能和违规超车行为检测能力上的优势.

从模型特性来看ꎬ２Ｄ ＣＮＮ 仅能提取静态空间特征ꎬ难以捕捉行为的时间演化过程ꎻ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 虽能同

时表征时空信息ꎬ但其基于卷积的局部感受野限制了对车辆间长程依赖关系的建模能力ꎻＶｉＶｉＴ 使用端到

端 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行统一时空建模ꎬ但计算代价较高、对大规模训练数据依赖明显ꎬ导致整体表现受限. 相

比之下ꎬＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ 有效降低建模复杂度ꎬ同时增强了对长时程动态与细粒度交互关系的表达能力ꎬ使其

在多模态输入下表现尤为突出.

图 ６　 所提算法识别结果的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

从注意力角度分析ꎬ分离式时空注意力在特征建模能力上整体优于空间注意力与时空联合注意

力. 通过对空间结构与时间动态进行解耦建模ꎬ该机制更有利于刻画违规超车行为的长时程动态变化及

车辆间交互关系ꎬ从而在多模态输入条件下获得更优的识别性能.
从融合策略的角度来看ꎬ特征融合在召回率与 Ｆ１ 分数上整体优于分数融合ꎬ该趋势在 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 和

２Ｄ ＣＮＮ 架构中均得到验证. 这表明特征级融合

能够更充分地整合多模态互补信息ꎬ有助于增强

模型对关键行为语义和时序线索的利用能力.
结合图 ６ 所示的混淆矩阵分析ꎬ可进一步发

现模型在右侧超车、左侧超车、违规超车以及直行

类别上保持稳定的高识别率ꎬ均超过 ９３％. 同时ꎬ
在结构相似且易混淆的类别ꎬ左变道未超车与右

变道未超车中ꎬ模型的误判比例较低. Ｆ１ 分数的

大幅提升表明本文算法能够有效缓解类别间结构

相似性带来的干扰ꎬ提高对边界模糊行为的判别

能力.
综上所述ꎬ本文提出的时空交互信息融合算

法在复杂道路场景下的违规超车行为识别任务中

展现出优异的性能. 该算法通过融合多模态语义

特征并有效建模车辆间的交互关系ꎬ显著提升了

模型对复杂行为模式的理解与判别能力ꎬ充分验
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证了其在识别精度与鲁棒性方面的优势ꎬ体现出较高的实用价值与应用前景.
３.５　 算法复杂度对比

为全面评估所提出模型在实际交通监测系统中的部署可行性ꎬ本文在比较各算法识别性能的基础上ꎬ
进一步对比了不同模型的参数规模与浮点运算量( ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬＦＬＯＰｓ)ꎬ结果如表 ５ 所示.

表 ５　 各类模型的参数量和 ＦＬＯＰＳ 对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔｓ ａｎｄ
ＦＬＯＰｓ ａｃｒｏｓｓ ｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

融合策略 算法 参数量 ＦＬＯＰＳ

２Ｄ ＣＮＮ ２３.５２Ｍ ６.３６Ｇ
３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ ４６.２１Ｍ １０.１０Ｇ

特征融合 空间注意力 ８５.８０Ｍ １４０.６５Ｇ
时空联合注意力 ８５.８１Ｍ １７９.７１Ｇ
分离时空注意力 １２１.２６Ｍ １９６.０５Ｇ

分数融合 分离时空注意力 ４８５.０５Ｍ １９６.０５Ｇ

　 　 如表 ５ 所示ꎬ在特征融合策略中ꎬ传统模型如 ２Ｄ
ＣＮＮ 与 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 分别仅包含 ２３.５２Ｍ 与 ４６.２１Ｍ 参

数ꎬＦＬＯＰ 较低ꎬ计算开销小ꎬ但由于缺乏有效的时空

建模能力ꎬ其识别性能受限. 分离时空注意力模型虽

然参数量 １２１.２６Ｍ 和 ＦＬＯＰｓ １９６.０５Ｇ 相较传统模型

略高ꎬ但其在识别准确率方面显著优于其他模型ꎬ兼
具效率与性能优势. 相比之下ꎬ空间注意力与时空联

合注意力虽然参数相近约 ８５.８Ｍꎬ但时空建模能力仍

有限ꎬ无法充分捕捉行为的动态特征. 分数融合策略

虽在识别效果上有所提升ꎬ但需分别训练多个模态子网络ꎬ导致模型整体参数膨胀至 ４８５.０５Ｍꎬ显著增加

了计算开销ꎬ难以满足实际部署需求. 因此ꎬ特征融合下的分离时空注意力模型在精度与计算复杂度之间

取得了良好平衡ꎬ展现出更优的工程可行性.

４　 结论

本文围绕复杂交通场景下车辆违规超车行为识别问题ꎬ系统分析了多模态时空信息与车辆交互关系

对行为判别性能的影响ꎬ并提出了基于时空交互信息融合的违规超车识别算法. 实验结果表明ꎬ通过联合

建模外观特征、运动信息、空间结构及交互语义等多源信息ꎬ并引入分离式时空注意力机制ꎬ模型能够更准

确地刻画超车行为的时空演化过程ꎬ从而在 ＰＲＥＶＥＮＴＩＯＮ 数据集上取得了 ９４.０４％的识别准确率ꎬ整体性

能稳定且优于多种主流算法.
尽管所提算法在违规超车识别任务中展现出较好的有效性与稳定性ꎬ但仍存在一定局限. 一方面ꎬ违

规超车行为样本数量相对有限ꎬ在一定程度上制约了模型性能的进一步提升ꎻ另一方面ꎬ多模态信息融合

与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构引入了较高的计算复杂度ꎬ仍需在实际交通监测系统部署中加以优化. 未来研究将重

点围绕轻量化网络结构设计、违规行为样本规模扩展以及复杂交通场景下模型泛化能力提升等方面展开ꎬ
以进一步增强算法在真实交通环境中的适用性与工程实用价值.
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