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【摘　 要】 　 为减少电动自行车违规行为，提升交叉口安全管理水平，从冲突对象数量和运动状态

２ 个方面选择后侵入时间（ＰＥＴ）、交通冲突时间（ＴＴＣ）和安全减速度（ＤＳＴ）等指标，采用 ｋ 均值聚类

将违规骑行电动自行车引起的交通冲突严重程度划分为一般、严重和潜在冲突 ３ 类。 并采用泊松函

数拟合冲突频数分布特征，引入随机变量刻画交通冲突之间异质性的混合效应，构建基于广义线性

混合模型（ＧＬＭＭ）的违规骑行电动自行车交通冲突预测模型，预测多等级交通冲突频次。 结合视频

调查得到的 ９９６ 起电动自行车交通冲突数据进行实证分析。 结果表明：不同严重程度的电动自行车

交通冲突占比与违规行为类型无关；构建的 ＧＬＭＭ 模型对违规骑行电动自行车交通冲突数据的拟

合优于广义线性模型（ＧＬＭ）方法，且对一般冲突频数的预测效果最好；通过加强管理电动自行车占

用机动车道和越线等待行为、增设协管员和调整信号相位能有效降低违规骑行电动自行车冲突发

生率。
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０　 引　 言

　 　 慢行交通即非机动化交通，就是把非机动车、步
行等慢速出行方式作为城市交通的主体，在国际上

被广泛认作可持续交通发展的象征和核心，对落实

“双碳”目标具有重要支撑作用。 《交通强国建设纲

要》也提出，开展绿色出行行动，倡导绿色低碳出行

理念。 慢行交通中，电动自行车使用城市可持续发

展“引擎”的清洁能源———电力进行驱动，且具有高

效省力、经济环保、无堵车停车困扰等特点，解决了

我国居民中短途代步刚需。
２０１９ 年实施的 《电动自行车安全技术规范》

（ＧＢ１７７６１—２０１８）将电动自行车作为非机动车的整

体质量和最高设计车速分别提升为不大于 ５５ ｋｇ 和

２５ ｋｍ ／ ｈ，进一步促进了电动自行车的发展。 目前，
电动自行车一方面作为家庭主要劳动力的生产和生

活必须工具而存在；另一方面也逐渐向适应年轻人

群的个性化、差异化的需求发展，出现炫酷、创新

（智能）、趣味及高颜值款式。
２００９—２０２３ 年，全国电动自行车数量以平均每

年 １０􀆰 ９５％的增长率迅猛增长。 截止 ２０２３ 年末，全
国电动自行车保有量约 ４ 亿辆［１］，远超私人小汽车

约 １􀆰 １ 亿辆，已发展为不可或缺的出行方式。 随着

电动自行车保有量和使用量迅猛发展，电动自行车

安全问题成为道路交通安全管理的焦点与难点，也
成为制约慢行出行空间品质提升的关键以及阻碍达

成绿色出行目标的重要致因。 电动自行车事故具有

“多发频发”及“非死即伤”２ 个显著特点。
与此同时，电动自行车违规骑行现象越来越普

遍，严重扰乱交通秩序。 电动自行车一方面在慢行出

行空间与自行车和行人交织骑行，使得交通冲突更为

严重，事故风险增大［２－４］。 另一方面，又经常借道骑

行，在机动车之间穿梭，由于其体积小，速度快，很难

被机动车驾驶员察觉，导致视觉盲区问题，即俗称的

“鬼探头”。 ２０２３ 年的数据显示，电动自行车涉及人

员死亡事故同比上升 １２％，主要原因就是超速骑行。
已有电动自行车安全研究主要聚焦影响因素分

析和安全评价，如董春娇等［５－６］ 通过问卷调查法，分
析电动自行车不安全骑行决策行为特征和致因因

素，建立基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和 Ｅｌｍａｎ 神经网络的电动

自行车不安全骑行决策行为模型；ＳＣＨＥＰＥＲＳ 等［７］

利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法，分析荷兰的电动自行车与传

统自行车骑行者在交通事故中需要急诊治疗的可能

性和伤害后果，发现电动自行车发生事故的严重程

度与传统自行车相差不大；王卫杰等［８］ 基于机动车

与电动自行车的事故数据，从路段特征、事故特征和

骑行者个人特征等方面，构建电动自行车骑行者伤

害程度 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，得到夜间照明、未按规定

让行、男性等 １２ 个具有显著影响的因素；李成志

等［９］从道路环境、电动自行车骑行者、骑行行为等

方面构建电动自行车事故伤害程度的多项 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归模型，并依据北京市电动自行车交通事故数据，
得出电动自行车骑行者年龄、是否载人等 １３ 个显著

影响因素；王小凤［１０］ 利用电动自行车交通事故数据

及不同类型路口路段观测数据，结合灰度系统评价方

法分别评价不同环境条件下的电动自行车；程波［１１］

基于信号交叉口观测数据，以电动自行车综合冲突率

作为指标，建立电动自行车交叉口安全评价模型，并
结合信号交叉口实际情况提出安全改进建议；张
栋［１２］利用 Ｔｒａｃｋｅｒ 软件获取机动车和非机动车冲突

数据，基于反向传播神经网络构建环形交叉口机非冲

突预测模型，同时，根据交通冲突率和模糊 Ｃ－均值聚

类方法，划分环形交叉口中电动自行车安全等级。
综上，国内外学者对电动自行车违规行为以及

交通冲突的研究已取得一些成果，但是针对电动自

行车违规行为下交通冲突严重程度的研究较为缺
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乏，电动自行车违规行为导致的多等级严重程度交

通冲突发生频次的影响尚不够清晰。 鉴于此，笔者

拟结合视频调查得到 ９９６ 起电动自行车交通冲突数

据，对比分析违规骑行电动自行车交通冲突严重程

度指标，采用 ｋ 均值聚类划分违规骑行电动自行车

交通冲突严重程度，并引入随机变量刻画交通冲突

之间异质性的混合效应，构建基于广义线性混合模

型（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｍｉｘｅｄ Ｍｏｄｅｌ，ＧＬＭＭ）的违规

骑行电动自行车交通冲突预测模型，预测多等级交

通冲突发生频次，并结合交叉口观测数据进行实证

研究，以期为制定减少电动自行车违规行为以及交

通冲突策略提供依据与支持。

１　 电动自行车违规严重程度划分析

　 　 对违规骑行电动自行车交通冲突界定为：在信号

交叉口内，因电动自行车骑行者的违规骑行行为，包
括闯红灯、越线等待、逆向骑行及占用机动车道，导致

在同一时间、空间上与其他交通参与者接近到一定程

度，其中，一方必须采取避险行为才能避免潜在事故

发生的交通事件。 考虑到行人与电动自行车冲突时，
行人的避让行为难以观测，对最终预测结果影响较

大，文中的交通冲突调查主要针对违规骑行电动自行

车与机动车以及其他非机动车的冲突事件。
根据运动状态和冲突对象数量将刻画违规骑行

电动自行车与被违规行为影响的交通参与者冲突特

性指标划分为 ３ 类：①只涉及冲突者中一方的时间

性指标，如交通冲突时间（Ｔｉｍｅ ｔｏ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ，ＴＴＣ）；
②涉及交通冲突双方的时间性指标，如时间优势

（ Ｔｉｍｅ Ａｄｖａｎｃｅ， ＴＡＤＶ ）、 后 侵 入 时 间 （ Ｐｏｓｔ⁃
Ｅｎｃｒｏａｃｈｍｅｎｔ Ｔｉｍｅ，ＰＥＴ）、时间间距（Ｔｉｍｅ Ｇａｐ，ＴＧ）
和间距时间（Ｇａｐ Ｔｉｍｅ，ＧＴ）；③描述冲突者运动状

态的交通冲突指标，如停车距离比例（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ
Ｓｔｏｐｐｉｎｇ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＰＳＤ）和安全减速度（Ｄｅｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ⁃
ｔｏ⁃Ｓａｆｅｔｙ Ｔｉｍｅ，ＤＳＴ）。

从 ３ 类指标中选取典型指标，ＴＴＣ、ＰＥＴ 和 ＤＳＴ
刻画电动自行车违规骑行交通冲突严重特性，并结合

聚类方法对交通冲突严重程度进行划分。 目前，常用

的聚类分析方法包括模糊 Ｃ－均值聚类、层次聚类和 ｋ
均值聚类等。 其中，ｋ 均值聚类具有聚类速度快、迭
代次数少和计算方便等优点，适用于对具有大样本和

随机性特征的交通冲突进行严重程度划分［１３－１４］。
电动自行车与其他交通参与者的冲突严重程度

一般可划分为 ３ 个等级，即潜在冲突、一般冲突和严

重冲突，将 ｋ 设为 ３，避免了随意设定 ｋ 值对聚类结

果造成显著影响的缺陷。 设 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ Ｔ 为

ｎ 个电动自行车交通冲突数据，每个冲突数据含有

ｍ 个表征交通冲突的指标，即 ｘｉ ＝ ｛ｘｉ １，ｘｉ ２，…，ｘｉｍ｝。
因为将违规电动自行车导致的交通冲突严重程度划

分为 ｋ＝ ３ 个等级，则有聚类中心 Ｃ ｊ，ｊ＝ １，２，…，ｋ。
从 ｎ 个违规电动自行车导致的交通冲突数据中

任意选择 ｋ 个作为初始聚类中心 ｃｊ ＝ ｛ ｃｊ １，ｃｊ ２，…，
ｃｊｍ｝，ｊ＝ １，２，…，ｋ；α 为迭代次数，设最大迭代次数

αｍａｘ ＝ ２０；α ＝ １，２，…，２０；迭代收敛误差设为 ε ＝
０􀆰 ０００ １。 计算每个冲突数据至 ｋ 个聚类中心 ｃｊ 第
α 次迭代的欧氏距离。

ｄｉｊ ＝ ｄ（ｘｉ，ｃｊ） ＝

（ｘｉ１ － ｃｊ１） ２ ＋ （ｘｉ２ － ｃｊ２） ２ ＋ … ＋ （ｘｉｄ － ｃｊｄ） ２

（１）
式中 ｄｉｊ 为违规电动自行车导致的冲突数据 ｘｉ 至聚

类中心的欧氏距离，ｉ＝ １，２，…，ｎ；ｊ＝ １，２，…，ｋ。
将交通冲突数据 ｘｉ 分为第 ｌ 等级，更新第 α 次

迭代的冲突严重程度等级划分结果，并重新计算聚

类中心。
ｄｉｊ ＝ｍｉｎ

１≤ｊ≤ｋ
｛ｄ（ｘｉ，ｃｊ）｝ （２）

ｃｊ ＝
１
Ｎ ｊ
∑
Ｎｊ

ｉ ＝ １
ｘｉ∈Ｃ ｊ

ｘｉ （３）

式中 Ｎ ｊ 为第 ｃｊ 类所包含的交通冲突数。
当聚类中心与上次迭代的变化小于特定常数，

则结束迭代得到交通冲突严重程度等级划分最终结

果；否则令 α＝α＋１，返回第 ２ 步进行迭代，直到达到

最大迭代次数或获得最终结果。
通过对 ６ 个城市道路信号交叉口每个进口道开

展 １ ｈ 观测调查，最终提取 ９９６ 起违规电动自行车

导致的交通冲突数。 其中，电动自行车违规闯红灯

导致的交通冲突 ３１１ 起，占用机动车道导致的交通

冲突 １２９ 起、逆向骑行导致的交通冲突 ３９８ 起、越线

等待导致的交通冲突 １５８ 起。 实地调查获取的违规

电动自行车导致的交通冲突 ３ 个特征指标数据见

表 １。 采用单因素方差分析，评价指标组间显著性

小于 ０􀆰 ０５，表明采用 ３ 个特征指标划分违规电动自

行车导致的交通冲突严重程度是合理有效的。
表 １　 电动自行车交通冲突指标特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅ⁃ｂｉｋｅｓ
指标 最大值 ／ ｓ 最小值 ／ ｓ 平均值 ／ ｓ 标准差
ＴＴＣ ７􀆰 ０５８ ０􀆰 １３１ １􀆰 ２６１ １􀆰 ００５
ＰＥＴ １１􀆰 ９４８ ０􀆰 ０００ １􀆰 ４６９ １􀆰 １３７
ＤＳＴ ９􀆰 ７３２ ０􀆰 ０１８ １􀆰 ８７３ １􀆰 ８１３
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　 　 基于 ＰＥＴ、ＴＴＣ 和 ＤＳＴ 这 ３ 个特征指标，将违规

电动自行车导致的交通冲突严重程度划分为严重冲

突、一般冲突和潜在冲突 ３ 个等级。 聚类分析得到

电动自行车多类别违规行为引起的交通冲突严重程

度划分结果如图 １ 所示。 所有违规行为中交通冲突

中占比最低的是潜在冲突 ８６ 起（占 ９％），其次是严

重冲突 ２１８ 起（占 ２２％），最高的是一般冲突 ６９２ 起

（占 ６９％）。

图 １　 多类别电动自行车违规行为交通冲突严重程度划分

Ｆｉｇ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅ⁃ｂｉｋｅｓ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ

由图 １ 可知：闯红灯、占用机动车道、逆向行驶

和越线等待 ４ 种电动自行车违规骑行行为导致的交

通冲突严重程度等级划分结果相似，都是一般冲突

占比最高，其次是严重冲突，最低的是潜在冲突。 因

为是以交通参与者避免碰撞作出的避让行为作交通

冲突识别的依据，一些距离较远或者动作较小的避

让难以观测和察觉，存在部分潜在冲突没有被观测

到，造成严重冲突占比高于潜在冲突。
各等级严重程度交通冲突的电动自行车违规行

为占比如图 ２ 所示。 严重冲突中占比最低的是越线

等待（１６􀆰 ５１％），其次是占用机动车道（２０􀆰 １８％），
然后是逆向骑行（３０􀆰 ２８％），闯红灯行为占比最高

（３３􀆰 ０３％）。

图 ２　 违规骑行电动自行车交通冲突严重程度划分

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｌｅｖｅｌ

由图 ２ 可知：闯红灯是引发电动自行车与其他

交通参与者严重冲突的主要原因，在一般冲突和潜

在冲突中电动自行车逆向骑行占比最高，分别为

４３􀆰 ２１％和 ３８􀆰 ３７％，说明电动自行车逆向骑行行为

导致的交通冲突最多，而闯红灯行为导致的交通冲

突严重程度最大。

２　 电动自行车违规预测模型

　 　 广义线性回归模型（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｍｏｄｅｌ，
ＧＬＭ） ［１３］是线性回归模型的非正态分布和非线性模

型线性转化的拓展，适用于刻画离散型交通冲突数

据特征。 交通冲突的发生具有随机性、离散性以及

整数性等特点，采用泊松分布刻画交通冲突在时间

上的分布特征，在时间段 ｉ 内违规骑行电动自行车

交通冲突频数 ｙｉ 的概率密度函数为：

Ｐ（Ｙ ＝ ｙｉ） ＝ ｅｘｐ － λ ｉ

λｙｉ
ｉ

ｙｉ！
æ

è
ç

ö

ø
÷ （４）

式中 λ ｉ 为时间段 ｉ 内违规骑行电动自行车发生交

通冲突的期望值，ｉ＝ １，２，…，ｎ。 λ ｉ 为交通冲突影响

因素函数，变换成线性形式为

λ ｉ ＝ ｅｘｐ（βＸ ｉｊ） （５）
式中：Ｘ ｉｊ 为时间段 ｉ 中第 ｊ 个交通冲突影响因素；
β 为影响因素系数。

λ ｉ ＝ ｅｘｐ（βＸ ｉｊ ＋ φ） （６）
式中 φ 为交通冲突频数的期望值和方差不相等时

泊松模型产生的误差项。 将影响因素函数 λ ｉ 代入

泊松分布得到含有误差项的泊松模型，即

Ｐ（ｙｉ ｜ φ） ＝
ｅｘｐ［ － λ ｉｅｘｐ（φｉ）］［λ ｉｅｘｐ（φｉ）］

ｙｉ

ｙｉ！
（７）

　 　 对泊松模型消去误差项 φ，得到负二项模型，如
下式：

Ｐ（Ｙ ＝ ｙｉ） ＝

Γ ｙｉ ＋
１
Ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

Γ １
Ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｙｉ！

１
１ ＋ Ｋλ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
Ｋ Ｋλ ｉ

１ ＋ Ｋλ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｙｉ

（８）

式中：Ｋ 为离散系数；Γ 为伽马分布。
道路几何设计和交通条件共同影响着电动自行

车骑行者作出是否违规骑行的决策，错综复杂的交

叉口运行环境导致交通冲突数据具有异质性。 因

此，引入混合效应，既增加随机效应变量，构建

ＧＬＭＭ，刻画不同交通冲突之间的异质性，预测违规

骑行电动自行车交通冲突频率。 引入随机效应后的

交通冲突函数 λ ｉ 由式（６）变换为

λ ｉ ＝ ｅｘｐ ａＸｉｊ ＋ ｂｉＺ ｉｊ ＋ ε( ) （９）
式中：ａ 为适用于每个交通冲突数据的固定效应参
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数向量；ｂｉ 为时间段 ｉ 的随机效应参数向量；Ｘｉｊ 和

Ｚ ｉｊ 分别为固定效应与随机效应对应的设计矩阵。
令 Ｙｉｊ 表示时间段 ｉ 影响电动自行车交通冲突

的第 ｊ 个影响因素，代入负二项模型并消除误差项

φ，得到 ＧＬＭＭ。
η（μｉｊ） ＝ η Ｅ Ｙｉｊ ｜ ｂｉ( )[ ] ＝ ｘ＇

ｉｊａ ＋ ｚ＇
ｉｊｂｉ （１０）

式中：ｈ 为负二项模型的链接函数，用于处理计数数

据的过离散性；Ｅ 为求期望的计算符号；ｘ＇ｉｊ 和 ｚ＇ｉｊ 分
别为固定和随机效应协变量对应的矩阵。

根 据 赤 池 信 息 准 则 （ Ａｋａｉｋｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＡＩＣ ） 以 及 贝 叶 斯 信 息 准 则 （ Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ） ［２］，评价基于 ＧＬＭＭ 的违

规骑行电动自行车交通冲突预测模型的拟合优度，
模型最优解是使 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 最小的拟合参数向量。

３　 电动自行车违规案例分析

　 　 将 ２４ ｈ 的违规骑行电动自行车导致的交通冲

突数据按 ５ ｍｉｎ 时间段划分，共得到 ２８８ 个交通冲

突频数数据。 从违规频率、信号交叉口特征和交通

流特性 ３ 个方面选择交通冲突影响因素，见表 ２。
表 ２　 候选变量描述性统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

分类 影响因素
平均
值

标准
差

最小
值

最大
值

违规
频率

电动自行车闯红灯频率 ／
（次·５ ｍｉｎ－１）

０􀆰 ０３ ０􀆰 ０９ ０ １

电动自行车占用机动车道
频率 ／ （次·５ ｍｉｎ－１）

０􀆰 １１ ０􀆰 １５ ０ ０􀆰 ７５

电动自行车逆向骑行
频率 ／ （次·５ ｍｉｎ－１）

０􀆰 １６ ０􀆰 ２２ ０ ０􀆰 ９７

电动自行车越线等待
频率 ／ （次·５ ｍｉｎ－１）

０􀆰 １８ ０􀆰 １９ ０ ０􀆰 ９７

信号
交叉
口特
征

两相位＝ ０，三相位＝ １，
四相位＝ ２ ３􀆰 ００ ０􀆰 ８２ ２ ４

白线＝ ０，物理隔离＝ １ ０􀆰 ４２ ０􀆰 ４９ ０ １
无＝ ０，有＝ １ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ５０ ０ １
无＝ ０，有＝ １ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ５０ ０ １

进口道非机动车道
宽度 ／ ｍ ３􀆰 ４７ １􀆰 １８ ２ ６

进口道宽度 ／ ｍ ３３􀆰 ６３ １０􀆰 ８３ ８ ４８􀆰 ５
信号交叉口宽度 ／ ｍ ３３􀆰 ６３ １０􀆰 ８３ ８ ４８􀆰 ５

交通
流特
性

进口道非机动车数量
（ｐｃｕ·进口道－１·ｈ－１）

１６１􀆰 ０２ ７９􀆰 ３６ ５􀆰 ５２ ５１７􀆰 ２

进口道机动车数量 ／
（ｐｃｕ·进口道－１·ｈ－１）

７３８􀆰 ８０３５３􀆰 １７ １２ １７５２

非机动车与机动车
交通量比

０􀆰 ３０ ０􀆰 ２９ ０􀆰 ０３ ２􀆰 ６８

　 　 分别以不同严重程度的违规骑行电动自行车交

通冲突和所有冲突为因变量，拟合 ＧＬＭＭ 模型，刻
画违规骑行电动自行车潜在冲突、一般冲突、严重冲

突和所有冲突特征。 为验证构建模型的有效性，以
相同的数据为输入，拟合 ＧＬＭ 模型作为对比，结果

见表 ３。
表 ３　 构建的 ＧＬＭＭ 和 ＧＬＭ 模型拟合优度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＬＭ ａｎｄ ＧＬＭＭ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

冲突
类型

ＧＬＭ ＧＬＭＭ
－２ 对数
似然

ＡＩＣ ＢＩＣ
－２ 对数
似然

ＡＩＣ ＢＩＣ

潜在 １９３􀆰 ８７８ ３９５􀆰 ７５５ ４１０􀆰 ４０７ ３８２􀆰 ７０７ ３９２􀆰 ９２０ ４１１􀆰 ０２２
一般 ５６６􀆰 ７８３ １ １４９􀆰 ５６６１ １７８􀆰 ８７０ ７２９􀆰 １７３ ７３１􀆰 １８７ ７３４􀆰 ８０８
严重 ３４０􀆰 ５７２ ６８７􀆰 １４５ ６９８􀆰 １３４ ６６４􀆰 ５６７ ６９１􀆰 ８９５ ７３８􀆰 １８５
所有 ６５６􀆰 １２８ １ ３４４􀆰 ２５７１ ４０２􀆰 ８６４ ６３９􀆰 ９５４ ６４１􀆰 ９６９ ６４５􀆰 ５８９

　 　 由表 ３ 可知：相比于 ＧＬＭ 模型，加入随机效应

变量的 ＧＬＭＭ 模型对所有冲突和一般冲突的拟合

优度更高。 构建基于 ＧＬＭＭ 的违规骑行电动自行

车交通冲突预测模型对潜在冲突的拟合效果最好，
对严重冲突和所有冲突的拟合效果次之，对一般冲突

的拟合效果最差。 分析基于 ＧＬＭＭ 的违规骑行电动

自行车交通冲突预测结果，如图 ３ 所示。 潜在冲突、
严重冲突的预测结果主要集中在 １ ～ ２ 次，预测值相

对实际观测值偏低；一般冲突和所有冲突的预测值与

实际观测值总体呈正相关关系，预测效果较好。

图 ３　 不同严重程度交通冲突预测结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒｉｔｙ

基于 ＧＬＭＭ 的违规骑行电动自行车交通冲突

预测模型的参数估计结果见表 ４。 当 ｐ＜０􀆰 ０５ 时，说
明自变量具有显著意义。 当 ５ ｍｉｎ 内电动自行车占
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用机动车道或越线等待的违规频数增加 １ 起，违规

骑行电动自行车交通冲突将会分别增加 ０􀆰 ０３２ 和

０􀆰 ０５ 起，表明有效管理电动自行车占用机动车道和

越线等待行为将会显著减少信号交叉口电动自行车

交通冲突发生率。
表 ４　 基于 ＧＬＭＭ 的交通冲突预测模型参数估计结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＬＭＭ⁃ｂａｓｅｄ
ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

自变量 系数
标准
误差

ｔ 值 ｐ 值

截距 －１􀆰 ８５６ ０􀆰 ３７０ －５􀆰 ０４３ ０􀆰 ０００
占用机动车道频数 ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ０１１ ２􀆰 ８４２ ０􀆰 ００５

越线等待频数 ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０１６ ３􀆰 ２２６ ０􀆰 ００１
信号相位（三 ／四相位） ０􀆰 ７６５ ０􀆰 １７０ ４􀆰 ４９６ ０􀆰 ０００

协管员（无 ／有） ０􀆰 ８２０ ０􀆰 １７７ ４􀆰 ４９６ ０􀆰 ０００
左转专用相位（无 ／有） ０􀆰 ７５０ ０􀆰 １８６ ４􀆰 ０２９ ０􀆰 ０００
信号交叉口宽度 ／ ｍ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ００８ ５􀆰 ７６４ ０􀆰 ０００

负二项式 ０􀆰 １６１ － － －

　 　 与信号交叉口特征相关的因素估计结果表明：
相比于四相位信号交叉口，三相位信号交叉口发生

违 规 电 动 自 行 车 导 致 的 交 通 冲 突 高

０􀆰 ７６５ 起 ／ （进口道·５ ｍｉｎ－１）；相比于没有协管员，
有协管员的进口道发生违规电动自行车导致的交通

冲突低 ０􀆰 ８２ 起 ／ （进口道·５ ｍｉｎ－１）；相比于有左转

专用相位，没有左转专用相位的进口道发生违规电

动 自 行 车 导 致 的 交 通 冲 突 高

０􀆰 ７５ 起 ／ （进口道·５ ｍｉｎ－１）。 即通过增设协管员和

调整交通信号相位能够有效降低信号交叉口的电动

自行车交通冲突发生率。 当信号交叉口宽度增加

１ ｍ，违规骑行电动自行车交通冲突频数将会增加

０􀆰 ０４８ 起 ／ （进口道·５ ｍｉｎ－１），这可能与交通参与者

数量（暴露度）有关。 交通参与者数量越多、需求越

大的信号交叉口往往宽度更宽，因此，交通冲突频数

也随之增加。

４　 结　 论

　 　 １） 视频调查获取的 ９９６ 起违规骑行电动自行

车交通冲突数据表明：一般冲突和潜在冲突中逆向

骑行占比最高，分别为 ４３􀆰 ２１％和 ３８􀆰 ３７％，而闯红

灯行为导致的冲突严重程度最高。 以 ＰＥＴ、ＴＴＣ 和

ＤＳＴ 为划分依据，采用 ｋ 均值聚类法将违规骑行电

动自行车交通冲突数据划分为潜在、一般和严重

３ 个等级。
２） 构建的 ＧＬＭＭ 模型对违规骑行电动自行车

交通冲突数据的拟合优于 ＧＬＭ，且对一般冲突频数

的预测效果最好。
３） 三相位信号交叉口发生违规骑行电动车交

通 冲 突 比 四 相 位 信 号 交 叉 口 高

０􀆰 ７６５ 起 ／ （进口道·５ ｍｉｎ－１）；有协管员的进口道发

生违规骑行电动车交通冲突比没有协管员低

０􀆰 ８２ 起 ／ （进口道·５ ｍｉｎ－１）；没有左转专用相位的

进口道发生违规骑行电动车交通冲突比有左转专用

相位的高 ０􀆰 ７５ 起 ／ （进口道·５ ｍｉｎ－１）。 通过加强

管理电动自行车占用机动车道和越线等待行为能够

有效降低违规骑行电动自行车交通冲突发生率。
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