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摘  要 

本研究旨在探究无信号交叉口中自动驾驶车辆(AV)与人工驾驶车辆(HV)混合交通环境下的冲突风险影

响因素。研究基于公开数据集Argoverse-2，提取了直行与左转车辆的冲突事件。研究采用后侵入时间

(PET)作为风险度量指标，并通过平均残余寿命图法来确定高/低风险冲突的阈值。核心方法上，研究构

建了考虑均值异质性的随机参数Logit模型，以分析两种交互场景下(AV左转-HV直行；AV直行-HV左转)
车辆运动特征、交互特征以及通行顺序对冲突风险的影响。研究发现：在AV左转场景中，HV直行时的紧

急制动是关键风险因素；在AV直行场景中，HV左转时较高的速度和加减速度，以及对AV路权优先性的

不遵守，会显著增加冲突风险。研究同时指出，AV能通过主动的速度调控有效降低风险。该研究为混合

交通环境下的交叉口安全管理提供了理论依据。 
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Abstract 
This study aims to investigate the factors influencing conflict risk in mixed traffic environments in-
volving an Autonomous Vehicle (AV) and a Human-driven Vehicle (HV) at unsignalized intersections. 
Based on the publicly available Argoverse-2 dataset, conflict events between straight-moving and 
left-turning vehicles were extracted. Post-Encroachment Time (PET) was adopted as the risk metric, 
and the mean residual life plot method was applied to determine the threshold between high-risk and 
low-risk conflicts. A random parameters Logit model with heterogeneity in means was developed to 
analyze the effects of vehicle motion features, interaction features, and passing order on conflict risk 
under two interaction scenarios (AV left turn and HV straight; AV straight and HV turning left). The 
results indicated that in the AV left-turn scenario, emergency braking by a straight-moving HV was 
a key risk factor. In the AV straight-moving scenario, higher speed and greater acceleration/decelera-
tion of a left-turning HV, as well as non-compliance with the right-of-way priority of the AV, signif-
icantly exacerbated conflict risk. It was also found that the AV could effectively reduce risk through 
active speed regulation. Theoretical support for intersection safety management in mixed traffic en-
vironments can be provided by these findings. 
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1. 引言 

随着自动驾驶技术的日益发展，未来城市交通将是自动与人工驾驶车辆并存的混行交通系统[1] [2]。
自动与人工驾驶车辆在感知与决策模式上的差异，使其交互呈现出不同于传统人工车辆间交互的特征。

实测研究发现，在复杂交互场景中，人工驾驶车辆常因难以准确理解自动驾驶车辆的意图而紧急制动或

抢行，从而引发冲突，甚至导致事故[3] [4]。因此，自动与人工驾驶车辆的交互安全引起了学者的日益关

注。鉴于事故具有偶发性，而交通冲突具有可观测性强、发生频率高的特点，且与交通事故存在强相关

性，常被作为交互安全的替代指标[5] [6]。基于此，学者们围绕自动与人工驾驶车辆的交互冲突开展了系

列研究，主要聚焦冲突特性分析和冲突风险影响因素识别两个方面。 
在冲突特性分析方面，学者们主要围绕路段和交叉口两类场景展开。针对路段，现有研究主要聚焦

驾驶人的跟驰表现。Wei 等[7]研究发现，人工驾驶车辆跟随自动驾驶车辆时驾驶波动性更低，碰撞时间

(Time to Collision, TTC)更大，其他研究[8]也有类似的发现。鲁光泉等[9]进一步指出，自动驾驶车辆通过

降低自身速度波动性抑制后车速度变化，从而改善跟车稳定性。针对交叉口，现有研究主要关注自动与

人工驾驶车辆冲突风险。Li 等[10]发现不同通行顺序下的后侵入时间(Post-Encroachment Time, PET)存在

显著差异，Ashraf 等[11]的研究表明自动驾驶车辆先通行时约 29%为高风险冲突，而后通行情形均为中低

风险。在冲突风险影响因素识别方面，Ashraf 等[11]基于贝叶斯模型探究了后通行车辆运动特征对无信号

交叉口自动与人工驾驶车辆冲突风险的影响。另一项研究[12]则面向自动跟随人工、人工跟随自动和纯人
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工驾驶车辆跟驰三种情形，构建考虑车辆运动特征异质性的随机参数 Logit 模型，探究前后车运动特征、

交互行为及环境因素对冲突风险的影响。 
综上所述，现有研究已初步揭示了自动与人工驾驶车辆冲突的基本特征及其影响因素，为混行交通

系统的安全管理提供了重要基础。然而，无信号交叉口缺乏统一信号控制，车辆需依赖对彼此意图的实

时推断来完成交互，而两类车辆在决策逻辑与行为模式上的固有差异，又进一步增加了意图识别的难度，

使得该场景下的交互冲突尤为值得关注[13]。尽管已有学者开展了探索性研究，但关注重点集中于后通行

车辆的运动特征，对两车的交互特性及驾驶行为异质性的考察仍较为有限。基于此，本研究依托 Argoverse-
2 数据集，面向无信号交叉口直行与左转场景，以 PET 为风险度量指标，构建考虑自动与人工驾驶车辆

运动异质性的随机参数 Logit 模型，系统识别车辆运动特征和交互特征等因素对冲突风险的影响，以期为

无信号交叉口混行交通的安全管控与自动驾驶决策优化提供理论依据。 

2. 数据来源及预处理 

2.1. Argoverse-2 数据集介绍 

本研究基于 Argoverse-2 中的运动预测数据集开展研究。该数据集包含 25 万个真实驾驶场景，覆盖

交叉口、环岛和道路出入口等典型交通情境，以 10 Hz 的采样频率记录自动驾驶车辆与其他交通参与者

(行人、骑行者和人工驾驶车辆)交互过程的瞬时位置、速度和加速度等关键参数，能够完整还原冲突演化

过程[14]。 

2.2. 冲突样本提取及预处理 

根据已有研究[10]，按照表 1 所示的规则筛选无信号交叉口有效直行与左转冲突样本。其中，行为限

制维度将至少 1 方瞬时加速度绝对值 ≥ 1 m/s2 作为冲突交互的核心判定条件。参考驾驶行为分析领域的

常用标准，采用1 m/s2作为主动加减速操作的判定阈值，以此区分正常行驶波动与主动避险行为[15] [16]。 
 

Table 1. Conflict filtering rules 
表 1. 冲突筛选规则 

筛选维度 具体标准 

场景限制 发生交互的场景是无信号交叉口 

角度冲突 两条轨迹必须以一个角度相交 

车辆限制 发生冲突的两车是直行车和左转车 

孤立冲突 无其他道路使用者早于冲突车辆通过 

行为限制 至少 1 方瞬时加速度绝对值 ≥ 1 m/s2 

 
为确保提取的冲突风险度量指标的可靠性，对冲突轨迹数据进行优化处理。首先将加速度绝对值大

于 10 m/s2 或相邻 0.3 s 内速度缺失的样本定义为异常值，采用最近 1 s 窗口内的有效观测数据，并通过常

数加加速度多项式模型得到校正速度序列。随后，对自动驾驶车辆的速度进行小波去噪平滑处理，人工

驾驶车辆校正后的速度已满足平滑要求，无需额外去噪[10]。经过预处理后，共获取有效冲突样本 2844
个。根据车辆类型与行驶方向，将所有冲突样本分为两种交互情形：自动驾驶车辆左转与人工驾驶车辆

直行(AV 左转-HV 直行)和自动驾驶车辆直行与人工驾驶车辆左转(AV 直行-HV 左转)，对应的样本量分

别为 880 和 1964。 
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3. 自动与人工驾驶车辆冲突风险特征分析 

3.1. 冲突风险度量指标 

替代安全指标(Surrogate Safety Measures, SSMs)是用于间接评估交通安全的量化指标。常用的 SSM
指标包括碰撞时间 TTC、后侵入时间 PET 等。其中，TTC 适用于追尾冲突场景，衡量两车维持当前速度

差与空间距离条件下发生碰撞的剩余时间；PET 则适用于交叉冲突场景，衡量两车先后通过同一空间冲

突点的时间差，能够有效捕捉无信号交叉口车辆轨迹交叉的交互紧迫程度[17]。本研究聚焦无信号交叉口

的直行与左转冲突，选取 PET 作为冲突风险度量指标，计算公式如下： 

PET 2 1T T T= −                                         (1) 

式中： PETT 为后侵入时间值； 2T 为第二辆车通过冲突点的时间； 1T 为第一辆车通过冲突点的时间。 

3.2. 冲突风险分布特征分析 

无信号交叉口两种交互情形的 PET 分布结果如图 1 所示。其中，自动驾驶车辆左转与人工驾驶车辆

直行情形的 PET 主要分布集中在 3.5 s 到 4.5 s，且 PET < 2.0 s 的冲突样本数量极少；而自动驾驶车辆直

行–人工驾驶车辆左转情形的 PET 的离散度相对较高，主要集中在 2.5 s 到 4.0 s。Mann-Whitney U 检验

结果表明，自动驾驶车辆左转与人工驾驶车辆直行情形的 PET 秩分布显著高于另一种情形(p < 0.001)。
这一结果表明，当自动驾驶车辆作为左转车时，其需要等待更长的安全间隙，导致交互过程中的 PET 显

著更大，这反映出自动驾驶车辆相对保守的驾驶策略。 
 

 
Figure 1. PET distribution box plot 
图 1. PET 分布箱线图 

3.3. 冲突风险阈值划分 

3.3.1. 划分方法 
考虑到两种交互情形的 PET 分布存在显著差异，为客观区分高/低风险的冲突样本，本研究采用平均

残余寿命图对每种情形分别进行阈值划分。在阈值划分方法上，常用方法包括经验阈值法、固定分位数

法、阈值稳定性图法及平均残余寿命图法。经验阈值法与固定分位数法虽操作简便，但阈值确定主观性

较强，未考虑数据的分布特征；阈值稳定性图法侧重检验模型参数的稳定性，但其稳定区间的识别仍依

赖主观判断。相比之下，平均残余寿命图法基于极值理论中广义帕累托分布对超阈值样本的线性假定，
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通过考察平均超额值随阈值变化的趋势直接判定阈值的合理取值区间，具有更明确的理论依据与客观性。 
平均残余寿命图法原理为：在合理取值区间内以固定间隔遍历候选阈值，分别计算各阈值下的平均

超额值；当 PET 阈值较大时，纳入样本以非极端冲突为主，平均超额值波动剧烈，不满足线性假定；随

着 PET 阈值逐渐减小，样本中高风险冲突占比提高，平均超额值逐渐趋于近似线性变化[18] [19]。本研

究选取该线性趋势的起始点作为最优阈值，以客观区分高风险与低风险冲突样本，实现对车辆间冲突风

险的二分类判定。 

3.3.2. 划分结果 
两种交互情形的平均残余寿命图如图 2 所示。依据线性趋势起始点，确定各情形的 PET 阈值如下：

自动驾驶车辆左转与人工驾驶车辆直行情形的阈值为 2.7 s，自动驾驶车辆直行与人工驾驶车辆左转情形

的阈值为 1.9 s。当冲突样本的 PET 低于上述阈值时，即判定为高风险冲突。 
 

 
Figure 2. Mean residual life plot 
图 2. 平均残余寿命图 

4. 自动与人工驾驶及车辆冲突风险影响因素识别 

4.1. 特征变量准备 

为系统揭示影响无信号交叉口自动与人工驾驶车辆冲突风险的关键因素，本研究从车辆运动特征、

两车交互特征及通行顺序 3 个方面选取特征变量，所有运动学特征均基于统一的时间窗口规则提取：以

两车冲突过程中后通行车辆到达轨迹冲突点的时刻(即潜在碰撞时刻)为时间零点，选取零点前 3 s 的连续

轨迹数据作为特征计算的观测窗口。本研究所用 Argoverse-2 数据集的采样频率为 10 Hz，即采样间隔 0.1 
s，单个观测窗口内共包含 30 个有效采样帧，所有统计类特征均基于该帧序列计算得到。各特征变量表

示和含义具体如表 2 所示。 
 

Table 2. Selected feature variables 
表 2. 选取的特征变量 

特征类型 特征名称 含义 单位 

自身运动特征 

VS 直行车平均速度 m/s 

VS_std 直行车速度的标准差 m/s 

AS 直行车平均加速度 m/s2 
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续表 

 

AS_std 直行车加速度的标准差 m/s2 

AS_p 直行车平均正加速度 m/s2 

AS_n 直行车负加速度，即直行车平均减速度 m/s2 

VL 左转车平均速度 m/s 

VL_std 左转车速度的标准差 m/s 

AL 左转车平均加速度 m/s2 

AL_std 左转车加速度的标准差 m/s2 

AL_p 左转车平均正加速度 m/s2 

AL_n 左转车平均负加速度，即左转车平均减速度 m/s2 

两车交互特征 

ΔV 平均相对速度 m/s 

ΔV_std 相对速度的标准差 m/s 

ΔD 平均相对距离 m 

通行顺序 FS 直行车是否先通行，1 表示先通行，0 表示后通行 — 

 
在将候选特征变量纳入模型之前，需检验各变量间是否存在严重的多重共线性。多重共线性会导致

模型系数估计的标准误差膨胀，影响参数估计的稳定性与显著性检验的有效性。本研究采用方差膨胀因

子(Variance Inflation Factor, VIF)作为共线性诊断指标。VIF 用于衡量某一变量与其他所有自变量之间线

性相关程度的强弱。VIF 值大于 10，表明该变量与其他变量的共线性严重。经共线性分析，各交互情形

VIF 小于 10 的特征如表 3 所示。 
 

Table 3. Filtered features variables 
表 3. 筛选后特征变量 

AV 左转-HV 直行 AV 直行-HV 左转 

VS_std VS_std 

AS AS 

AS_n AS_n 

VL VL 

AL AL 

AL_n AL_n 

— ΔV_std 

ΔD ΔD 

FS FS 

4.2. 冲突风险模型构建及影响因素分析 

4.2.1. 考虑均值异质性的随机参数 Logit 模型 
为捕捉变量对冲突风险的异质性影响，本研究采用随机参数 Logit 模型探究自动与人工驾驶车辆冲

突风险影响因素。与普通 Logit 模型不同，该模型允许关键变量系数服从特定分布，能有效识别不同样本
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间的效应差异： 

( ) 0logit ln
1

i
i i i

i

pp X
p

β β= = +
−

                                  (2) 

i iβ β δ= + Γ                                           (3) 

式中： ip 为样本 i 的事件发生概率； 0β 为模型固定截距项； iX 为自变量向量； iβ 为 iX 对应的随机参数

向量；β 为随机参数向量的总体均值；Γ为协方差矩阵，对角线元素为各随机参数标准差； iδ 为服从标准

正态分布的随机扰动项，是产生个体参数异质性的来源。 
基础随机参数 Logit 模型假定随机系数仅为随机扰动，无法解释异质性来源[20]。本研究进一步引入

均值异质性向量，允许随机参数均值随样本特征变化： 

i i iZβ β δ= + Γ + ∆                                      (4) 

式中： iZ∆ 为可观测个体特征带来的均值偏移项。 
为选取合理的随机参数特征，本研究在模型设定时逐个检验各特征参数分布均值及标准差的显著性，

显著特征保留随机参数设定，否则调整为固定参数。 
然而，Logit 模型的估计系数仅反映变量影响方向与显著性，无法直接衡量影响强度。本研究进一步

采用边际效应量化各因素的实质性贡献，计算各变量单位变化对风险概率的平均影响，边际效应值 M 的

计算公式： 

1

1 N
n

n n

PM
N x=

∂
=

∂∑                                       (5) 

式中： nP 为样本 n 发生目标事件的预测概率； nx 为样本 n 的特征取值。 

4.2.2. 模型评估指标 
本研究使用对数似然值(Log-Likelihood, LL)、赤池信息准则(Akaike Information Criterion, AIC)与

McFadden R2 (McFadden Pseudo R-Squared)来评价模型拟合效果及性能。 
(1) 对数似然值反映模型对样本数据的整体拟合程度，似然比检验可评估引入新的特征对模型性能

的提高效果。 
(2) AIC 值用于评估模型的拟合效果，AIC 值越小，模型拟合效果越好。AIC 计算如下式： 

( )AIC 2 LL K= − −                                     (6) 

式中：LL 为模型的对数似然值； K 为模型中特征数量。 
(3) McFadden R2 (伪 2R )为离散选择模型拟合优度指标，取值区间为 0 到 1。该指标通过对比待估模

型与仅含常数项的基准空模型的对数似然差值，量化自变量对冲突风险的解释能力： 

2

0

1 LLR
L

= −                                       (7) 

式中： 0L 为仅含常数项模型的对数似然值。 

4.3. 模型结果分析 

为系统评估不同模型对冲突风险数据的解释能力，本研究分别构建了普通 Logit 模型、随机参数 Logit
模型及考虑均值异质性的随机参数 Logit 模型，各模型拟合优度指标如表 4 所示。在两种交互情形中，考

虑均值异质性的随机参数 Logit 模型均表现出最大的对数似然值、最小的 AIC 值及最大的 2R 。似然比检

验结果表明，该模型在 95%显著性水平下显著优于其他两类模型，拟合效果最优，对冲突风险的解释能

https://doi.org/10.12677/ojtt.2026.155058


李大鸣 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2026.155058 683 交通技术 
 

力最强。 
 

Table 4. Comparison of model goodness-of-fit indicators 
表 4. 模型拟合优度指标对比 

场景 模型 对数似然值 AIC R2 

AV 左转-HV 直行 

普通 Logit 模型 −543.8826 1105.7652 0.5367 

随机参数 Logit 模型 −537.7125 1095.4249 0.5420 

考虑均值异质性的随机参数 Logit 模型 −533.8453* 1091.6907 0.5453 

AV 直行-HV 左转 

普通 Logit 模型 −1186.6676 2393.3352 0.5807 

随机参数 Logit 模型 −1178.0617 2380.1233 0.5837 

考虑均值异质性的随机参数 Logit 模型 −1140.6766* 2311.3531 0.5969 

注：“*”表示在 95%的置信区间上显著提高模型性能。 

4.3.1. 自动驾驶车辆左转与人工驾驶车辆直行冲突风险影响因素分析 
在自动驾驶车辆左转与人工驾驶车辆直行情形中，模型参数估计结果和边际效应如表 5 所示。模型

参数估计结果表明，人工驾驶车辆直行时的速度标准差、平均加速度、平均减速度，自动驾驶车辆左转

时的平均速度、平均加速度、平均减速度，以及直行车是否先通行这 7 个变量显著影响自动与人工驾驶

车辆的冲突风险。其中，人工驾驶车辆的平均减速度为随机参数，存在显著的个体异质性，且与自动驾

驶车辆左转时的平均速度负相关，即当自动驾驶车辆以较高速度左转时，直行的人工驾驶车辆倾向于减

少制动强度。 
 

Table 5. Model parameter estimation results and marginal effects for AV left turn and HV straight scenario 
表 5. AV 左转-HV 直行情形的模型参数估计结果和边际效应 

特征变量 系数 p 值 边际效应 

常数项 −0.2264** 0.0000 — 

VS_std −0.3682** 0.0001 −0.0604 

AS 0.1786** 0.0000 0.0669 

AS_n (参数分布均值) 0.9540** 0.0000 0.3543 

VL −0.4856** 0.0003 −0.0540 

AL −0.1275** 0.0021 −0.0570 

AL_n −0.1984** 0.0004 −0.0759 

ΔD −0.4166 0.5383 — 

FS −0.3486** 0.0000 −0.1535 

AS_n (参数分布标准差) 1.2063** 0.0000 — 

AS_n:ΔD 0.1308 0.1498 — 

AS_n:VL −0.4655** 0.0001 — 

注：“*”表示在 95%的置信区间上显著提高模型性能。 

 
边际效应分析结果显示，人工驾驶车辆直行时的平均加速度和减速度每增加一个单位，冲突风险上
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升 6.69%和 35.43%。这一结果的可能原因是，无信号交叉口缺乏通行权分配，人工车辆驾驶人难以准确

预判左转自动驾驶车辆的意图，人工车辆驾驶人往往会先以减速试探，若双方意图未能有效传递，减速

即由试探迅速转为紧急制动，冲突风险随之上升，这种从意图模糊到行为激化的交互过程，使减速度成

为该情形下影响冲突风险的关键因素。自动驾驶车辆左转时的平均速度、平均加速度与平均减速度每增

加一个单位，风险分别降低 5.40%、5.70%和 7.59%，这反映出自动驾驶车辆在左转过程中能够通过主动

调整车速抑制冲突风险。此外，直行的人工驾驶车辆先通行可使冲突风险降低 15.35%，这消除了双方在

通行顺序上的试探与犹豫，符合直行车辆具有优先通行权的驾驶逻辑。 

4.3.2. 自动驾驶车辆直行与人工驾驶车辆左转冲突风险影响因素分析 
在自动驾驶车辆直行与人工驾驶车辆左转情形中，模型参数估计结果和边际效应如表 6 所示。模型

参数估计结果表明，人工驾驶车辆左转时的平均速度、平均加速度、平均减速度，自动驾驶车辆直行时

的平均加速度、平均减速度，以及平均相对距离、直行车是否先通行这 7 个变量显著影响自动与人工驾

驶车辆的冲突风险。其中，平均相对距离和人工驾驶车辆左转时的平均减速度为随机参数，二者均存在

显著的均值异质性。人工驾驶车辆左转时的平均减速度与自动驾驶车辆直行时的速度标准差正相关；车

辆间的平均相对距离则与人工驾驶车辆左转时的平均速度和平均加速度负相关。 
边际效应分析结果表明，人工驾驶车辆左转时的运动特征是加剧冲突风险的关键因素，其平均速度、

平均加速度与平均减速度每增加一个单位，冲突风险分别上升 23.92%、11.58%与 18.13%。自动驾驶车辆

直行时的平均加速度与减速度则均能抑制风险，每增加一个单位，冲突风险分别降低 3.31%与 4.17%。车

辆间的平均相对距离每增加一个单位，冲突风险降低 9.11%，充足的空间距离为避险操作提供了容错空

间。此外，直行的自动驾驶车辆先通过交叉口时，冲突风险上升 43.65%，对此存在多种可能的解释：一

种解释是左转驾驶人对自动驾驶车辆的路权优先认可度较低，即使自动驾驶车辆已先行，左转驾驶人仍

倾向于抢行或强行切入，可能加剧冲突风险；另一种可能是人类驾驶员对自动驾驶车辆行为的预期与实

际情况存在偏差，左转驾驶人基于传统交互经验，预期直行车辆会通过减速或犹豫释放可协商的让行信

号，而自动驾驶车辆按既定规则稳定通行，缺乏类似人类的意图表达。这种预期与实际的落差使驾驶人

难以准确判断对方是否会让行，决策不确定性上升，可能加剧冲突风险。上述可能性尚需进一步验证。 
 

Table 6. Model parameter estimation results and marginal effects for AV straight and HV left turn scenario 
表 6. AV 直行-HV 左转情形的模型参数估计结果和边际效应 

特征变量 系数 p 值 边际效应 

常数项 −1.0142** 0.0000 — 

VS_std −0.0120 0.8646 — 

AS −0.0784** 0.0095 −0.0331 

AS_n −0.1006** 0.0008 −0.0417 

VL 2.8126** 0.0000 0.2392 

AL 0.4420** 0.0000 0.1158 

AL_n (参数分布均值) 0.6545** 0.0000 0.1813 

ΔV_std −0.1615 0.0595 — 

ΔD (参数分布均值) −6.3674** 0.0000 −0.0911 

FS 0.9059** 0.0000 0.4365 
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续表 

AL_n (参数分布标准差) 1.8341** 0.0000 — 

ΔD (参数分布标准差) 29.7007** 0.0000 — 

AL_n:VS_std 0.2534** 0.0007 — 

ΔD:VL −0.4625** 0.0000 — 

ΔD:AL −0.6585** 0.0000 — 

注：“*”表示在 95%的置信区间上显著提高模型性能。 

5. 总结与展望 

为了探究无信号交叉口自动与人工驾驶车辆冲突风险影响因素，本研究以直行与左转冲突为对象，

基于 Argoverse-2 数据集提取冲突数据，根据车辆类型与行驶方向分为两种交互情形：自动驾驶车辆左转

与人工驾驶车辆直行、自动驾驶车辆直行与人工驾驶车辆左转，分析了不同情形的冲突风险特征，然后

采用平均残余寿命图法确定风险判别阈值，构建考虑自动与人工驾驶车辆运动特征差异的均值异质性随

机参数 Logit 模型，识别车辆自身运动特征、车辆间交互特征和通行顺序对冲突风险的影响。 
研究结果表明，自动驾驶车辆左转与人工驾驶车辆直行交互情形的 PET 均值显著高于另一种情形，

这一结果暗含自动驾驶车辆在左转时表现出更为保守或稳健的驾驶策略。考虑均值异质性的随机参数

Logit 模型结果显示，人工驾驶车辆直行时的紧急制动是其与左转自动驾驶车辆冲突的重要风险因素；而

当自动驾驶车辆直行时，人工驾驶车辆左转时的平均速度及加减速度的增大均可能加剧风险。在两种情

形中，自动驾驶车辆均能通过主动的速度调控有效抑制风险。通行顺序的影响存在明显场景异质性：直

行的人工驾驶车辆先通行可有效降低风险，但直行的自动驾驶先通行反而会加剧风险，反映出人工驾驶

车辆对自动驾驶车辆路权优先的遵守度低。 
本研究基于实测数据集揭示了无信号交叉口自动与人工驾驶车辆冲突风险影响因素，增强了对冲突

过程双方车辆交互特性，以及驾驶行为异质性对冲突风险作用机制的认识，为混合交通环境下交叉口的

安全管控提供了理论支撑。 
本研究仍存在以下局限性：(1) 研究仅聚焦直行与左转单一冲突类型，且基于特定数据集中的相对理

想化交互场景，结论向其他冲突类型及更复杂交通情境的泛化能力尚待验证；(2) 自动驾驶车辆样本均来

源于 Argoverse-2 数据集，车辆类型与自动驾驶系统的行为逻辑较为单一，难以反映不同厂商、不同自动

化等级车辆在交互策略上的差异，可能存在代表性偏差；(3) 受数据条件限制，本研究未纳入时段、天气、

光照、道路几何等环境背景变量，而这些因素可能对驾驶人的意图判断与行为响应产生重要影响。后续

研究将沿以下方向展开：一是拓展冲突类型与场景覆盖，引入多类型交叉冲突及不同交通环境下的实测

数据，检验结论的稳健性与可迁移性；二是纳入天气、道路几何等环境变量，开展多层次建模，探究多

因素耦合作用下冲突风险的演化机理；三是尝试引入结构方程模型等更复杂的建模方法，探索各因素间

的因果路径，并结合车路协同条件研究冲突风险的主动干预策略。 
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