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道路交通隐性违法行为治理的三方演化博弈∗

王喜博,黄益绍,陈润泽
(长沙理工大学 交通运输工程学院,湖南 长沙　４１０１１４)

摘要:将酒后驾驶、无证驾驶等无法通过视频监控设施完成线上执法的交通违法行为定义为

道路交通隐性违法行为.为使道路交通安全管理部门更有效地开展交通违法治理,实现道路交通

的有序、安全、畅通,从经济学的角度构建政府、机动车驾驶员与交通执法者三方演化博弈模型,分

析复制动态方程的平衡点及其稳定状态,得到６种演化稳定策略,并通过数值仿真分析参数变化

对稳定策略的演化进程和收敛速率的影响.仿真结果表明,部分参数的改变会影响驾驶员和执法

者的策略演化进程和演化稳定速率,据此提出治理道路交通隐性违法行为的相关建议.
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　　随着机动车保有量和驾驶员数量的持续快速增

长,道路交通违法行为呈现多样性,交通执法者面临

新的挑战[１－２].酒后驾驶、无证驾驶等违法行为无

法通过视频监控完成执法,需要交通执法者现场查

处.驾驶员为了谋求额外利益,会抱着侥幸心理进

行违法行为[３－４],给道路交通的安全运营带来巨大

隐患,政府必须投入财力、物力对违法行为进行治理

来保障交通安全.这就意味着政府、交通执法者和

驾驶员三个利益相关方会不断进行自主博弈.
相关学者基于计划行为理论、元分析法、对应分

析法等对交通违法数据进行了因素分析,总结了其

发生规律[５－７],这些方法比较依赖于电子执法数据,
对于数据难以获取且数据量小的交通违法行为,这
些方法存在不足.也有不少学者针对交通隐性违法

行为设计识别与检测装置[８－９],但要想通过这类设

施直接完成执法仍存在很大难度.博弈论提供了一

个定量框架,可以对交通参与者、行动等元素进行建

模,研究理性决策者之间的矛盾与冲突.演化博弈

是博弈分析和动态演化相结合的一种理论,对提升

博弈分析的可靠性有重要作用[１０],被广泛应用于社

会经济和管理领域的各类实际问题分析中,如市场

机制和政府调控下的产学研合作创新网络[１１]、地方

政府与企业的高耗能产业退出机制[１２]、出行方式选

择行为[１３]、政府－消费者协同监管[１４]、煤矿安全监

管博弈等[１５－１６].在交通管理方面,江欣国等建立演

化博弈模型,模拟了不同条件下出租车驾驶员的违

法策略变化[１７];徐新扬等构建政府主导下公铁联运

系统的三方博弈模型,研究了公铁联运系统内各主

体演化趋势[１８];杨在军等建立共享单车企业与用户

间的演化博弈模型,分析了用户的机会主义行为动

因及利益相关者的作用[１９];李科宏等对高铁运营安

全多委托方监督演化博弈进行了系统动力学仿真分

析[２０];雷丽彩等建立了新政实施背景下网约车平台

和司机间的演化博弈模型[２１].上述演化博弈模型

建立中未考虑政府监管下驾驶员和执法者策略的变

化.本文考虑政府、交通执法者与驾驶员在决策过

程中面临的诸多因素,建立政府监管下三方演化博

弈模型,得到理想条件下驾驶员和执法者的演化稳

定策略,通过参数仿真剖析参数变化对稳定策略的

影响,为有关部门制定监管措施提供决策支持.

１　道路交通隐性违法的属性

现阶段中国道路交通违法行为呈现多样性.根

据２０１７—２０２０年全国交通违法数据,非现场执法查

处率为８２．４％,现场执法查处率仅为１７．６％,非现场

执法量与现场执法量的比例约为４．６∶１;２０２０年某

市查处的违反禁令标志违法行为占查处总量的

２４．３％,疲劳驾驶违法行为占查处总量的０．０６％.
城市交通执法管理总体呈现非现场执法查处率高、
现场执法查处率低,“易取证”的违法行为查处率高、
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“难取证”的违法行为查处率低的特征.非现场执法

大多是通过先进的交通基础设施来完成,而现场执

法只能是交通执法者在违法现场执法并处罚,由于

各城市普遍存在警力不足和现场执法效率不高的问

题,现场执法查处效果往往差强人意.为提高交通

管理部门现场执法效率及对“难取证”违法行为的治

理能力,有必要针对只能现场执法的交通违法行为

进行研究.
根据各种道路交通违法行为的特征,将机动车

道路交通违法行为分为两大类,分别为道路交通隐

性违法行为和道路交通显性违法行为.道路交通隐

性违法行为是指在机动车道路交通违法行为中,无
法通过视频监控识别处理来完成线上执法且需要交

通管理人员在现场执法查处的行为,如酒后驾驶、无
证驾驶、超员等.道路交通显性违法行为是指在机

动车道路交通违法行为中,无须交通管理人员现场

执法查处,通过视频监控等交通设施即可完成执法

并处罚的行为,如闯红灯、超速、违反禁令标志等.

２　道路交通隐性违法的演化博弈

２．１　模型假设

假设１:博弈参与方为政府、交通执法者和机动

车驾驶员三方利益主体,假定３个博弈方均在有限

理性的基础上实现自身利益最大化.政府主要指中

央政府、当地政府或交通执法者的上级监管部门;交
通执法者主要指交通警察、路政人员和运管人员;机
动车驾驶员指驾驶机动车在道路上运行的人员.

假设２:假定政府可选择的博弈策略为监管和

不监管,选择监管的概率为α,选择不监管的概率为

１－α;交通执法者可选择的博弈策略为执法和不执

法,选择执法的概率为β,选择不执法的概率为１－

β;机动车驾驶员可选择的博弈策略为违法和不违

法,选择违法的概率为γ,选择不违法的概率为１－
γ.α,β,γ∈[０,１].

假设３:根据政府对交通执法者的监管机制和

执法者对驾驶员的管理机制,假设驾驶员正常出行

(不违法)的成本为G,实施违法行为获得的额外收

益为E,额外收益与出行成本G 与违法收益因子η
有关,E＝ηG.执法者对驾驶员违法行为没有查处

时,会造成一定的交通安全隐患和交通管理部门的

损失S,S 与当地交通事故发生率σ 和对驾驶员的

处罚程度P１有关,S＝σP１.政府监管条件下,会对

不违法的驾驶员给予一定的奖励A１,对认真执法的

执法者给予一定的奖励A２,执法者成功查处违法行

为时会受到政府的奖励A３,A３与激励系数θ１和驾

驶员受到的处罚有关,A３＝θ１δP１,执法者对违法行

为不查处时会受到政府的处罚P３,P３与惩罚系数

θ２和驾驶员受到的处罚有关,P３＝θ２δP１(见表１).

表１　模型中的参数及其含义

分类 参数 含义

驾驶员

G 驾驶员正常出行的成本

T 交通执法者执法时驾驶员要付出的时间成本

E 驾驶员实施违法行为获得的额外收益,包括时间或金钱等

η 违法收益因子,η∈(０,１)

P１ 违法驾驶员受到交通执法者的处罚,包括承担的法律责任、扣分或罚款等

P２ 政府监管时,对于违法驾驶员的处罚(执法者对违法行为不执法)

执法者

C 执法者的执法成本,包括需要耗费的时间、人力和物力等

δ 交通执法者执法中对违法行为成功查处的概率,δ∈(０,１)

S 执法者对违法行为没有查处时造成的交通隐患和交通管理部门的损失

σ 当地的交通事故发生率,σ∈(０,１)

政府

A１ 政府监管时,对于不违法驾驶员的奖励

A２ 政府监管时,对于执法者认真执法的奖励

A３ 政府对执法者成功查处违法的奖励,包括口头表扬、荣誉评定等

θ１ 执法者成功查处违法行为的激励系数,θ１∈(０,１)

P３ 执法者对违法行为不执法时受到的处罚

θ２ 执法者对违法行为不执法的惩罚系数,θ２∈(０,１)

M 政府监管时付出的成本

J 政府不监管时造成的群众不满和公信力下降

N 政府不监管时,违法行为造成政府增加额外的治理成本(执法者对违法行为不执法)
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２．２　模型建立

基于以上假设,结合当下交通管理机制,充分考

虑执法者在执法过程中面临的各种实际情况,构建

以政府、驾驶员与交通执法者为博弈主体的收益矩

阵(见表２).

　　政府选择监管策略的期望收益为:
表２　道路交通隐性违法博弈各方收益矩阵

驾驶员

行为

各方收益

政府监管α
交通执法者执法β 交通执法者不执法１－β

政府不监管１－α
交通执法者执法β 交通执法者不执法１－β

违法γ

δP１－θ１δP１－A２－M
θ１δP１＋A２－C

ηG－G－δP１－T

θ２δP１＋P２－M
－θ２δP１

ηG－G－P２

δP１－J
－C

ηG－G－δP１－T

－N－J
－σP１

ηG－G

不违法

１－γ

－A１－A２－M
A２－C

A１－G－T

－A１－M
０

A１－G

－J
－C

－G－T

－J
０
－G

Q１＝βγ(δP１－θ１δP１－A２－M)＋(１－
　　β)γ(θ２δP１＋P２－M)＋β(１－γ)(－A１－
　　A２ －M)＋(１－β)(１－γ)(－A１－M)＝
　　(１－θ１－θ２)δP１βγ－P２βγ－A２β＋
　　(θ２δP１＋P２＋A１)γ－A１－M

　　政府选择不监管策略的期望收益为:

Q２＝βγ(δP１－J)＋(１－β)γ(－N －J)＋
　　β(１－γ)×(－J)＋(１－β)(１－γ)×
　　(－J)＝(δP１＋N)βγ－Nγ－J
政府的平均期望收益为:

Qa＝αQ１＋(１－α)Q２

交通执法者选择执法策略的期望收益为:

Q３ ＝αγ(θ１δP１＋A２－C)＋(１－α)γ(－C)＋
　　α(１－γ)(A２－C)＋(１－α)(１－
　　γ)(－C)＝θ１δP１αγ＋A２α－C
交通执法者选择不执法策略的期望收益为:

Q４ ＝αγ(－θ２δP１)＋(１－α)γ(－σP１)＋α(１－
　　γ)×０＋(１－α)(１－γ)×０＝(σP１－
　　θ２δP１)αγ－σP１γ
交通执法者的平均期望收益为:

Qb＝βQ３＋(１－β)Q４

驾驶员选择交通违法行为策略的期望收益为:

Q５ ＝αβ(ηG－G－δP１－T)＋α(１－β)(ηG－
　　G－P２)＋(１－α)β(ηG－G－δP１－
　　T)＋(１－α)(１－β)(ηG－G)＝P２αβ－
　　P２α－(δP１＋T)β＋ηG－G
驾驶员选择不实施交通违法行为策略的期望收

益为:

Q６＝αβ(A１－G－T)＋α(１－β)(A１－G)＋
　　(１－α)β(－G－T)＋(１－α)(１－

　　β)(－G)＝A１α－Tβ－G
驾驶员的平均期望收益为:

Qc＝γQ５＋(１－γ)Q６

综上,政府部门进行监管、交通执法者执法和驾

驶员实施违法行为的复制动态方程为:

F(α,β,γ)＝α(Q１－Qa)＝α(１－α)(Q１－
　　Q２)＝α(１－α)[(－θ１－θ２)δP１βγ＋
　　(－N －P２)βγ－A２β＋(θ２δP１＋P２＋
　　A１＋N)γ＋J－A１－M] (１)

G(α,β,γ)＝β(Q３－Qb)＝β(１－β)(Q３－Q４)＝
　　β(１－β)[(θ１δP１＋θ２δP１－σP１)αγ＋
　　A２α＋σP１γ－C] (２)

W(α,β,γ)＝γ(Q５－Qc)＝γ(１－γ)(Q５－
　　Q６)＝γ(１－γ)[P２αβ－(P２＋A１)α－
　　δP１β＋ηG] (３)

２．３　模型的平衡点和稳定性

根据演化博弈均衡求解方法,令微分方程组的

取值如下:

F(α,β,γ)＝０
G(α,β,γ)＝０
W(α,β,γ)＝０

ì

î

í

ïï

ïï

据此可得出复制动态方程所有可能的平衡点,
分别为E１(０,０,０)、E２(０,０,１)、E３(０,１,０)、E４(１,

０,０)、E５(１,１,０)、E６(１,０,１)、E７(０,１,１)、E８(１,１,

１),只需讨论这些点的稳定性.其余均为非渐近稳

定点.
根据李雅普诺夫稳定性定理[２２],通过分析一阶

偏导数组成的雅可比矩阵的特征值可判断系统中平

衡点的稳定性.按式(１)~(３)分别对F(α,β,γ)、

G(α,β,γ)和W(α,β,γ)求偏导数,得到雅可比矩阵:
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∂F
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＝

(１－２α)[(－θ１－θ２)δP１βγ＋(－N－
P２)βγ－A２β＋(θ２δP１＋P２＋

A１＋N)γ＋J－A１－M]

α(１－α)[(－θ１－θ２)δP１γ＋
(－N－P２)γ－A２]

α(１－α)[(－θ１－θ２)δP１β＋
(－N－P２)β＋θ２δP１＋

P２＋A１＋N]

β(１－β)[(θ１δP１＋θ２δP１－
σP１)γ＋A２]

(１－２β)[(θ１δP１＋θ２δP１－
σP１)αγ＋A２α＋σP１γ－C]

β(１－β)[(θ１δP１＋θ２δP１－
σP１)α＋σP１]

γ(１－γ)(P２β－P２－A１) γ(１－γ)(P２α－δP１)
(１－２γ)[P２αβ－(P２＋
A１)α－δP１β＋ηG]

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
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　　根据李雅普诺夫稳定性定理[２２],一阶偏导函数

组成的雅可比矩阵为负定时,系统在该平衡点为一

致渐进稳定;矩阵为正定时,该平衡点为不稳定点;

矩阵特征值有正有负时,该平衡点为鞍点.将８个

平衡点代入雅可比矩阵,各平衡点对应的雅可比矩

阵的特征值见表３.
表３　各平衡点对应的雅克比矩阵的特征值

平衡点 λ１ λ２ λ３

E１(０,０,０) J－A１－M －C ηG
E２(０,０,１) θ２δP１＋P２＋N＋J－M σP１－C －ηG
E３(０,１,０) J－A１－A２－M C ηG－δP１

E４(１,０,０) －(J－A１－M) A２－C ηG－A１－P２

E５(１,１,０) －(J－A１－A２－M) －(A２－C) ηG－A１－δP１

E６(１,０,１) －(θ２δP１＋P２＋N＋J－M) θ１δP１＋θ２δP１＋A２－C －(ηG－A１－P２)

E７(０,１,１) J－θ１δP１－A２－M －(σP１－C) －(ηG－δP１)

E８(１,１,１) －(J－θ１δP１－A２－M) －(θ１δP１＋θ２δP１＋A２－C) －(ηG－A１－δP１)

　　由假设条件可知,η∈(０,１),G＞０,C＞０,
点(０,０,０)和(０,１,０)不是稳定点,只需讨论其余

６个平衡点的稳定情况.如表４所示,当各点对应

条件分别为条件１、条件２、条件３、条件４、条件５、条
表４　各稳定点及其稳定条件

稳定点 ESS对应条件 稳定条件编号 策略编号

E２(０,０,１) θ２δP１＋P２＋N＋J－M＜０,σP１－C＜０ １ Ⅰ
E４(１,０,０) J－A１－M＞０,A２－C＜０,ηG－A１－P２＜０ ２ Ⅱ
E５(１,１,０) J－A１－A２－M＞０,A２－C＞０,ηG－A１－δP１＜０ ３ Ⅲ
E６(１,０,１) θ２δP１＋P２＋N＋J－M＞０,θ１δP１＋θ２δP１＋A２－C＜０,ηG－A１－P２＞０ ４ Ⅳ
E７(０,１,１) J－θ１δP１－A２－M＜０,σP１－C＞０,ηG－δP１＞０ ５ Ⅴ
E８(１,１,１) J－θ１δP１－A２－M＞０,θ１δP１＋θ２δP１＋A２－C＞０,ηG－A１－δP１＞０ ６ Ⅵ

件６时,点(０,０,１)、(１,０,０)、(１,１,０)、(１,０,１)、(０,

１,１)、(１,１,１)为演化稳定点.
２．４　数值仿真

营造一种驾驶员始终选择不违法或驾驶员违法

时执法者执法的稳定局面是当下对道路交通隐性违

法行为的治理目标.通过改变上述６种稳定策略的

部分稳定条件,３个博弈主体的策略都可能发生改

变.参考长沙市现有执法机制和处罚机制,对相关

参数作出合理假设,运用 MATLAB对博弈的演化

进程及演化速率进行仿真,更直观地描述参数变化

对演化博弈进程和演化速率的影响,并验证上述稳

定性分析结论.
２．４．１　演化进程

２．４．１．１　政府监管、执法者不执法条件下驾驶员的

策略变化

根据E６(１,０,１)对应的稳定条件４,设驾驶员
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平均每次出行成本G 为１５０,违法收益因子η 为

０．７,驾驶员受到执法者的平均处罚P１为１００,驾驶

员受到政府的平均处罚P２为９０,执法者平均每次

执法成本C 为５０,执法者对违法行为的成功查处率

δ为０．８,当地交通事故发生率σ为０．１,政府对驾驶

员的奖励A１为１０,对执法者的奖励A２为２０,执法

者成功查处的激励系数θ１为０．１,执法者对违法行

为不执法的惩罚系数θ２为０．２,政府的监管成本 M
为１００,不监管时造成公信力下降J 为１３０,政府增

加的额外治理成本 N 为１２０.基于以上条件经过

反复博弈,政府都选择监管,执法者都选择不执法,
驾驶员都选择违法,仿真演化结果见图１(a).为更

直观地刻画３个博弈主体的演化进程,设α、β、γ 的

初始值都为０．５,演化结果见图１(b).

图１　稳定策略Ⅳ的仿真演化结果

　　根据E４(１,０,０)对应的稳定条件２,基于上述

参数假设,降低G 为１００,降低η 为０．６,增大A１为

１５,增大P２为１１０,其余数值不变.经过反复博弈,

政府都选择监管,执法者都选择不执法,驾驶员都选

择不违法,仿真演化结果见图２(a).设α、β、γ 的初

始值都为０．５,演化结果见图２(b).

图２　稳定策略Ⅱ的仿真演化结果

　　由图１、图２可知:在政府监管、执法者不执法

的条件下,降低驾驶员的出行成本和违法收益因子,
增大政府对驾驶员的奖励和驾驶员受到政府的处

罚,有利于使驾驶员的稳定策略由违法转变为不

违法.

２．４．１．２　政府监管、执法者执法条件下驾驶员的策

略变化

根据E８(１,１,１)对应的稳定条件６,设 G＝
１５０,η＝０．７,P１＝１００,P２＝９０,C＝２５,δ＝０．８,σ＝
０．１,A１＝１０,A２＝３０,θ１＝０．２,θ２＝０．３,M ＝１００,

J＝１５０,N＝１２０.基于以上条件经过反复博弈,政
府都选择监管,执法者都选择执法,驾驶员都选择违

法,仿真演化结果见图３(a).设α、β、γ 的初始值都

为０．５,演化结果见图３(b).

　　根据E５(１,１,０)对应的稳定条件,基于上述参

数假设,降低G 为１００,降低η 为０．６,增大 A１为

１５,增大δ 为０．９,增大 P１为１２０,其余数值不变.
基于以上条件经过反复博弈,政府都选择监管,执法

者都选择执法,驾驶员都选择不违法,仿真演化结果

见图４(a).设α、β、γ 的初始值都为０．５,演化结果

见图４(b).

　　由图３、图４可知:在政府监管、执法者执法的

条件下,降低驾驶员的出行成本和违法收益因子,增
大政府对驾驶员的奖励、执法者的成功查处率和执
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图３　稳定策略Ⅵ的仿真演化结果

图４　稳定策略Ⅲ的仿真演化结果

法者对驾驶员的处罚,有利于使驾驶员的稳定策略

由违法转变为不违法.

２．４．１．３　政府不监管、驾驶员违法条件下交通执法

者的策略变化

根据E２(０,０,１)对应的稳定条件１,设 G＝
１５０,η＝０．７,P１＝１５０,P２＝９０,C＝５０,δ＝０．６,σ＝
０．１,A１＝１０,A２＝２０,θ１＝０．１,θ２＝０．２,M ＝２００,

J＝５０,N＝４０.基于以上条件经过反复博弈,政府

都选择监管,执法者都选择不执法,驾驶员都选择违

法,仿真演化结果见图５(a).设α、β、γ 的初始值都

为０．５,演化结果见图５(b).

　　根据E７(０,１,１)对应的稳定条件５,降低C 为

１０,其余数值不变.基于以上条件经过反复博弈,政

府都选择不监管,执法者都选择执法,驾驶员都选择

违法,仿真演化结果见图６(a).设α、β、γ 的初始值

都为０．５,演化结果见图６(b).

　　由图５、图６可知:在政府不监管、驾驶员违法

的条件下,降低执法者的执法成本,有利于使执法者

的稳定策略由不执法转变为执法.

２．４．１．４　政府监管、驾驶员违法条件下交通执法者

的策略变化

根据E６(１,０,１)对应的稳定条件４和E８(１,１,

１)对应的稳定条件６作出相应假设,根据仿真结果,
在政府监管、驾驶员违法的条件下,提高对执法者的

激励系数和惩罚系数、执法者的成功查处率、执法者

对驾驶员的处罚、政府对执法者的奖励,降低执法者

图５　稳定策略Ⅰ的仿真演化结果
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图６　稳定策略Ⅴ的仿真演化结果

的执法成本,有利于使执法者的策略由不执法转变

为执法.

２．４．２　参数敏感度

根据图３~６,G、η、A１、A２、P１、P２、δ、C、θ１、θ２

对驾驶员和执法者的演化进程有着重要影响.下面

改变各参数的数值,分析各主体演化收敛速率.

２．４．２．１　G、η、A１、P１、P２、δ 对驾驶员稳定策略演

化收敛速率的影响

基于稳定策略Ⅱ对应的稳定条件,设置G 分别

为１００、１２０、１４０,η 分别为 ０．５、０．７、０．９,A１ 分别

为１５、２５、３５,P２分别为１１０、１３０、１５０进行仿真.基

于稳定策略 Ⅲ 对应的稳定条件,设置 P１ 分别为

１００、１２０、１４０,δ 分别为０．５、０．７、０．９进行仿真.根

据仿真结果(见图７),η对驾驶员稳定策略演化速率

的影响不明显;G 减小可加速驾驶员策略向不违法

转化,具有显著的促进作用;A１、P１、P２、δ增大均对

驾驶员选择不违法策略的演化速率具有显著促进

作用.

图７　各参数对驾驶员稳定策略演化速率的影响
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２．４．２．２　C、θ１、θ２、δ、P１、A２对执法者稳定策略演化

收敛速率的影响

基于稳定策略Ⅴ对应的稳定条件,设置C 分别为

１０、３０、５０进行仿真.根据稳定策略Ⅵ对应的稳定条

件,设置θ１分别为０．１、０．３、０．５,θ２分别为０．２、０．４、０．６,

δ分别为０．５、０．７、０．９,P１分别为８０、１００、１２０,A２分别

为３０、４０、５０进行仿真.根据仿真结果(见图８),P１

对交通执法者稳定策略演化速率的影响不明显;执法

成本C 减小、激励系数θ１增大和成功查处率δ增大

对执法者执法策略演化速率有显著促进作用;惩罚系

数θ２增大和对执法者的奖励A２增大可加速执法者策

略向执法转变的速率,但影响效果一般.

图８　各参数对执法者稳定策略演化速率的影响

３　相关治理建议

根据 MATLAB参数仿真结果,G、A１、P１、P２、

δ的改变影响驾驶员稳定策略的演化进程且能显著

加快演化收敛速率,C、θ１、θ２、δ、A２的改变影响执法

者稳定策略的演化进程且能显著加快演化收敛速

率.从驾驶员出行成本、政府对驾驶员和执法者的

奖励、执法者和政府对驾驶员的处罚、执法者的执法

成本和成功查处率、执法者的激励系数和惩罚系数

等方面提出治理道路交通隐性违法行为的建议,以
有效抑制道路交通隐性违法行为的发生.

(１)完善道路交通基础设施建设,提升道路运

营效率,在一定程度上降低驾驶员的出行成本,使驾

驶员减少通过交通违法行为获利的动机,从根源上
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减少交通违法行为的发生.
(２)完善交通管理部门的管理机制,提高对交

通违法行为的成功查处率.在查处交通违法行为的

过程中,各部门之间联防联勤,布置好立体防控网

络,绝不放过一个道路交通违法的“漏网之鱼”;各部

门严格实施各项巡逻管控措施,针对不同路段或地区

科学分配警力,避免警力资源的浪费;提高交通执法

者的执法效率,通过互联网平台实现执法过程中的信

息互通,尽可能使执法程序网络化、简约化、透明化.
(３)政府监管时建立完善的奖惩制度,同时避

免“逐利执法”现象的发生.对于执法及时、高效的

交通执法者给予适当鼓励,对于长期履行职责、处理

交通违法行为较好的执法者给予一定荣誉和奖励,
对于对违法行为不作为的执法者给予处罚.在激励

执法者认真履行职责的同时遵循适度的原则完善奖

惩制度,杜绝出现为使自身利益最大化而忽略执法

的公平公正.
(４)政府监管时,对于守法的驾驶员随机给予

一定的奖励,如小礼品或赞扬等,鼓励驾驶员不实施

违法行为.
(５)融入更多的智慧监管设施,降低执法成本,

提高执法成功率.深入贯彻科技兴警理念,积极构

建适应新时代的城市交通治理新模式,提高道路交

通治理科学化、智能化水平.在道路交通执法过程

中融入更多的大数据、云计算、物联网、人工智能等

新技术,打造智慧监管的现代交通管理机制,尽可能

多地实现现场执法向非现场执法转变,节省大量警

力和时间,大大提高执法过程中的准确率,有效打击

道路交通违法行为.

４　结论

本文基于当前道路交通违法行为多样、现场执

法率低等特点,将机动车道路交通违法行为分为隐

性违法行为和显性违法行为两类,对道路交通隐性

违法行为进行有针对性的研究.基于演化博弈理

论,从经济学的角度建立政府、驾驶员和交通执法者

三方演化博弈模型,得到６种演化稳定策略,理想稳

定状态(监管—不执法—不违法)下的稳定条件为

J－A１－M＞０,A２－C＜０,ηG－A１－P２＜０.仿

真结果表明:
(１)降低驾驶员出行成本,增大对驾驶员的奖

励和驾驶员受到的处罚,提高执法者的成功查处率,
有助于使驾驶员的策略由违法转变为不违法并能显

著加快策略演化稳定速率.
(２)提高对执法者的激励系数和惩罚系数、执

法者的成功查处率、政府对执法者的奖励,降低执法

者的执法成本,有助于使执法者的策略由不执法转

变为执法且能显著加快策略演化稳定速率.
基于参数变化对演化进程和演化速率的影响,

结合实际情况,提出相关建议,为交通管理部门对于

隐性违法行为的治理提供理论依据.
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