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基于 AI 大模型的智能交通系统设计与应用研究
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 摘　要               随着人工智能技术的快速发展，AI 大模型在交通领域的应用日益广泛。文章重点探讨 AI 大模型在智能

交通系统中的核心技术架构、算法优化、业务应用等关键问题，深入分析大模型驱动的交通智能化解决

方案。研究表明，基于 Transformer 架构的大模型在交通流预测、路径优化、事故分析等方面表现出显

著优势，预测精度相比传统方法提升 15%~25%。通过构建多模态 AI 融合框架，实现了交通数据的智能

处理和实时决策支持，为智慧城市建设提供了重要技术支撑。   
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0  引言

智能交通系统（intelligent transportation system, ITS）作

为现代城市基础设施的重要组成部分，正面临着交通流量激

增、城市拥堵加剧、环境污染严重等挑战。传统的交通管理

方式已难以满足日益复杂的交通需求，迫切需要引入先进的

人工智能技术来提升交通系统的智能化水平 [1]。

1   AI 大模型驱动的交通系统技术架构

1.1  大模型支撑的交通云脑设计

交通云脑作为智能交通系统的核心中枢，承载着海量交

通数据的处理、分析和决策任务。基于 AI 大模型的交通云

脑采用多层次架构设计，从底层的数据接入到顶层的用户交

互，形成了完整的智能化处理链条。数据接入层负责统一接

收来自各类交通传感器、监控设备和第三方数据源的实时信

息，通过标准化接口实现异构数据的统一管理 [2]。模型服务

层是系统的核心，部署了针对不同交通场景优化的专用大模

型，包括基于 Transformer 架构的交通预测大模型、融合图神
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经网络的路径规划大模型，以及整合多模态信息的事件检测

大模型。业务应用层将模型的推理结果转化为具体的交通管

理服务，如信号控制优化、拥堵预警、应急调度等。用户交

互层则为交通管理人员和公众用户提供直观的界面和丰富的

功能服务。

1.2  多模态 AI 模型调用框架

智能交通系统的核心挑战在于处理来自不同传感器的

多模态数据，这些数据包括视频监控画面、雷达检  测信号、

GPS 轨迹数据、气象环境信息、社交媒体文本等多种形式。

多模态 A  I 框架通过建立统一的数据处理标准和模型调用接

口，实现了异构数据的有效融合和协同处理。数据标准化模

块首先将来自不同源头、不同格式的原始数据转换为统一的

张量表示形式，确保各类数据能够在同一计算框架下进行处

理。特征融合模块是框架的核心组件，采用先进的注意力机

制和跨模态学习技术，能够自动发现不同模态数据之间的关

联关系，实现深层次的信息融合。模型调度模块则根据具体

的业务需求和实时的系统负载情况，智能地分配计算资源，

动态调用最适合的 AI 模型组合，确保系统的高效运行和快

速响应。

1.3  多源数据融合 AI 算法

交通系统涉及多种数据源，包括交通流量、车辆轨迹、

道路状况、天气信息等。多源数据融合算法通过深度学习技

术，实现异构数据的有效整合。

数据融合算法采用分层架构设计，对各数据源进行特

征提取和标准化处理。交通流量数据通过时序卷积神经网络

（TCN）提取时间特征，GPS 轨迹数 据通过 GraphSAGE 算

法进行节点嵌入学习，气象数据通过多 层感知机编码。

算法的核心创新在于自适应权重分配机制，采用基于

Transformer 的跨模态注意力网络动态计算各数据源的重要性

权重。多源数据 融合的数学模型表示为：

   （1）

式中：αi(t) 为时间感知的权重系数；Φi(Xi) 为第 i 个数据源的

特征提取函数；φ为跨模态交互函数。

在智慧交通应用中，该公式实现了交通流量数据、GPS

轨迹、气象信息的智能融合。例如，在雨天场景下，系统

自动提高气象数据的权重 αweather ，降低视觉传感器的权重

αuision，确保在能见度较低时仍能准确预测交通状况。该机制

通过学习不同模态间的相关性矩阵，自动发现数据源  间的互

补关系和冗余信息。在实际部署中，系统建立统一的数据接

入标准，采用 Apache Avro 序列化格式确保高效传输。时空

对齐模块通过卡尔曼滤波处理传感器噪声和缺失值。该算法

在某市交通管理系统中的应用表明，多源数据融合相比单一

数据源，交通状态识别准确率提升了 18.7%，在恶劣天气条

件下提升达到 22.3%。

1.4  AI 模型安全与隐私保护

智能交通系统在处理海量敏感个人出行数据时，数据安

全和隐私保护成为系统设计的核心要求。系统采用了多层次

的隐私保护技术架构，通过联邦学习、差分隐私等先进技术，

在确保用户隐私安全的前提下实现高效的模型训练和智能

应用。

在隐私保护机制的设计中，差分隐私技术作为基础保障，

通过在模型训练过程中添加经过精确计算的随机噪声，有效

防止恶意攻击者从模型输出中推断出个人敏感信息，从而在

统计层面保护用户隐私。联邦学习框架则实现了分布式协作

训练模式，各参与方无需共享原始数据，仅通过交换模型参

数和梯度信息完成协同学习，既保护了数据本地化存储的安

全性，又实现了全局最优模型的构建。此外，系统还引入了

同态加密技术，支持在数据完全加密状态下进行模型推理计

算，确保即使在数据传输和处理过程中，用户的隐私信息也

得到全方位保护。

2   基于 AI 大模型的交通预测与优化

2.1  深度学习交通流预测模型

交通流预测是智能交通系统的核心功能之一。基于

Transformer 架构的交通流预测模型能够有效捕捉交通数据的

长期依赖关系和复杂时空模式。模型采用改进的多头注意力

机制作为核心组件，通过查询  、键、值矩阵的交互计算，能

够动态地关注历史时间序列中的重要信息。与传统的循环神

经网络不同，Transformer 能够并行处理整个时间序列，大大

提高了训练和推理效率。系统特别引入了稀疏注意力机制，

通过局部窗口和跨步采样的方式，将注意力计算的复杂度从

O(n²)降低到O(n log n)，使得模型能够处理更长的时间序列。

交通流预测模型采用编码器 - 解码器架构，输入包括历

史一段时间内的多维交通数据。编码器部分使用 6 层 Trans-

former 块，每层包含多头自注意力和前馈神经网络，采用残

差连接和层归一化。为了捕捉交通流的多尺度周期性，系统

设计了分层时间嵌入机制，将时间信息分解为小时、星期、

月份等不同粒度，通过可学习的嵌入向量进行编码。模型创

新性地引入了交通语义增强模块，该模块通过预训练的交通

知识图谱，为每个路段添加语义标签（如商业区、住宅区、

学校周边等），这些语义信息通过图卷积网络进行编码，与

时序特征进行融合，显著提升了模型对不同区域 交通模式的

理 解能力。

在解码阶段，模型采用教师强制训练和自回归推理相结

合的策略。训练时使用真实的历史数据作为解码器输入，推

理时则基 于已预测的结果进行自回归生成。为了缓解误差累

积问题，系统引入了计划采样技术 ，在训练过 程中逐步增加

使用预测值的概率。

模型优化采用多任务学习框架，损失函数设计为：

                                       （2）



  2025 年第 8 期 109

信息技术与信息化 数据科学与技术

式中：Lk 为第 k 个任务的损失函数；λk 为任务权重；Lreg 为正

则化项。

在智慧交通系统中，该多任务框架同时优化交通流量预

测（Lfl ow）、速度预测（Lspeed）和密度预测（Ldensity）任务。

通过共享底层特征表示，模型能够学习到更加鲁棒的交通模

式。例如，当某路段出现异常拥堵时，流量下降、速度降低、

密度增加，3 个任务的联合优化使得模 型能够更准确地捕捉

这种关联性，提高预测精度。优化器采用 AdamW，结合余

弦退火学习率调度和梯度裁剪技术，确保训练的稳定性和收

敛性。

在北京市二环路的实际应用中，该模型的 15 min 交通

流预测准确率达到 92.3%，相比传统 ARIMA 模型提升了

23.5%。特别值得一提的是，在交通高峰期和突发事件期间，

模型的预测性能依然保持稳定，这为交通管理部门的决策提

供了可靠的数据支撑。模型部署后，预测结果每 3 min 更新

一次，能够为信号控制、路径规划等下游应用提供实时的交

通流信息。

2.2  AI 驱动的智能控制系统

智能信号控制系统基于深度强化学习算法，实时优化交

通信号配时方案。系统将交通路口建模为多智能体环境，每

个信号灯作为一个独立的智能体，通过与环境的交互学习最

优的控制策略。系统的核心是基于深度强化学习的智能体网

络，采用 Actor-Critic 架构实现策略优化。  Actor 网络负责生

成信号配时策略，采用 3 层全连接神经网络，使用 ReLU 激

活函数和 Batch Normalization技术。Critic 网络评估状态价值，

采用双 Q 网络结构减少过估 计偏差。为了处理连续的动作空

间 ，系统采用改进的 DDPG 算法，结合优先经验回放 和噪声

网络技术，提高 样本利用效率和 探索能力。 

状态空间设计包含多维交通特征：车辆排队长度通过计

算机视觉技术实时检测，等待时间通过车辆轨迹跟踪算法计

算，车流密度通过雷达和地磁传感器融合获得。系统还引入

了历史状态嵌入，通过 LSTM 网络编码过去 10 个时间步的

状态信息，增强模 型的 时序建模能力。奖励函数采用分层设

计，数学表达式为：

     （3）

式中：Rimmediate 为即时奖励；Rfuture 为延迟奖励； 为折扣因子；

δ为衰减系数。

具体的奖励函数设计为：

                    （4）

式中：Wt 为平均等待时间；Qt 为队列长度；Et 为排放量；Tt

为通行量。

在智慧交通信号控制中，该奖励函数实现了多目标优化。

当某路口出现拥堵时，Wt 和 Qt 增大导致负奖励增加，促使

智能体调整信号配时；当通行量 Tt 增加时，正奖励鼓励高效

的信号方案。系统引入了自适应权重机制，通过元学习算法

动态调整 α、β、η、 参数，使得奖励函数能够适应不同时段

和不同区域的交通特征。在多路口协同控制中，系统采用分

布式多智能体强化学习框架，结合图神经网络建模路口间的

拓扑关系。每个智能体维护局部策略网络，同时通过消息传

递机制与邻近智能体交换信息。系统引入了注意力机制，使

得每个智能体能够自适应地关注最相关的邻居信息，避免信

息冗余和干扰。为了确保系统的安全性和稳定性，引入了约

束强化学习框架。通过拉格朗日乘数法将安全约束集成到优

化目标中，确保生成的信号配时方案满足最小绿灯时间、最

大周期长度等硬约束。系统还采用渐进式  部署策略，从仿真

环境到半实物仿真，再到真实环境的逐步验证，确保算法  的

可靠性。该系统在上海市某交通走廊的试点应用中，平均通

行时间减少了 16.8%，燃油消耗降低了 12.4% 。更重要的是，

 系统显著改善了 交通流的稳定性，减少了走走停停的现象，

提升了驾驶体验。在节假日和特殊事件期间， 系统能够快速

适应交通模式的变化，保持良好的控制效果。

2.3  基于 AI 的拥堵预警与疏导

拥堵预警系统结合历史数据挖掘和实时数据分析，构建

拥堵风险评估模型。模型采用多任务学习框架，同时预测拥

堵概率和拥堵持续时间，为交通管理部门提供全面的决策信

息。系统首先通过深度学习模型分析历史交通数据，拥堵预

测模型的核心算法为：

                       （5）

                        （6）

式中：ht 为时刻 t 的融合特征表示；σ为 sigmoid 函数；Wc、

Wd 为权重矩阵。

在智慧交通拥堵预警系统中，式（5）预测未来 Δt 时间

内发生拥堵的概率，当 P > 0.7 时系统发出预警；式（6）预

测拥堵持续时间，帮助用户合理安排出行计划。通过对比分

析正常交通状态和拥堵状态下的特征差异，模型学会了提取

拥堵的关键指标。这些指标包括交通流量的突然增加、车辆

平均速度的显著下降、道路占有 率的持续上升等。

拥堵概率预测 模块采用深度神经网络架构，融合多源实

时数据进行概率估算。模型不 仅考虑当前的交通状况 ，还会

分析天气条件、时间因素、历 史模式等外部影响因素。通过

sigmoid 激活函数将输出映射到 0~1 区间，表示拥堵发生的

概率。拥堵持续时间预测模块采用回归网络结构，基于当前

交通状态和历史拥堵恢复模式，估算拥堵可能的持续时长。

这种预测有助于用户和管理部门合理安排出行计划和应对措

施。疏导策略模块基于动态路径规划算法，最优路径计算公

式为：

R                                 （7）

式中：R 为所有可行路径集合；we(t) 为道路段 e 在时刻 t 的

动态权重；ce(t) 为通行成本。
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动态权重计算公式为：

                             （8）

式中：Te(t) 为实际通行时间； 为自由流通行时间；De(t)
为当前密度；Se(t) 为安全系数。

在智慧交通疏导系统中，该算法实现了实时最优路径计

算。当某路段发生拥堵时，Te(t) 增大导致权重 we(t) 增加，系

统自动为用户推荐绕行路线。例如，当主干道拥堵时，算法

会计算经过次干道的替代路径，确保总通行时间最短。系统

会自动计算替代路径，并通过多种渠道向公众发布绕行建议。

系统还具备智能疏导功能，能够根据拥堵的规模和位置，

制定个性化的疏导方案。对于小规模拥堵，系统主要通过优

化信号配时进行缓解；对于大规模拥堵，系统会启动区域性

的交通管制措施，包括临时调整车道设置、实施分流措施等。

在实际应用中，系统与导航软件、交通广播、可变信息

板等信息发布渠道深度集成，确保疏导信息能够及时传达给

道路使用者。通过实时反馈机制，系统还能够评估疏导措施

的效果，并动态调整策略。

2.4  强化学习路径规划模型

个性化路径规划系统采用深度强化学习算法，考虑用户

偏好、实时路况、历史行为等因素，为用户推荐最优出行路径。

该系统超越了传统的最短路径算法，能够在复杂的城市交通

环境中找到真正最优的出行方案。

系统的状态空间设计充分考虑了影响路径选择的各种因

素，包括当前位置、目的地、出行时间、实时交通状况、天

气条件以及用户的个人偏好等。这种多维度的状态使得系统

能够全面理解当前的出行环境， 为决策提供充分的信息基础。

动作空 间定义为每 个路口可选择的道路段集合，智能体

在每个决策点都需要选择下一步的行进方向。与传统的离线

路径规划不同，强化学习方法支持在线决策，能够根据实时

变化的交通状况动态调整路径。

系统采用时间差分学习方法更新价 值函数，通过与环境

的持续交互不 断优化路径选择策略。价值函数学 习的目标是

估计从某个状态开始，采用当前策略能够获得的长期累积奖

励。这种设计使得系统不仅考虑即时的通行效率，还会考虑

长期的出行体验。

为了处理用户偏好的多样性，系统建立了个性化的用户

画像模型。通过分析用户的历史出行数据，系统能够学习到

不同用户的偏好特征，如对时间效率的重视程度、对路径熟

悉度的偏好、对高速公路的使用倾向等。这些个性化特征被

编码到状态表示中，影响路径推荐的结果。

系统还集成了实时交通信息，包括拥堵状况、事故信息、

道路施工等动态因素。通过与交通管理部门的数据共享，系

统能够获得最新的交通状态信息，确保路径推荐的时效性和

准确性。

在奖励函数设计上，系统综合考虑了出行时间、行程费

用、路径安全性、用户舒适度等多个维度。不同的用户可以

设置不同的偏好权重，系统会据此调整优化目标，提供个性

化的路径方案。

该算法在滴滴出行平台的测试显示，相比传统最短路径

算法，用户出行时间平均缩短了 14.2%。更重要的是，系统

推荐的路径更符合用户的实际偏好，用户满意度显著提升。

在复杂的交通环境下，如恶劣天气、重大活动期间，系统表

现出更强的适应性和鲁棒性。

3  结论

本文系统分析了 AI 大模型在智能交通系统中的设计理

念、技术架构和应用实践。研究表明，AI 大模型凭借其强

大的特征学习能力和泛化性能，在交通预测、智能控制、事

故分析等方面展现出显著优势。通过构建多层次的技术架构

和多模态融合框架，  实现了交通数据的智能处理和实时决策

支持。在实际应用中，基于 Transformer 的交通流预测模型

预测精度相比传统  方法提升 15%~25%；强化学习信号控制

系统使平均通行时间减少 16.8%；计算机视觉违法识别系统

准确率达到 96.7%。这些成果为智慧城市建设提供了重要技

术支撑。

然而，AI 大模型在交通领域的应用仍面临一些挑战，包

括模型可解释性不足、计算资源需求巨大、数据隐私保护等

问题。未来需要在提升模型性能的同时，加强可解释性研究、

优化计算效率、完善隐私保护机制。随着技术的不断发展，

AI 大模型将在智能交通系统中发挥越来越重要的作用，推动

交通行业向更加智能化、高效化、绿色化的方向发展，为构

建智慧城市和可持续交通体系提供强有力的技术保障。
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