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深度学习在智能交通监控与数据分析中的应用研究
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摘要：近年来交通运输体系日益复杂，城市道路承载压力逐渐增大，交通拥堵、事故频发、能耗攀升等问题相互叠

加，传统交通监测与管理模式，多依赖人工干预和固定规则，对交通状态的动态理解与精准响应不足。随着人工智

能技术发展，深度学习为智能交通系统的创新提供了新路径。基于此，本文以深度学习为核心，构建车辆检测、交

通流量分析、拥堵识别及信号优化控制的系统思路，以期为智慧城市的建设注入新的动力。
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Abstract：In recent years, the transportation system has become increasingly complex, and the pressure on urban roads has 
gradually increased. Problems such as traffic congestion, frequent accidents, and rising energy consumption have compounded. 
Traditional traffic monitoring and management methods, which rely heavily on manual intervention and fixed rules, are 
insufficient in dynamically understanding traffic conditions and providing precise responses. With the development of artificial 
intelligence technology, deep learning offers a new path for the innovation of intelligent transportation systems. Based on 
this, this paper takes deep learning as the core and constructs a system concept for vehicle detection, traffic flow analysis, 
congestion identification, and signal optimization control, with the aim of injecting new impetus into the construction of smart 
cities.
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0 引言
随着城市化进程推进和全球城市化水平提升，城市交

通问题愈发突出。车辆数量激增与交通网络复杂化，使传

统交通管理方式难以应对快速变化的出行环境。交通拥堵

与事故不仅影响居民出行体验，带来生活不便，还造成经

济损失与环境污染，进而制约城市可持续发展。因此，融

合深度学习等先进技术的智能交通监测与优化系统，能够

更准确地感知、分析和预测交通状况，为城市交通管理提

供智能化、高效化的解决方案。

1 交通监测方法概述
1.1 传统交通监测方法

传统交通监测方法，主要依靠固定或移动的感知设

备，采集交通运行信息，为后续信号控制与道路规划提供

数据。早期的监测体系以物理传感技术为主，包括地磁感

应线圈、微波雷达、红外探测以及视频监控等。其中，地

磁线圈以埋设在路面的方式感知车辆经过时的磁场变化，

具有结构简单、检测稳定的特点，但维护成本较高，安装

时需破坏路面；微波雷达利用电磁波反射原理测定车辆速

度与流量，抗干扰性较强，适用于多车道或高速路段；红

外探测依赖热辐射信号识别车辆位置，受环境温度和天气

影响较大，常用于特定路口的补充检测。进入视频监控阶

段后，以人工识别或基于传统计算机视觉算法的手段，进

行交通流量统计与事件分析，但在复杂光照、雨雾等条件

下识别准确率下降明显，数据处理效率也受限于算法性能。

1.2 基于深度学习的交通监测方法

在图像识别环节，卷积神经网络（CNN）用于车辆

与行人检测，其多层卷积结构使交通监控系统在复杂光

照、天气干扰以及高密度车流场景下仍保持较高识别精

度。随着模型架构的不断演进，轻量化网络如 MobileNet、

EfficientNet 等在嵌入式交通设备中，推动实时视频监测从

静态识别走向动态分析。在目标检测与跟踪领域，单阶段

检测模型如 YOLO 系列与 SSD 模型，凭借较高的运算速

度和检测精度，成为交通流量监测的重要工具。在时间序

列建模方面，循环神经网络（RNN）及其改进结构长短期
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记忆网络（LSTM），在交通流预测与拥堵趋势分析中发

挥关键作用。近年来，引入图神经网络（GNN）与时空图

卷积网络（ST-GCN），使交通监测模型在空间相关性建

模方面取得一定突破。

2 智能交通监控系统设计
2.1 车辆检测与识别

近年来，CNN 在视觉目标检测领域展现出一定优势，

广泛引入道路交通场景，实现多类型车辆的精准识别与动

态跟踪，基本原理在于构建多层卷积结构提取空间特征，

经池化与非线性变换后生成高维表征，以区分不同类别目

标。在系统设计中，车辆检测模块选取改进型 YOLOv8 网

络作为基础架构，并引入特征金字塔网络（Feature Pyramid 

Network，FPN），强化多尺度特征融合，从而兼顾小型

与大型车辆的检测精度。设输入图像为：

经卷积层提取的特征表示为：

Fl=σ(Wl*I+bl)

其中，Wl 为第 l 层卷积核权重，bl 为偏置项，σ(·)

为激活函数（ReLU）。网络输出经 NMS（非极大值抑

制）处理后，输出检测结果集合：

其中，(xi,yi) 为车辆中心坐标，wi,hi 分别为边界框宽

度与高度，ci 为类别置信度。在模型训练阶段，采用交叉

熵损失与 IoU 损失的加权组合形式：

L=λ1Lcls+λ2Lloc

其 中 ，  表 示 分 类 损 失 ，

 为定位误差项，λ1,λ2 为权重系

数。IoU 定义为预测框与真实框交集与并集之比，用以衡

量空间重叠精度。

2.2 交通流量与轨迹分析

交通流量通常以单位时间内通过某检测断面的车辆数

Q(t) 表示，定义为：

其中，N(t) 表示时刻 t 前通过该断面的累计车辆数，

Δt 为观测时间间隔。车辆平均速度记作 V(t)，车辆密度记

作 K(t)，三者满足基本交通流关系：

Q(t)=K(t)·V(t)

上述关系揭示了交通流量变化受车辆密度与行驶速

度的双重制约，当道路接近饱和状态时，微小速度波动即

可引发明显流量波动，形成局部拥堵。在深度学习模型设

计中，采用基于目标检测与多目标跟踪的耦合框架，完成

交通流量的动态估计。目标检测阶段引入改进型 YOLOv8

网络，模型结构在主干特征提取层中嵌入注意力机制，提

升对密集场景下车辆的区分能力。检测结果经非极大值抑

制（NMS）筛选后输入轨迹关联模块。轨迹关联部分采用

DeepSORT 算法，利用马氏距离（Mahalanobis Distance）

与外观特征相似度联合度量目标匹配代价函数：

其中，xi,xj 为车辆状态向量，S 为协方差矩阵，θi,θj

为外观特征向量，为权衡参数。该方法在实验中将轨迹保

持率从传统卡尔曼滤波方法的 87.2% 提升至 94.6%，误匹

配率下降约 12.3%。

轨迹数据经时间序列建模后输入长短期记忆网络

（LSTM），用于提取交通流的时间依赖特征。LSTM 单元

状态更新公式为：

其中，ft,it,ot 分别表示遗忘门、输入门与输出门，Ct

为单元状态，ht 为输出向量。模型训练采用 Adam 优化器，

学习率设为 0.001，损失函数采用均方误差（MSE）：

实验数据显示，LSTM 模型在预测未来 15 分钟交通

流量时的平均绝对百分比误差（MAPE）约为 6.8%，较传

统 ARIMA 模型降低约 21.4%。

2.3 拥堵检测与模式识别

本文设计的拥堵检测模块以交通流理论为基础，结合

深度神经网络建立拥堵状态识别模型。在传统交通流模型

中，道路断面的瞬时交通流密度 ρ(t)、平均车速 v(t) 与交

通流量 q(t) 存在如下关系：

q(t)=ρ(t)×v(t)

当 ρ(t) 接近饱和密度 ρjam 时，车辆平均速度呈非线

性下降趋势，交通状态由畅通逐渐转入拥堵区间。为准确

刻画这种非线性变化，本研究 LSTM 构建时序预测模型，

其状态更新方程如下：
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其中，xt 表示时刻的输入特征向量，包括车速、车流

量、道路占有率、信号周期等多维指标；ht 表示隐层状态，

反映交通状态的时序特征；Wh,Wx,b 分别为网络权重与偏

置参数。模型在训练阶段以均方误差（MSE）作为损失函

数，用以最小化预测交通流密度与真实观测值之间的偏差：

2.4 事故检测与预测

事故检测主要依托车辆行为特征的高维度表征分析，

设车辆在时间序列内的运动状态由位置 (xt'yt)、速度 vt、加

速度 at 及方向角 θt 构成状态向量：

St=[xt,yt,vt,at,θt]

将 连 续 状 态 序 列 输 入 至 时 空 卷 积 网 络 （ S p a t i o-

Temporal Graph Convolutional Network, ST-GCN），构建

时空关联图 G=(V,E)，其中节点 V 表示单个车辆，边集则

描述车辆间的空间交互关系。ST-GCN 模型在图结构上同

时执行时间卷积与空间卷积操作，实现对交通流中车辆运

动特征的联合编码，传播公式为：

式中， 为加权邻接矩阵， 为度矩阵，H(l) 表示第层

节点特征表示，W(l) 为可学习权重，σ 为激活函数。异常

事件识别采用行为偏差建模策略，定义车辆的标准行为轨

迹  由长期交通样本学习而得，实时行为与标准轨迹的

差异可表示为：

当 Et>δ 时（其中为经验阈值），系统判定该行为为

潜在危险事件。例如，在城市道路测试中，当车辆急减速

（加速度小于 -3.0 m/s2）且偏离车道中心线超过 0.4 m 时，

事故风险概率显著上升，模型输出风险得分 Rt ≥ 0.85 的

样本占全部事件的 92.6%。

3 智能交通优化系统设计
3.1 实时交通数据采集与融合

在系统设计中，数据采集层依托车联网（V2X）与

物联网（IoT）架构，实现道路侧单元（RSU）、车载终

端（OBU）、监控摄像头及多源传感设备的协同感知与信

息交互。采集内容包括车辆位置信息、瞬时速度、行驶轨

迹、车流密度及路面环境状态等关键参数。为保证数据连

续性与真实性，系统引入高精度 GPS 定位模块与毫米波雷

达感知装置，并结合视频识别结果形成多维度数据融合机

制，以减弱单一传感器在复杂气候与光照条件下的误差影

响。数据传输环节采用边缘计算架构，将初级特征提取与

异常检测任务在边缘节点完成，减少核心服务器负载并提

升响应速度。随后，交通数据经统一格式化处理后进入中

心数据库，构建动态交通信息库与历史时序数据库，为深

度学习模型的训练与实时决策提供高质量数据。

3.2 深度学习模型训练与优化

模型训练阶段以大规模交通数据为基础，涉及车辆轨

迹、道路状态、气象条件及时空分布特征等信息。为增强

模型对动态交通特征的表达能力，引入 CNN 与 RNN 相

结合的混合结构，其中 CNN 负责空间特征提取，RNN

侧重时间序列建模，协同实现对交通流时空演化规律的深

层表征。在模型参数优化方面，采用自适应学习率算法进

行梯度调整，如 Adam、RMSProp，减少训练过程中梯度

消失或爆炸的风险。针对交通数据分布不均与异常值频发

的特点，引入批量归一化（Batch Normalization）与残差连

接（Residual Connection）机制，提升网络稳定性与收敛速

度。为防止过拟合问题，训练策略中加入 Dropout 与数据

增强操作，使模型在面对多场景交通环境时保持良好的泛

化性能。

3.3 基于强化学习的智能信号灯控制

RL 以交互反馈为核心思想，将交通环境建模为马

尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP），信

号控制器被视为智能体（Agent），交通流状态作为环境

（Environment），通过状态、动作与奖励的交互关系，实

现交通信号配时策略的最优寻优。在系统设计中，智能

体依据实时交通状态参数，包括车道流量、车辆排队长

度、平均延误时间、路口饱和度等，选取合适的信号灯相

位与持续时长。每一轮决策后，系统依据交通通行效率、

平均车速、车辆等待时间等指标，计算奖励值（Reward 

Function），并以此指导策略更新。

4 数据采集与性能评估
4.1 数据集构建与采集方法

在城市主干道、交叉口及高速出入口等关键区域，部

署多类型感知设备，包括高分辨率视频摄像机、地磁传感

器、毫米波雷达与激光雷达等多源终端。各类设备以分布

式架构进行布设，数据经边缘计算节点进行初步预处理，

完成时空对齐与异常剔除后汇入中心数据库。原始交通数

据覆盖车辆类别、速度、行驶轨迹、车流密度、信号灯状
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态及气象条件等特征，形成多模态数据结构。视频数据经

帧级抽取与特征编码后转化为图像样本集，结合地磁与雷

达数据生成结构化交通事件记录。为提升数据一致性，采

用时序同步机制实现多源信号的精确匹配，保证同一时间

片下各维度特征的对应关系。

4.2 模型性能评估指标

在车辆检测与识别环节，通常采用准确率（Precision）、

召回率（Recal l）以及平均精度均值（mean Average 

Precision, mAP）等指标，衡量模型对目标识别的精细度

与稳定性。其中，准确率反映检测结果的可靠程度，召

回率体现目标漏检情况，而 mAP 综合考虑两者的平衡

性，评估模型在复杂交通场景下的总体识别水平。在

交通流量预测与拥堵检测部分，评价重点转向时序预

测性能。此类模型常以平均绝对误差（Mean Absolute 

Error, MAE）、均方根误差（Root Mean Square Error, 

RMSE）与决定系数（R2）作为核心指标，用于刻画预

测结果与真实交通状态之间的偏差程度。MAE 反映模

型对误差的整体控制水平，RMSE 更敏感于极端预测偏

差，而 R2 则揭示模型对交通动态变化的解释力，三者

结合可较为全面地反映深度学习模型对交通时空特征的

捕捉能力。

5 结语
综上所述，随着深度学习技术突破，智能交通系统正

朝着多源数据融合、自适应优化与决策智能化方向演进。

因此，还需聚焦多智能体协同控制、数字孪生交通仿真及

强化学习在复杂动态环境下的策略优化，实现交通流的全

局调度与实时响应。深度学习驱动的智能交通体系，将在

城市治理、能源调度及可持续出行中展现更高价值，推动

交通管理迈向自主、高效与智慧的新阶段。
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