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摘  要 

本文摒弃大数据与数学建模的宏观综述视角，以城市交通拥堵预测为具体应用场景，系统梳理数学建模

在该场景下的核心流程，界定了大数据的三类数据类型及数据量、多样性、速度等关键特征，并详细拆

解了大数据分析在数学建模中的典型流程，包括数据预处理、建模与分析、结果解释与可视化三大环节。

同时，本文探讨了分布式计算、卷积神经网络、遗传算法等主流算法与大数据分析方法的适配性，列举

了其在气象预报建模、癌症放疗精准治疗等典型场景中的应用实践。本文表明，大数据分析通过数据降

噪、特征优化等手段显著提升了数学模型的准确性与鲁棒性，而数学建模则为海量复杂数据的分析提供

了核心逻辑框架。未来，随着实时数据处理技术的发展，二者的深度融合将推动数学建模向“数据驱动

的精准预测”方向迈进，在复杂系统模拟、实时决策支持等领域发挥更大价值。 
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Abstract 
This article moves away from the macro overview perspective of big data and mathematical modeling, 
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focusing instead on the specific application scenario of urban traffic congestion prediction. It sys-
tematically outlines the core process of mathematical modeling in this context, defines three types 
of big data along with key characteristics such as data volume, diversity, and velocity, and provides 
a detailed breakdown of the typical process of big data analysis in mathematical modeling, encom-
passing three major steps: data preprocessing, modeling and analysis, and result interpretation and 
visualization. Additionally, this article explores the adaptability of mainstream algorithms such as 
distributed computing, convolutional neural networks, and genetic algorithms to big data analysis 
methods, and lists their practical applications in typical scenarios like weather forecast modeling 
and precision radiotherapy for cancer treatment. This article demonstrates that big data analysis 
significantly enhances the accuracy and robustness of mathematical models through techniques 
such as data denoising and feature optimization, while mathematical modeling provides the core 
logical framework for analyzing massive and complex data. In the future, with the development of 
real-time data processing technology, the deep integration of the two will propel mathematical 
modeling towards the direction of “data-driven precise prediction”, exerting greater value in areas 
such as complex system simulation and real-time decision support. 
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1. 引言 

数学建模在理工科方面占有重要的地位，主要是通过构建可计算的数学模型解决实际问题。在整个

过程中需要调查问题背景、定义问题参数、通过公式将实际问题转换为数学模型，进而完成建模、求解、

验证、评价指标等流程。随着科技进步，AI 在许多步骤上助益良多。例如，AI 工具使得模型的可视化、

算法的流程图等呈现得更加明了。这也就告诉我们在数学建模上提出问题、解决问题(例如通过概率论与

数理统计、微分方程、算法优化等方法)成为数学建模的核心内容。 
在人工智能以及大数据技术爆发的时代背景下，数据分析以及数学建模的交叉应用也需要与时俱进，

不能完全依赖传统模式。数据分析的三大核心环节常出现于城市交通拥堵预测数学建模的实践环节中：

数据预处理阶段，通过数据降噪、特征显著化提升数据质量；优化算法阶段，通过神经网络、随机森林、

机器学习、模拟退火算法等优化模型(如卷积神经网络处理医学影像数据时，预测误差可控制在 0.01~0.04) 
[1]；验证阶段，通过交叉验证、设计评价指标等方法提升算法的泛化能力(如人口流动时空特征建模中，

结合时空大数据与 SEIR 模型改进版，其传播路径预测准确率较传统模型提升了 30%以上[2])。 
综上所述，大数据分析与数学建模相辅相成。一方面，大数据分析通过数据预处理、降噪、特征优

化等方式提升模型的准确性、泛化能力以及鲁棒性。另一方面，面对数据量与复杂程度与日俱增，数学

建模在大数据分析的应用中同样提供至关重要的作用[3]。 

2. 数学建模的特点以及在交通拥堵预测中的应用 

数学建模在计算领域应用广泛。简而言之，数学建模是一种运用特定方式将复杂且棘手的问题转化

为可有效处理的模型构建过程。该过程基于严密的数学定律与规范程序，因而具备高度的归纳性[4]。 
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随着数学与程序日益紧密结合，数学建模已成为跨语言交流的有效方式。数学建模能识别并提炼出

信息中的核心数学问题，对其进行提炼概括，进而完成分析与总结。在实际应用中，数学建模通过提炼

规则、提出假设、构建结构模型，并利用该模型进行计算与分析，最终实现预设的分析目标。 
数学建模的这些特点和优势能够很好地应用于城市交通拥堵预测模型中，为其提供数据支持以及优

化参考，让程序更加完善，使用户体验得以提升[5]。然而，在实际应用中，数学建模对于计算机程序设

计的优化效果仍需持续探索实践。 

3. 交通大数据分析及结构与特点 

大数据分析[6]涵盖了诸多用于分析数据、提取信息以及从带有复杂模式的大规模数据集中获取见解

的技术，而传统的数据处理方式很难对其进行处理。大样本赋予其更强的统计效力，但面对高维数据与

复杂模型时，分析过程易受干扰，从而导致错误发现率上升。 

3.1. 交通大数据可划分为以下三类 

结构化数据：结构化数据有着清晰明确的格式，能够十分便捷地以表格形式存储于像 MySQL、Oracle
这类关系数据库当中。 

半结构化数据：半结构化数据具备一定的结构，但无法按照表格格式记录在关系数据库里。像 XML
文件、JSON 文档、电子邮件消息等都属于半结构化数据的范畴。 

非结构化数据：非结构化数据是没有结构的，无法以表格形式存放在关系数据库中。例如视频、音

频、文本、机器生成的数据等都属于非结构化数据。 

3.2. 交通大数据的特点 

交通大数据具备诸多特征，具体如下： 
数据量：指每天都在快速增长的数据规模。人类的活动、各类技术的运用、人们在社交媒体上的互

动等，都会产生海量的数据。 
多样性：大数据来源的丰富性使得数据类型多样化。这些数据可能是结构化的、半结构化的或者非

结构化的。单个应用常生成或收集多类数据，需关联整合方可提炼知识。 
速度：指来自不同交通监测设备、交通出行平台持续不断的数据流，并且数据存储库也会以同样的

速率不断更新数据。要及时采集数据流以供处理已成为一项挑战。 
真实性：指交通数据存在不可靠的情况。具体表现为数据不一致、不完整，或包含大量噪声(如交通

监测设备的误差、出行数据中的异常标注、缩写、拼写错误等)，导致其质量与准确性难以有效控制。 
可变性：对于交通数据来说，研究背景、数据特征等并非恒定，交通数据的应用场景和研究方向的

变化，会对其产生显著的影响。 
可视化：通过表格、图形等方式呈现数据或结果图。 

4. 交通大数据分析在拥堵预测数学建模中的典型流程 

4.1. 数据预处理：夯实拥堵预测建模基础 

数据清洗：在交通拥堵预测数学建模的过程中，数据质量至关重要。数据清洗则是保障的第一步骤，

主要是处理缺失值、异常值等噪声问题。对于缺失值来说，常用取均值填充和多重插补等方法进行补充

缺失值。 
异常值的处理同样不容小觑，例如可依照 3σ 原则来剔除异常值：3σ 原则是依托正态分布的特性而
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确立的，通常，均值加减 3 倍标准差之外的数据点被视为异常值。将其去除可避免对模型造成偏差影

响。基于更合理的数据进行训练与分析，进而提升其可靠性与准确性。噪声会干扰模型捕捉数据本质特

征，这时可运用滤波算法来去除。滤波算法有着不同的原理：有的侧重于将数据曲线进行平滑处理，有

的则基于频率分析等手段去除特定频段的干扰信号。从而使数据更干净、平滑，更能体现出真实的内在

规律。 
特征工程：特征工程在数据预处理环节占据着极为关键的地位，其核心在于从原始数据中挖掘出更

有助于模型学习与分析的有效信息，主要涵盖特征提取、特征变换以及特征选择这几个方面。 
特征提取：面对复杂的原始交通数据，例如海量交通监控图像，直接将其作为模型的输入，往往难

以取得理想的效果。此时，可以借助卷积神经网络(CNN)从中提取关键特征。以交通图像数据为例，CNN
能够提取出诸如车流量密度、车辆行驶轨迹、道路拥堵区域边缘特征等，这些经过提炼的特征更能体现

交通运行的本质内容，对后续的拥堵分类、趋势预测等任务大有裨益，并且还能大幅削减数据的维度，

提高模型的运行效率与准确性。 
特征变换：不同特征的量纲往往存在差异，这很可能会给模型的训练与评估带来不利影响。例如，

一个特征的取值范围处于 0 到 100 之间，而另一个特征的取值范围可能是 0 到 10,000，为消除这种量纲

方面的影响，需要进行特征变换操作。标准化是依据数据的均值和标准差来实施线性变换的，把数据转

变为均值为 0，标准差为 1 的分布形态，比较适用于多数符合正态分布的数据情况。归一化则是把数据映

射到 0 到 1 的区间内，通过原始数据与最小值、最大值之间的差值关系来完成变换，常用于数据取值范

围差异较大且对数据区间范围有明确要求的场景之中。借助特征变换，各个特征能够处于相对公平的量

纲水平，这样一来，模型就能更聚焦于特征之间的内在联系，而不会受量纲差异的误导。 
特征选择：原始交通数据中的冗余变量既会增加模型复杂度，也可能引发过拟合等问题。为剔除这

些冗余变量，可以采用方差过滤、递归特征消除(RFE)等方法。方差过滤是依照变量的方差大小进行筛选，

方差较小意味着该变量的变化幅度不大，对模型的贡献程度可能较低，便可将其过滤掉。递归特征消除

则是通过迭代构建模型并评估各个特征的重要性，逐步剔除次要特征，保留对模型最具价值的特征子集，

以此降低模型的复杂度，提高模型的泛化能力以及可解释性。 

4.2. 建模与分析：算法与数据的协同 

4.2.1. 传统数学模型与交通数据分析结合：城市交通拥堵预测模型构建 
传统数学模型与数据分析结合：传统数学模型在处理结构化数据方面有着独特的优势，当其与数据

分析相互融合时，能够发挥出更为显著的作用[7]。 
本文以城市道路路段交通拥堵预测为具体对象，完整展示模型构建的数学过程： 
(1) 模型假设条件 
① 研究对象为城市某单向通行的主干道路段，路段长度为 L ，车道数为 n ，道路通行能力稳定； 
② 交通流为连续流，忽略车辆个体的行驶差异，以车流密度、平均车速、车流量作为核心分析指标； 
③ 模型仅考虑路段上下游车流量、路段内车辆行驶速度、红绿灯配时、高峰时段系数等核心影响因

素，暂不考虑交通事故、道路施工等突发因素； 
④ 交通数据的采集时间粒度为 5 分钟，建模预测时间尺度为未来 15~60 分钟的路段拥堵等级。 
(2) 核心方程建立 
基于交通流理论，选取格林希尔治(Greenshields)交通流模型为基础，结合交通大数据分析得到的影

响因子，构建拥堵预测方程。 
① 基础交通流关系方程：Q K V= × 其中，Q 为路段车流量， K 为车流密度，V 为路段平均车速。 
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② Greenshields 速度–密度线性关系方程： 1f
j

KV V
K

 
= −  

 
其中， fV 为自由流车速，由交通大数据

统计得到； jK 为阻塞密度，为路段最大容纳车流密度。 

③ 结合高峰时段、红绿灯配时影响，引入修正系数，得到修正后速度–密度方程： 

1f
j

KV V
K

α β
 

= − × ×  
 

其中，α 为高峰时段系数，高峰时段 0.6 0.8α = − ，平峰时段 1.0α = ，由交通大数

据时序分析得到； β 为红绿灯配时修正系数，
g

c

t
t

β = ， gt 为绿灯时长， ct 为红绿灯周期时长。 

④ 拥堵等级判定方程：通过交通大数据聚类分析，将车流密度 K 作为拥堵等级核心判定指标，划分

4 级拥堵标准，构建判定方程： 

1

1 2

2 3

3

1,
2,
3,
4,

K K
K K K

Y
K K K
K K

<
 ≤ <=  ≤ <
 ≥

畅通

轻度拥堵

中度拥堵

重度拥堵

 

其中，Y 为拥堵等级， 1 2 3K K K、 、 为密度阈值，由研究路段的交通大数据统计分析得到。 
⑤ 拥堵预测核心方程：结合时间序列分析，引入前 1 2t t− −、 时刻的车流密度作为自回归因子，构

建基于 ARIMA 的拥堵预测密度方程，进而通过等级判定方程得到拥堵预测结果： 

1 1 2 2 1 1t t t t tK K Kϕ ϕ ε θ ε− − −= + + + ，其中， tK 为 t 时刻的预测车流密度， 1 2ϕ ϕ、 为自回归系数， 1θ 为移动平

均系数， tε 为随机误差项，各系数由交通大数据拟合求解得到。 
(3) 求解算法步骤 
① 数据输入：将预处理后的交通大数据(历史车流密度、车速、车流量、高峰系数、红绿灯配时等)

导入模型； 
② 参数标定：利用最小二乘法对 Greenshields 模型中的 f jV K、 进行标定，利用极大似然估计法对

ARIMA 模型中的 1 2 1ϕ ϕ θ、 、 进行求解； 
③ 密度预测：将标定后的参数代入拥堵预测核心方程，求解得到未来各时刻的车流密度 tK ； 
④ 拥堵判定：将 tK 代入拥堵等级判定方程，得到未来路段的拥堵等级 tY ； 
⑤ 结果输出：输出未来 15~60 分钟的路段拥堵等级及对应的车流密度、车速预测值。 
(4) 模型稳定性数学证明 
模型稳定性采用李雅普诺夫稳定性判据验证，针对拥堵预测核心方程的离散时间系统： 

1 1 2 2 1 1t t t tK K Kϕ ϕ θ ε− − −= + + ，忽略随机误差项后得到齐次线性差分方程： 1 1 2 2 0t t tK K Kϕ ϕ− −− − = ，其特征

方程为： 2
1 2 0λ ϕ λ ϕ− − = 。 

求解特征根 1 2λ λ、 ，若所有特征根的模都小于 1，即 1 1λ < 且 2 1λ < ，则该离散时间系统是渐近稳定

的，模型的预测结果具有收敛性，不会出现无界波动。 
通过交通大数据拟合得到的自回归系数满足 1 2 1ϕ ϕ+ < ， 2 1 1ϕ ϕ− < ， 2 1ϕ < ，可推导出特征根的模

均小于 1，因此该拥堵预测模型满足渐近稳定性，预测结果具有可靠性。 

4.2.2. 机器学习模型的交通数据分析应用 
机器学习模型凭借其强大的学习能力以及对复杂数据的处理能力，在数据分析领域的重要性日益凸

显，依据有无标签数据这一情况，可将其划分为监督学习和无监督学习这两类应用场景[8]。 
监督学习：在存在标签交通数据的情况下，监督学习中的分类和回归方法能够有效地挖掘交通数据

https://doi.org/10.12677/isl.2026.102052


刘世婕 等 
 

 

DOI: 10.12677/isl.2026.102052 425 交叉科学快报 
 

中的规律并进行预测。例如在拥堵等级分类任务里的随机森林算法，它通过构建多个决策树，并综合这

些决策树的分类结果，以此提高预测的准确性和稳定性，在城市道路拥堵预测、交通出行需求预判等诸

多场景中都有着广泛的应用。比如基于路段的历史交通数据，涵盖车流量、车速、道路占有率、高峰时

段等多维度信息来构建拥堵等级预测模型，通过对已标注好拥堵等级的历史路段数据展开学习训练，随

机森林模型就能精准地对路段未来的拥堵等级进行分类预测。 
无监督学习：对于没有标签的交通数据，无监督学习中的聚类和降维方法能够助力我们探寻交通数

据的内在分布结构。例如 K-Means 聚类算法，它按照数据点之间的距离远近将数据划分成不同的簇，使

同簇内样本相似度高、不同簇间样本差异显著。在城市交通小区出行特征分析中，可以运用该算法依据

交通小区的出行量、出行时间、出行方式等特征对小区进行聚类，把小区分成诸如高出行量通勤型、低

出行量生活型等不同的群体，之后针对各个群体分别开展建模分析，制定出个性化的交通管控和疏导方

案。 

4.3. 结果解释与可视化 

数据可视化是帮助我们掌握模型输入输出以及的数据特征等信息的最直观的方式。例如：热力图可

视化：热力图通过颜色的深浅反映特征之间相关性的强弱，颜色越深相关性越强，这对后续的特征选择、

模型解释等具有重要的参考价值；箱线图可以直观地展示变量的分布情况；散点图可以直观地展示数据

之间的线性关系。 
模型可解释性技术：随着机器学习和深度学习模型发展越来越复杂，理解其逻辑相对困难，因此，

模型可解释性技术应运而生。 

5. 算法类型与大数据分析方法 

为应对交通数据的爆炸性增长，分布式计算与存储系统应运而生。分布式计算与存储系统能够高效

地处理海量数据，它既能扩充储存量，又能确保数据的可靠性与可扩展性。例如在处理大量的图像数据、

文本数据等时，分布式存储系统可以将这些数据合理地分配到不同的存储节点，从而避免单个存储设备

出现容量不足的问题。与此同时，利用并行计算技术能够加快神经网络等复杂模型的训练进程。并行计

算会把计算任务拆解成多个子任务，然后分配到多个计算节点上同步进行处理，这显著缩短了模型训练

时间，使海量数据下的有效建模更为迅速。 
另有 Hadoop 为研究对象的情况，深入分析其分布式文件系统(HDFS)和 MapReduce 模型在大数据处

理中的性能优化问题[9]。HDFS 采用的是分布式存储架构，它会把大文件切割成多个数据块，分别存储

在不同的节点上，并且借助副本机制来保障数据的安全性，即便某个节点发生故障，也能够从其他副本

节点获取相应的数据。在数据分析与建模的过程中，涉及的算法类别丰富多样，涵盖了神经网络算法、

传统数学算法等诸多类别，算法因场景而异，都发挥着独特的作用[10]。 
随着大数据应用的拓展，从机器学习到深度学习等各类分析方法不断涌现，它们各具特点，针对不

同的数据与分析需求发挥着重要作用。 
机器学习：机器学习方法具备对大规模气候变化数据进行分析、解读以及预测的能力，它通过从大

量的数据中学习规律和模式，能够迅速开展数据分析工作，并给出相对准确的预测结果，这对于改善清

洁能源获取等方面有着重要的意义。例如，通过分析历史气候数据与清洁能源发电数据之间的关系，运

用机器学习模型对未来的气候条件进行预测，进而合理安排清洁能源的生产与储备，提高能源利用效率。

不过，机器学习方法依赖大规模训练数据以确保模型的准确性和泛化能力，且训练周期长、计算成本高，

尤其在处理复杂数据时更为显著。 
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深度学习：深度学习作为一种模拟和预测的非线性方法，有着很强的表示能力，能够自动挖掘数据

中的深层次特征和复杂模式，便于发现诸如气候模式等隐藏在数据中的规律，在气候数据挖掘和诊断中

展现出良好的性能。例如，利用深度学习模型分析气候时序数据，可有效识别周期性规律、极端事件特

征等。然而，该方法也存在明显局限：神经网络易出现过拟合，导致泛化能力下降；超参数调优耗时费

力；且训练成本高，对 GPU 等硬件要求严苛，一定程度上限制了其在资源有限场景中的应用。 
人工智能：人工智能涵盖了范围更广的技术和方法，它支持对数据进行模拟和决策，当与地球观测

数据和气候模拟数据相结合时，能够发挥出更优的效果。例如，借助人工智能技术对卫星观测到的地球

表面数据、大气数据等进行综合分析，模拟气候系统的变化，为气候预测、灾害预警等提供决策支持。

但人工智能的实施成本较高，既需专业团队与充足算力，也面临高质量数据获取的难题，这在一定程度

上制约了其在气候领域的广泛应用。 
综上所述，不同的大数据分析方法在各个领域中也各有利弊，所以需要依据具体的应用场景和目标

来进行合理的选择，并综合运用这些方法，以此实现较优的数据处理和分析效果。 

6. 聚焦数学建模与大数据分析典型应用案例 

6.1. 气象预报建模 

在大数据时代，气候变化领域涌现各式各样的数据集。这些数据集有着多种模式，在表示形式、分

布状况、比例大小、密度高低等方面也存在着差异。故，对大数据挖掘与大数据分析方法的需求越来越

迫切，需要依赖其进行数据挖掘，提供可靠的决策，对后期的研究以及相关性分析给予重要帮助。故，

当前对大数据挖掘与分析的需求日益迫切，它能为数据挖掘提供支撑、为决策提供可靠依据，并辅助后

续研究及相关分析。 
例如 Sentinel-2 马赛克大气底部图像，该图像具有 18,881 个单独的 100 × 100 公里图块。该研究的结

果支持空间明确的海草和海洋生态系统核算，并能进一步协助政策制定、蓝碳信用和所有必要的金融投

资。该研究使用随机森林机器学习算法来评估和分析所需的数据。Béjar 等人使用具有 rHEALPix 的地球

观测数据立方体实施了离散的全球网格系统(DGGS)，以实现不同空间数据的有效集成[11]。Nikolaev 等

人，利用来自 CanESM2 的 800 年时间序列的一般环流模型模拟数据，使用深度学习方法对其进行训练并

使用历史数据进行测试[12]。 

6.2. 癌症放疗中的数学建模 

长期以来，数学建模于癌症放疗领域始终扮演着基石性的角色，凭借诸多应用对癌症治疗的处方拟

定、计划编排以及实际实施发挥着不可或缺的指导作用。伴随医疗大数据时代的来临，肿瘤及患者层面

的分子数据、成像数据与临床数据呈现出整合之势，这一趋势有望推动癌症治疗朝着更为精准、个性化

的方向迈进。在此背景下，数学建模的重要性愈发凸显。它既能深入挖掘整合数据中的关键信息，也能

据此构建贴合个体特征的治疗模型，从而为精准化、个性化癌症治疗提供扎实的理论依据与实践指引，

已成为推动该领域高质量发展的重要支撑。 
在肿瘤治疗领域，数学建模对于肿瘤控制概率(TCP)以及正常组织并发症概率(NTCP)模型的构建与

应用有着举足轻重的地位。这两类模型旨在肿瘤根除最大化与周边健康组织伤害最小化之间寻求最优平

衡，而达成这一平衡对于优化整个肿瘤治疗策略而言是至关重要的环节。 
具体而言，很多学者围绕此开展了诸多相关研究工作。例如，Watanabe 等人通过构建一个相对简洁

的数学模型，对肿瘤生长以及其在单次高剂量分数照射下的反应情况进行模拟。在该模型中，运用了如

来自线性二次模型(LQ 模型)的辐射敏感性 α指标这类关键生物学参数，同时引入了新的血管生长迟缓因
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子 θ，以此来预测在实验及临床环境中，经过治疗后肿瘤体积所发生的变化[13]。Matsuya 等人则采用马

尔可夫链蒙特卡洛模拟的方法，针对 LQ 模型与另外两个微剂量动力学模型(MKM)展开对比分析。经研

究发现，在照射过程中，损伤修复这一环节起着极为关键的作用，并且在短剂量输送时间的情况下，那

些未考虑修复因子的模型很可能会高估分次放疗过程中的细胞杀伤效果[14]。 
随着该领域的进步，数学建模的重要性将日益凸显，从而推动该领域进一步完善，并将多尺度和多

模型医疗数据整合到精确和个性化的癌症治疗方法中。 

7. 总结 

交通大数据分析是数学建模从理论走向城市交通工程实际应用的桥梁，在整个过程中有着至关重要

的作用。 
在数据预处理环节，面对海量且繁杂的交通数据，需要进行诸如数据清洗，去除重复、错误以及缺

失值过多的数据等操作，让后续拥堵预测建模的数据基础更加扎实可靠。同时，通过标准化、归一化等

操作，使不同量级的交通数据能处于同一尺度，便于模型的处理。特征工程则是挖掘交通数据中有价值

的特征，通过特征提取、选择、构建等，提炼出那些真正对模型结果有显著影响的关键交通因素，让模

型能够去芜存菁。而模型验证阶段，借助交叉验证、留出法等手段，衡量模型的性能优劣，及时发现过

拟合、欠拟合等问题并加以调整，进而提升模型的准确性、鲁棒性和可解释性。 
本文以城市交通拥堵预测为具体应用场景，完整展示了数学建模的专业过程，包括假设条件提出、

核心方程建立、求解算法设计及模型稳定性证明，验证了数学建模与交通大数据分析融合的实际价值。

未来，随着大数据技术蓬勃发展，交通数据能够实现实时采集与处理，使交通领域数学建模工作可以基

于最新数据展开。因果推断等方法的应用有助于突破交通数据表层关联、揭示拥堵形成的深层因果关系，

而轻量化模型则增强了在资源受限的中小城市交通管理场景下的适用性。 
在复杂交通系统建模中，比如城市交通网络的动态模拟、交通流演变预测等，交通大数据与建模的

融合能精准刻画系统机制；在交通应急调度、城市路网规划等决策支持场景中，二者结合也能助力决策

者依据精准预测快速做出科学决策，推动交通领域数学建模不断向数据驱动的精准预测迈进。 
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