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摘  要 

交通流预测是智能交通系统中的关键任务，对城市规划和交通管理具有重要意义。传统深度学习方法虽

然提升了预测精度，但其可解释性较差，且常规大语言模型难以捕捉交通流的复杂时空动态特性。为此，

本文提出了一种基于DeepSeek大语言模型微调与动态建模相结合的交通流预测方法(DynaSeek)。将动

态建模技术和数据修正机制嵌入交通流预测任务中，量化时空因素(如地区、天气)对交通流的影响，采

用Lora微调策略对DeepSeek模型进行优化，最后模型在预测时结合历史数据和实时时空信息进行动态

修正。结果表明，本文方法在加利福尼亚州多模态数据集上表现优于基线模型，且在可解释性方面提供

了更清晰的交通流变化规律。本文为交通流预测提供了一种新的多维度数据融合与动态建模框架，显著

提升了模型的实用性和可靠性。 
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Abstract 
Traffic flow prediction is a key task in intelligent transportation systems and is of great significance 
to urban planning and traffic management. Although traditional deep learning methods have im-
proved prediction accuracy, their interpretability is poor, and conventional large language models 
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are difficult to capture the complex spatiotemporal dynamic characteristics of traffic flow. To this 
end, this paper proposes a traffic flow prediction method (DynaSeek) based on the fine-tuning of the 
DeepSeek large language model and dynamic modeling. The dynamic modeling technology and data 
correction mechanism are embedded in the traffic flow prediction task, and the impact of spatiotem-
poral factors (such as region and weather) on traffic flow is quantified. The DeepSeek model is opti-
mized using the Lora fine-tuning strategy. Finally, the model is dynamically corrected by combining 
historical data and real-time spatiotemporal information during prediction. The results show that the 
proposed method performs better than the baseline model on the California multimodal dataset and 
provides a clearer law of traffic flow changes in terms of interpretability. This paper provides a new 
multi-dimensional data fusion and dynamic modeling framework for traffic flow prediction, which 
significantly improves the practicality and reliability of the model. 
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1. 引言 

交通流预测是智能交通系统、城市规划和拥堵管理中的关键任务[1]。精确的交通流预测能够为城市

交通管理部门提供有力支持，优化道路资源配置，减少交通拥堵，并提升交通安全性。传统交通流预测

方法包括基于统计学的模型(如回归分析、时间序列分析等)和深度学习方法(如卷积神经网络、循环神经

网络等)。这些方法在一定程度上提高了预测精度，但它们依赖大规模数据的训练，且普遍存在可解释性

差、难以捕捉复杂时空动态特性的缺点。尤其是对于复杂的城市交通流，传统方法通常无法准确建模交

通流在不同时间和空间维度上的变化[2]。 
近年来，大语言模型的跨领域应用成为研究热点，然而通用模型(如 GPT 系列、Claude 等)在交通流

预测任务中面临显著瓶颈[3]。这类模型虽在文本生成和理解上表现卓越，但其固有的架构设计难以直接

适配交通数据的时空动态特性，且高昂的训练成本与领域适配性问题限制了实际部署[4]。在开源社区中，

DeepSeek 模型展现出了卓越的高效推理能力[5]。这意味着在处理大规模交通流数据时，能够快速给出预

测结果，满足实时交通管理的时效性需求。因此，DeepSeek 模型的出现为交通流预测提供了新的思路，

尤其是在实时性和精度之间取得了良好的平衡，展现了广泛的应用潜力。 
本文提出了一种新的交通流预测方法 DynaSeek 模型。它结合了 DeepSeek 大语言模型微调与动态建

模技术，旨在提升交通流预测的精度和可解释性，并有效捕捉交通流的复杂时空动态特性。本文的主要

贡献如下： 
• 通过将 DeepSeek 大语言模型与动态建模技术相结合，解决了传统方法在可解释性和时空动态建

模方面的不足，有效捕捉由多种时空因素(如天气、区域属性、时间周期等)引起的交通流变化。 
• 引入了动态建模技术，量化了时空因素对交通流的影响。通过构建可解释的级联修正流程，模型

能够根据实时数据进行动态修正，并提供对交通流变化规律的直观解释。 
• 采用了 LoRA (Low-Rank Adaptation)微调策略，显著降低了训练成本。在加利福尼亚州多模态数

据集上进行实验验证，结果表明本文方法在预测准确性和解释能力方面均优于现有基线模型。 
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2. 相关工作 

2.1. 深度学习应用于交通流预测 

近期深度学习方法在交通流预测中得到了广泛应用，特别是长短期记忆网络(LSTM)、门控循环单元

(GRU)和 Transformer 模型等[6]。T-GCN 模型将图卷积网络(GCN)与 GRU 相结合，学习交通数据的动态

变化以获取时间相关性[7]。PDFormer 模型结合了 GCN 和 Transformer 的优势，通过有效建模交通流的

时空依赖关系，提升了交通流预测的准确性[8]。但这些模型没有考虑到空间异质性，不同区域(如商业区、

住宅区、教育区)和不同时间段(如早高峰、夜间过渡期)的流量模式存在显著差异。ST-SSL 提出一种时空

图上的自适应一致性感知数据增强方法来应对噪声，通过自监督学习任务识别时空异质性[9]。但模型缺

乏对交通流变化规律的清晰解释，用户无法理解为何在某一特定时刻、特定区域内预测的流量值会发生

变化，这对实际应用和决策支持造成了障碍。 

2.2. 大语言模型应用于交通流预测 

大语言模型在多个领域展现了出色的性能，交通流预测领域也开始探索如何将 LLMs 与传统交通流

预测方法相结合。TP-LLM 结合基于 CNN 的序列嵌入层和基于 GCN 的图嵌入层，分别提取序列特征和

空间特征，将内容整合成适合 LLM 的输入，采用 LoRA 微调方法促进模型高效学习[10]。TrafficGPT 通

过将 LLMs 与交通基础模型(TFMs)结合，旨在提高城市交通管理和控制系统的效率和智能化水平[11]。
LLMs 通过文本–数据映射方法，将结构化交通数据(如交通流量、车速等)转化为自然语言描述。TF-LLM
通过将空间信息、时间因素、天气条件和兴趣点(PoIs)等多模态因素作为语言输入，生成更加直观且可解

释的预测结果[12]。然而，现有的模型大多依赖于固定数据集进行训练，缺乏对动态变化的适应能力。它

们在面对交通流的时空动态变化时，无法有效应对不同时间和地点的流量模式。 

2.3. DeepSeek 模型及应用 

DeepSeek 是一种基于大语言模型(LLMs)的方法，其提出了从长期注意力机制的角度推动开源模型发

展的思路，重点探讨了大语言模型在规模上的效应[13]。在交通流预测中，历史交通流量数据、时空因素

以及外部影响因素等构成了复杂的长序列信息，DeepSeek 的这种发展思路能够更好地捕捉这些信息之间

的长期依赖关系，从而为准确预测未来交通流量奠定基础。DeepSeek-V3 通过激活少量的专家网络来提

高计算效率，平衡模型的性能与算力成本，为大模型在实际应用中的优化提供了新的思路[14]。而

DeepSeek-R1 则采用纯强化学习方法，提升了大语言模型的推理能力，减少了对监督数据的依赖[15]。因

此，可以运用 DeepSeek 的优势，通过与环境的交互学习，不断优化模型的推理策略，更好地适应交通流

预测中复杂多变的环境。 
在本文中，我们将交通流预测任务转化为自然语言描述，使得 DeepSeek-R1 能够提供更为直观和清

晰的解释。这种方法不仅有助于提高交通流预测的准确性，还使交通管理者和决策者能够更加明确地理

解模型预测的依据与逻辑。 

3. 问题描述 

交通流预测是依赖历史数据和外部因素来预测未来的交通流量。本文的目标是通过动态建模方法，

基于历史交通流量、时空因素还实时整合外部因素(如天气、节假日、交通事件等)的变化预测未来的交通

流量，动态调整预测结果。可以通过以下公式表示： 

( ): 1, ,  T H T H T i tX P X E Eθ+ − −= ∆                                (1) 
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其中，Pθ 是预测模型， : 1T H TX − − 为历史数据， T HX + 为未来的交通流量预测值， iE 为外部因素，表示与交

通流相关的外部影响。 tE∆ 表示外部因素的动态变化，例如天气突变、突发交通事件或节假日等因素对交

通流量的即时影响。 
本文通过将交通流预测任务转化为动态语言模型任务，并微调来进一步增强预测的时效性和准确性。

通过动态调整模型，使其能够实时响应外部因素的变化。模型的输出可以通过以下公式进行动态更新： 

( ): 1
ˆ arg max , ,  T H T H T H T i tS P S S SE Eθ θ+ + − −= ∆                          (2) 

在公式(2)中， ˆ
T HS + 表示未来交通流量的预测值， iSE 表示时空特征， tE∆ 是外部因素的动态变化，

模型通过动态调整机制来融合历史数据、时空特征以及外部因素，以提供更加精确的交通流量预测。 

4. 方法 

4.1. 整体框架 

DynaSeek 框架由动态建模文本模块(图 1(a))、DeepSeek 模型微调(图 1(b))和 LoRA 模块(图 1(c))三部

分构成。首先通过动态建模模块量化时空因素对交通流的影响，构建级联修正模型，它将这些时空信息

转化为模型能够理解的文本特征，帮助模型捕捉交通流变化的规律，并在预测过程中加以应用。其次采

用 LoRA 策略对 DeepSeek 模型进行参数高效微调，将多模态时空特征转化为语言模型可理解的输入表

示；通过 LoRA 方法，仅对模型中关键子模块进行训练，显著降低了计算成本，同时保持了模型的高效

性，能够更好地适应交通流预测任务中的多模态特征。最终在预测阶段融合历史数据与实时时空信息，

通过动态修正流程生成最终预测结果。 
 

 
Figure 1. DynaSeek framework diagram 
图 1. DynaSeek 框架图 
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4.2. 动态建模框架 

4.2.1. 全时段动态文本特征建模 
交通流的变化本质上是人类活动、区域功能与自然条件协同作用的结果，这一规律已在长期的交通

观测与城市运行实践中得到验证。从常识角度看，通勤、商业运营、货运等活动在时间轴上的分布具有

明显规律性，驱动交通流形成可识别的时段特征；从历史研究视角，交通领域对时段划分与流量模式的

探索由来已久，为本文建模提供了实践依据。基于对交通流这一固有属性的认知，结合现实交通场景的

时段划分常识及历史数据映射的流量演变规律，本文展开全时段动态文本特征建模，具体划分早间基本

时段(5:00~9:00)、白天活跃时段(9:00~16:00)、复合高峰期(16:00~20:00)、夜间过渡期(20:00~23:00)、深夜

稳定期(23:00~5:00)，如图 2 为具体的全时段动态文本展示。 
 

 
Figure 2. Dynamic text modeling prompts for all time periods 
图 2. 全时段动态文本建模提示 

4.2.2. 气象与时段耦合文本修正 
气象条件和时段效应共同影响交通流量的变化，因此，本文提出了气象与时段耦合的文本修正机制，

以动态调整交通流量预测。气象因素如降水、温度和能见度会显著影响交通流的变化。例如，降水强度

增加会导致交通流量减少，特别是在暴雨天气条件下；低温环境则会抑制出行需求，而高温环境则可能

推动出行流量的增加；低能见度(如浓雾或大雨)会降低交通效率，导致交通流量的衰减。模型根据这些气

象条件动态调整流量预测，确保在不同天气下的预测结果准确。 
另一方面，时段效应反映了交通流量在不同时间段的规律性变化。例如，高峰时段通常伴随着流量

的增加，夜间时段流量则趋向稳定并逐渐衰减。模型根据这些时间段特征进行预测调整，还要考虑早高

峰与晚高峰时段流量的增多，以及节假日效应对流量规律的影响。通过将气象数据与时段特性结合，模

型在每个时段内引入相应的修正系数，实时调整预测值，捕捉交通流量的时空变化，确保模型能够应对

复杂的时空因素，提供更精确的交通流量预测。 

4.3. DeepSeek 模型微调策略 

4.3.1. 低秩适应(LoRA)参数优化 
针对交通流预测任务的多模态特性与动态建模需求，本文提出一种基于 LoRA 的参数高效微调方法。

该方法通过冻结预训练模型主体参数，仅对关键子模块的参数进行微调，从而实现了在保持模型精度的

同时降低计算成本。具体而言，LoRA 策略通过对预训练模型的部分参数进行优化，确保了模型对外部因

素和时空特征的高效适应。具体来说，目标模型的权重矩阵 W 可以表示为： 

0 0
TW W W W BA= + ∆ = +                               (3) 

其中 0W 为预训练的参数矩阵， r dA ×∈ 和 d rB ×∈ 为低秩矩阵，秩参数 8r = 。通过引入低秩矩阵，LoRA
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优化方法有效降低了计算复杂度，并通过微调实现了更为精确的动态模型调整，从而保证了交通流预测

任务中的时效性和准确性。 

4.3.2. 多模态数据嵌入机制 
为适配交通流预测任务的多模态输入需求，本文设计了时空特征文本化模块，将结构化交通数据(历

史流量序列、道路属性)与非结构化环境信息(天气描述、区域类型)转化为统一的语言表示。具体而言，

输入特征通过嵌入层 ( )Embed 转换为词向量序列，并采用残差连接机制融合不同模态信息： 

( ) ( ) ( )t t tInput Embed Q Embed S Embed W= + +                        (4) 

其中 tQ 为历史 12 小时流量序列， tS 为时空特征向量， tW 为气象文本描述。该设计不仅保留了原始数据

的数值特性，还通过自然语言描述增强了模型对复杂时空关联的理解能力。 

4.3.3. 多阶段优化策略 
为实现模型性能与计算效率的平衡，本研究采用三阶段优化策略，分层次对模型训练过程进行调控

第一阶段为初始优化阶段，首先通过模型量化技术将模型精度降低至占原始模型的 50%，从而减少存储

需求。量化过程通过以下公式进行 

( )1round
2b

sq w z−
 = ⋅ − 
 

                                 (5) 

其中 s 为比例因子，z 为零点偏移， 4b = 为量化位数。同时启用梯度检查点技术，将前向传播产生的中

间激活张量从显存中卸载，仅在反向传播时重新计算，从而减少 60%以上的激活内存消耗。 
第二阶段为参数优化阶段，在此阶段采用余弦退火学习率调度策略来优化模型的训练过程。该策略

通过调整学习率，提升模型对细节的敏感度，使得模型在不同训练阶段更高效。学习率的变化可以通过

以下公式表示： 

( )min max min
1 1 cos
2t

t
T

η η η η π  = + − +  
  

                          (6) 

其中 4
max 2 10η −= × 为初始学习率， 5

min 1 10η −= × 为最小学习率，t 为当前训练步数，T 为总训练步数。通

过这一策略，模型能够更好地优化每一步的训练效果，进而加速训练过程。 
第三阶段为动态调整阶段。在训练过程中，根据当前模型的使用情况进行自适应调整。通过以下公

式更新模型的批处理大小 newB ： 

old
new

old

2 if 70%
2 if 90%

B
B

B
× <

=  >

显存占用

显存占用
                            (7) 

引入早停机制，当验证集损失在连续 5 个周期内无显著下降时终止训练。为防止过拟合，在损失函

数中加入权重衰减项： 
2

total CELoss Loss
w

wλ= + ∑                               (8) 

其中 0.01λ = 为正则化系数，w 为可训练参数。通过上述三阶段优化策略，模型在保证预测精度的前提下，

将训练显存需求从 128 GB 降至 56 GB，训练时间缩短 35%，同时保持 LoRA 微调的高效性。 

5. 实验 

5.1. 数据集及实验设置 

本次实验采用 CATraffic 数据集，该数据集是从 LargeST 数据集中筛选出的 1000 个传感器的数据，
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覆盖了大洛杉矶(GLA)和大湾区(GBA)等地区。数据的时间范围是从 2018 年 1 月 1 日到 2019 年 12 月 30
日，采样频率为每小时一次。然而，由于计算资源的限制，本次研究仅使用 2018 年 1 月 1 日至 2018 年

3 月 8 日 100 个地区的交通流量数据，包括传感器数据、气象信息、兴趣点(POIs)数据以及节假日信息。

在实验过程中，将数据集按照 70%、15%、15%的比例划分为训练集、验证集和测试集。 

5.2. 结果与分析 

5.2.1. DynaSeek 与基线模型预测结果对比分析 
为了评估 DynaSeek 模型的表现，我们把预测数值结果与以下基线模型进行了对比。预测结果使用平

均绝对误差
1 ˆi iMAE y y
N

= −∑ 和均方根误差 ( )21 ˆi iRMSE y y
n

= −∑ 作为评估指标。 

 LSTM 为时间序列预测方法，能够有效捕捉交通流量中的时序依赖性[16]。 
 STGCN 通过图卷积网络建模交通网络中的空间依赖性，用时间卷积网络捕捉时序数据的变化[17]。 
 ASTGCN 在 STGCN 的基础上，引入了注意力机制，根据时间步长和空间节点的影响力加权计算

[18]。 
 GWNET 结合了图卷积网络和 WaveNet 架构，利用图卷积捕捉空间依赖性，处理长时间依赖[19]。 
 AGCRN 结合 GCN 和 RNN，引入注意力机制来动态调整空间和时间的依赖性[20]。 
 STTN 有效处理时空数据中的非线性关系，能够捕捉复杂的空间和时间模式[21]。 
 DSTAGNN 通过深度学习模型和注意力机制，显著提高了交通流量预测的准确性[22]。 
 TP-LLM 采用大语言模型技术，通过处理交通数据的文本信息来预测未来的交通流量[10]。 
 DeepSeek-R1 是本文模型的基础，使用大语言逻辑推理进行交通流量预测[15]。 
 

Table 1. Comparison results of DynaSeek model and other baseline models on CATraffic dataset 
表 1. DynaSeek 模型与其他基线模型在 CATraffic 数据集的对比结果 

Steps Metrics LSTM STGCN ASTGCN GWNET AGCRN STTN DSTAGNN TP-LLM DeepSeek-R1 Ours 

3 
MAE 40.00 25.83 44.47 25.56 25.67 26.00 34.06 20.20 20.67 17.00 

RMSE 62.65 43.43 66.60 42.59 43.92 43.41 51.79 40.34 20.82 18.57 

6 
MAE 48.10 27.94 49.47 28.27 28.94 30.79 33.72 22.70 37.17 16.83 

RMSE 74.69 46.64 75.07 45.91 48.92 51.63 53.44 44.53 40.79 17.89 

9 
MAE 49.60 30.16 53.43 28.70 30.74 33.11 36.45 23.89 34.11 20.11 

RMSE 77.61 50.04 81.76 46.61 52.06 56.19 56.21 45.89 37.93 23.45 

12 
MAE 42.05 33.20 43.40 30.47 32.70 38.27 37.91 24.99 39.92 22.33 

RMSE 69.86 54.91 69.75 49.79 56.13 61.38 60.33 47.82 43.61 25.21 

 
从表 1 中可以看出，DynaSeek 模型在 CATraffic 数据集上与其他基线模型进行比较时，表现出显著

的优势。在所有的预测步骤(3 步、6 步、9 步、12 步)中，DynaSeek 在 MAE 和 RMSE 指标上均优于其他

模型，尤其是在 12 步预测时，DynaSeek 的 MAE 为 22.33，RMSE 为 25.21，明显低于其他模型。这表明

DynaSeek 能够更好地捕捉交通流量的时空依赖关系，具有较强的预测能力和稳定性。并且 DeepSeek 在

未训练直接进行预测时效果较差，说明了本文方法的重要性。 

5.2.2. 不同大语言模型预测结果对比 
为验证本文提出的 DynaSeek 模型在交通流量预测任务中的有效性，本研究将其与当前主流大语言
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模型在 CATraffic 数据集上进行对比实验，使用相同的文本在不同模型进行预测未来 12 小时交通流量，

通过 MAE 和 RMSE 作为定量评价指标。结果如表 2 所示，DynaSeek 在 MAE 和 RMSE 上均显著优于其

他模型，除了 DeepSeek 之外，KimiChat 表现得较好；而 ChatGPT 4o 与通义千文因误差较高，可能受限

于通用领域预训练范式对交通时序特征的适配不足。 
 
Table 2. Comparison results of different large language models on the CATraffic dataset 
表 2. 不同大语言模型在 CATraffic 数据集的对比结果 

Metrics MAE RMSE 

DynaSeek 22.33 25.21 

DeepSeek-R1 39.92 43.61 

豆包 51.83 60.49 

KimiChat 46.17 57.48 

通义千文 94.42 109.04 

文心一言 51.83 60.49 

ChatGPT 4o 94.83 122.35 

5.2.3. 预测结果可解释性评估 
进一步地，本研究选择对 DynaSeek 模型和除 DeepSeek 之外表现较好的 KimiChat 模型在 CATraffic

数据集上进行数值上的评估以及预测结果的可解释性的评估，其预测流程如图 3 与图 4，基于因果关联

透明度和推理过程的可塑性进行分析。 
 

 
Figure 3. DynaSeek prediction results and logic 
图 3. DynaSeek 预测结果及逻辑 
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Figure 4. KimiChat prediction results and logic 
图 4. KimiChat 预测结果及逻辑 

 
从因素关联透明度的角度来看，DynaSeek 深度融合了多维度影响因素，以确保每个预测结果的清晰

性与透明性。例如，在中午 12 点，模型结合商业区午间活动的规律，并叠加 18%的修正系数，得出了 112
的流量预测值；下午 1 点，基于教育区放学时段的特征，模型加入了 12%的动态因子，预测值为 132；在

下午 3 点，考虑到商业区活动指数的衰减(每小时−10%)，预测流量为 158；而在晚上 8 点，融入了“低温

加速衰减”因子，预测值为 75。这些预测值每小时都与区域属性(如商业区、教育区)、时段特征(如白天

活跃期、夜间过渡期)和天气条件(如低温影响)等因素紧密相关，形成了一个清晰的“数据–影响因素–

修正机制–结果”的透明化逻辑链条。相比之下，Kimichat 仅呈现了预测数值结果，缺乏对时空信息、

天气条件及历史数据等因素的整合说明。每个小时的预测值未赋予合理的修正逻辑，无法追溯预测值的

生成依据，其过程完全处于“黑箱”状态。 
从推理过程可追溯性来看，DynaSeek 构建了一个完整的推理框架，确保了每个预测结果的理论与数

据支撑。从“美国加利福尼亚州埃尔多拉多市第 3 区”的道路场景定位，到“气温 3.4℃、晴朗、能见度

10.0 英里”的天气影响分析，再到“时段划分”下的交通模式解析(如复合高峰期、夜间过渡期)，每个环

节都经过明确的理论与数据支持。最终，结合历史数据进行趋势判断，使得每一预测结果都具备可验证

性。例如，晚上 10 点流量预测为 48 时，依托于“州际货运稳定期模型”，预测过程得以复现和验证。

相较之下，Kimichat 未展示从输入数据到预测结果的推导过程，既未分析“US50-W 高速公路西行方向”

的空间特征，也没有考虑“非节假日”时段规律，缺乏对天气因素量化影响的说明。其预测结果显得过

于简化，缺乏可追溯的推理路径，给人一种“结论直出”的感觉。 

5.3. 消融实验 

本部分通过消融实验评估 DynaSeek 模型中各个组件的贡献，分析模型不同部分对最终预测性能的
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影响。具体地，我们通过逐步去除或替换模型中的关键组件，包括去除 LoRA 微调(No LoRA Fine-tuning)、
去除动态建模(No Dynamic Modeling)、去除时段修正(No Temporal Correction)、去除气象修正(No Weather 
Correction)、基准模型(Baseline Model)，来评估模型在不同配置下的表现，并探讨哪些因素对预测结果起

到决定性作用，使用 MAE 作为评估指标，全面衡量模型在不同配置下的性能表现，进而明确对预测结果

起决定性作用的因素(见图 5：DynaSeek 模型的消融实验)。 
 

 
Figure 5. Ablation experiment of DynaSeek model 
图 5. DynaSeek 模型的消融实验 

 
通过消融实验结果可以看出，DynaSeek 完整模型表现最佳，表明在所有组件的共同作用下，能够提

供最优的交通流量预测。当去除 LoRA 微调和动态建模这两个关键组件后，模型性能呈现显著下降趋势。

LoRA 微调通过优化模型参数，提升了模型对多模态数据的学习能力；动态建模则有效捕捉了交通流的时

空动态特征。二者的缺失严重削弱了模型的预测精度，充分证明了它们在优化预测过程中的关键有效性；

去除时段修正和气象修正后，模型性能同样出现恶化情况。在交通流量变化显著的高峰时段，以及受特

殊天气条件影响较大的场景下，这种恶化尤为明显。时段修正机制依据不同时间段的交通流量规律进行

动态调整，气象修正机制则考虑了天气因素对交通流的影响。它们的缺失使得模型无法充分适应复杂多

变的交通环境，表明时段和气象修正机制在提升模型精度方面具有不可忽视的作用。总之，DynaSeek 模

型的各个组件都对最终性能发挥了积极作用，去除任何一个组件都会影响模型的预测能力。 

6. 结论 

本文提出了一种基于 DeepSeek 微调和动态建模相结合的交通流量预测方法(DynaSeek)。该方法通过

引入时空动态建模、气象与时段耦合的修正机制，以及 LoRA 微调策略，成功提高了交通流量预测的准

确性和可解释性。DynaSeek 的优势是能够结合历史数据、实时气象信息和时段特征，对交通流量进行全

时段动态预测，通过修正机制有效应对不同气象条件和时段效应的影响。未来的工作可以进一步扩展

DynaSeek 框架，探索更多的外部因素对交通流量预测的影响，如交通事件、突发事故等。此外，如何更

有效地评估预测结果的可解释性仍然是值得深入研究的方向。 
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