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基于大语言模型的交通异常事件检测与辅助决策
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（安徽大学人工智能学院，安徽 合肥 230031）

摘 要：大语言模型卓越的数据分析和逻辑推理能力为实时交通管理和辅助决策提供了新思路。ChatGPT能够

高效地处理和分析公开的社交媒体数据，检测数据中包含的城市、道路信息及发生的交通事件，可用于辅助交

通管理人员进行实时询问、追溯起因以及探讨应对措施。构建了一个融合社交媒体与ChatGPT的智能问答框架

TMGPT（traffic management GPT），研究如何基于大语言模型进行交通异常事件的快速检测并辅助交通管理部

门进行决策。该框架通过对社交媒体数据的获取、处理与分析，精准检测交通异常事件并生成针对性应对策

略。该框架通过反馈机制持续优化系统性能，为交通管理和政策制定部门提供决策依据，从而提升城市交通运

行效率和安全性。实验结果表明，相较于传统方法，TMGPT框架显著提高了交通异常事件检测的准确率并缩

短了响应时间，展现出大语言模型在复杂城市交通管理中的应用潜力。
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Abstract: The superior data analytics and logical reasoning capabilities of big language models provide new ideas for 

real-time traffic management and assisted decision-making. ChatGPT efficiently processes and analyzes publicly available 

social media data to detect city and roadway information and traffic events contained in the data, which can be used to 

assist traffic managers in making real-time inquiries, tracing causes and exploring countermeasures. This paper constructs 

an intelligent Q&A framework, TMGPT (traffic management GPT), which integrates social media data with ChatGPT, to 

explore how large language models can be leveraged to quickly detect traffic anomalies and provide decision support for 

traffic management departments. Through the acquisition, processing and analysis of social media data, the framework 

achieves accurate detection of traffic anomalies and the generation of targeted response strategies, and continuously optimizes 

the system performance through the feedback mechanism, providing a decision basis for traffic management and policy-

making departments to improve the efficiency and safety of urban traffic operation. The results show that compared with 

traditional methods, TMGPT significantly improves the accuracy of detection and reduced response time in the detection and 

assisted decision-making of abnormal traffic events, which demonstrates the application potential of large language models 

in complex urban traffic management.
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0　引言

随着我国机动车数量的持续增长以及新型交通

参与者（如共享单车及外卖员等）加入现有城市交

通系统，城市通行量显著增加，交通拥堵问题日益

突出，导致交通事故频发
[1]
。据《上海市交通行业

发展报告（2022）》显示，截至 2021年底，上海

市注册机动车保有量（含“沪 C”牌照机动车）

494.2万辆，较上年增长5.4%，而2021年上海市发

生各类道路交通事故共计 52.3万次，较上年增加

19.8%。尽管城市智能化水平不断提高，交通事故

的发生频率并未降低。现有智能交通系统对交通异

常事件的检测具有一定的滞后性，交通出行人员

无法有效规避，进而造成更大范围的交通拥堵以

及更多的社会损失
[2]
。因此，提升异常交通事件检

测效率和异常交通事件的即时反馈，对于城市交

通管理具有重要的经济价值与应用意义。

近年来，人工智能技术的发展对社会和民众的

生活方式产生了深远影响
[3]
。例如，社情民意以舆情

的方式反馈给管理部门，而管理部门通过抓取和分

析社会媒体数据，提高交通管控效率以及民众的出

行满意度。基于此，本文提出了一种融合ChatGPT

（chat generative pre-trained transformer）和社交媒体

的交通异常事件检测与决策辅助框架——TMGPT。

TMGPT框架充分利用ChatGPT在自然语言处理上

的优势，基于社交媒体数据的发布时间、文本内

容及上下文信息，精确检测交通异常事件的发生

地点、时间等关键信息，掌握事件的详细情况并

生成应对措施，从而为交通管理者的决策提供更

有力的科学支撑。该框架能够显著提高交通事故

的处理效率，缩小事故影响范围，并增强城市交

通管理系统的健壮性和稳定性。本文的主要贡献

如下。

（1）首次提出基于 ChatGPT 对社会媒体数据

进行交通异常事件检测的方法，突破了传统交通异

常事件检测方法的限制，为智能交通管理带来了新

的研究思路。

（2）基于社交媒体发布的事件内容和背景信

息，使用提示词引导 ChatGPT 关注事件的时间、

地点等重要信息，有效提升交通异常事件检测的灵

敏度和即时性。这种创新性的结合，不仅能够更快

速地检测交通异常事件，还能够提供更加详细和准

确的事件描述。

（3）通过深入分析交通异常事件信息，ChatGPT

能够计算交通异常事件引发交通事故的概率和危害

性，并为交通管理者决策提供智能辅助，从而提升

交通管理的效率和安全性。

1　相关工作

ChatGPT[4]
凭借其强大的自然语言分析和反馈

能力，在全球引起了广泛关注
[5]
，并在教育

[6-7]
、

金融
[8-9]

、视觉
[10]

等多个领域进行应用。交通管理

与控制领域的研究者和从业者也开始探索ChatGPT

在复杂城市交通管理与控制方面的应用
[11-14]

。

例如，Villarreal 等[15]
通过大规模用户实验测试

ChatGPT能否协助解决复杂的混合交通控制问题。

结果表明，ChatGPT在交叉路口和瓶颈环境下生成

策略的成功率显著提高，甚至超过了专家水平。此

外，Da等[16]
提出的PromptGAT框架将大语言模型

与基于提示的动态交通信号建模方法相结合，用于

交通信号控制。该框架利用领域知识和实时交通数

据来预测交通信号系统动态，并通过强化学习优化

控制策略，提升了从仿真到现实的迁移效果。

Zheng等[17]
结合大语言模型和跨模态编码器提出了

一个基于智能手机的框架。该框架基于新闻文本、

图像和音频信息自动生成和分析碰撞报告，使交通

事故报告的准确性和效率大大提升。研究表明，大

语言模型在城市交通管理方面具有巨大的应用潜力。

目前，传统的交通异常事件检测方法通常依赖

有限的数据源，如摄像头和传感设备等，这些数据

受到时间和空间限制，无法提供全面、最新的信

息
[18-20]

。相比之下，社交媒体作为社情民意的感知

与反馈平台，以人在环内的方式对交通异常事件的

态势演化和社会影响进行补充。社交媒体数据丰富

且多样，包括文本、图片和视频等，已被广泛应用

于交通异常事件检测
[21-22]

。例如，Xu等[23]
基于社

交媒体平台上的地理位置信息检测交通事件，利用

关联规则过滤无关帖子，再利用时空聚类方法检测

交通事件并自动推断事件内容。Ali等[24]
使用本体、

潜在狄利克雷分布和双向长短时记忆网络等方法，

并结合查询引擎、主题建模、情感分析等技术，从

社交媒体数据中提取交通信息、自动识别事件并分

析交通事件的情况。Jonnalagadda等[25]
关注交通事

件的即时检测，通过分析用户的社交媒体数据精确

识别有关拥堵、事故的交通信息。每天有数以百万

计的城市居民在社交媒体上分享交通异常事件的信
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息，为城市交通异常事件检测提供了重要的实时

数据。

2　TMGPT框架

本文提出了一种基于 ChatGPT 的交通异常事

件检测与决策辅助框架TMGPT，旨在提升城市交

通管理的智能化水平和决策准确性。TMGPT框架

如图1所示，其以社交媒体数据为主要数据源，通

过ChatGPT与用户的对话式交互，增强对这些数据

的分析和处理能力，从而检测交通异常事件，并生

成针对性的应对策略。此外，该框架还可提供警力

分配、舆情监控和风险分析等多方面的决策支持。

如图 2所示，TMGPT的执行流程由 3个主要

部分组成：社交媒体数据获取与处理、交通异常事

件检测以及辅助决策。首先，利用网络爬虫技术定

向爬取微博评论数据，提取其中的时间和文本内

容，并筛选与交通异常事件相关的信息。其次，进

行数据预处理，确保数据的质量和准确性。然后，

利用ChatGPT对预处理后的社交媒体数据进行事

件检测，设计合适的提示词以引导ChatGPT关注

事件的关键要素，如时间和地点。最后，ChatGPT

基于检测到的交通状况生成具体的应对策略，不符

合实际情况的建议通过反馈机制进行修正，形成专

家知识与ChatGPT知识的迭代闭环，从而提高系

统的准确性和实用性。

2.1　社会媒体数据

本文利用网络爬虫定向爬取与交通相关的微博

评论数据，获取微博发布时间和评论文本。首先利

用 Python 的 Request 模块向新浪微博平台发起

HTTP请求，获取响应中的 JSON数据。其次，解

析 JSON文件，提取微博评论的发布信息，并将其

存储为文本数据。然后，运用 Python的正则表达

式模块执行信息筛选操作，包括但不限于 URL、

数字、字母、用户名以及特殊符号的去除。最后，

使用Python的自然语言处理工具包Spacy进行中文

分词处理。获取的社会媒体数据包含交通异常事件

发生的时间点和其他文本信息，为后续交通异常事

件的检测提供了必要信息，保证了ChatGPT输入

数据的质量。

2.2　事件检测

在事件检测阶段，本文借助 ChatGPT 的文本

理解能力，检测异常交通事件。这一阶段的关键在

于确保ChatGPT准确捕获交通异常事件的关键信

息，如事件发生的地点和时间。本文设计了合适的

提示词用于引导ChatGPT关注交通异常事件的时

间和地点等信息，从而提高对交通异常事件的检测

准确度。需要强调的是，ChatGPT的输出结果由专

业人员核对，以确保其与实际情况保持一致
[26]

。

对于与实际情况不符的输出，采取迭代反馈机制，

将这些信息反馈给ChatGPT并重新检测。这种反

馈循环机制能够提升ChatGPT的性能，尽可能准

确地检测交通异常事件。

2.3　辅助决策

在辅助决策阶段，ChatGPT基于检测到的交通

情况，为交警提供具体可行的应对措施。这一阶段

通过ChatGPT的智能分析和应对措施推荐来支持

交通决策。ChatGPT可以快速分析大量数据，并基

于上下文情境提供实用的建议。此外，为了提高方

法的可靠性和实用性，本文采用反馈迭代机制，将

与实际情况不符的建议反馈给ChatGPT进行修正

和优化。这种反馈机制不仅提升了ChatGPT的性能，

还构建了一个有关交通异常事件处理的专家知识与

图1　TMGPT框架
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ChatGPT知识的迭代闭环。此外，ChatGPT还可用

于交通安全知识宣传、舆情分析以及交通数据优化

分析等，这些应用为城市交通管理提供了更多的可

能性。

3　实验设计

本文以上海市交通异常事件检测为例，介绍如

何利用TMGPT检测交通异常事件以及辅助交通管

理部门进行决策。

3.1　微博数据收集和预处理

本文采用Chen等[27]
提出的方法进行微博数据

采集。首先，定义搜索条件，包括关键词“微博”

以及“微博内容”，并明确定义时间范围和地理坐

标边界。然后，向新浪微博平台发送HTTP请求，

获取特定的微博数据。这些数据包括时间戳、用户

ID、微博 ID、文本内容等，如果用户分享了经纬

度信息，也包括其地理位置信息。最终，我们收集

了 2012年 4月 1日至 2013年 11月 30日期间在上海

发布的550 726条微博，再从中筛选与交通相关的微

图2　TMGPT的执行流程
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博。每条相关微博至少包含一个与交通相关的关键

词。我们使用与事故相关的关键词（如车祸、事故、

剐蹭、追尾、相撞）和与拥堵相关的关键词（如堵、

拥堵、阻塞、塞车）进一步筛选微博数据。我们随

机抽取了1 000条与交通事故和拥堵相关的微博，按

照8∶2的比例将其划分为训练集和测试集。

在数据收集完成后，进行数据清洗操作，去除

微博文本中的URL、特定符号、数字、用户名以

及停用词等。数据清洗旨在消除噪声和不必要的信

息，确保ChatGPT输入数据的准确性。删除URL

和特定符号有助于规范文本内容，去除数字、用户

名和停用词有助于减少干扰，提高数据的纯净度，

从而提高实验结果的可靠性。数据预处理结果样例

如表1所示。

3.2　ChatGPT模型

本文使用的模型为OpenAI开发的ChatGPT大

语言模型，其是基于GPT-3.5架构构建的。ChatGPT

的底层技术是Transformer模型
[28]

，该模型已在自

然语言处理领域取得显著成效。ChatGPT采用基于

人类反馈的强化学习（reinforcement learning from 

human feedback，RLHF）进行训练，通过预训练

和人工监督相结合的方式进行模型调优。这种方式

使ChatGPT具有更强的语境理解能力，能够更好地

理解上下文语义，显著提高了问题反馈的准确度。

作为一种通用的大型预训练模型，ChatGPT在面对

特定领域问题时通常性能不佳，因此引入提示学习

以提高其性能。提示学习旨在引导模型在不同特定

任务上进行学习，通过为模型设计差异化的提示，

使其快速适应不同领域。提示学习的优势在于可以

将大规模预训练模型具备的通用知识应用于具体任

务上。与训练特定模型相比，提示学习更为高效。

此外，提示的设计，可根据需要在不同任务中进行

优化。

3.3　提示设计与学习

提示包括ChatGPT的角色解释、数据说明、交

通信息说明、检测要求以及来自用户的特定输入。

本文以交通异常事件的检测为例，具体设计如下。

（1）解释 ChatGPT 扮演的角色，为其提供任

务的上下文。这有助于明确ChatGPT在整个过程

中需要承担的职责和功能。

（2）对模型将要处理的数据进行详细说明，确

保ChatGPT能够更好地理解和处理这些数据，从

而提高分析的准确性。

（3）明确交通事件的具体内容，包括事件的类

型、地点和时间。这对于确保ChatGPT准确地检

测和分析交通信息至关重要。

（4）引导 ChatGPT 特定关注交通事件的时间

和地点，并对这些要素进行约束，以确保检测的可

靠性。

（5）输入具体的交通数据，ChatGPT根据前面

的提示和输入的数据进行反馈输出。

提示设计见表2。

表1　数据预处理结果样例

微博发布时间

Sat Aug 18 14:08:07 + 0800 2012

Thu May 23 08:19:32 + 0800 2013

微博正文

沪嘉现在是露天大型停车场，堵的没脾气。

南浦大桥堵车堵到令人发指！！！我能用走的吗

纬度

None

121.499701

经度

None

31.208492

是否有经纬度信息

No

Yes

表2　提示设计

你作为一个交通领域的事件检测模型，我将给你提供一部分数据，请你根据要求检测出数据中的交通异常事件及其地点和时间信息，并输出结构化的

数据表示。输出格式为“交通异常事件：{事件信息}；地点：{地点信息}；时间：{时间信息}”。除此之外，请不要输出任何多余的文字。

数据说明数据说明：：提供的数据是发生交通异常事件时，用户在微博平台上发布的相关帖子，包括微博发布时间、微博正文、帖子经纬度等信息。

交通信息说明交通信息说明：：

交通异常事件：与正常交通流模式显著不同的情况，这些异常情况可以通过监测交通流量、速度、密度等参数来识别。交通异常事件通常由外部或内

部因素引起，可能包括非正常的高峰时段交通流量、突发的交通拥堵、特殊天气情况以及大型公众活动等。

地点：发生交通异常事件的地点。

时间：发生交通异常事件的时间。

检测要求检测要求：：

（1）检测地点信息，并转换成对应的经纬度。如果数据中的地点信息缺失或者模糊不清，则识别地理标签数据作为地点。

（2）如果数据中的时间信息缺失或者模糊不清，则结合发帖时间进行推理，并说明是发帖时间。

（3）如果不同文本表达同一事件，则统一为一个结果输出，时间用时间段表示。

给定数据给定数据：：……

检测结果检测结果：：……
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3.4　评价指标

本文使用准确率（Precision）、召回率（Recall）、

F1、错误检测率（Error）、平均响应时间来评估模

型的有效性，各项指标的计算式如下：

Precision =
correct

out
（1）

Recall =
correct
number

（2）

F1 =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
（3）

Error =
error
out

（4）

其中，correct表示系统正确检测出的异常事件数，

number为数据集中异常事件的总数，out为数据集

中手动标注的异常事件数，error为系统错误检测

的异常事件数，平均响应时间是指系统从接收到检

测请求到返回检测结果所需的平均时间。

4　实验结果和分析

4.1　事件检测

以上海市南浦大桥的交通拥堵事件为例，进行

案例分析，以此展示TMGPT的具体执行流程。案

例的检测结果如表3所示。首先，将包含数据的提

示输入ChatGPT模型。然后，该模型依据输入信

息进行事件检测，精确辨识发生的交通异常事件，

并确定事件发生的地点以及时间。地点的经纬度信

息有助于交警部门直接定位事发地点，从而开展应

急管理工作。

本文在数据集上分别利用 TMGPT 框架和

MASCA算法进行实验，其中MASCA算法是一种

传统基于词相关性特征的社交网络突发事件检测方

法
[28]

。实验结果如表4所示，本文方法的准确率为

0.76，召回率为 0.8，F1值为 0.7794，单条数据的

平均响应时间为1.2 s。与MASCA算法相比，本文

提出的TMGPT框架在准确率、F1值以及平均响应

时间方面均表现出明显优势。这种提升表明，

TMGPT框架在交通异常检测中能够更精确地捕捉

突发事件，并显著提升了处理效率。这也进一步验

证了大语言模型在数据处理上的强大优势，特别是

在应对复杂场景时的高效性和准确性。

4.2　决策辅助分析

在检测到上海市南浦大桥的交通拥堵事件后，

利用TMGPT框架进行事故风险评估，风险评估结

果可为交通管理者提供决策支持。TMGPT框架根

据事件信息构建了一套基础的风险计算模型，风险

评估结果见表5。根据事件描述，假设事故发生的

概率为 P（如 0.8），事故的危害度为D（如 0.7），

通过R=P×D计算出事故的风险值R为 0.56。风险

值的取值范围为 0到 1，用以推测事故发生的可能

性。除此之外，TMGPT 提供推测过程的判断依

据，指出交通事故的发生与交通拥堵、车辆状况

及驾驶员的精神状态密切相关，这与已知的交通

事故诱发因素一致。

根据TMGPT的风险评估结果，对南浦大桥的

交通拥堵事件进行辅助决策分析，如确定现场所需

的警力部署。如表 6所示，TMGPT综合考虑了交

通事故的风险值、事件的严重程度和影响范围以及

现场处理需求，进而得到警力的最优分配方案。在

此过程中，TMGPT构建了一个基础模型，用于计

算警力配置。例如，通过以下计算式确定警力数

量：警力数量=基础警力+（风险值×调整因子），

表3　案例的检测结果

用户

ChatGPT

你作为一个交通领域的事件检测模型，我将给你提供一部分数据，请你根据要求检测出数据中的交通异常事件及其地点和时问信息，并输出

结构化的数据表示。输出格式为“交通异常事件：{事件信息}；地点：{地点信息}；时间：{时间信息}”。除此之外，请不要输出任何多余的文字。

数据说明数据说明：：提供的数据是在发生交通异常事件时，用户在微博平台上发布的相关帖子，包括微博发布时间、微博正文、帖子经纬度等信息。

交通信息说明交通信息说明：：

交通异常事件：与正常交通流模式显著不同的情况，这些异常情况可以通过监测交通流量、速度、密度等参数来识别。交通异常事件通常由

外部或内部因素引起，可能包括非正常的高峰时段交通流量、突发的交通拥堵、特殊天气情况以及大型公众活动等。

地点：发生交通异常事件的地点。

时间：发生交通异常事件的时间。

检测要求检测要求：：

（1）检测地点信息，并转换成对应的经纬度。如果数据中的地点信息缺失或者模糊不清，则识别地理标签数据作为地点。

（2）如果数据中的时间信息缺失或者模糊不清，则结合发帖时间进行推理，并说明是发帖时间。

给定数据给定数据：：Thu May 23 08:19:32+08002013 南浦大桥堵车堵到令人发指！！！我能用走的吗121.499701 31.208492 Yes

交通异常事件交通异常事件：：南浦大桥堵车堵到令人发指！！！我能用走的吗；

地点地点：：121.499701，31.208492；

时间时间：：Thu May 23 08:19:32 +0800 2013。
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以此确保警力调配与事故风险相匹配。

5　总结和展望

本文提出了一种基于 ChatGPT 的交通异常事

件检测与决策辅助框架 TMGPT。TMGPT 框架不

仅能帮助交警部门检测交通异常事件，还能提供决

策支持。通过大数据分析和自然语言处理技术，

TMGPT为交警提供决策建议，如警力及其他资源

的分配。此外，TMGPT在促进公众参与方面也具

有一定潜力，公众在社交媒体分享的交通信息可为

交警提供参考，交警亦能通过这些平台与公众互

动，及时传达重要信息。

该框架仍处于初步探索阶段，未来的研究方向

包括：①将大语言模型与交通数据处理相结合，如

整合交通流量、天气数据及实时监控视频等多源数

据，充分挖掘其潜在价值，为城市管理提供更有力

的支持
[29]

；②实现交通异常事件的预测，极大改

善城市交通环境。

为了充分发挥 TMGPT 框架在交通领域的潜

力，我们希望与交通管理部门建立紧密的合作关

系。交通管理者的反馈对于TMGPT框架的输出结

果至关重要，有助于提升模型的性能，提高其在实

际应用中的可靠性。此外，在使用TMGPT框架处

理敏感数据和信息时
[30]

，必须采取严格的安全措施

表4　交通异常事件检测结果

模型

MASCA

TMGPT

准确率

0.64

0.76

召回率

0.77

0.80

F1

0.6615

0.7794

错误检测率

0.3385

0.2206

响应时间（s/条）

2.2

1.2

表5　TMGPT风险评估结果

用户

ChatGPT

交通异常事件往往会引发交通事故，因为它们扰乱了正常的交通流动模式和规律，显著增加了交通事故发生的风险。请根据事件信息计算

该地区发生交通事故的概率P和危害性D，并计算出交通事故的风险值R，并给出判断依据。

要计算发生交通事故的风险值R，我们需要先定义事故发生的概率P和事故的危害度D的计算方法。可以假设一些基础计算模型。

概率概率P：：

根据事件信息“堵车堵到令人发指”，我们可以推测此类严重拥堵事件通常会显著增加交通事故的风险。假设此类严重堵车导致事故的概

率较高，我们设定P为一个较高的值，例如 0.8。

危害度危害度D：：

交通事故的危害度可以根据事故的潜在影响来估计。严重拥堵可能会导致连环追尾、多车碰撞等严重事故。假设危害性D在一个较高的

范围内，我们设定D为一个较高的值，例如 0.7。

风险值风险值R：：

风险值R可以通过P和D的乘积来计算，即R=P×D。

根据上述假设和计算方法，我们可以得出：

概率概率P: 0.8

危害性危害性D: 0.7

风险值风险值R: R=P×D=0.8×0.7=0.56

判断依据判断依据:

● 严重的交通拥堵显著增加了交通事故的风险，因为车辆的速度差异、驾驶员的焦虑和急躁等因素都会影响交通安全。

● 历史数据和交通研究表明，严重的交通拥堵通常会增加交通事故发生的可能性。

● 交通事故的危害度评估考虑了可能发生的事故类型及其潜在影响，例如多车连环相撞可能导致严重的财产损失和人员伤亡。

表6　TMGPT辅助决策分析结果

用户

ChatGPT

此时，为了辅助交警管理交通道路，请根据该交通异常事件信息判断需要分配多少警力到达现场，并给出判断依据。

为了判断需要分配多少警力到达现场，我们需要考虑以下因素。

交通事故的风险值交通事故的风险值R：：根据上一步计算，得到风险值R=0.56。

事件的严重程度和影响范围事件的严重程度和影响范围：：严重拥堵可能涉及较大范围，并且有较高的事故风险。

现场处理需求现场处理需求：：通常包括交通疏导、事故处理、救援和秩序维护等。

假设我们有一个基础模型来分配警力数量N，计算式为警力数量=基础警力+（风险值×调整因子）。

假设：

基础警力数量为5名警力（用于基础的交通管理和事故处理）。

调整因子与风险值R成正比，假设为R×10。

那么，N=5+（0.56×10）=5+5.6=10.6。

根据实际情况，警力数量应取整，即需要分配11名警力到现场。

判断依据判断依据：：

● 风险值R：由于风险值接近中高（0.56），表明现场情况较为严重，需要较多的警力。

● 事件的严重程度：事件描述为“堵车堵到令人发指”，表明拥堵程度极为严重，可能涉及大量车辆，需要较多警力进行现场管理和疏导交通。

● 综合处理需求：处理严重拥堵和潜在的交通事故，需要考虑现场秩序维护、事故处理和救援等多方面需求，应合理增加警力数量。

综上所述，建议分配11名警力到达现场进行交通管理和事故处理。
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确保数据的安全性。我们希望通过增强TMGPT框

架在交通领域的处理能力，加强与交通管理部门的

合作，以及持续关注安全隐私保护问题，为城市交

通的智能化和科学化发展提供有力支持，为城市交

通的安全和畅通作出贡献。我们期待与各方共同努

力，积极推动智慧城市、智慧交通和自动驾驶
[31-32]

等领域的发展，为城市智能交通系统提供更多

参考。
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