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摘要：随着城市化进程加速与机动车保有量持续攀升，交通拥堵、安全隐患及环境污染等问题

日益凸显，短时交通流量的精准预测已成为优化交通资源配置和提升路网运行效率的关键需

求。本文以法国克雷泰伊（Europarc Creteil）环岛环形交叉口公开数据集为研究对象，提出一

种融合时序卷积网络（TCN）、改进型 Transformer（ITransformer）与知识增强网络（KAN）的混

合预测模型（TCN-ITransformer-KAN）。为提升多模态时间序列预测的准确性与泛化能力，

该模型通过 TCN 完成时间序列高效处理，利用 ITransformer 提供全局依赖建模能力，并基于

KAN 嵌入领域知识增强表示，实现多模态特征融合与领域知识驱动的协同优化。实验结果表

明，相较于 CNN、LSTM 及其变体组合模型，TCN-ITransformer-KAN 在预测精度上显著提

升 ，其决定系数较 CNN-Transformer、LSTM 和 TCN-Transformer 模型分别提高 3. 99%、

7. 47% 和 53. 54%。模型预测曲线与真实交通流量呈现高度吻合，验证了其在实际场景中的

有效性与泛化能力。本研究为城市交通流量短时预测提供了一种基于时空特征解耦与知识注

入的新范式，可为智能交通系统的实时决策提供理论支撑。
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20 世纪以后，随着科学技术快速发展以及经济水平不断提高，私家车和出租车的保有量出现了

爆发式的增长，虽然多样化的交通方式给民众出行带来了便利，但是由此引发的交通拥堵、环境污染

以及道路安全隐患等问题也日益明显，在这样的背景之下，建立智能交通系统（Intelligent transporta⁃
tion system，ITS）对于实现交通运行状态的精准感知、趋势预测与优化调控有着关键的现实意义［1］。

作为 ITS 的核心功能模块，短时交通流量预测技术在道路安全防控、拥堵缓解以及应急疏散等应用

场景中发挥着关键作用。因此，构建高精度的短时交通流量预测模型成为当前智能交通领域亟须解

决的关键科学问题。

交通流量预测模型的发展历程可划分为 3 个主要阶段。早期研究主要基于统计学方法，包括差

分自回归移动平均模型（ARIMA）［2］、卡尔曼滤波［3］和历史均值法等。韩超等［4］采用 ARIMA( p，d，0)
模型实现了短时交通流量的自适应预测，其中，p 为自回归阶数（AR 部分）、d 为差分阶数（Integrated
部分）、q = 0 为移动平均阶数（MA 部分）。Xu 等［5］通过整合 ARIMA 与卡尔曼滤波模型，建立了包含

∗  收稿日期：2025-05-12； 修回日期：2025-08-12
基金项目：国家自然科学基金项目（72461028）；内蒙古自治区关键技术攻关计划项目（2019GG287）
作者简介：曾 桐（2001—），男，湖北荆州人，2023 级硕士研究生。E-mail：1475641945@qq. com
通信作者：曹瑾鑫（1982—），男，内蒙古呼和浩特人，教授，博士。主要从事智能优化和交通运输研究。

E-mail：imucjx@163. com

文章编号：1000-1638（2026）01-0080-14 DOI：10. 13484/j. nmgdxxbzk. 20260109



第  1 期 曾 桐  等  基于 TCN-ITransformer-KAN 模型的短时交通流量预测方法研究

Kalman 滤波测量方程和更新方程的混合预测框架，一定程度上提升了模型预测精度。这些方法在

早期具有一定实用性，尤其适用于交通状态相对稳定、变化趋势可控的场景。然而，由于其模型结构

通常基于线性假设，难以充分刻画交通流量数据中普遍存在的非线性波动、时变规律与复杂的周期

性特征，因此，在面对实际复杂多变的交通系统时，其泛化能力与预测精度受到较大限制。随着计算

能力的突破，机器学习算法逐渐被应用于该领域，其中，支持向量机（SVM）［6］、决策树和随机森林等

算法表现突出。肖思思等［7］采用 SVM 算法进行交通流量预测并验证了其分类效率。程政［8］针对

SVM 计算复杂度高的问题引入随机森林模型，实验证明该模型在预测准确率、泛化能力、易用性和

可扩展性方面均优于 SVM。尽管机器学习方法在一定程度上克服了线性模型的局限性，但其建模

过程往往依赖大量人工设计的特征工程，难以自动提取交通流量数据中的深层时空关联特征，同时

在面对大规模、复杂结构数据时存在性能瓶颈，影响其在实际场景中的推广与应用。进入 21 世纪大

数据时代后，深度学习算法在处理海量交通数据方面展现出独特优势，主要包括循环神经网络

（RNN）［9］、卷积神经网络（CNN）［10］、图神经网络（GCN）［11］和 Transformer［12］等架构及其变体。魏荣［13］

针对交通数据的非线性和动态特性，提出了融合注意力机制的 CNN-Attention-BiGRU 混合模型。

张鸣剑等［14］开发了时间信息增强的 Transformer 模型，通过结合长短期记忆网络和 Transformer 架
构，不仅有效提取了交通流量的时空特征，还显著降低了模型复杂度。刘晶鑫等［15］在考虑城市交通

的运行时空特性上，评估实时交通态势，将门控循环单元（GRU）与传统的 LSTM 模型进行结果对比

分析，进而提高了交通运行态势的预测精度。虽然深度学习方法显著突破了传统模型在特征提取方

面的瓶颈，但仍存在诸如模型结构单一、泛化能力不足、空间依赖建模欠缺和训练成本较高等问题。

本研究提出了一种基于深度学习的组合预测框架，该框架创新性地融合了 Kolmogorov-Arnold网

络（KAN）［16］、时序卷积网络（Temporal convolutional network，TCN）和改进型 Transformer（ITrans⁃
former）3 种模型的优势。该框架采用多级特征提取与融合策略，TCN 模块借助因果膨胀卷积捕捉交

通流量数据的局部时间依赖性和多尺度特征；ITransformer 编码器在传统 Transformer 架构的基础上

进行了 3 项关键改进：一是引入因果注意力机制来提高时间序列建模能力，二是结合通道注意力模块

实现特征维度的自适应加权，三是在前馈神经网络（FFN）中使用 GELU 激活函数替代 ReLU 激活函

数，显著提升了模型的非线性表达能力；KAN 模块依靠其独特的自适应激活函数机制，实现对复杂

非线性映射关系的精确逼近，并生成最终的预测结果。这种多模型协同的架构设计，充分发挥了各

子模型的优势，还借助特征互补效应提高了短时交通流量预测的精度。

1　交通流量预测问题描述

交通流量预测是 ITS中的核心任务之一，通常可划分为短时交通流量预测与长时交通流量预测两

类。其中，短时交通流量预测主要面向分钟级到小时级时间尺度内的交通动态变化趋势，广泛应用于

城市主干道路、交叉口、匝道及环形交叉口等局部路段的交通信号优化、拥堵预警与动态管控等场景。

本文关注城市交叉口层面的短时交通流量预测问题，目标是基于历史观测到的交通流量序列，

预测未来若干时间段内的流量变化趋势，以辅助路口信号配时优化。该任务的数学表示为

Ŷ t+ 1：t+ P = F (Xt- k+ 1：t)，
其中，Xt- k+ 1：t表示过去 k 个连续时间段的交通流量观测序列，Ŷ t+ 1：t+ P表示预测得到的未来 P 个时间

段的交通流量序列；F ( ·)表示建立映射关系的预测模型或函数。通过构建合适的映射函数 F，能够

充分挖掘历史数据中的时序特性与潜在规律，实现对未来交通流量的有效预测。

2　模型建立

2. 1　TCN-ITransformer-KAN时间序列预测模型架构

基于现有时间序列预测模型存在长依赖建模能力不足、非线性表达能力弱和通道结构利用不充
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分等情况，本文设计并实现了一个复合型预测架构 TCN-ITransformer-KAN，它集合了多尺度时序

卷积、改进注意力建模与函数级非线性建模能力，由三大模块构成，各模块承担不同建模任务，依靠

结构融合实现协同学习。本文的技术创新体现在 3 个方面：①在传统卷积结构中，时序预测任务常因

填充出现“信息泄漏”现象，即未来信息影响当前输出。为了解决这一难题，我们在每层卷积后加入

自定义的 Chomp1d 层，借助剔除多余 padding 实现信息屏蔽，保证仅用当前和历史时间步数据，再堆

叠 3 层 TemporalBlock，采用膨胀因子使得感受野从局部向全局递增，在每个卷积层后引入 Batch⁃
Norm1d，用 ReLU+Dropout提升非线性表达与抗过拟合能力，凭借残差连接提高深层梯度传递。设

定卷积核大小为 4，实验显示该宽度在捕捉短期、中期模式间有较优平衡。通道设置与输出通道保持

一致，防止通道爆炸，Dropout 设为 0. 2，兼顾训练稳定性与模型容量。②尽管标准 Transformer 模型

中的多头注意力机制在捕捉长距离依赖方面表现出显著优势，但其计算复杂度较高，且采用的原始

位置编码方法无法充分反映时间序列的连贯性与顺序特征，此外，注意力结构对不同通道特征的响

应差异性未被有效利用，限制了模型的表达能力。为此，我们改进基于因果与通道感知机制的

ITransformer 来建立时序敏感注意力建模机制，设置 ITransformer 层数为 3，Dropout为 0. 1，为了防止

模型过拟合，设置头数为 4，发现该模块不仅对时间顺序敏感，还可以动态学习通道特征贡献度。③传

统全连接层或多层感知机（MLP）在输出层的非线性拟合能力有限，尤其对周期性扰动和突发拐点等

问题难以捕捉。我们通过激活高斯核函数构建可导可控的函数映射器，通过 KAN 网络增强输出的

非线性表达能力。模型流程图如图 1 所示。

2. 2　数据预处理和数据输入

选取法国克雷泰伊（Europarc Creteil）环岛环形交叉路口的车流量作为原始数据（https：//vehicular-
mobility-trace. github. io），并对其进行预处理，即进行归一化处理，公式为

x '= ( )x - xmin ( )xmax - xmin ，

其中，x 表示原始数据，xmax和 xmin表示车流量的最大值和最小值。

为消除异常样本数据导致的不良情况，提高模型精度以及消除数值问题，将输入数据划分为

(N，L，C )，其中，N 代表批量大小，L 代表时间序列长度，C 代表特征维度。

2. 3　时序卷积网络

时序卷积网络（TCN）包含多个 TemporalBlock 模块，每个 TemporalBlock 模块中含有 1D 卷积、

Chomp1d、BatchNorm1d、ReLU 激活函数、Dropout 和残差连接 6 个步骤。1D 卷积为了扩展感受野，

提取局部时序特征；Chomp1d 用来裁剪填充，使得因果关系保持正确；BatchNorm1d 归一化用来提高

模型训练稳定性；ReLU 激活函数增加非线性表达能力；Dropout防止过拟合；残差连接促进模型梯度

传播，防止梯度消失［17-18］。在时间序列建模中，1D 卷积公式为

y ( t )= ∑
i = 0

k - 1

W i × x ( t- i)，

图 1　TCN-ITransformer-KAN 模型结构

Fig. 1　TCN-ITransformer-KAN model structure
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其中，y ( t )是输出特征序列，x ( t )是输入时间序列，Wi是长度为 k 的卷积核权重。为了使模型能够捕

捉长期时间依赖，使用膨胀卷积，其公式为

y ( t )= ∑
i = 0

k - 1

W i ⋅ x ( t- d× i)，

其中，d 是膨胀因子，决定了当前时刻与间隔多久的历史时间数据有关。因果膨胀卷积进一步确保

x ( t )仅依赖于过去的数据，而与未来的时间序列数据无关。为了避免数据梯度消失，TCN 采用了残

差连接，公式为

X '= ReLU{ }BatchNorm [ ]Conv1D ( )X + X，

其中，X是 TCN 的输出序列；BatchNorm 为归一化数据，为了让训练变得更加稳定；ReLU 是激活函

数；残差连接保留了输入的信息，避免了梯度消失。

2. 4　改进的 Transformer网络

传统 Transformer 编码器架构中，每个编码器包含多个 EncoderLayer，将 EncoderLayer 模块中的

自注意力层替换为因果注意力层来增强时间序列建模能力［19-20］，公式为

Q= X 'WQ，K= X 'WK，V= X 'WV，

其中，X '是映射到 ITransformer空间后的输入。然后计算因果掩码注意力，公式为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk

+Mi，j)× V，

其中， dk 是缩放因子；Mi，j是因果掩码，用来屏蔽未来时间步的信息，采用此种方式的原因在于：在

时间序列建模中，时间序列任务往往是单向因果的，也就是说当前时刻的交通流量预测不能使用未

来的信息。因果掩码Mi，j ∈ RL × L 是一个上三角形矩阵，对应未来时刻的值为-∞，当前以及以前时

刻的值为 0，即

Mi，j =
ì
í
î

0， j ≤ i

-∞， j > i
，

通过 Softmax 后，当前时刻只能关注到自身和以前时刻，符合实际场景，可以防止未来时间信息泄露，

从而提升模型的效果和准确率。最后进行多头注意力、残差连接和归一化，具体公式为

MHA ( X ')= Concat (h1，⋯，hh)×W 0，

X 'MHA = LayerNorm ( )X '+ MHA ( )X ' ，

其中，MHA ( X ')是 X '经过多头注意力的输出；hi 是第 i 个注意力头的输出 ( )i = 1，2，⋯，h ；Concat 将
所有注意力头的输出拼接在一起；LayerNorm 表示层归一化；X 'MHA 是 X '经过残差连接和层归一化处

理的编码结果（文中变量说明详见附录 A）。同时，结合通道注意力，使模型更加关注关键特征维度，

计算过程包含平均池化和最大池化，计算公式为

X 'avg = 1
L ∑

i = 1

L

X 'MHA，i，

X 'max = max
i
X 'MHA，i，

其中，X 'avg 表示 X 'MHA 在时间维度上的平均值；X 'max 表示 X 'MHA 在时间维度上的最大值。然后进行权重

计算，则

S= σ{ }H 2 ⋅ ReLU [ ]H 1 ⋅ ( )X 'avg + X 'max ，

再重新加权输入：

X 'CA = X 'MHA ·S，
其中，H 1 和 H 2 是第一个全连接层和第二个全连接层的权重。σ∶Sigmoid 激活函数将输出限制在
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( 0，1 )之间，作为每个通道的注意力权重因子。采用此方法的原因在于：在时间序列中，可能只有少

部分特征维度对时间序列具有重要影响，所以采用通道注意力机制可以帮助模型学会忽略不重要

的因素和维度，这样通道注意力就可以和前面提到的因果注意力互补，用因果注意力来负责时间依

赖关系，强调时序关系，用通道注意力解决维度选择，选取最重要的维度，这样可以提升模型的泛化

能力，让模型更加聚焦，减少无用数据和特征的影响，提高模型的精度，提升模型对复杂动态数据的

理解能力。而且此方法采用两层 MLP，使得中间层压缩通道数，降低计算复杂度，提高时间效率。

最后在前馈网络中采用 GELU 激活函数代替 ReLU 激活函数，提高模型的非线性表达能力。计算过

程为先线性变换：

Z= H 1X 'CA + b1，

然后 GELU 激活：

U ( Z )= 0.5 × Z× tanh ( 2
π ( Z+ 0.044 715Z 3) )，

再进行 Dropout和线性变换：

Y= H 2 ⋅ Dropout (U ( Z ) )+ b2，

其中，U (Z )是对 Z 进行 GELU 处理，Y 是前馈神经网络的输出。最后进行残差连接和归一化：

X 'FFN = LayerNorm (X 'CA + Y )。
因为 GELU 函数倒数连续，且平滑处处可导。采用此激活函数使得模型表达能力更强，而且在零点

附近能平滑过渡，保留了信息，使得模型梯度下降更稳定，更能提高训练效果。

2. 5　KAN网络

当前主流的深度学习模型，包括 CNN、RNN、Transformer 及近年来流行的大规模预训练模

型，均可视为在 MLP 基础结构上的演化与拓展。MLP 的基本原理是对输入数据进行线性变换后

施加非线性激活函数，并通过多层结构的堆叠与参数优化，实现复杂的非线性映射能力，函数表

示为

MLP ( X )= f ( x 1，x2，⋯，xn )= ( M n，σn - 1，⋯，σ1 ∘ M 1 ) ( X )，
其中，M i 是第 i 个线性组合函数，具有可学习权重参数；σi 是第 i 个确定的激活函数。KAN 网络模型

结构是将 MLP 边缘上的权重参数替换为单变量函数，并采用样条函数的形式化［21］。KAN 网络模型

的函数表示为

KAN ( X )= g ( x 1，x2，⋯，xn )= ∑
q = 1

2n + 1

Φ q(∑p = 1

n

ϕq，p ( xp ))，
其中，ϕq，p 表示输入变量的单变量映射；ϕq，p ( xp )表示可训练的激活函数；Φ q∶R → R。MLP 和 KAN
网络模型结构如图 2 所示。

从模型整体来看，传统 MLP 大多采用激活函数的一种固定形式，这使得它受限于非线性关系的

建模能力。在实际应用中，为了提升结构的深度和表达能力，MLP 模型往往会采用加深网络层数的

方法。但是，采用 ReLU 等非平滑的激活函数，容易出现梯度不连续和数值不稳定的问题，使得模型

易出现梯度弥散和梯度爆炸，难以达到收敛，最终会降低模型的预测能力。综上所述，传统 MLP 结

构对于复杂时间序列的非线性表达具有一定的限制。

基于此，引入 KAN 模型。KAN 模型能利用核激活机制建立时间依赖图，能描述时间的非线性

变化，对复杂函数的拟合能力也更强，和传统方法相比，KAN 模型在建模时间依赖关系和描述时间

非线性变化等方面性能更好，但模型整体计算量较大，训练难度较高。为提高模型性能和稳定性，对

KAN 模型中的核激活函数进行改进。传统 KAN 模型的核函数一般选择 B 样条函数，B 样条函数在

局部范围内具有良好的近似函数，能较好地逼近局部变化，但对时间序列中一些全局依赖的建模或
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序列，B 样条函数并不能很好地进行描述。本文将 KAN 模型中的核函数更改为径向基函数（RBF 函

数），该函数又称为高斯核函数［22］，其性质在整个定义域内是局部连续且无穷可微的，并且无论在哪

个点，RBF 都有良好的映射连续性，从而能全局创造一个稳定且平滑的函数。这个特点有助于提高

模型对复杂的输入-输出关系的拟合能力，改善梯度传播的连续性和稳定性，提高收敛速度，可以增

强训练过程的鲁棒性和泛化能力。其核激活函数形式为

ϕ ( x)= exp ( - γx2)，
其中，γ 是可调节的超参数（γ > 0），用来控制核的宽度；x 是输入特征变量。该激活函数的运用旨在

提升模型对非线性特征的表达能力和对复杂结构的建模效果。

3　实验结果分析

3. 1　实验配置和参数设计

本实验采用的电脑配置 CPU 为 13th Gen Intel（R） Core（TM） i5-13500H 2. 60 GHz，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 4050 Laptop GPU，内存为 16 GB，python版本为 3. 11. 4，CUDA 版本为 12. 0。
本实验选择深度学习组合模型的参数如表 1 所示。

图 2　MLP 和 KAN 的网络结构

Fig. 2　Network architectures of MLP and KAN

表 1　模型相关参数

Table 1　Model parameters

名称

TCN 每一层通道数

卷积核的大小

ITransformer隐藏层维度

因果多头注意力的头数

ITransformer的层数

Adam 优化器学习率

Epoch

参数

128

4

128

4

3

0. 000 5

100
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3. 2　损失函数设计

采用平均绝对误差（MAE，EMA）和均方误差（MSE，EMS）作为模型训练和验证过程中的损失函

数，公式为

EMA = 1
n

|| yi - ŷ i ， EMS = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
。

MAE 损失函数对于异常值不太敏感，但是能较好地反映整体预测误差所呈现的分布特征，MSE 损

失函数对异常值比较敏感，但却难以全面地呈现误差的分布状况。在实际建模时，大多会将这两种

损失函数结合起来，以此来兼顾模型的稳健性以及对异常情况的响应能力。实验损失函数结果如图 3
所示。

借助图 3 可发现，训练集的 MSE、验证集的 MSE，以及训练集的 MAE 与验证集的 MAE，它们的

整体波动趋势较为一致，刚开始误差损失较大，当训练轮数不断增加时，MSE 损失在相对较低的水

图 3　MSE 和 MAE 损失曲线

Fig. 3　MSE and MAE loss curves
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平进行波动，整体波动的范围较小，基本都维持在 0. 000 5 的水平，MAE 损失则稳定在大约 0. 015 的

位置附近，模型在训练集以及验证集上的拟合效果较为良好，拥有较强的泛化能力。MSE 与 MAE
在中心部分轮数上出现了一定程度的波动，这或许反映出交通流量数据里存在噪声或者突变特征，

不过从整体情况来看，模型表现较为稳定，具有不错的应用价值。

3. 3　实验结果分析及评价

选取法国克雷泰伊（Europarc Creteil）环岛环形交叉路口的车流量作为原始数据，将原始数据的

80% 作为初始模型训练集，20% 作为测试集。再将初始模型训练集的 75% 作为训练集，25% 作为验

证集导入 TCN-ITransformer-KAN 模型中进行训练、调参，以便达到模型的最优状态，最终通过测试

集评估模型的泛化能力。选择 CNN、CNN-Transformer、LSTM、LSTM-Transformer、TCN-Transformer
与 TCN-ITransformer-KAN 模型，以平均绝对误差、均方误差、均方根误差（RMSE）以及决定系数（R²）
为评测指标开展对比实验，实验结果如表 2 所示。

从表 2 可以看出，TCN-ITransformer-KAN 模型在各项评测指标上整体表现优于 CNN、CNN-
Transformer、LSTM、LSTM-Transformer以及 TCN-Transformer模型，其中 CNN-Transformer模型的

综合性能次之。

在 MAE 指标方面，虽然 CNN-Transformer 模型也呈现出了较优的性能，但 TCN-ITransformer-
KAN 模型的误差更小，和 CNN-Transformer 以及 LSTM-Transformer 模型相比较而言，误差分别

降低了 26. 4% 和 28. 1%。而 CNN 以及 TCN-Transformer 模型在该指标上表现欠佳，说明 TCN-
ITransformer-KAN 模型在预测精度以及异常值处理方面有更高的稳定性和可靠性。

在 MSE 和 RMSE 指标方面，和 CNN 以及 TCN-Transformer模型相比，TCN-ITransformer-KAN
模型同样呈现出较优的表现，其在误差控制能力方面更为稳定，预测结果与真实值之间的偏差水平

明显更低。而 LSTM 模型在这两项指标上表现平平，展现出 TCN-ITransformer-KAN 模型对于本数

据集拥有更好的适应性以及误差控制能力。

在 R²指标方面，TCN-ITransformer-KAN 模型与 LSTM-Transformer 模型都取得了比较不错的

拟合效果。TCN-ITransformer-KAN 与 CNN-Transformer、LSTM 和 TCN-Transformer 模型相比，

R²值分别提高了 4. 35%、8. 49% 和 127. 3%，进一步验证了本文所提出的模型在拟合精度以及预测

准确性方面有着明显优势。

3. 4　实验预测图与模型拟合效果散点图

通过图 4 可知，测试集实际值曲线波动较大，具有明显的周期性和非线性特征，对应图中深蓝

色曲线。CNN 模型预测曲线整体偏离真实值，存在高频振荡，预测精度很差，与实际数据有较大的

区别，不能准确预测测试集的数据变化趋势以及交通流量。CNN-Transformer 比 CNN 模型预测精

度有所提升，拟合曲线更加平滑，但是在局部或者波峰和波谷处偏差依旧很大。LSTM 模型能较

好地捕捉时序依赖，整体趋势也跟随真实值波动，但是波动具有一定的误差，数据预测有滞后现

表 2　模型评测指标对比

Table 2　Comparison of model predictions

评价指标

MAE

MSE

RMSE

R²

模型

CNN

0. 112 8

0. 013 7

0. 116 9

-3. 549 0

CNN-
Transformer

0. 012 5

0. 000 3

0. 015 9

0. 916 1

LSTM

0. 015 1

0. 000 4

0. 018 9

0. 881 3

LSTM-

Transformer

0. 012 8

0. 000 3

0. 016 1

0. 913 8

TCN-
Transformer

0. 039 4

0. 001 7

0. 041 7

0. 420 6

TCN-
ITransformer-KAN

0. 009 2

0. 000 1

0. 011 5

0. 956 0
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象，预测结果中规中矩。LSTM-Transformer 在 LSTM 基础上结合了 Tranformer 模型，使得全局依

赖建模能力更强，效果也优于单一 LSTM，大部分预测值和真实值比较接近。TCN-Transformer 预
测曲线走势符合真实趋势，在波谷位置预测值和真实值相近，说明 TCN 捕捉了局部时序特征，Tran⁃
former 使得全局依赖建模能力更强，两者优势互补，但是预测值和真实值有一定的差距。TCN-
ITransformer-KAN 模型在测试集上预测效果较好，预测值和真实值几乎重合，误差极小。为了进一

步验证本文提出的混合模型的预测值和真实值的一致性，绘制各模型拟合效果散点图，结果如图 5
所示。

实验结果表明，TCN-ITransformer-KAN 模型在整体趋势拟合方面具有优异的表现，预测结

果与实际观测值基本一致，预测曲线围绕真实数据小幅波动，说明该模型具备良好的时间序列建

模能力，也具备较高的预测准确性。该方法能够从交通流量数据中有效提取潜在特征，并学习其

变化规律，为解决交通流量预测问题提供了一种新方法。在对验证集和测试集的预测结果进行

详细分析后，可以看出模型在不同数据集上表现出较强的稳定性。同时，它也展现出了良好的泛

化能力。与传统的单一预测模型以及现有的一些混合模型相比，该模型在预测精度方面具有明

显优势，且在稳定性方面也较为出色，而且对交通流量数据中的波动趋势响应更敏感。

3. 5　超参数分析

为了更清晰地剖析验证集中 MAE 与 MSE 在中心部分训练轮数出现波动的缘由，本研究运用超

参数敏感性分析方法展开探讨，在每次只调整一个超参数的情况下，记录该超参数对应的预测结果

同真实观测值之间 MAE 和 MSE 的变化情形，依靠逐个分析各超参数对预测误差的影响，可更直观

地辨别出它们对模型稳定性以及预测效果的作用。本研究从模型结构与训练机制两个方面挑选了

6个关键超参数作为敏感性分析的主要对象，这些参数覆盖：Num_channel，即 TCN 中每一层所运用的

通道数；Kernel_size，即 TCN 中卷积核的大小；Hidden_dim，即隐藏层的维度大小；Transformer_heads，即
改进 Transformer 结构中多头注意力机制的头数；Transformer_layers，即 Transformer 编码器的堆叠

层数；Dropout，即训练过程中随机丢弃的比例。

在实验过程中，依次对这 6 个超参数进行单变量调整，并评估其对模型输出结果的具体影响，以

便掌握各参数变化对预测性能的作用方向和程度，结果如图 6 所示。

图 4　实验预测对比图

Fig. 4　Comparisons for experimental prediction curves
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由图 6 可以观察到模型性能随不同超参数取值呈现出的变化趋势，该可视化结果为合理确定模

型参数给予了明确依据，通过详细分析各超参数对模型性能的影响，可在模型训练进程中有针对性

地实施参数调整，进而有效提高模型的预测精度，并且提高模型的鲁棒性。

该方法可减少因参数选择不当引起的过拟合或欠拟合问题，另外，该分析还可揭示模型针对不

同关键超参数的响应特性，借助识别这些敏感性特征，可为后续的模型优化提供直接参考，也为模型

在更为复杂或变化的数据环境中维持稳定性奠定一定基础。

图 5　各模型拟合效果散点图

Fig. 5　Scatters plots of the fitting performance of each model
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4　结论

本研究提出了一种集成式时间序列预测模型——TCN-ITransformer-KAN，将时序卷积网络

（TCN）、改进型因果多头注意力机制（ITransformer）与径向基函数激活的神经网络（KAN）相结合，

实现了对交通流量序列中时间依赖结构、关键信息通道及非线性动态关系的协同建模。实验结果表

明，与当前主流预测方法相比，该模型在多个性能指标上均有显著优势，验证了其在短时交通流量预

测任务中的应用价值。

图 6　超参数分析

Fig. 6　Hyperparameter sensitivity analysis
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值得强调的是，本文仅采用历史交通流量作为输入特征，一方面，基于其在短时间尺度上的显著

时序依赖性，足以反映主要变化趋势；另一方面，避免了外部因素难以获取和编码不一致等带来的噪

声干扰。该策略保证了建模可控性与实验可重复性，但也存在局限，如数据仅覆盖法国克雷泰伊

（Europarc Creteil）环岛环形交叉口的两小时窗口，缺乏时空多样性与外部信息支持，因而模型泛化能

力仍有待进一步验证。

针对上述不足，后续研究可从以下两个方面拓展优化。其一，扩大数据采集范围，引入如天气状

况、节假日安排和交通事件等多源异构数据，以增强模型对复杂外部环境变化的鲁棒性与泛化能

力［23］；其二，在现有模型框架基础上引入图神经网络结构，结合交通网络拓扑信息［24］，进一步提升空

间依赖建模能力，实现对交通流量在时空维度上的全面预测。此外，深入剖析模型内部各模块间的

交互机制，提升可解释性，将有助于构建更加透明、可靠且具有实用价值的智能交通预测系统。
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Research on Short-Term Traffic Flow Prediction Method Based on 
TCN-ITransformer-KAN Model

ZENG Tong1，CAO Jinxin2，3，XU Zhenshan2，3

（1. School of Mathematical Sciences， Inner Mongolia University， Hohhot 010021， China；
2. Inner Mongolia Academy of Science and Technology， Hohhot 010010， China；
3. Institute of Transportation， Inner Mongolia University， Hohhot 010070， China）

Abstract: With the acceleration of urbanization and the continuous increase in vehicle ownership， 
issues such as traffic congestion， safety hazards， and environmental pollution have become increasingly 
prominent. Accurate short-term traffic flow prediction has emerged as a critical requirement for optimiz⁃
ing traffic resource allocation and improving road network efficiency. The study adopts the publicly avail⁃
able dataset of the Europarc Créteil roundabout in France as the research subject and proposes a hybrid 
prediction model （TCN-ITransformer-KAN） that integrates temporal convolutional network （TCN）， 
improved transformer （ITransformer）， and knowledge-augmented network （KAN）. To improve the ac⁃
curacy and generalization capability of multimodal time series prediction， the proposed model employs 
the TCN for efficient temporal sequence processing， leverages the ITransformer to model global depen⁃
dencies， and integrates domain knowledge via the KAN to enhance feature representation. The approach 
enables effective multimodal feature fusion and facilitates knowledge-driven collaborative optimization.
Experimental results demonstrate that compared to CNN， LSTM， and their variant hybrid models， 
TCN-ITransformer-KAN achieves significant improvements in prediction accuracy. Specifically， the co⁃
efficient of determination （R²） increases by 3. 99%， 7. 47%， and 53. 54% over CNN-Transformer， 
LSTM， and TCN-Transformer models， respectively. The predicted curves exhibit high consistency 
with real traffic flow data， validating the model's effectiveness and generalization capability in practical 
scenarios. The research provides a novel paradigm for urban short-term traffic prediction based on spatio⁃
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temporal feature decoupling and knowledge injection， offering theoretical support for real-time decision-
making in intelligent transportation systems.

Key words: intelligent transportation system； short-term traffic flow prediction； machine learning； 
TCN-ITransformer-KAN algorithm

附录 A

符号

N

L

C

C '
d

k

x ( t )
y ( t )
Wi

X

Q，K，V

dk

Mi，j

Attention (Q，K，V )

X 'MHA

X 'avg，X 'max

H 1，H 2

S

X 'CA

Z

U (Z )
Y

X 'FFN

γ

b1

b2

符号意义及格式标注

批量大小，整数

时间序列长度，整数

特征维度，整数

TCN 输出通道数，整数

卷积的膨胀系数，整数

卷积核大小，整数

时间步 t处的输入特征，向量 ( RC )

时间步 t处的 TCN 输出特征，向量 ( RC ' )

第 i个卷积权重，矩阵 ( RC '× C )

TCN 的输出序列，三维张量 ( RN × L × C ' )

多头注意力机制中的查询、键、值向量，三维张量 ( RN × L × C ' )

每个注意力头的维度，等于输入数据的总维度与注意力头的数量的比值，整数

注意力 mask，用于防止信息泄露，矩阵

多头注意力结果，三维张量

MHA 输出，三维张量 ( RN × L × dmodel )

沿时间维度的平均池化与最大池化结果，三维张量 ( RN × 1 × dmodel )

Channel Attention 模块中的全连接层权重，权重矩阵

通道注意力生成的缩放权重，三维张量 ( RN × 1 × dmodel )

通道注意力的输出，三维张量

前馈网络的输入，三维张量

GELU 近似变换结果，三维张量

Feedforward 模块输出，三维张量

ITranformer层的输出，三维张量

RBF 激活函数的带宽参数，整数

偏置项，大小与 Z相同，向量

输出线性层的偏置项，用于控制每个输出维度的偏移，向量
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