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摘　要　准确的城市区域交通流量预测对市区车辆调度、公交系统优化等具有重要指导意义.目前,大多数现有的交通流量预

测方法只考虑规则网格区域上单一种类的交通流量预测,忽略了交通网络中空间的不规则性和异质性以及不同出行模式交通

流的交互性.针对上述问题,提出了一种基于图对比学习的多模态交通流量协同预测方法(CoFＧMGCL),以揭示各类出行方式

之间的交互对不规则异构区域的交通需求的影响.具体而言,根据现实中城市的不规则区域采集多模态流量数据,包括各类出

行模式流量(如自行车和出租车流量)和总流量;并对不规则区域构建多关系异构图,包括地理邻近和功能相似关系.通过异构

图编码模块,可以结合异构图中不同的关系来学习各区域各类交通流量的高质量表征信息.学习到的单一交通流量表征经过

注意力机制加权融合后与总交通流量表征进行图对比学习,以捕获不同出行模式之间的交互关系.最后,使用互信息约束实现

多模态流量的协同预测,确保多模态信息学习最大化.为了实现不规则区域的多模态交通流量预测,自行构建了新的纽约市曼

哈顿区和芝加哥市两地多模态交通流量数据集,并在此基础上进行实验.实验结果表明,所提方法可以结合现有的单模态交通

流量预测模型,在均方误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)两个预测指标上实现０．４３％~１２．１３％的性能提升,验证了所提方

法的有效性.
关键词:交通流量预测;多模态;异构图表示;图对比学习;互信息
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Abstract　Anaccuratetrafficflowpredictioninurbanareasisofimportantsignificancetoprovideguidanceforurbanvehicle
schedulingandpublictransportationsystemoptimization．Sofar,mostexistingtrafficflowpredictionmethodsonlyconsiderasinＧ
gletypeoftrafficflowpredictioninaregulargridarea,ignoringthespatialirregularityandheterogeneityinthetrafficnetwork
andtheinteractivityamongdifferentkindsoftrafficflow．Toaddresstheseproblems,thispaperproposesacoＧforecastingmethod
formultiＧmodaltrafficflowbasedongraphcontrastivelearning,namedCoFＧMGCL,soastorevealtheeffectoftheinteraction
amongvarioustrafficflowsonthetrafficdemandinirregularandheterogeneousareas．Specifically,thispapercollectsmultiＧmodel
trafficdata,includingtheindividualandtotaltrafficflowofvarioustraveltypes(e．g．,thetrafficflowofbikeandtaxi);then,conＧ
structsaheterogeneousgraphwithmultiplerelations,includinggeographicalproximityandfunctionalsimilarityrelations,for
irregularareas．Byusingaheterogeneousgraphcodingmodule,thispapercanfusemultiplerelationsinaheterogeneousgraphto
learnhighＧqualityrepresentationsforvarioustrafficflowsindifferentareas．Thelearnedrepresentationsofeachindividualtraffic
flowareintegratedviaanattentionmechanism,whichiscomparedwiththerepresentationoftotaltrafficflowviaagraphconＧ
trastivelearning,soastocapturetheinteractivecorrelationamongdifferenttrafficflows．Finally,thispaperintroducesamutual



informationregularizationformultiＧmodaltrafficflowcoＧforecasting,maximizingmultiＧmodalinformationlearning．Toachieve
multiＧmodaltrafficflowforecastinginirregularareas,twonew multiＧmodaltrafficflowdatasetsfortheManhattanBoroughof
NewYorkandChicagohavebeenconstructedandusedforexperiments．Experimentalresultsdemonstratethattheproposed
methodcanbecombinedwithexistinguniＧmodaltrafficflowforecastingmethodstoobtain０．６０％~１２．１３％ performancegains
intermsofrootＧmeanＧsquareerror(RMSE)andmeanＧabsoluteerror(MAE),verifyingtheeffectivenessoftheproposedmethod．
Keywords　Trafficflowforecasting,MultiＧmodal,Heterogeneousgraphrepresentation,Graphcontrastivelearning,Mutualinformation

　

１　引言

交通系统作为现代城市最重要的基础设施之一,支持着

数百万城市居民的日常通勤和出行.近年来,随着城市现代

化进程的推进和人口增长,城市交通系统面临着严峻的挑战.

城市中不同区域的交通流量反映了城市居民的出行需求,精准

高效地预测不同城市区域的交通流量,是实现城市公交系统优

化、车辆精准调度的基础,对推动智慧城市的发展至关重要.

城市交通流量预测是根据城市区域若干历史交通流量数

据,预测未来一段时间内的交通流量.随着时空数据分析技

术的不断发展和城市交通出行数据库的不断完善,城市区域

交通流量预测已经具有多种基于深度学习的可行方案,表现

出良好的预测性能.例如,２０１６年,Fu等[１]首次探索了长短

期记忆网络(LSTM)和门控递归单元(GRU)在交通流量预测

中的应用.Zhang等[２]提出了一种深度时空残差网络(STＧ

ResNet),结合卷积神经网络和残差单元来捕获交通流数据

的空间相关性,用于对城市区域人群流量的预测.面对智慧

交通精细化管理的要求,Liang等[３]提出了一种时空关系模

型(STRN),通过全局关系建模以及轻量级元学习实现了细

粒度的城市流量预测.

然而,现有的城市区域交通流量预测方法仍存在以下几

个方面的问题:

１)多种交通模式的出行需求在空间和时间上的交互关系

由于难以建模而被忽略.在现实生活中,各种出行方式的需

求变化既具有相关性又具有差异性.如图１所示,每日上班

和下班出行的高峰期间(如７:００am－９:００am 和５:００pm－

７:００pm),共享单车和出租车的使用流量同时大幅增加;而夜

晚时间段(如１１:００pm－３:００am),出于紧急需求(如前往医

院就医)或远距离出行的安全性(如从电影院回家)等因素,人

们通常选择出租车方式出行.

图１　现实世界多模式出行

Fig．１　RealＧworldmultiＧmodaltravel

２)城市区域流量预测缺乏对多种相关区域关系的复杂依

赖性挖掘.由于区域交通流量的跨区流动势必会导致周围区

域交通流量流入流出的变动,因此邻近区域流量具有变化相

关性.目前,许多模型也考虑到这点,从距离单一关系中

提取空间特征.但是,区域流量变化还存在多样关系下的

时空依赖性,仅建模距离关系无法揭示区域间的其他语义

信息.

３)城市按照规则区域划分成网格进行流量预测是不准确

的.在实际城市交通环境中,通过城市路网和行政边界得到

的区域通常是不规则的,但是目前大多数城市交通数据集(见

图２)都是以栅栏结构采集统计的.

图２　北京市规则分区

Fig．２　RuleszoninginBeijing

为了解决上述问题,本文提出了一种新的基于图对比学

习的多模态交通流量协同预测方法 CoFＧMGCL(CoＧForecasＧ

tingforMultiＧmodalTrafficFlowBasedonGraphContrastive

Learning),该方法将图对比学习引入交通流量预测领域,以

若干出行方式在不规则划分区域上的历史数据作为输入,

通过学习这些出行模式的交互信息,实现城市中多种出行

方式交通流 量 的 协 同 预 测.本 文 的 主 要 贡 献 包 括 以 下

３个方面:

１)提出了一种基于图对比学习的多模态交通流量协同预

测方法,利用图对比学习有效地建模不同出行模式交通流量

的交互关系,实现多种出行模式交通流量的同时预测.

２)构建了具有地理和功能相关性的异构图,对异构图进

行编码,从而捕获不同区域间的多种空间语义关系.

３)使用纽约市和芝加哥市两地的交通和地图数据,构建

了新的基于不规则区域的多模态交通流量数据集,并在数据

集上进行实验,验证了本文方法的有效性.

２　相关工作

交通流量预测作为智能交通系统中的一个重要组成
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部分,在过去的十几年里引起了广泛的关注.

在初期阶段,对交通量的预测主要是通过一些基于统计

学的方法.其中,比较具有代表性的有历史平均分析(HisＧ

toricalAverage,HA)和 卡 尔 曼 滤 波 分 析 (KalmanFilter,

KF)[４]等.在这些方法中,研究者将交通数据当作线性时间

序列,尽管有数学理论依据的支持,但由于现实世界中交通数

据变化复杂,交通流的相关性往往都是非线性的,导致其表现

效果不佳.

机器学习的出现为交通流量预测提供了新的契机.SupＧ

port Vector Regression (SVR)[５],KＧNearest Neighbors
(KNN)[６]等机器学习方法被用于交通流的预测.当给出高

质量的交通流量数据特征时,这些方法可以建模更复杂的非

线性依赖关系,提供比线性模型更好的预测效果,但通常都需

要比较复杂的特征工程进行预处理.

后来,深度学习方法进入交通流量预测领域,在预测准确

性方面有了相当大的提高.在时间特征提取 方 面,Zhang
等[１]研究了LSTM 和 GRU模型在短期交通流量预测中的应

用,Zhao等[７]提出了一种基于时间卷积网络(TemporalConＧ

volutionNetwork,TCN)的框架,用于城市交通流量的短期预

测.在空间特征提取方面,受到计算机视觉领域的启发,研究

者将预测的区域划分为规则的二维或三维的网格单元并使用

卷积神经网络(CNN)来预测交通流量.例如,Zhang等[８]提

出组合卷积长短时记忆网络(ConvolutionalLongＧShortTerm

Memory,ConvLSTM)和３维卷积神经网络(３DConvolutional

NeuralNetwork,３DＧCNN),将交通流量数据的长期趋势和短

期变化同时建模.Yao等[９]提出了一种时空动态网络(SpaＧ

tialＧTemporalDynamicNetwork,STDN),使用基于卷积神经

网络(CNN)的门控机制来处理空间的动态相似性.然而,基

于CNN的方法只能处理规则的欧几里得区域,而在实际交

通网络中,区域往往由复杂的拓扑结构构成.为了对交通系

统中的拓扑结构进行建模,近年来,部分研究者直接使用图卷

积网络(GCN)来进行预测.Wu等[１０]将序列生成模型(Wave

Network,WaveNet)融合到 GCN 中形成图序列模型(Graph

WaveNetwork,GraphWaveNet)用于时空关系建模,自适应

地捕获 数 据 的 隐 含 关 系.Yu等[１１]提 出 时 空 图 卷 积 网 络

(SpatialＧTemporalGraphConvlutionalNetwork,STGCN)来

进行交通流量预测.同时考虑到交通系统的路段和区域两级

特征,Guo等[１２]设计了一种层次图卷积模型(Hierarchical

GraphConvolutionalNetwork,HGCN),集成多层 GCN 用于

城市交通流的预测.

综上,交通流预测已经取得了许多不错的成果.但目前

大多城市交通流研究都是针对单种出行方式流量或是总车流

量在规则区域下的预测,未能发掘不同出行方式之间的相互

关联性.

３　方法介绍

３．１　基础概念

定义１(不规则区域、时间间隔)　预测地区按照shp文件

分区信息划分为N 个不规则区域,区域定义为R＝{r１,r２,􀆺,

rN}.时间间隔定义为交通流量统计的起止时间的间距,本文

使用３０min和１h两种时间间隔.根据时间间隔,交通流量

数据可划分成T 个时间段,集合为S＝{s１,s２,􀆺,sT}.

定义２(轨迹记录)　符号 Tr用来表示一条轨迹记录.

TrC＝{rO
C,tO

C,rD
C ,tD

C}表示出租车订单轨迹记录,rO
C 和rD

C 代表

出租车上下车点所处的不规则分区区域,tO
C 和tD

C 是乘客上下

出租车时刻.TrB＝{lO
B,tO

B,lD
B,tD

B}表示共享单车订单轨迹记

录.lO
B 和lD

B 代表共享单车开关位置的坐标经纬度,tO
B 和tD

B

是共享单车开关锁时刻.

定义３(多关系异构图)　多关系异构图是一个无向加权

图G＝(V,E,R),E包含了区域在多个关系下的相互关联边,R

＝{r地理位置 ,r功能场景 }为多种异构关系类型.特殊地,两个区域

之间不存在关系或存在一种以上关系.

定义４(多模态交通流量)　一种交通模式流量指给定时

间间隔内流入和流出区域的车辆数量.第t个时间间隔编号

为i的区域的共享单车和出租车交通流量的流入xin,ri
t 和流

出xout,ri
t 定义如下:

xB,in,ri
t ＝|{TrB:tD

B∈st∧lD
B∈ri}|

xB,out,ri
t ＝|{TrB:tO

B∈st∧lO
B∈ri}|

(１)

xC,in,ri
t ＝|{TrC:tD

C ∈st∧rD
C ＝ri}|

xC,out,ri
t ＝|{TrC:tO

C∈st∧rO
C＝ri}|

(２)

多模态交通流量定义为各类出行方式的交通流量和总流

量的集合,这里具体包含自行车流量、出租车流量以及总流

量.其中,总流量的流入和流出是各类交通模式流量(如自行

车流量、出租车流量)的和,即:

xA,in,ri
t ＝xB,in,ri

t ＋xC,in,ri
t

xA,out,ri
t ＝xB,out,ri

t ＋xC,out,ri
t

(３)

３．２　问题定义

第t个时间间隔的多模态流量包括N 个区域的共享单

车流量XB
t ＝{xB,r１

t ,􀆺,xB,rn
t }、出租车流量 XC

t ＝{xC,r１
t ,􀆺,

xC,rn
t }和总流量XA

t ＝{xA,r１
t ,􀆺,xA,rn

t }.给定一组长度为T 且

截止时间间隔为t的历史多模态流量值,多模态交通流量预

测问题就被描述为根据所有区域T 个时间步长的多模态历

史交通流量数据来预测下一个时间步t＋１的多模态流量,即

预测问题表示为:

XB
t－T＋１,􀆺,XB

t

XC
t－T＋１,􀆺,XC

t

XA
t－T＋１,􀆺,XA

t

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

F(􀅰)
→[XB

t＋１,XC
t＋１,XA

t＋１] (４)

３．３　预测方法CoFＧMGCL
本文提出的基于图对比学习的多模态交通流量协同预测

方法框架如图３所示,主要由３个组件构成,分别是异构图构

建模块、异构图编码模块和图对比判别模块.基于不同方面

的语义信息衡量流量变化关系以构建多关系异构图,包含地

理位置、功能场景等不同关系属性.采用异构图编码分别得

到聚合丰富语义信息的不同模态交通流量特征编码和全局总

流量特征编码.同时,使用一种多模态交互约束以促进判别

性信息的获取.将得到的各种不同交通模式流量的编码特征

通过注意力融合得到融合特征图,把融合特征图与总流量特

征图作为互相对比的两个子视角进行对比学习,学习得到更

具代表性的特征表示,用于后续流量预测.
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图３　基于图对比学习的多模态交通流量协同预测方法框架

Fig．３　FrameworkofCoFＧMGCL

３．３．１　异构关系构建

目前许多城市时空交通流量预测模型对空间上的建模都

是基于距离临近性的,但是仅使用单一位置关系难以全面表

征区域流量特征.为了解决这一问题,在本模块中提出对交

通流量构建如图４所示的多关系异构图,从而充分地描述多

模态交通流量的空间关系特征.

图４　不同交通模式多关系异构图

Fig．４　MultiＧrelationshipheterogeneousgraphofdifferenttraffic

modes

在表示不同关系连接时,考虑到人群的流动势必会在多

种出行方式的相邻区域以及站点之间进行,因此先将地理位

置关系进行表示.同时,若两个区域的距离较远但它们之间

的功能环境类似,比如有类似的商场、娱乐设施等,其流量的

变化情况也会存在相似性.因此,也将功能场景关系属性纳

入异构图关系构建过程中.

对于地理相关性邻域,通常距离越近的两个区域之间流

量的变化越相关,而距离较远的两地之间的流量变化会存在

较大差异性.设计了如下关系计算式:

Eij,dis＝
exp(－disij), disij＜γ

０, disij≥γ{ (５)

其中,disij表示区域间的质心距离;γ为地理位置是否相关的

阈值,用于控制地理位置邻接关系的稀疏程度.

对于功能相关邻域,将区域功能场景表示为向量形式,每

一维都代表了该地区该类功能兴趣点的数量.易知功能场景

表达越相似的两个区域之间流量的变化越相关,而功能场景

不一样的两地之间的流量会存在较大差异.设计的关系计算

式如下:

Eij,poi＝
cos(Fi,Fj), cos(Fi,Fj)≥θ

０, cos(Fi,Fj)＜θ{ (６)

其中,Fi 为第i个区域功能场景的向量表示;θ为功能性是

否相关的阈 值,用 于 控 制 功 能 相 似 度 邻 接 矩 阵 的 稀 疏 程

度;cos(􀅰,􀅰)是余弦相似度函数.

３．３．２　异构图编码器

异构图的优点在于可以整合多方面的关系信息,但是目

前异构图表示学习中也存在难以有效地对齐利用各类异质信

息以及合理地聚合丰富语义的问题.为了更加全面地获取异

构图所包含的空间表示关系,在本模块中,将前一部分获取到

的不同模态的异构图显式地进行建模编码,并将其映射为聚

合了异构图信息的目标区域流量编码信息.

图５给出了异构图编码的细节,对于各模态的交通流量

输入构建的多关系异构图,根据异构图中的若干不同关系属

性提取各类关系下的流量异构子图,这里主要包括地理位置

异构子关系图和功能属性异构子关系图.然后,分别设计这

些异构子关系图的图卷积网络聚合目标区域的邻域流量特征

信息,再将多关系下的编码信息进行求和,融合为最终的输出

编码.

图５　异构图编码过程

Fig．５　Processofheterogeneousgraphencoding

对于各种交通模态流量的历史输入Xmode
T ＝{Xmode

t－T＋１,􀆺,

Xmode
t },异构图编码过程输出可表示为:

Zmode
T ＝δ(∑

rt
f(Art)Xmode

T Mrt) (７)

其中,rt代表不同异构关系类型,Art∈ℝN×N 是不同异构关系

下提取的邻接矩阵,f(􀅰)代表从不同邻接关系中构建图的

滤波器,Mrt∈ℝFin×Fout 是可经训练的特征转换矩阵,Fin是输

入特征维度,Fc 是输出特征维度.激活函数δ采用 Relu,
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Zmode
T 则是各模态流量异构编码的输出.

３．３．３　图对比判别器

由于全局总流量是不同出行方式局部流量累加和的结

果,因此不同出行方式的局部流量特征与全局流量特征互相

之间一定具有相关性.为了表达这种相关性,这里提出图对

比学习目标,即一个判别器,将各出行方式的流量特征编码进

行融合并与总流量特征编码进行对比学习.

总流量的异构编码输出作为一个视图,为了得到图对比

的第二个子图,将各出行方式的流量特征编码进行融合.作

为总流量对比视角,为了获取到更加关键的融合图特征信息,

如图６所示,不再仅将各交通模式的流量特征编码进行简单

相加,而是通过注意力特征融合机制将若干不同出行方式局

部流量异构图的流量特征融合成全局融合流量特征,形成一

种高效的异构融合流量图,融合式表达为:

Zfusion
T ＝Attention(ZB

T,ZC
T) (８)

其中,ZB
T和ZC

T是共享单车和出租车两种出行方式的异构图

特征编码,Zfusion
T 是融合特征编码输出.

图６　各交通模式编码特征融合

Fig．６　Fusionofcodingfeaturesofeachtrafficmode

然后,将该融合的全局流量特征与真实的全局总流量编

码特征输入图对比判别器.从多模态交通流量的统计过程可

以看到,各出行方式的流量异构图是总流量图的子图,因此总

流量特征可以看作是粗粒度的特征,各出行方式局部流量是

细粒度的特征.这里采用图对比学习设计判别器将同一区域

在各出行方式特征编码形成的全局融合流量图与总流量特征

图这两个不同视图中的表示与其他区域的编码做对比区分,

利用各出行方式的细粒度特征表达来帮助总流量的粗粒度特

征的表达,反之亦然.将学习到各模态以及总流量更具代表

性的特征表达用于后续预测任务,从而提升总流量预测和各

出行方式预测的准确性.

在设计判别器的过程中,通过计算目标区域流量特征正

例与负例间的比值以保证各模态出行方式局部流量特征与全

局流量特征相互间的相关性,正例对为两个对比图相对应的

区域,负例包括本视图内的其他区域和对比视图中的其他区

域,对比学习流程如图７所示.判别器对比损失函数的详细

设计如下:

l(zi,zi′)＝ esim(zi,zi′)/τ

esim(zi,zi′)/τ＋∑
N

j＝１
１[j≠i]esim(zi,zj)/τ＋∑

N

k＝１
１[k≠i]esim(zi,zk′)/τ

(９)

式(９)定义了一对正样本对区域(zi,zi′)之间的对比损

失,sim(􀅰,􀅰)代表相似函数,１∈{０,１}是指示函数,不相等

时系数取１.因此,对全局流量特征编码图和各模态的总融

合流量特征编码图的图对比学习阶段的对比目标为最大化

所有正区域对上的平均值,总对比损失函数为:

Lcon＝ １
２N　∑

N

i＝１
(l(zi,zi′)＋l(zi′,zi)) (１０)

其中,zi 表示第i个区域的总流量特征编码,zi′表示第i个区

域各交通模式流量的融合特征,N 是不规则分区总个数.

图７　对比判别过程

Fig．７　Processofcomparativediscrimination

３．３．４　损失函数

在对多种交通模式异构图编码的过程中,不同模式间通

常会学习到类似信息,但是这种多余的表征信息往往不必要.

因此,这里引入互信息最小化损失来减少各出行交通流量的

编码特征冗余度,使得各模态获得关键且互异的流量特征表

示.对于出租车和共享单车两种出行方式,基于异构图编码

特征表达互信息最小化损失定义为:

Lmi＝H(ZB
T)＋H(ZC

T)ＧH(ZB
T,ZC

T) (１１)

其中,H(􀅰)代表边缘熵,H(􀅰,􀅰)是联合熵,ZB
T和ZC

T是出

租车和共享单车对应的流量异构编码特征输出.度量两种流

量特征之间的互信息等价于计算两种流量特征各自的数据分

布(即均值以及标准差)之间的相似性.具体地,对于不同出

行方式交通模态对应的交通流量异构编码(如出租车、自行车

的异构图流量特征输出),分别计算它们的均值以及方差作为

互信息.

流量预测阶段的损失函数用于衡量模型的预测能力,这

里交通流量预测的目标是通过训练模型使预测流量和真实流

量之间的均方误差(MeanＧSquareError,MSE)最小,表达式

如下:

L(Y,Y
∧
)＝１

Q ∑
Q

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１２)

其中,yi 代表流量真实值,y
∧
i 代表流量预测值,Q 是预测总

数.对于多模态的交通流量共同预测,总的回归预测损失为:

Lreg＝ ∑
modei∈M

　L(Ymodei,Y
∧

modei)＋L(YA,Y
∧

A) (１３)

其中,M 是交通模式种类数,Ymodei和Y
∧

modei代表第i类出行流

量真实值和预测值,YA 和Y
∧

A 代表总流量真实值和预测值.

最终,基于图对比学习的多模态交通流量预测总损失函

数由联合图对比损失式(９)、互信息最小化损失式(１１)和回归

预测损失式(１３)得到:

Lall＝Lreg＋αLcon＋βLmi (１４)

其中,α和β是损失平衡参数,用于权衡回归预测损失、图对

比损失和互信息最小化损失所占权重的比例.

４　实验

４．１　数据集

大多数城市区域级交通流量预测公开数据集都是按照
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规则网格进行区域划分统计,例如北京出租车流量(TaxiBJ)

按照３２×３２的区域进行划分.而实际城市路网和行政边界

范围却是不规则的,根据这种规则方式构建异构关系以及采

集统计交通流量会忽略不规则边界,因而具有不合理性.而

且,一个地区针对不同交通流的统计方式也存在差异,比如以

站点为单位统计某地自行车流量,却按照网格分区统计出租

车流量,导致缺少对同一地区多种出行方式按照相同不规则

分区统计方式的公开多模态数据集.基于以上原因,本文自

行选择处理所需异构关系的不规则分区信息和功能兴趣点数

据集,同时对美国纽约市曼哈顿区和芝加哥市的原始出行数

据进行统计以构建多模态交通流量数据集.

４．１．１　数据来源

１)NYCOpenData:纽约市政府提供的开放数据平台,旨

在促进透明、参与和创新.该平台为公众和研究者提供了丰

富的数据集,涵盖了城市的各个方面,包括城市规划、交通、教

育、环境、公共健康、住房、公共安全等.

２)NYCCitiBike:纽约市由花旗银行CitiBank赞助的一

个自行车共享项目“花旗单车”(CitiBike).它为纽约的居民

和游客提供一种便捷的、可持续的交通方式选择.基于分布

广泛的自行车站点,用户可以通过手机应用程序租借 Citi

Bike自行车,在城市中进行短途出行.

３)ChicagoDataPortal:芝加哥市一个综合性的城市数据

管理平台,建设目的在于促进城市治理的效率和透明度.该

平台集成了各种信息和数据资源,包括城市基础设施、交通系

统、人口统计数据等,以支持政府决策制定和城市规划.

４)ChicagoDivvyBike:芝加哥城市自行车共享计划,旨

在为芝加哥市居民和游客提供方便、可持续的城市交通解决

方案.该计划通过建立广泛的自行车站点和使用手机应用程

序,为用户提供简便的租借服务,以满足其短途出行需求.

５)OpenStreetMap:一个由全球志愿者共同创建的开放地

图项目,它提供免费、可编辑和可自由使用的地理数据,包括

道路、建筑物和地理特征.其通过众包的方式收集数据,使得

用户可以编辑和更新地图内容,从而不断改进和完善地理信

息,广泛用于导航、地理分析和社区参与等各种应用领域.

４．１．２　异构关系数据集

由于本文考虑的异构关系包括地理位置和城市功能场景

两种,因此需要相应的数据集来度量位置关系和城市功能,涉

及的数据集包括城市不规则分区和城市功能兴趣点.下面依

次介绍两类数据集的详细信息以及对数据集的处理.

１)https://data．cityofnewyork．us/Transportation/NYCＧTaxiＧZones/d３c５Ｇddgc
２)https://data．cityofchicago．org/FacilitiesＧGeographicＧBoundaries/BoundariesＧCommunityＧAreasＧcurrentＧ/cauqＧ８yn６
３)https://data．cityofnewyork．us/CityＧGovernment/PointsＧOfＧInterest/rxuyＧ２muj
４)https://wiki．openstreetmap．org/wiki/Overpass_API
５)https://www．nyc．gov/site/tlc/about/tlcＧtripＧrecordＧdata．page

１)分区和兴趣点数据集

(１)分区信息:纽约市分区信息基于 NYCOpenData上

的出租车分区数据集１),其中曼哈顿区包含了６９个区域.芝

加哥市按照CityofChicago上社区划分数据集２)被划分成了

７７个区域.图８展示了两地车流量统计的分区边界.

图８　纽约市曼哈顿区和芝加哥市不规则分区

Fig．８　IrregularzoningoftheboroughofManhattaninNewYork

CityandChicago

(２)城市功能兴趣点:纽约市的兴趣点数据３)可以从 NYC

opendata获取,在该数据集中兴趣点被划分成了住宅、教育

设施、文化设施、娱乐设施、社会服务、交通设施、商业、政府设

施(非公共安全)、宗教机构、卫生服务、公共安全、水和其他共

１３个类别.芝加哥市的兴趣点数据４)来源于 OpenStreetMap
OverpassAPI,兴趣点是按 OSM 标签的便利设施进行分类

的,包括公共服务、健康、休闲、餐饮、住宿、购物、金融、旅游、

宗教、交通和其他共１１类兴趣点.

２)数据处理

对于异构关系中的地理位置,不规则分区信息数据集中

存在geometry属性,利用shapely和geopandas库,使用geoＧ

metry．Geometry．centroid获取各分区质心坐标,通过great_

circle函数计算区域间质心距离.对于异构关系中的城市功

能,纽约市城市兴趣点数据集中存在列信息用于分类,而在

OpenStreetMap的兴趣点数据集中缺少类似信息,但其具有

对应的分类编码信息,根据编码前缀将城市功能点进行分类

处理,再根据功能点坐标将其划分到相应区域,用n维向量表

示每个分区的城市功能信息,n代表功能点种类数,最后计算

城市功能相似度.

４．１．３　交通流量数据集

由于并未有人提出多模态流量预测方法,因此大部分公

开数据集都是针对某个地方的单种出行方式的,不适用于本

文.我们只能根据原始出行数据,按照４．１．２节中的不规则

分区信息进行分区域统计采集,且同时采集出流量和入流量,

形成多模态交通流量数据集.本小节介绍两地选择的原始出

行数据集、数据集的统计过程以及最终形成的多模态交通流

量数据集.

１)原始出行数据集

(１)NYCTaxi５):来自纽约城市开放数据平台 NYCOpen

Data,出租车数据包括纽约市常见的两种出租车———黄色出

租车和绿色出租车.出租车轨迹记录数据记录的是纽约出租

车的通行信息,包括起止点的区域编号、起停时间、乘客数、费

用等.
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(２)NYCBike１):来自纽约城市单车系统CitiBike的用户

租赁自行车行驶轨迹数据.轨迹记录数据主要由自行车ID、

租赁起止的位置坐标及时间、起止站点ID、行程持续时间等

部分组成.

(３)CHITaxi２):来自芝加哥市城市数据管理平台Cityof

Chicago,包括芝加哥市所有类型出租车数据.出租车轨迹记

录数据包括订单编号、起止点的社区、起止时间、费用、距离等

内容.

(４)CHIBike３):来自芝加哥市共享单车计划 Divvy的用

户租赁轨迹数据.记录的轨迹记录数据是自行车ID、租赁起

止的位置坐标、起止站点ID、起止时间等.

２)多模态流量数据集构建

在统计前,出租车和自行车原始出行数据集都需要筛查

空值行以及重复行.除此之外,自行车轨迹数据的起始和到

达是以站点坐标形式记录的,因此需要获取停放站点信息,将

对应的站点通过坐标划分到对应的不规则分区再进行统计.

但自行车站点的性质,导致站点信息变化较大,因此必须统一

站点名和站点坐标.例如,站点“RacineAve\& Fullerton

Ave”在某段时间内会更名为“RacineAve\& FullertonAve
(Temp)”.出行数据清洗之后,先后完成站点坐标和区域对

齐、时间片划分以及按不规则区域和时间片统计,形成的多模

态交通流量数据集详细信息如表１所列.

表１　多模态交通流量数据集详细信息

Table１　MultiＧmodaltrafficflowdatasetsdetails

数据集 种类
区域

数

时间

间隔
时间范围 轨迹总数

NYCManhattan
MultiＧmodalTraffic

FlowDataset

NYCTaxi
NYCBike

NYCOverall
６９ ３０min

２０２２Ｇ０６Ｇ０１－
２０２２Ｇ０９Ｇ３０

１．１６６５×１０７

９．７６５０×１０６

２．１４３０×１０７

ChicagoCity
MultiＧmodalTraffic

FlowDataset

CHITaxi
CHIBike

CHIOverall
７７ １h

２０２２Ｇ１１Ｇ０１－
２０２３Ｇ０２Ｇ２８

１．７２２×１０６

６．４１０×１０５

２．８１８×１０６

(１)NYC Manhattan MultiＧmodalTrafficFlow Dataset:

纽约市曼哈顿区多模态交通流量数据集,统计了纽约市曼哈

顿区６９个交通区域从２０２２年６月１日到２０２２年９月３０日

这４个月出租车、共享单车和总流量的交通信息.

(２)ChicagoCityMultiＧmodalTrafficFlowDataset:芝加

哥市多模态交通流量数据集,统计了芝加哥市的７７个社区从

２０２２年１１月１日到２０２３年２月２８日这４个月出租车、共享

单车和总流量的交通信息.

４．２　实验设置

Python语言版本为 ３．６．９,使用 Pytorch１．９．０框架在

NVIDIAA３０TENSORCOREGPU上进行训练实现.采用

Adam作为优化器,初始学习率设置为０．００１.对于所有数据

集,使用 MinＧMax方法归一化.输入、输出维度均为２,时间

步长取３,编码特征维度为６４,时间维度上的卷积核大小设置

为３,批处理大小设置为３２,训练集、验证集、测试集的划分比

例为６∶２∶２.根据经验将损失函数的权重参数α和β设置为

１.除了以上参数设置外,其余均采用描述相关方法的文献中

默认的实验设置.评估指标为两种常见的交通预测指标,即

平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和均方根误差

(RootMeanSquareError,RMSE).

MAE＝１
Q ∑

Q

i＝１
|yi－y

∧
i|

RMSE＝１
Q ∑

Q

i＝１
(yi－y

∧
i)２

(１５)

４．３　策略有效性实验

为了验证多模态同步预测策略的有效性,在这里选取

３种具有代表性的使用图学习的单模态交通流量模型进行策

略使用前后的对比实验.这３种模型分别是基于注意力的时

空图卷积网络 ASTGCN[１３]、时空注意力多图卷积网络STAＧ

MGCN[１４]和时空多图卷积网络STＧMGCN[１５].

对于每一种模型,在统计的纽约市曼哈顿区和芝加哥市

的多模态数据集上分别进行出租车、共享单车和总流量单种

交通流量类别的预测,然后将它们分别加上本文提出的基于

构建异构图的多模态图对比(CoFＧMGCL)的方式进行多出行

模式和总流量的同步预测,比较加入前后的预测性能.

纽约市曼哈顿区和芝加哥市多模态入流量和出流量的实

验结果分别如表２和表３所列.

表２　纽约市曼哈顿区多模态交通流量预测性能前后比较

Table２　ComparisonofmultimodaltrafficflowforecastingperformanceinManhattan,NewYorkcity

beforeＧandＧaftercombiningmultimodalpredictionstrategy

模型

NYCTaxi
MAE

In Out
RMSE

In Out

NYCBike
MAE

In Out
RMSE

In Out

NYCOverall
MAE

In Out
RMSE

In Out
ASTGCN ６．３０５ ６．９１１ ９．８３１ １０．９６８ ６．５１４ ６．９３４ １０．３１１ １０．８８８ ９．５５７ １０．１０６ １４．６９６ １５．０７７

ASTGCN＋Ours ６．１２４ ６．７０３ ９．６５７ １０．９０３ ６．１９８ ６．４８１ ９．９０７ １０．３６４ ９．１７７ ９．８０９ １４．１３３ １４．５６２
Improvements ＋２．８７％ ＋３．０１％ ＋１．７７％ ＋０．５９％ ＋４．８５％ ＋６．５３％ ＋３．９２％ ＋４．８１％ ＋３．９８％ ＋２．９４％ ＋３．８３％ ＋３．４２％
STAＧMGCN ５．７８９ ６．３５６ ９．２８４ １０．４５３ ５．９９９ ６．２７２ ９．６２３ １０．０６４ ８．８６５ ９．３７１ １３．８６５ １４．５５１

STAＧMGCN＋Ours ５．７０３ ６．２８８ ９．０３１ １０．１９２ ５．９６３ ６．２３０ ９．４５１ ９．９１４ ８．７４４ ９．３２４ １３．６１２ １４．６８４
Improvements ＋１．４９％ ＋１．０７％ ＋２．７３％ ＋２．５０％ ＋０．６０％ ＋０．６７％ ＋１．７９％ ＋１．４９％ ＋１．３６％ ＋０．５０％ ＋１．８２％ Ｇ０．９１％
STＧMGCN ５．１３３ ５．１９０ ８．２８２ ８．７００ ５．２７５ ５．５０１ ８．５４４ ８．９１８ ８．０４８ ８．２８９ １２．４８９ １３．０４１

STＧMGCN＋Ours ５．１０４ ５．１０２ ８．１３９ ８．５６０ ５．２８４ ５．４１１ ８．４６９ ８．８３５ ７．９４６ ８．１８４ １２．１８７ １２．８０９
Improvements ＋０．５７％ ＋１．７０％ ＋１．７３％ ＋１．６１％ Ｇ０．１７％ ＋１．６４％ ＋０．８８％ ＋０．９３％ ＋１．２８％ ＋１．２７％ ＋２．４２％ ＋１．７８％

１)https://ride．citibikenyc．com/systemＧdata
２)https://data．cityofchicago．org/
３)https://divvybikes．com/systemＧdata

１４１肖　杨,等:基于图对比学习的多模态交通流量协同预测方法



表３　芝加哥市多模态交通流量预测性能前后比较

Table３　ComparisonofmultiＧmodaltrafficflowforecastingperformanceinChicagobeforeＧandＧaftercombiningmultimodalpredictionstrategy

模型

CHITaxi
MAE

In Out
RMSE

In Out

CHIBike
MAE

In Out
RMSE

In Out

CHIOverall
MAE

In Out
RMSE

In Out
ASTGCN ２．６５５ ３．２６２ ６．０４７ ８．０５１ ３．１３０ ３．２７３ ６．３０５ ６．６７７ ３．１９０ ３．７９５ ７．５５７ ９．４８４

ASTGCN＋Ours ２．６０３ ３．１３６ ５．７６９ ８．０１６ ３．０２０ ３．０８６ ６．０６２ ６．５８５ ３．１７２ ３．６２０ ７．４７４ ９．３５９
Improvements ＋１．９６％ ＋３．８６％ ＋４．６０％ ＋０．４３％ ＋３．５１％ ＋５．７１％ ＋３．８５％ ＋１．３８％ ＋０．５６％ ＋４．６１％ ＋１．１０％ ＋１．３２％
STAＧMGCN ２．５９４ ３．０５０ ５．７２９ ７．７８５ ２．８６１ ３．０４３ ５．５２９ ６．０２９ ２．９２１ ３．４３４ ６．４４０ ８．４１６

STAＧMGCN＋Ours ２．５６２ ２．９８５ ５．５２６ ７．５００ ２．７７３ ２．９７０ ５．３３４ ５．７７０ ２．９０８ ３．４０９ ６．３１２ ８．３６４
Improvements ＋１．２３％ ＋２．１３％ ＋３．５４％ ＋３．６６％ ＋３．０８％ ＋２．４０％ ＋３．５３％ ＋４．３０％ ＋０．４５％ ＋０．７３％ ＋１．９９％ ＋０．６２％
STＧMGCN ２．２７２ ２．４８４ ５．４５８ ６．７５８ １．２７７ １．３５２ ３．９００ ４．１６１ ２．６６８ ２．９３５ ６．７９４ ８．１９８

STＧMGCN＋Ours ２．１９３ ２．３６４ ５．１９８ ６．４６８ １．２０９ １．１８８ ３．６９５ ３．９００ ２．６２３ ２．８９８ ６．６７３ ７．９３８
Improvements ＋３．４８％ ＋４．８３％ ＋４．７６％ ＋４．２９％ ＋５．３３％ ＋１２．１％ ＋５．２６％ ＋６．２７％ ＋１．６９％ ＋１．２６％ ＋１．７８％ ＋３．１７％

　　可以看出,在纽约市曼哈顿区的大多数数据集上,在结合

多模态预测策略之后,每个模型的预测性能都有０．５０％~

６．５３％的提升,仅在共享单车入流量的 MAE和总的出流量

的 RMSE两个指标上有些许下降.而在芝加哥市的多模态

数据集上,使用策略后的预测性能均有所上升,甚至在自行车

流量数据集的出流量的 MAE上提升高达１２．１％,表明使用

所提方法的确能让交通流量预测的准确性得到相应的提升,

从而证明了基于图对比的多模态交通流量协同预测方法的有

效性.

４．４　模型对比实验

为了进一步体现所提方法的优越性,将在策略有效性实

验中提升效果最好的模型 STＧMGCN 结合所提方法 CoFＧ

MGCL作为对比模型STＧMGCL,并选取多种具有公开代码

的单模态交通流量预测模型在收集多模态交通流量数据集上

进行性能比较.对比的基准方法包括:

LSVR[５]:线 性 支 持 向 量 机 方 法,用 于 传 统 时 序 预 测

任务.

FCＧLSTM[１６]:全连接的长短期记忆神经网络,能够有效

建模序列依赖的网络结构.

STGCN[１１]:时空图卷积网络,使用空间维度的 ChebNet
和时间维度的二维卷积网络对交通数据时空相关性进行

建模.

STSGCN[１７]:时空同步图卷积网络,提出的时空同步机

制能有效捕捉复杂的局部时空相关性,且设计了多个不同时

间段的模块以捕获时空数据的异质性.

GMAN[１８]:图的多注意力网络,同时使用时间注意力、空

间注意力以及转移注意力３种注意力用于交通流预测.

MTGNN[１９]:通过图学习模块融合外部知识和变量之间

的单向关系,mixＧhop传播层用于空间模块,在时间模块利用

dilatedinception捕获时序依赖.

BiＧSTAT[２０]:一种双向时空自适应变换器,不仅能根据

当前流量预测未来流量,而且能根据当前流量预测过去流量,

从而提升流量预测的准确性.

DGCRN[２１]:每个时间步从空间节点属性中提取动态特

征生成动态图,将动态图与预定义的静态图集成用于交通流

量预测,并提出了一种循环预测方法来提高预测效率.

在纽约市曼哈顿区和芝加哥市的多模态数据集上的实验

结果分别如表４和表５所列.从表中可以看到,STＧMGCL
在大多数数据集上都有着不错的表现,仅在纽约市不同出行

方式数据集上的３个指标稍低于 MTGNN,１个指标稍低于

BiＧSTAT,其余的预测效果均处于领先的位置.由于忽略了

城市交通流量数据变化中的空间相关信息,LSVR 和 FCＧ

LSTM 的表现效果较差.对异构图进行编码得到了丰富的邻

域信息,使得STＧMGCL的预测性能优于仅考虑距离关系的

STGCN 和 STSGCN 模 型. 同 时,尽 管 STＧMGCL 不 像

GMAN 使用注意力机制动态捕捉时空特征,但其通过图对比

学习可以有效利用多模态信息的交互,预测效果可能优于 GＧ

MAN模型.

表４　纽约市曼哈顿区不同交通流量预测方法的预测性能比较(NYC)

Table４　ComparisonofforecastingperformanceofdifferenttrafficflowforecastingmethodsinManhattan,NewYorkcity(NYC)

Datasets Metric Type LSVR FCＧLSTM STGCN STSGCN GMAN MTGNN BiＧSTAT DGCRN STＧMGCL

NYC
Taxi

NYC
Bike

NYC
Overall

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

In ６．１２５ ６．１２８ ５．５５７ ５．４３７ ５．３６９ ５．２７４ ５．４６２ ５．３８７ ５．１０４

Out ６．４８２ ６．４７９ ５．９０７ ５．８３４ ５．８２０ ５．６６８ ５．８８６ ５．７３９ ５．１０２

In ９．０３１ ８．９６６ ８．９９１ ８．４７５ ８．４６０ ８．１５８ ８．４５３ ８．３３１ ８．１３９

Out ９．８９１ ９．８５２ ９．６９９ ９．２６８ ９．３６２ ９．０６０ ９．４２７ ９．１３３ ８．５６０

In ６．７２４ ６．６７４ ５．８１３ ５．７４６ ５．５９２ ５．５１１ ５．４５６ ５．４８９ ５．２８４

Out ６．９２１ ６．８５６ ５．７９４ ５．９０３ ５．６０５ ５．５８９ ５．６５１ ５．７２１ ５．４１１

In １０．２９０ １０．１０７ ９．２５６ ９．１０６ ８．９１０ ８．４８７ ８．５２１ ８．６５８ ８．４６９

Out １０．４５４ １０．２５０ ９．２６２ ９．２３３ ８．７８４ ８．６７３ ８．７９９ ８．９４２ ８．８３５

In ９．６６７ ９．６６５ ８．８１３ ８．３２４ ７．９５３ ７．９４７ ７．９２９ ７．９５８ ７．９４６

Out ９．９４８ ９．９４３ ８．８２８ ８．６１７ ８．３１９ ８．２７７ ８．４３３ ８．３８２ ８．１８４

In １４．２７５ １４．１５５ １３．４０７ １２．７６９ １２．１９５ １１．９１８ １１．９４８ １２．０５０ １２．１０８

Out １４．７１１ １４．６２２ １３．７９９ １３．１７４ １２．８９４ １２．４５８ １２．９４０ １２．９１２ １２．８０９

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



表５　芝加哥市不同交通流量预测方法的预测性能比较(CHI)

Table５　ComparisonofforecastingperformanceofdifferenttrafficflowforecastingmethodsinChicago(CHI)

Datasets Metric Type LSVR FCＧLSTM STGCN STSGCN GMAN MTGNN BiＧSTAT DGCRN STＧMGCL

CHI
Taxi

CHI
Bike

CHI
Overall

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

In ３．６０２ ３．５０７ ２．７０４ ２．８１９ ２．６８０ ２．５９５ ２．６７０ ２．５６２ ２．１９３
Out ４．０５４ ３．８９５ ２．８３４ ３．４９９ ３．１５４ ２．９５１ ２．９１７ ２．８７２ ２．３６４
In ９．３１８ ８．４１４ ８．８６８ ６．７７８ ６．３７３ ５．９３７ ６．２５３ ５．９６６ ５．１９８
Out １０．４０５ ９．９０８ ９．５７１ ９．９２０ ８．５９３ ７．７２２ ７．３３５ ７．５３３ ６．４６８
In ３．９２１ ３．４７８ １．４８２ ３．４７５ ３．１５１ ２．９４７ ２．８０３ ２．９１１ １．２０９
Out ３．８３５ ３．４６７ １．４６４ ３．５４８ ３．０９７ ２．９２１ ２．７７９ ２．８６５ １．１８８
In ８．１３４ ６．９４３ ５．５２２ ７．２２９ ６．７６９ ６．１５９ ５．７１１ ６．２５８ ３．６９５
Out ７．７９９ ６．７８０ ５．２３３ ７．５６３ ６．５５９ ６．１９１ ５．６３２ ６．３１４ ３．９００
In ４．４３４ ４．２４１ ３．５１０ ３．５４８ ３．３３８ ３．００８ ３．１８２ ３．０９８ ２．６２３
Out ４．８５９ ４．６６１ ３．４４２ ４．１８０ ３．６１１ ３．４９６ ３．５５８ ３．４９９ ２．８９８
In １２．１６６ １０．１９０ ８．２３６ ７．５６３ ８．３０１ ６．９４５ ７．４０５ ７．４５７ ６．６７３
Out １２．８７１ １１．６９５ １１．０３２ １１．５６４ ９．５２２ ８．９６５ ８．５９６ ９．１９５ ７．９３８

　　值得一提的是,MTGNN,BiＧSTAT和 DGCRN的性能表

现优于其他单模态预测模型,这是因为这３种模型都充分考

虑了多种信息.其中 MTGNN 建模了多变量时间序列数据

中成对变量之间的潜在空间依赖,BiＧSTAT同时利用过去和

未来的交通流量序列优化了预测精度,DGCRN 通过生成方

式捕获了动态的空间相关性.但是从实验结果中可以看到,

本文方法在纽约和芝加哥数据集上的性能表现几乎超过了

MTGNN,BiＧSTAT和 DGCRN模型,表明了多模态交通流量

交互的重要性.

４．５　消融实验

为了探究异构图编码模块中通过构建不同空间关系编码

和图对比的方式挖掘不同出行方式的交互关系和模态间

互信息最小化来减少冗余信息对预测效果的影响,在芝加哥

市多模态交通流量数据集上进行消融实验,将STＧMGCL移

除部分,产生一些变体(w/o)D,(w/o)P,(w/o)Mi和(w/o)

Gcl来进行预测效果对比.其中,(w/o)D和(w/o)P 分别去

除了地理位置关系和城市功能关系,仅使用单关系图进行图

编码;(w/o)Gcl模型将损失系数α置为零,不使用图对比损

失;(w/o)Mi将互信息最小化的损失系数β设置为零.消融

实验结果如图９所示.从图中可以看到,图对比对预测效果

的影响最大,证明了多模态交通流量信息交互的重要性.除

此以外,仅使用地理位置或是城市功能的单关系进行图编码

也会使模型预测效果变差,利用互信息将模态间的冗余消除

对预测的影响虽然较小,但也有一定的作用.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图９　芝加哥市多模态交通流量数据集上的消融结果

Fig．９　AblationresultsonmultimodaltrafficflowdatasetinChicago

４．６　案例研究

本小节选择部分区域和整体区域流量的预测结果进

行可视化,直 观 地 观 察 预 测 效 果.将 纽 约 市 曼 哈 顿 区 的

６９号区域进行不同出行方式预测结果的可视化,分别得

到了预测值和真实值的曲线,其中红色代表预测值,蓝色

代表真实值,如图１０所示.从图中可以看到,城市中不同

出行方式的交通流量数据均具有周期性,且预测的结果与

真实值的周期基本一致,模型可以很好地预测真实的交通

流量数据变化.

然后选取某个工作日两个地方的总车流量早、中、晚３个

时间段的预测值进行可视化,纽约市曼哈顿区选择２０２２年８
月１０日的总车流量,芝加哥市选取２０２３年２月１日的总车流

量.从图１１中可以看到,真实情况与预测情况几乎一致,在城

市核心功能区的流量明显高于城市边缘区,同时,午间的车流
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量明显低于早晚高峰,呈现的情况符合实际生活中由交通系统 设备完善性设置与否以及工作出勤情况而产生的出行规律.

(a)TaxiInflow (b)BikeInflow (c)OverallInflow

(d)TaxiOutflow (e)BikeOutflow (f)OverallOutflow

图１０　纽约市曼哈顿区６９号区域多模态交通流量预测结果(电子版为彩图)

Fig．１０　Multimodaltrafficflowpredictionresultsofarea６９inManhattan,NewYorkcity

图１１　纽约市曼哈顿区和芝加哥市某日总流量变化

Fig．１１　OveralltrafficflowofManhattaninNewYorkcityandChicagoonacertainday

　　结束语　本文提出了一种新的基于图对比学习的多模态

交通流量预测协同方法,通过图对比学习对多模态交通流量

数据进行协同预测,以有效地捕获不同出行模式之间的依赖

关系.在自行构建的真实世界不同地区的多模态出行方式数

据集上进行实验,并与多种单模态交通流量模型进行对比,验

证了本文提出的策略具有提升预测性能的优势.事实上,该

策略具有很好的迁移性,能嵌入到多种使用图神经网络的交

通流量预测模型中.未来,将优化本文方法的结构,进一步提

升多模态交通流量预测的效率.
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