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摘　要: 未来水质预测任务根据各个观测节点的历史水质数据及相应的拓扑位置关系, 预测未来水质变化情况, 是

图神经网络辅助环境保护的重要任务之一. 然而, 采集数据的数值和节点间的拓扑结构均存在噪声, 且噪声存在耦

合现象. 同时, 污染物流向的不同导致数值噪声与结构噪声的耦合现象更为复杂难以解耦. 因此, 提出了一种基于

趋势感知图神经网络的耦合噪声水质预测方法: 1)利用历史水质数据趋势特征, 挖掘原始水质数据指标的局部相

互关系, 构建多种潜在的水系拓扑结构, 分离结构噪声; 2)利用构建的邻接矩阵与原始数据挖掘时空特征, 分离数

值噪声. 最终, 根据潜在结构构建前后图网络节点表征一致性聚合水质预测结果. 实验结果表明, 所提方法在真实

数据集上比当前最优方法表现更好, 且给出的水系潜在拓扑结构符合真实情况. 代码和数据可在 GitHub 上访问:

https://github.com/aTongs1/TaGNN.
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Abstract:  The  prediction  of  future  water  quality,  which  involves  leveraging  historical  water  quality  data  from  various  observation  nodes

and  their  corresponding  topological  relationships,  is  recognized  as  a  critical  application  of  graph  neural  networks  in  environmental

protection.  This  task  is  complicated  by  the  presence  of  noise  within  both  the  collected  numerical  data  and  the  inter-node  topological

structures,  compounded  by  a  coupling  phenomenon.  The  varying  directions  of  pollutant  flow  intensify  the  complexity  of  coupling  between
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numerical  and  structural  noise.  To  address  these  challenges,  a  novel  tendency-aware  graph  neural  network  is  proposed  for  water  quality
prediction  with  coupled  noise.  First,  historical  water  quality  trend  features  are  used  to  uncover  local  interdependencies  among  raw  water
quality  indicators,  enabling  the  construction  of  multiple  potential  hydrological  topological  structures  and  the  disentanglement  of  structural
noise.  Second,  spatio-temporal  features  are  extracted  from  the  constructed  adjacency  matrices  and  original  data  to  separate  numerical  noise.
Finally,  water  quality  predictions  are  obtained  by  aggregating  coherent  node  representations  derived  from  the  inferred  latent  structures
across  pre-  and  post-structure  construction  phases.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  method  outperforms  state-of-the-art
models  on  real-world  datasets  and  generates  potential  hydrological  topological  structures  that  closely  align  with  actual  observations.  The
code and data are publicly available on GitHub: https://github.com/aTongs1/TaGNN.
Key words:  water quality prediction (WQP); graph neural network (GNN); spatio-temporal data; structural noise; graph noise learning

城市水资源的监测保护是社会绿色可持续发展的重要举措. 浮标传感器自动采集、大坝断面处定期采集等多

种方式实现了城市水质动态监测数字化. 海量多指标水质数据的挖掘分析, 对研判水资源变化趋势, 避免水质恶化

引发次生环境伤害具有重大意义. 未来水质预测 (water quality prediction, WQP)利用某一时间段的历史水质数据,
探寻未来一个或几个时间点的水质变化情况 [1], 是一类时间-空间预测任务 (spatio-temporal prediction). 该任务在

水资源日常监测中具有重要的实际应用价值. 例如, 监测人员可以提前探测到河道污染风险, 向河道上下游站点发

送预警信号, 追朔可能的污染源; 针对预测与实际情况差异较大的地点, 可快速启动人工巡查, 提升现场执法的效

率, 避免大规模污染风险.
现有的水质预测研究往往利用图神经网络 (graph neural network, GNN) 与递归神经网络 (recurrent neural

network, RNN)对时空关系进行挖掘 [1−9]. 然而, 数据采集过程中存在的大量噪声问题尚未被充分关注. 首先, 观测

数据存在数值误差. 浮标传感器频繁维护困难、温漂现象易发等客观因素导致观测数值存在固有误差和随机误

差; 不同传感器采集数据频率不一导致观测数值在时间点上难以有效对齐. 其次, 观测点间的空间关系存在结构误

差. 城市地下暗渠与隐蔽人工排口错综复杂, 各个观测点间的连通关系难以精确获取, 导致采集的空间数据存在大

量结构噪声.
近几年考虑噪声问题的图神经网络鲁棒训练方法成为研究热点. 这些工作 [10−12]往往基于自监督或无监督学习

对节点生成伪标签, 利用图数据中相同标签节点相连的特性和节点的邻居信息依赖性, 在原始图结构中引入额外

边, 经过迭代对节点的数值噪声进行去噪. 此外, 也有一些工作 [13]利用结构熵等理论对噪声结构进行识别, 达到结

构去噪的效果. 然而, 现有的工作无法有效在水质预测任务中对输入数据的时空特性与数值、结构噪声同时鲁棒

建模. 例如, 不同污染物质由于水流复杂的流动模型产生沉降分层, 使得不同水质指标在观测节点间的拓扑关系可

能存在较大的差异, 导致数值噪声与结构噪声的耦合关系更为复杂. 此外, 在各个观测节点间多维时序关系的拓扑

关系可能各不相同, 利用现有方法建模数据的时序关系与拓扑关系容易在各个水质指标间互相掣肘, 难以有效同

时处理两种噪声, 最终导致模型鲁棒性下降.
因此, 本文提出了 TaGNN水质预测框架, 旨在通过利用水质历史数据中的趋势特征, 逐步解耦结构噪声与数

值噪声, 从而解决水质预测中的时空数据噪声耦合问题. 该框架由 3个模块组成: 趋势感知图结构学习模块, 用于

构建多种潜在拓扑连接, 进而去除结构噪声; 去噪时空学习模块, 用于去除数值噪声; 节点对齐模块, 用于基于去噪

后的多种拓扑连接聚合数值预测结果. 具体而言, TaGNN首先利用历史水质数据随时间变化的趋势特征, 以原始

结构信息为引导构建趋势图网络, 挖掘不同水质指标变化趋势间的相互关系, 初步排除原始数据中的数值噪声带

来的负面影响; 随后通过多头分组潜在拓扑结构构建模块, 生成多种潜在可能的邻接矩阵, 有效解耦结构噪声. 在
上述潜在真实可信的拓扑结构指导下, 去噪时空学习模块建立了多种潜在数值图网络, 深入挖掘各节点之间的指

标数值时空依赖关系. 与此同时, 借助不确定性噪声预测模块, 实现了数值图网络节点表征中信息特征与噪声特征

的有效解耦, 从而去除了数值噪声. 最终, 节点对齐模块通过评估不同趋势图网络与数值图网络中节点表征的对齐

一致性, 计算对齐分数, 验证了各邻接矩阵的有效性, 聚合数值特征预测结果, 最终排除所有结构噪声, 作为最终水

质预测的结果. 本文的主要贡献包括以下 3个方面.
1) 提出一种基于水质指标趋势的图神经网络框架 TaGNN, 通过逐步解耦水质监测数据中的结构噪声与数值

噪声, 实现了降噪水质预测.
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2) 提出基于污染物质沉降现象的多头结构提议-聚合方法, 捕捉监测节点水质指标间复杂的时空关系, 有效提

取监测节点间的潜在拓扑关系.
3) 在某市某区真实水质监测数据集与额外加入人工数值噪声与结构噪声的增强数据集上, TaGNN在 3个不

同指标上相较于 5种基线算法均取得了优异的性能, 验证框架的有效性与鲁棒性.

 1   相关工作

河道水质预测任务采集的数据主要包括 pH 值、溶解氧、氨氮等多元历史时序指标数据以及各个观测节点

间的拓扑结构关系. 因此, 本文首先调研现有的多元时空序列预测相关工作, 然后介绍与水质预测任务考虑时空数

值/结构耦合噪声相关的带噪图神经网络研究进展.

 1.1   多元时空序列预测

多元时间序列预测建模关键在于有效融合理解空间和时间相关性, 主要可以分为因子式和耦合神经网络架构

两大类 [14–16].
因子式的网络架构往往通过将时间特征与空间特征挖掘模块交替堆叠建模时空相关性. 许多工作重点关注时

空数据具有的多种类型时间特征提取, 再与空间特征结合进行建模. 例如, 给定时间点信息可能与前一天甚至前一

周同一时间的信息具有周期相似性. MLPST[17]通过趋势性、周期性和一致性多粒度学习时间相关性, 空间相关性

则体现在进行卷积的片 (patch)以及片的特征单词 (token)序列关系, 并基于全连接网络 [18]进行时空交互. 鉴于在

时空数据中普遍存在的短期和长期相关性, 探索多尺度时间相关性已成为改善时空学习的一个重要方向. GCN-M[19]

借助多尺度记忆模块学习流量数据中的局部时空特征和全局历史模式丰富流量嵌入用于标记动态流量状态, 通过

结合静态节点嵌入和预定义的图信息生成动态图, 在此基础上与多个扩张卷积相结合, 以捕获流量嵌入中的时间

和空间依赖性. MTMGNN[20]通过近期和长期信息结合到一起, 以及 6个包含静态和动态的空间相关图, 分别有效

捕捉了时间和空间相关性. 尽管这些结构可以有效地分别学习时间和空间相关性, 但对联合时空相关性建模能力

不足, 使得跨越不同时间步长捕获复杂的时空关系具有挑战性.
另一方面, 耦合式架构则会综合挖掘数据的时空相关性, 相较于因子式架构更为简洁有效. ADGT-Net[21]通过

捕捉自适应双图表示模块的时间和空间特征, 分别作为 Transformer[22]的编码和解码器, 有效捕捉了时空相关性.
STAEformer[23]引入了时空自适应嵌入模块, 发现时间序列相关性的同时对时序的位置信息进行捕获. STHAN[24]通

过采用具有多种边类型和元路径的时空异构图刻画区域之间的多种空间复合关系, 并在时空异构图中加入时间类

型的边. WaveForM[25]利用小波变换得到时域和频域上的时序特征, 学习全局图表示时序变量间关系.
已有一些工作成功将多元时间序列预测模型应用在河道水质监测. 为了更好地处理河道水质数据在时间和空

间上复杂依赖关系, 部分研究 [2,4]利用图卷积和 LSTM分别捕获每个输入时刻监测点间的空间关系以及水质变化

特征. 宦娟等人 [1]通过构建时空图, 借助图卷积和 LSTM实现京杭运河水质的预测. 姜奕圻等人 [26]借助 GRU实现

了城市排水管网水质预测. 刘萍等人 [27]借助 LSTM实现了农村区域水环境的智能监测. 翟爱丰等人 [28]提出了区间

瞬时点源模型, 与水质水动力数学方程进行耦合, 有效应对三峡水库的突发污染事故.

 1.2   带噪声的图神经网络训练

图神经网络 GNN对于表达现实世界中复杂关系和结构具备天然优势, 在图数据建模分析方面表现出了卓越

能力. 然而实际应用中, 图数据常伴随节点标签和拓扑结构噪声. 噪声信息很容易通过网络训练所依靠的图结构联

通性和信息传递机制, 干扰其他节点或结构表征学习, 从而对模型性能和鲁棒性提出挑战. 因此, 图神经网络的降

噪方法逐渐受到关注.
图节点标签噪声治理往往利用半监督技术生成伪标签, 同时对可信与噪声节点连接的边结构分别做增加与删

除, 从而保证真实信息被有效传播, 起到去噪效果. LAENNet[29]将 GCN预测的节点标签分布作为辅助特征, 与节

点原始特征一起参与消息传递. LEGNN[30]将估计的标签与给定真实标签相结合, 其中具有一致标签的边被赋予更

大的权重. MTS-GNN[31]则利用早期迭代中的模型来指导后续迭代中的模型训练、噪声标签去除和伪标签选择.
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DropMessage[32]通过随机删除消息矩阵中的元素, 统一了所有基于消息传递的 GNN中的随机删除策略. 借助伪标

签的引入, NRGNN[10]将未标记节点与特征相似度高的标记节点连接起来, 以减轻噪声标签的影响, 并训练伪标签

挖掘器选择伪标签. RTGNN[11]在 NRGNN基础上引入自强化和一致性正则化作为补充监督. STAL[12]将主动学习

和自我训练结合, 在主动学习阶段利用不确定性策略选择最不确定的样本进行标记, 然后结合自训练, 使用模型生

成高度确定的伪标签来扩展标签集. 高图同态率可以减轻图标签噪声, LP4GLN[33]通过图重构恢复同态性, 利用标

签传播校正噪声标签, 并选择高置信度的标签进行节点分类. 对比学习在处理标签噪声方面亦广受欢迎, DIOR[34]

通过双分区和对比学习, 综合样本和参数两个层面, 通过选择干净和噪声数据, 引入半监督对比学习以促进一致

性, 设计关键和非关键参数的划分减轻噪声样本的记忆. CR-GNN[35]通过无监督对比损失和邻域对比损失挖掘可

靠节点. CGNN[36]提出正则化项, 通过图增强生成一致节点视图, 抑制噪声节点过拟合, 基于同质性样本选择技术

识别并调整错误标签. 异常检测与噪声过滤方面, GraphCleaner[37]通过合成错误标签数据集, 将错误标签作为负样

本训练分类器, 结合邻域感知错误标签检测, 充分利用图的邻域依赖性, 有效检测并纠正错误标签.
图结构噪声双向干扰输入拓扑结构和目标标签, 导致模型性能下降及表征坍缩. 为此, RGIB[38]通过信息瓶颈

理论平衡图拓扑、图标签和图表征之间的相互依赖性, 采用自监督学习和数据重参数化方法, 成功应对双边噪声.
SE-GSL[13]结合结构熵和编码树理论, 提供通用图结构学习框架, 增强了图结构演化的可解释性. V-InFoR[39]实现了

处理轻微损坏时过滤冗余组件, 同时识别和解释严重损坏, 提高了 GNN解释器在结构性损坏图上的性能.
然而, 目前尚没有工作在水质预测这一时空任务中关注结构噪声与数值噪声的耦合问题, 而多维时序数据的

引入也大幅增加了两种噪声解耦的复杂性. 因此, 本文利用水质预测中的领域知识, 挖掘多维时间序列的相互关

系, 逐步解耦并去除数值与结构噪声, 对未来水质进行鲁棒预测.

 2   基本定义

本节主要介绍水质预测问题的相关定义.
g = (X,A,y) X ∈ RN×T×C N

T C A ∈ {0,1}N×N

y ∈ RC

T

定义 1. 训练样本. 本文记训练输入的样本  , 其中输入数据   为当前关注的   个观测节点

(后简称节点)提供的   个时间步中共   个水质指标数据, 邻接矩阵   表示当前样本的原始邻接矩阵, 即
每个节点与其他节点的拓扑连接情况,   为真实的预测水质指标数据, 即水质预测的回归目标. 本文假设在有

限时间   内, 水质预测相关水文拓扑结构不会随时间步产生明显变化.
g Gt = (V,X′,A) V ||V || = N

X′ ∈ RN×T×C X T

A g

定义 2. 趋势图网络. 本文定义每个样本   的趋势图网络为  , 其中   代表图中的节点集合,  ;
 为对输入数据   在每一节点的每个指标上对时间维度   进行中心差分后得到的趋势图网络节点特征;

 为定义 1中样本   的原始邻接矩阵, 代表趋势图网络中节点的连接情况.
g Gp = (V,X,Ap) V X

g Ap ∈ {0,1}N×N

定义 3. 数值图网络. 定义每个样本   构建的数值图网络为  . 同样的,   代表图中节点集合;   为

 中原始输入数据;   为数值图网络的邻接矩阵, 代表原始的水文拓扑连接关系经过趋势图网络提取特

征后, 更新的节点拓扑连接关系.
N T C

g T +1 C F

y′ ∈ RC F F (g) = y′→ y

问题 1. 水质预测问题. 本文定义水质预测问题的目标为使用   个节点提供   个时间步中   类水质指标的历

史输入数据  , 预测   时刻中   类水质指标的真实数据. 假设目标的训练模型为  , 预测得到的某一观测节点

水质指标数据为  , 则问题可被定义为训练模型  , 使得  .

 3   TaGNN 框架

X′ Gt

{Ap
i , i = 1,2, . . .} X

Ap
i {Gp

i , i = 1,2, . . .} Gt

Gp
i

本文提出了一种面向噪声耦合水质预测的趋势感知图神经网络框架 TaGNN. 如图 1所示, TaGNN主要由趋

势感知图结构学习模块, 去噪时空学习模块以及节点对齐模块 3部分组成. 框架首先输入原始数据每一节点中每

个指标的中心差分数据  , 利用原始邻接构建趋势图网络   矩阵, 通过趋势感知图结构学习模块构建得到多种潜

在邻接矩阵拓扑结构  , 初步降低原始数据中的结构噪声; 随后, 框架利用原始数据   与预测得到的

 构建数值图网络   提取节点特征对输入水质指标数值进行降噪, 最终通过趋势图网络   与数值

图网络   计算节点对齐分数, 聚合预测结果进行水质预测.
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图 1　TaGNN框架流程示意图
 

 3.1   趋势感知图结构学习模块

由于浮标传感器数值噪声的存在, 以及水质指标组合间因为污染物的沉降与否和流向不同而产生的不同拓扑

关系, 基于图神经网络的水质预测性能会急剧下降. 因此, 本文提出了一种趋势感知图结构学习模块, 利用传感器

采集数值偏置的恒定性, 通过获取各个节点的趋势特征初步排除数值噪声, 同时利用节点指标组合间趋势的相似

性, 解耦并降低数据中的结构噪声, 减少错误信息的引入.
(1) 趋势特征提取

X′如图 2(a)所示, 本文首先在通过中心差分得到趋势数据   上, 利用卷积网络提取时间维度上的局部特征, 作
为趋势图网络的初始化隐藏状态特征, 即: 

h̄t
i = BN

(
φ
(
Conv

(
X′i
)))

(1)

h̄t
i ∈ RD i D ∈ R X′i ∈ RC×T X′ i

Conv(·) φ(·) BN(·)
h̃t

i ∈ RD

ĥt(0)
i ∈ RD

其中,   代表提取得到的第   个节点的趋势特征,   表示隐藏状态的特征维度,   表示   中第   个

节点的数据,   表示卷积网络,   表示激活函数,   表示批次标准化. 为保留不同节点之间的差异性, 本
文也利用每个节点的编号对节点进行嵌入, 得到表征  . 随后, 将二者拼接经过全连接层得到每个节点在趋势

图的隐藏表征  .

(2) 趋势图网络关系挖掘

A为避免原始的带噪邻接矩阵   带来过多负面影响, 如图 2(a)所示, 本文将原始邻接矩阵的频域信息作为引导,
利用 Transformer挖掘节点间趋势特征的全局相互关系, 初步去除原始数据中包含的结构噪声. 受 Dwivedi等人 [40]

的启发, 本文使用邻接拉普拉斯矩阵的特征向量作为位置编码, 即: 

ALap = I−D−1/2AD−1/2 (2)
 

λ,EV = eig
(
ALap
)

(3)

I ∈ RN×N D ∈ RN×N eig(·) λ EV ∈ RN×N

EV

其中,   表示单位矩阵,   表示度矩阵,   表示特征分解函数,   表示特征值,   表示分解

得到的特征向量. 最终, 本文将位置编码   经过一个全连接层升维后, 输入 Transformer编码器挖掘节点趋势特

征间的相互关系: 

PE =MLP
(
EVT
)

(4)
 

ht(0)
i = ĥt(0)

i + pei (5)
 

Ht(l) = Transformer
(
Ht(l−1)

)
(6)
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EVT EV MLP(·) PE ∈ RN×D pei ∈ RD

i Ht(l) ∈ RN×D l

L Ht(l) Ht = [ht
1,h

t
2, . . . ,h

t
N]

其中,   表示特征向量   的转置,   表示全连接层,   表示所有节点的位置编码矩阵, 而 

则表示第   行对应节点的位置编码.   表示第   层 Transformer输出的所有节点隐藏状态拼接所得矩阵. 假
设 Transformer总共有   层, 本文将   作为趋势图网络节点的最终表征, 记作  .
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预测层

σ
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信息噪声解耦层全连接层

Transformer 编码器

Transformer 指标组合边解
编码器+采样器

拉普拉
斯矩阵
分解位
置编码

A1
p A2

p An
p

nuncy′

(a) 多头分组潜在拓扑结构
构建模块意图

(b) 不确定性去噪模块示意图

… … …

……

… …

……

… … …

…

…

图 2　TaGNN框架子模块示意图
 

(3) 多头分组潜在拓扑结构构建

Ht B

S t(0)
b ∈ RN×D//B (b ∈ [1,B ]) // L

S t(L)
b ∈ RN×D//B

S t
b = [st

1,b, s
t
2,b, . . . , s

t
N,b]

在经过 Transformer编码器中的自注意力层和全连接层后, 得到的趋势图节点表征充分获取了节点之间的相

互关系以及同一节点内各个指标之间的组合关系. 受 Transformer的多头注意力机制的启发, 为了使得模型更好地

关注指标的局部组合关系, 减少全局关系的互相掣肘, 本文将得到的趋势图网络节点表征   拆分为   块趋势图网

络节点表征  , 其中,   表示取整的除法. 随后, 这些表征被统一输入基于 Transformer 的 

层边解码器, 进一步挖掘局部视角下各节点间的拓扑关系, 得到每一块的趋势图节点表征输出  , 记为

.
为了获得更为鲁棒的邻接矩阵构建, 受 GTS[41]启发, 本文将邻接矩阵的每个元素视为独立的伯努利分布变量,

引入了 Gumbel 重参数化技巧对邻接矩阵进行重参数化, 即: 

θi j,b =MLP
(
st

i,b

∣∣∣ ∣∣∣st
j,b

)
(7)

 

g1
i j,b,g

2
i j,b ∼ Gumbel (0,1) , i ∈ [1,N] , j ∈ [1,N] (8)

 

Ap
i j,b = Sigmoid (( log(θi j,b/(1− θi j,b )))+ (g1

i j,b−g2
i j,b)/s) (9)

s ∈ [0,1] s→ 1 Ap
i j,b = 1 θi j,b Ap

b ∈ {0,1}
N×N b

Ap
i j,b Ap

b i j

其中,   为可调节的温度, 当    时,   的概率为   ,   为第    块预测得到的邻接矩阵,

 则为   的第   行第   列的元素.

A

为了避免模型预测得到的邻接矩阵过于偏离真实情况, 引入额外的结构噪声. 本文加入了将重参数化的概率

与真实的邻接矩阵   作交叉熵分类损失, 作为正则项引导模型构建的邻接矩阵符合真实拓扑结构, 即: 

Ladj =
1

N2

∑N

i=1

∑N

j=1
CELoss(θi j,b,Ai j) (10)
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 3.2   去噪时空学习模块

B Ap
b X Ap

b B

Gp
b (b ∈ [1,B ]) Gp

b

Hp
b = [hp

1,b,h
p
2,b, . . . ,h

p
N,b] ∈ RN×D

在获得   种潜在的邻接矩阵   后, 本文将每个样本的输入数据   与对应的   结合, 构建   个数值图网络

. 随后, TaGNN将构建的数值图网络   输入时空特征提取模块中提取原始数据的时空特征, 即数值

图网络的节点表征  , 从而在通过趋势图网络去除结构噪声后进一步去除数值噪声. 其

中时空特征提取模块并非本文的关注重点, 所有能够利用时序数据与邻接矩阵数据的模型都可以进行使用, 本文

此处使用了MTGNN中给出的 GC模块与 GT模块交替挖掘数据中的时序特征与空间特征.

Hp
b Hp

b Hi
b ∈ RN×D

Hn
b ∈ RN×D Hi

b

y′b ∈ RC (b ∈ [1,B ]) T Zb ∈ RN×C

如图 2(b)所示, 最后, TaGNN使用不确定性去噪模块进行水质预测与自监督降噪. 当模型通过时空特征提取

模块获得数值图网络的节点表征   后, 首先利用一个全连接层将   映射为两个相同形状的矩阵   以及

, 分别作为信息特征与噪声特征. 针对信息特征  , 模型分别利用两个不同的全连接层, 分别预测每种邻

接矩阵下的水质预测目标   以及针对最后一个时间步   的自监督预测  .

Hn
b lb σb ∈ RN×C另一方面, 模型使用另一个全连接层将噪声信息   预测为自监督预测结果   的偶然不确定性  . 最

后, 受 Kendall等人 [42]的启发, 本文使用偶然不确定损失引导上述网络层解耦数值图网络节点表征中的信息特征

与噪声特征, 即: 

Lnunc =
1
N

∑N

i=1

1
2

exp
(
−log

(
σ2

b

))
(Zb−XT )2+

1
2

log
(
σ2

b

)
(11)

exp(·) XT ∈ RN×C X T其中,   表示自然指数函数,   则表示原始输入数据   中所有节点在第   个时间步的数据.

 3.3   节点对齐模块

B {Ap
b ,b ∈

[1,B]}

A

Gt Gt
b

在趋势感知图结构学习模块中, 模型利用趋势数据构建趋势图网络构建了    种潜在拓扑邻接矩阵  

, 并结合数值数据构建数值图网络挖掘特征进行水质预测. 为确保进行有效的预测结果聚合, 需要估计各个

构建的邻接矩阵下水质预测的效果. 由于趋势图网络中, 作为图节点信息的趋势特征避免了传感器偏置导致的数

值噪声引入, 原始邻接矩阵   中已有的边真实可信. 本文认为在趋势图网络预测所得的所有潜在拓扑结构中, 能够

通过结合原始带噪数值数据, 还原已知水文拓扑结构以及水质指标趋势的潜在拓扑结构具有最高的合理性. 因此,
本文提出在构建的邻接矩阵下得到的数值图节点与趋势图中对应节点的对齐一致性能够表示各个构建所得的邻

接矩阵的有效性. 在这一思路下, 本文提出利用验证趋势图网络   与预测结构得到的数值图网络   节点表征的

跨图节点对齐情况作为聚类依据的预测构建所的图一致性.
Gt Gt

b

(ht
i,h

p
i,b) (ht

i,h
p
j,b (i , j))

具体而言, 本文将趋势图网络   中的节点表征, 与数值图网络   中对应节点的表征作为正样本, 并在其他所

有节点中进行负采样得到的节点表征作为负样本, 本文记正样本对为  , 负样本对为  . 受 Jiang

等人 [43]的启发, 本文使用类似于图数据中边预测的方法计算对齐分数, 即: 

et
i =MLPaligned(h

t

i
) (12)

 

et
i,b =MLP

aligned
(hp

i,b
) (13)

 

scoreb =
1
N

∑N

i=1

(
et

i(e
t
i,b)

T− et
i(e

t
j,b)T
)
, i , j (14)

B yp
b B scoreb针对第 3.2节中   种构建的邻接矩阵下预测的  , 本文利用 Softmax函数对每一样本中   个   进行归一

化后, 对预测结果进行聚合, 即: 

scoreb =
exp(scoreb)∑B

b=1
exp(scoreb)

(15)

 

y′ =
∑B

b=1
scoreb · yp

b (16)

 3.4   训练损失

y′ y水质预测的训练目标是使得预测的   接近于真实的水质指标  , 因此本文采用平均平方误差 (mean square
error, MSE)作为损失函数, 即: 
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Lreg = (y′− y)2 (17)

Lreg =
∑B

b=1
scoreb · (y′− y)2

Lreg scoreb

Laligned = −log(et
i(e

t
i,b)

T− et
i(e

t
j,b)

T)

scoreb

需要注意的是, 根据公式 (16), 损失函数 (公式 (17)) 可被改写为  . 在训练过程中如

直接对   进行优化可能导致   被动地倾向于在回归误差小的样本处上升而在回归误差大的样本处下降. 为
了引导节点对齐模块的训练, 本文额外加入了对比学习损失,  , 并在计算回归损失 (公

式 (17))时将   的梯度截断. 因此, 最终的损失函数为: 

L = Lreg+αLaligned+βLnunc+γLadjreg (18)

α β γ其中,  ,  ,   分别为预先设定的超参数.

 4   实　验

本文利用某市某区内监测到的真实河道水质数据集进行评估, 并与其他 5种基准方法进行比较.

 4.1   数据集和预处理

数据集记录了某段时期间 38 个监测传感器收集的数据以及另一段期间 191 个人工断面收集的精确水质数

据, 反映某市某区内部河道水质情况. 本文利用了水质检测最关注且空值最少的 pH、溶解氧、氨氮、氧化还原电

位和透明度 5个指标建模. 通过排除数据集过于稀疏的时间段, 并对剩余确实数据做插值操作后, 本文以每个人工

断面的各个时间点为基准, 向前取 12个时间步的传感器数据作为样本 g 构建数据集. 该数据集的主要信息如表 1
所示. 本文将水质监测传感器自动测得的数据作为输入数据, 将人工断面所获取的数据作为预测目标进行水质预测.
  

表 1　数据集的基本信息
 

观测节点 各样本节点数 各样本边数 时间点数 总数据量

传感器 38 108 26 236 2 922 063
人工断面 1 2 95 7 339

 

在数据预处理方面, 本文首先对数据集按照收集时间先后顺序排序后, 对数据集中的错误和缺失值进行了处

理, 且对数据集中的空值进行了线性插值的填充. 为保证在同一时间点内尽可能出现较多的传感器观测值, 降低数

据存在的稀疏性, 本文按照小时来划分时间点, 对每个时间点出现的传感器数目进行统计, 剔除掉传感器数目较少

的时间点, 最终得到 26 236个时间点. 针对同一时间点内出现多次的传感器节点数据, 本文取平均值处理. 最后, 根
据每一条人工断面预测目标所在时间点, 截取最邻近的 12个时间点所对应的传感器监测数据作为历史数据输入

模型预测.
为进一步验证 TaGNN在水质预测场景中面对噪声问题的鲁棒性, 我们在采集的数据中分别额外引入了数值噪

声和结构噪声. 具体而言, 我们在原始数据集上添加了随机扰动来模拟数值噪声, 并在真实邻接矩阵基础上随机去除

了部分节点之间的连接, 以模拟结构噪声. 通过这种方式, 我们能够进一步评估模型在噪声干扰下的稳定性和鲁棒性.

 4.2   基线方法和实验环境

本文使用了 5 种基准方法与所提模型进行性能对比测试, 包括处理时空数据的深度学习模型: MLPST、
STAEformer、GTS、MTGNN; 以及扩散图卷积网络 DCRNN与处理噪声数据的 Dropmessage相结合的 DCRNN+
Dropmessage.

1) MLPST[17]. MLPST借鉴MLPMixer的思想, 通过趋势性、周期性和一致性多粒度学习时间依赖性, 利用切

片操作学习空间依赖性, 最终利用全连接网络进行时空交互.
2) STAEformer[24]. STAEformer引入了时空自适应嵌入模块, 在发现时间序列依赖性的同时对时间序列的位

置信息进行了捕获.
3) GTS[41]. GTS 通过学习概率图, 预测多个时间序列的离散图结构, 并与循环图卷积相结合来进行未来的时

空预测.
4) MTGNN[44]. MTGNN 设计了一个图学习模块来学习变量之间的空间单向相关性, 提出了具有混合跳跃传
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播的图卷积和用于多变量时间序列预测的扩张初始层进行预测.
5) DCRNN[45]+Dropmessage[32]. DCRNN 利用图卷积网络捕获空间特征, 并应用基于 RNN 的编码器-解码器

架构建模时间依赖性. Dropmessage则是一种适用于消息传递 GNN模型的通用随机删除方法, 通过对消息矩阵进

行细粒度的删除操作, 允许一个节点将不同的消息传递给不同的邻居. 本文将 DCRNN 中的图卷积网络替换为

Dropmessage, 作为时空数据降噪工作的对比基线.
评估指标. 我们采用了 3 个广泛使用的评价指标, 包括平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)、均方根误

差 (rooted mean square error, RMSE)和决定系数 (R2)评估模型有效性.

B = 4

α, β, γ = 0.1

实验设置. 实验基于 PyTorch和 PyG实现了本文提出的模型与对比方法, 其中在 TaGNN实现中, 设置  ,
. 设置实验使用 Adam作为优化器, 批次大小设置为 64, 其余参数在实验中均按照各论文中提出的模

型表现最佳参数配置. 实验采用容忍度为 30 的早停策略防止模型出现过拟合. 所有实验均使用 GeForce RTX
3090 GPU进行. 为了确保实验结果真实公平的体现算法性能, 实验按照 3:1:1将数据集划分为训练集、测试集和

验证集进行 5折交叉验证, 并将上述评估指标通过均值与标准差的形式进行展示. 实验结果如表 2所示, 表中括号

前数字表示指标均值, 括号内数字表示指标标准差, 加粗指标为最优模型指标, 带下划线指标为次优模型指标.
 
 

表 2　实验结果
 

模型 R2 ↑ MAE (%) ↓ RMSE (%) ↓
MLPST 0.986 4 (0.001 3) 6.365 4 (0.139 3) 13.309 8 (0.356 2)

STAEformer 0.994 3 (0.000 5) 5.162 6 (0.083 6) 10.333 4 (0.438 5)
GTS 0.946 3 (0.005 1) 11.768 2 (0.595 9) 31.770 3 (1.601 7)

MTGNN 0.993 6 (0.000 7) 5.642 3 (0.246 9) 10.938 5 (0.593 0)
DCRNN+Dropmessage 0.818 1 (0.013 7) 20.522 2 (1.064 9) 58.457 3 (1.693 9)

TaGNN (本文) 0.994 7 (0.000 5) 4.972 1 (0.137 3) 9.971 5 (0.441 7)
 

 4.3   实验分析

从表 2 和表 3 可得, 我们提出的 TaGNN 框架在水质预测任务中展现了较强的鲁棒性, 特别是在面对噪声耦

合问题时. 具体而言, 表 3的实验结果表明, 在同时存在数值噪声和结构噪声的情况下, TaGNN对比目前的 SOTA
模型 STAEformer在 R2 上提升了 0.04%, 在MAE上提升了 4.32%, 在 RMSE上提升了 3.71%; 对比与 TaGNN结

构类似的 GTS/MTGNN中表现最好的模型MTGNN在 R2 上提升了 0.06%, 在MAE上提升了 7.37%, 在 RMSE上

提升了 6.07%. 实验表明 TaGNN在带有耦合数值噪声与结构噪声的水质预测问题中, 达到了目前最佳表现. 此外,
加入人工噪声后, 尽管 TaGNN与大部分基线方法的均值表现有所下降, 但 TaGNN的优势依然显著, 进一步验证

了其在噪声处理方面的强大能力和鲁棒性.
 
 

表 3　实验结果 (含数值和结构噪声)
 

模型 R2 ↑ MAE (%) ↓ RMSE (%) ↓
MLPST 0.967 5 (0.006 1) 10.068 5 (0.888 7) 24.627 3 (2.489 1)

STAEformer 0.994 2 (0.000 6) 5.166 8 (0.131 5) 10.443 3 (0.515 3)
GTS 0.927 9 (0.015 0) 13.484 2 (1.823 1) 36.615 8 (3.759 7)

MTGNN 0.993 9 (0.000 6) 5.337 0 (0.189 1) 10.704 8 (0.463 6)
DCRNN+Dropmessage 0.890 4 (0.014 8) 14.283 8 (1.001 4) 45.287 1 (2.836 5)

TaGNN (本文) 0.994 6 (0.000 6) 4.943 5 (0.128 9) 10.055 5 (0.566 1)
 

进一步分析, STAEformer提出的时空自适应模块不同于其他因子式的时空模型, 耦合地建模了时间序列的时

序关系以及时间序列间的位置关系, 得到了次优的结果, 而本文提出的 TaGNN 除了在噪声问题上考虑了结构噪

声与数值噪声外, 同时针对水质预测问题不同指标中存在的结构噪声与数值噪声的耦合性, 对各个指标组合间的

相互关系进行建模分析构建拓扑结构. 相对地, 在噪声处理方面, 当前的 SOTA 模型 STAEfromer 以及 GTS、
MTGNN等只考虑了水质数据中的时间关系与空间关系, 没有针对数值噪声与结构噪声的耦合关系进行处理, 因
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此表现不如本文提出的 TaGNN. 针对 DCRNN+Dropmessage, 虽然 DCRNN 能很好地提取水质数据的时空特征,
Dropmessage则通过对边的随机丢弃对数据进行数值降噪, 然而边的随机丢弃没有考虑到水质指标组合间可能存

在的不同的关系结构, 加剧了原始数据的结构噪声, 从而因为两种噪声的耦合问题进一步恶化了时序数据中的数

值噪声, 降低模型对特征的提取能力. 因此 DCRNN+Dropmessage在所有基线中表现最差, 这一结果也印证了本文

在前文所述的不同指标组合间存在不同的拓扑关系.
为了进一步验证所提方法的有效性, 我们对 5种基线方法与 TaGNN在 R2、MAE和 RMSE指标上的差异进

行了配对样本 t 检验. 结果如表 4和表 5所示, 所有方法与 TaGNN在 3个指标上均存在显著差异 (P 值小于 0.05),
表明 TaGNN相较于其他方法在这些指标上的差距具有统计学显著性, 特别是在与 STAEformer的比较中, 尽管二

者在均值上最为接近, 但我们的结果显示 TaGNN在各项指标上均具有显著优势, 进一步验证了 TaGNN的有效性.
  

表 4　差异显著性分析
 

模型 P (R2) P (MAE) P (RMSE)
MLPST & TaGNN 0.000 0*** 0.000 0*** 0.000 0***

STAEformer & TaGNN 0.027 7* 0.000 6*** 0.025 0*
GTS & TaGNN 0.017 3** 0.002 9** 0.002 8**

MTGNN & TaGNN 0.002 4** 0.000 1*** 0.002 0**
DCRNN+Dropmessage & TaGNN 0.000 0*** 0.000 0*** 0.000 0***

注: *P<0.05, **P<0.01, ***P<0.001. 表格中数字表示P值, P值小于0.05, 拒绝原假设, 即数据之间存在显著差异, 下同
  

表 5　差异显著性分析 (含数值和结构噪声)
 

模型 P (R2) P (MAE) P (RMSE)
MLPST & TaGNN 0.000 9*** 0.000 4*** 0.000 3***

STAEformer & TaGNN 0.045 7* 0.000 7** 0.041 5*
GTS & TaGNN 0.000 8*** 0.000 7** 0.000 1***

MTGNN & TaGNN 0.004 9** 0.002 1** 0.005 4**
DCRNN+Dropmessage & TaGNN 0.000 1*** 0.000 0*** 0.000 0***

 

 4.4   消融实验

接下来, 我们通过消融实验证明所提 TaGNN框架中各个模块的有效性. 其中, TaGNN (nunc-)代表模型去掉

了噪声不确定性模块; TaGNN (adjreg-)代表模型去掉了邻接矩阵正则损失; TaGNN (ensemble-)代表模型不再将

图对齐结果作为聚合权重, 而简单的通过平均的方式进行聚合; TaGNN (nhead-)代表模型不再使用多头注意力来

提议多种潜在的拓扑结构, 而简单的通过单头自注意力预测一种降低结构噪声后的拓扑结构; TaGNN (---)则代表

模型仅包含 GTS的图结构生成模块与MTGNN的时空提取模块. 实验结果如表 6所示.
  

表 6　消融实验 (含数值和结构噪声)
 

模型 R2 ↑ MAE (%) ↓ RMSE (%) ↓
TaGNN (nunc-) 0.994 4 (0.000 6) 4.985 2 (0.116 3) 10.272 7 (0.511 4)
TaGNN (adjreg-) 0.992 0 (0.005 6) 5.675 4 (1.479 7) 11.734 4 (3.737 9)

TaGNN (ensemble-) 0.994 2 (0.001 0) 5.032 1 (0.264 3) 10.423 9 (0.846 1)
TaGNN (nhead-) 0.994 4 (0.000 7) 4.964 3 (0.198 1) 10.195 6 (0.627 3)
TaGNN (---) 0.994 1 (0.001 0) 5.113 2 (0.255 6) 10.495 6 (0.843 4)
TaGNN (本文) 0.994 6 (0.000 6) 4.943 5 (0.128 9) 10.055 5 (0.566 1)

 

从表 6中可得, TaGNN中的各个模块均有效. 其中, 对比 TaGNN (nunc-)与 TaGNN的实验结果可得, 模型使

用的不确定性去噪模块有效地解耦了数值噪声信息与真实信息, 为最终的预测提供了更鲁棒的特征信息; 此外, 通
过对比 TaGNN (adjreg-) 与 TaGNN 的结果可得, 通过原始输入的邻接矩阵约束模型构建的邻接矩阵拓扑结构是

有效的, 在训练初期引导模型构建拓扑结构的优化方向, 避免模型构建错误拓扑结构导致额外的结构噪声, 提高模

型预测的准确性; 通过对比 TaGNN (ensemble-)与 TaGNN的结果可得, 模型使用的图对齐模块很好地建模了各种
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潜在邻接矩阵拓扑结构的一致性, 并根据 y 一致性对最终的多种预测结果进行聚合, 得到了更为可靠的预测结果;
而通过对比 TaGNN (nhead-)与 TaGNN的结果可得, 通过提议-聚合模式来预测多种潜在的水文拓扑结构, 并聚合

这些拓扑下的预测结果具有更好的鲁棒性, 从而证明了 TaGNN中针对水质预测噪声耦合问题设计的提议-聚合机

制的有效性; 而 TaGNN (---)的结果与其余实验结果对比可得, 这 3个模块的两两组合同样能起到较好的效果, 避
免相互掣肘, 导致模型性能下降.

 4.5   实际案例分析

最后, 我们将模型预测得到的多种潜在可能的邻接矩阵进行了可视化, 并与河道的真实情况进行对比验证, 如
图 3所示, 其中横纵坐标对应节点序号. 如图 3(a)–(d)所示, 不同区块关注到不同指标组合间不同的拓扑结构. 其
中, 如图 3(d)所示, 标记的深绿色所在列对应的节点为大量地下管网交汇处, 因此与其余节点存在连接关系. 此外,
如图 3(e)、(f)所示, 图中高亮列所对应节点在实地勘察中发现人工排口, 而模型预测得到的邻接矩阵在上述节点

中对比原始邻接矩阵增加了新的边结构, 与现实情况相符, 证明 TaGNN学习得到的邻接矩阵的有效性, 即趋势图

网络能够有效分离原始数据中带有的结构噪声, 为后续的数值图网络去噪提供有效支持. 此外, 通过线性层的参数

分析, 根据其权重数值大小, 我们可以判断各个水质指标对不同预测邻接矩阵的贡献, 从而方便相关机构发现尚未

探明的人工排口或底下河道, 使得模型也具有一定的可解释性.
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图 3　构建的拓扑结构可视化
 

 5   总　结

本文提出了一种基于趋势感知图神经网络的耦合噪声水质预测框架 TaGNN, 该框架主要由趋势感知图结构

学习模块利用趋势特征与原始拓扑结构构建趋势图网络, 建模指标间的组合关系, 预测观测节点间潜在的拓扑结

构关系; 随后框架通过去噪时空学习模块利用构建的多种潜在邻接矩阵, 结合输入的原始带噪数据构建数值图网
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络, 挖掘数据的时空特征, 并解耦噪声特征与信息特征, 最终通过信息特征进行预测. 此外, TaGNN使用节点对齐

模块, 对齐趋势图网络与数值图网络的对应节点特征, 作为聚合最终预测结果的依据. 通过在一个私有真实数据集

上进行对比实验, 本文提出的 TaGNN具有更高的 R2 与更低的MAE与 RMSE. 因此本文的模型对于水质预测种

耦合的结构噪声与数值噪声具有更好的鲁棒性. 未来的工作将专注于设计更适应水质预测任务的主干图神经网

络, 进一步挖掘水质预测数据中的时空特征.
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