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摘 要：针对水质数据在时间维度的依赖关系以及水质监测站点在空间维度的依赖关系，基于海河流域天津段实际监

测的历史水质数据，设计了有效提取时空特征的方法，提出一种融合图注意力网络（GAT）、双向长短期记忆网
络（Bi-LSTM）以及残差块（ResBlock）的时空水质预测模型（GAT-BILSTM-Res）.该模型首先通过 GAT捕获水
质监测站点之间的拓扑关系，建立空间相关性模型；同时通过 Bi-LSTM捕捉水质监测数据的动态变化，并对
时间相关性进行建模；然后将时空特征融合，输入残差块；最后使用全连接层对预测结果进行输出.实验结果
表明，相较于基线模型，该模型能够实现 6.6%~25.2%的性能提升.
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Water Quality Prediction Model Based on GAT-BILSTM-Res
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Abstract：For the dependence of water quality data in the time dimension and the dependence of water quality monitoring
stations in the spatial dimension袁this paper is based on the actual monitoring of historical water quality data in the Tianjin
section of the Haihe River basin.It designs a method to effectively extract spatio-temporal characteristics袁and proposes a
spatio-temporal water quality model渊GAT-BILSTM-Res冤 that combines graph attention network 渊GAT冤袁bi-directional
long and short-term memory network 渊Bi-LSTM冤 and residual block 渊ResBlock冤. The model first captures the topological
relationship between water quality monitoring stations through GAT and establishes a spatial correlation model曰at the same
time袁the dynamic changes in water quality monitoring data are captured through Bi-LSTM袁and the temporal correlation is
modeled. Then the spatio-temporal features are fused and input into the residual block. Finally袁the prediction results are
output by using the fully connected layer. The experimental results show that the model is able to achieve a performance
improvement of 6.6%~25.2% compared with the baseline model.
Key words：water quality prediction；graph attention network；bi -directional long and short -term memory network；
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数字化改革是推进水环境治理能力的重要手段，

构建地表水水质预测预警系统，实现重点流域及湖库

水质预测预警是地表水管理的重点 [1]，且其作为地表

水水质预测预警系统建设的基础，已经成为水环境治

理的重要研究内容.
实现高精度的水质预测是一项具有挑战性的任

务.在早期的预测方法中，研究者利用水质数据之间
的线性关系来捕捉其发展趋势，如自回归移动平均模

型（ARMA）、差分整合移动平均自回归模型（ARIMA）
以及其他统计学预测模型[2].然而，对于非线性水质数

据，模型的预测精度不高.采用随机森林、支持向量机
（SVR）、极限学习机（ELM）等机器学习方法[3]虽提高了

预测精度，但需要进行复杂的特征工程，模型实际应

用难度较大.随着深度学习技术的发展，研究者在用
长短期记忆网络（LSTM）处理具有时间序列特征的数
据方面取得了显著成果[4-5]，这为水质预测的研究提供

了新方向. Ye等[6]结合上海市河流的水质监测数据，使

用 LSTM模型对河流中的主要污染物指数进行预测和
验证，并证明了该模型的预测精度和泛化能力优于传

统的循环神经网络（RNN）模型. 然而，上述方法仅从
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时间层面对水质指标进行预测，忽略了空间层面的影

响，使预测结果与真实值之间往往存在一定的偏差.
为了同时考虑水质数据的时空特性，用于捕捉空间特

征的图卷积神经网络（GCN）[7]被用于水质预测任务，
GCN可以处理图数据，更适合不规则站点关系图的建
模.许佳辉等[8]将 GCN与 LSTM结合对水质进行预测，
使用 GCN建模站点间的空间依赖关系，并使用 LSTM
同时对时空特征进行学习，模型性能得到明显提升，

证明了空间特征对水质预测任务的有用性. 综上所
述，经过不断的优化，水质预测模型的准确性得到显

著提升.但还存在一定的局限性，主要包括：淤未能把
握水质时序数据的双向影响机制，仅从正向提取水

质数据的特征，导致获取信息不充分，影响预测结果.
于GCN进行特征聚合时不能为不同节点分配不同权
重，使模型捕获空间相关性的能力被削弱.

针对上述问题，本文提出一种时空水质预测模型

（GAT-BILSTM-Res），主要贡献如下.
（1）引入 GAT来弥补 GCN的不足. GAT可以通过

注意力机制对邻域节点进行有区别的信息聚合，改变

了基于 GCN的特征提取方式.
（2）采用 Bi-LSTM同时考虑时间序列数据的正邻

域和负邻域，以捕获更深层次的数据信息.
（3）增加残差模块解决模型退化问题，进一步提

高预测的准确性.

1 GAT-BLSTM-Res模型简介

1.1 问题定义

定义 1：对于水质监测站点之间的拓扑关系，通过
图 G（V，E）来表示，V = {vi}i=1，2，3，…，m为站点集合，其中每
个节点 vi表示一个站点 i. E = {eij}表示边的集合，每条
边 eij = {vi，vj}表示两个站点之间的空间关系.

定义 2：模型的输入为 X沂Rm伊N伊D.其中：m为历史
水质序列长度；N为水质监测站点数；D为输入特征维
度.模型的输出为 Y沂Rn伊N，n表示预测步长.

水质预测问题可以定义为：通过对历史水质监测

样本 X 的学习，基于反映站点空间相关性的图 G，建
立水质预测模型 f（·），对未来一段时间内所有站点的
水质指标 Y沂Rn伊N进行预测，即

{X；G}寅
f（·）
Y （1）

1.2 模型总体框架

GAT-BILSTM-Res模型总体结构如图 1所示.模
型主要包括三个模块：空间 GAT模块、时间 Bi-LSTM

模块和残差模块.具体而言，以水质监测站点关系图
的邻接矩阵和水质历史序列数据作为空间模块的输

入，通过 GAT建模水质监测站点间的空间相关性，对
空间特征进行提取.同时，将水质历史序列数据作为
时间模块的输入，通过 Bi-LSTM挖掘水质序列数据的
时间关联性，对时间特征进行提取.将时空特征融合
输入残差模块，由全连接层输出得到预测结果.

1.3 模型设计

1.3.1 空间 GAT模块
从空间维度分析，同一流域的站点间存在空间相

关性.因此，同一流域内的监测站点在空间分布上形
成图结构.本文用站点拓扑关系图的邻接矩阵 A沂RN伊N

对空间相关性进行建模.通过设定距离阈值 r构造加
权邻接矩阵，若两个站点之间的距离小于 r，则建立站
点间边的关系，表示存在空间关联.计算方法如公式
（2）所示，计算站点 vi和 vj之间的测地线距离（geodesic
distance），将其倒数作为表示站点间空间关系的邻接
矩阵值，即

A i，j =
di，j

-1 0＜di，j＜r
0 otherwise嗓 （2）

距离阈值 r 的设置会直接影响连接图的边的密
度. r设置过小，会导致邻接矩阵的大部分项为 0，进而
无法有效反映站点之间的空间依赖关系. r设置过大，
图上几乎所有的边都存在连接关系，模型计算压力将

增大.因此，设置合理的距离阈值对特征的提取至关
重要. r的设定通常根据图节点之间的实际距离和先
验知识来共同确定.本文根据实际情况分析，将水质
监测站点关系图的距离阈值设置为 110 km.

完成图的构建后，通过 GAT提取空间特征，空间
模块的结构如图 2所示.

图 1 GAT-BILSTM-Res模型结构

X；A

Y

空间模块 时间模块

残差模块

线性层
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GAT在注意力系数的计算过程中，邻接矩阵可以
实现 GAT中的 masked attention，使节点在特征聚合过
程中可以根据邻居节点的不同分配到不同的权重，更

好地将节点特征之间的相关性融入到模型中，提升模

型的空间表达能力.
图注意力层的输入为邻接矩阵 A和水质历史序

列数据 X，且
X = {x1，x2，…，xN}，xi沂Rm伊D （3）
经过图注意力层的特征聚合后，空间模块产生一

组新的节点特征集合 X忆，即

X忆 = {x1忆，x2忆，…，xN忆}，xi忆沂Rm伊D （4）
GAT在提取新节点特征的过程中，为了获取足够

的特征表达能力，需要一个可学习的线性变换将输入

特征转化为更高层次的特征.因此，一个共享权重矩
阵W作为第一步被应用于图的每个节点中.通过对节
点执行共享注意力机制 a，计算注意力系数 eij，并使用
LeakyReLU函数对其激活.之后使用 softmax函数对注
意力系数进行标准化操作，计算过程如下式

eij = LeakyReLU（aT - [Wxi椰Wxj]） （5）

琢ij = softmax（eij）= exp[eij]

移k沂Ni
exp[eik]

（6）

其中：[·椰·]）表示对节点 i；j 为变换后的特征进行拼
接；aT为 a的转置；a沂R2(m伊D)忆为共享注意力机制 a参数
化后的权重向量.

根据归一化后的注意力系数，第二步可以通过对

特征进行加权求和获得节点 i的新特征 xi忆，计算过程
如下

xi忆 = 滓（
j沂Ni

移琢ijWxj） （7）

为了进一步提高模型的稳定性，引入多头注意力

机制，使每个注意力机制处理一个子空间，对 K 组注
意力机制，分别计算出每组的结果后拼接在一起，得

到输出结果.连接方式采用求平均值的方式，计算方
法如下

xi忆 = 滓（1
K 移

K

K=1
j沂Ni

移琢ij
kWxj） （8）

其中：琢ij
k为第 k 组节点 i在节点 j 上的注意力值.

1.3.2 时间 Bi-LSTM模块
LSTM在传统的循环神经网络（RNN）基础上进一

步改进，通过增加门控机制来调节信息流，解决了

RNN的短时记忆问题，缓解了 RNN在反向传播过程
的梯度消失问题，成为时间序列预测建模中最常用的

神经网络. LSTM的结构如图 3所示.

t时刻 LSTM 对输入数据 xi按照如式 9-14 进行
更新，即

ft = 滓（Wf 伊 [ht-1，xt] + bf） （9）
it = 滓（Wi 伊 [ht-1，xt] + bi） （10）

c軇t = tanh（Wc 伊 [ht-1，xt] + bc） （11）

ct = ft·ct-1 + it·c軇t （12）
ot = 滓（Wo 伊 [ht-1，xt] + bo） （13）
ht = ot·tanh（ct） （14）

其中：ft、it、ot分别表示 t时刻遗忘门、输入门和输出门

的计算值；W和 b 为权重矩阵和偏置项；c軇t、ct为 t时刻
的中间状态和细胞状态；滓和 tanh（·）为非线性激活函
数；ht表示隐藏状态的输出.

图 2 空间 GAT模块结构

图 3 LSTM结构
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LSTM 虽然能较好地捕捉到较长距离的依赖关
系，但 LSTM只关注正向时间序列，没有考虑反向时间
序列对模型的影响，导致模型预测精度降低. Bi-LSTM
同时考虑了时间序列上两个邻域的信息，利用两个相

互连接的隐藏层处理不同方向的数据，有效增加了网

络可用的信息量.通过对输入序列进行双向非线性映
射来捕获数据的相关关系，能够实现更准确的预测输

出.因此，本节在时间模块选择 Bi-LSTM网络来提取
更深层次的时序特征[9]. Bi-LSTM结构如图 4所示.

水质历史序列数据 X 为时间模块的输入，t时刻
Bi-LSTM的隐藏状态 ht通过前一时刻的前向隐藏状

态和后向隐藏状态以及当前时刻的输入 xt计算得出，
具体计算方法如式（15）至式（17）所示，即

h軋t = LSTM（xt，h軋t-1） （15）

h車t = LSTM（xt，h車t-1） （16）

ht =Who寅h軋t +Who饮h車t-1 （17）

式中：LSTM（·）是式（9）至式（14）中的运算方法；h軋t、h車t

分别为前向 LSTM 和后向 LSTM 在 t 时刻的隐藏状
态；Who寅、Who饮分别为前向 LSTM 和后向 LSTM 隐藏层
的输出权重矩阵.
1.3.3 残差模块

将空间 GAT模块与时间 Bi-LSTM模块输出的时
空特征聚合，为了使模型时空表达更充分，采用拼接

方式对两个模块的输出进行融合，通过全连接层输出

预测结果.此外，本文在预测输出阶段增加了残差模
块，解决模型因网络层数增加出现模型退化的问题[10]，

以实现更好的预测效果.残差模块结构如图 5 所示，
残差模块由直接映射部分和残差部分 F（Xl，Wl）组成，

可以表示为

Y 忆 = Xl + F（Xl，Wl） （18）
其中：Wl为残差结构的参数；Xl表示时空特征融合结果.

经残差模块输出后，由全连接层输出模型最终的

预测结果，即

Y = Y 忆棕 + b （19）
其中：棕为参数矩阵，b 为偏置.

2 实验结果与分析

2.1 数据集来源

本文数据来源于环境专业知识服务系统（http：//
envi.ckcest.cn/environment/），选取海河流域天津段作
为研究区域，收集了 16个水质监测点从 2021年 1月
5日至 2021年 12月 1日的历史水质监测数据作为研
究内容，共 31 120组数据，监测时间间隔为 4 h，对水
质监测数据中的高锰酸盐指标、pH 和溶解氧指标进
行预测.
2.2 数据分析与预处理

（1）异常值处理. 获取的历史水质监测数据由于
监测过程的不确定因素，可能存在一些异常值，需对

其进行处理.本文依据地表水环境质量标准[11]中提供

的不同水质指标的有效值范围（见表 1）来排除异常值，
并将有效值范围以外的数视为缺失值.

（2）缺失值处理. 实际监测数据由于人为因素和
设备问题会导致数据的缺失和异常，异常数据经过处

理后视为缺失值，缺失值的处理采用线性插值法.具
体公式如下

图 4 Bi-LSTM结构

图 5 残差模块结构

水质指标 有效值

高猛酸盐指数 2~15 mg/L

溶解氧 2~7.5 mg/L

氨氮（NH3-N） 0.15~2.0 mg/L

总磷（以 P计） 0.02~0.4 mg/L

总氮 0.2~2.0 mg/L

pH值 6~9

表 1 水质监测数据指标有效范围

Output Layer

Backward Layer

Forward Layer

Input Layer

Forward
Backward

LSTM

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM

Xl

Y 忆

48，3伊3，64

64，3伊3，48
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表 2 皮尔逊相关性特征筛选结果

y = y0 + y1 - y0
x1 - x0

（x - x0） （20）

其中：x0、x1、y0、y1为缺失值前后的真实数据样本；y 为
拟合函数.
（3）数据归一化处理.水质数据分布差异较大，为

了使模型的训练更加稳定有效，使用 min-max归一化
将水质监测数据映射到[0，1]范围内，经过训练及测试
之后，再对预测结果进行逆归一化操作，即

x忆 = x - xmin
xmax - xmin

（21）

其中：x为水质监测原始数据；xmin为水质监测数据字
段的最小值；xmax为水质监测数据字段的最大值.
2.3 特征相关性分析

水环境是一个复杂的动态变化的系统，各水质指

标间存在相互影响.因此，在进行预测时，不能仅考虑
单个指标的影响，需对特征进行相关性分析，挖掘

数据之间的内在关联.本文使用皮尔逊相关系数分析

数据中各因子与预测指标间的相关性，选择相关性

较高的特征因子对模型进行训练，进而提升模型的

训练效率.
皮尔逊相关系数（pearson correlation coefficient）

是刻画两个变量之间的线性相关程度的统计方法，其

值介于之间.相关系数值为正，代表两变量呈正相关；
反之，则代表两变量呈负相关.且其绝对值越接近 1，
表明变量之间的相关性越强，其计算方法如下

籽X，Y = cov（X，Y）
滓XY

= E[（X - 滋X）（X - 滋Y）]
滓X滓Y

（22）

其中：cov（X，Y）表示变量 X 和 Y 变量的协方差；滓X、滓Y

分别表示变量 X 和变量 Y 的标准差.
通过对水质监测数据中的 8 项水质指标运用皮

尔逊相关系数算法进行分析，得到如表 2所示结果.
经过分析发现，与高猛酸盐指数相关性较强的指标有

电导率和总磷；与溶解氧相关性较强的指标有 pH、温
度和总磷；与 pH相关性较强的指标有溶解氧.

水质指标 pH 溶解氧 高锰酸盐 氨氮 温度 电导率 总磷 总氮

pH 1 0.63 0.34 -0.34 -0.36 0.087 -0.19 -0.33

溶解氧 0.63 1 -0.047 -0.4 -0.65 0.052 -0.48 -0.044

高锰酸盐 0.34 -0.047 1 0.14 -0.043 0.43 0.5 -0.2

氨氮 -0.34 -0.4 0.14 1 0.16 0.17 0.5 0.072

温度 -0.36 -0.65 -0.043 0.16 1 -0.006 1 0.24 -0.16

电导率 0.087 -0.052 0.43 0.17 -0.006 1 1 0.16 -0.14

总磷 -0.19 -0.48 0.5 0.5 0.24 0.16 1 0.19

总氮 -0.33 -0.044 -0.2 0.072 -0.16 -0.14 0.19 1

基于上述分析，本文选取高猛酸盐指数、电导率

和总磷作为输入特征对高猛酸盐指数进行预测；选取

溶解氧、pH、温度和总磷作为输入特征对溶解氧进行
预测；选取 pH、溶解氧作为输入特征对 pH进行预测.
将全部特征输入的预测结果作为对比，实验结果如表

3所示.经过特征筛选后，模型的预测精度得到有效
提升.

2.4 模型评价指标

选择平均绝对误差（MAE）和平均相对误差（MRE）
对 GAT-BILSTM-Res模型的性能进行评估，其计算公
式如下.

（1）平均绝对误差，即

MAE = 1
N

N

i = 1
移|xi - x赞 i| （23）

（2）平均相对误差，即

MRE = 1
N

N

i = 1
移 |xi - x赞 i|

xi
（24）

其中：N为数据长度（测试集样本大小）；x赞 i为预测值；xi
为真实值.
2.5 模型参数设置

本文实验基于 python3.8的 Anaconda环境，结合
PyTorch框架构建模型进行训练和测试. 模型主要超
参数设置如下：学习率为 0.005；模型迭代次数设置为
300；采用 Adam优化器优化模型参数. GAT的隐藏层
数为 32，注意力头数为 8；Bi-LSTM的隐藏层单元数
为 16；残差模块输入输出通道数均为 48，隐藏层单元
数为 64，卷积核大小为 3 伊 3.将预处理后的历史水质

GAT-BILSTM-Res
高猛酸盐指数 pH值 溶解氧质量浓度

MAE MRE MAE MRE MAE MRE

特征筛选 1.13 0.31 0.21 0.026 1.50 0.20

全部特征 1.16 0.37 0.25 0.029 1.56 0.25

表 3 不同特征数据输入的模型性能
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数据依站点数划分为 1 945组，用窗口大小为 24的滑
动窗口，以步长为 4 生成 392组数据样本作为训练
集，11组数据样本作为测试集.
2.6 模型对比与分析

2.6.1 基线对比

为了验证模型的有效性，将提出的模型与传统的

深度学习方法进行对比，主要基线模型包括 LSTM网
络、门控循环单元网络（GRU）[12]和 Bi-LSTM网络.表 4
为本文模型与基线对比模型在高锰酸盐指数、pH 和
溶解氧质量浓度指标上预测性能的结果，预测步长为

一步.从表中可见，与其他模型相比，该模型在三项评
价指标上均有明显的性能优势，与 LSTM相比，本文模
型在高锰酸盐指数、pH值和溶解氧质量浓度上性能
分别提升约 25.2%、19.2%和 11.2%.与 GRU相比，性
能分别提升了约 7.4%、27.6%和 43.0% . 与 Bi-LSTM
相比，性能分别提升约 6.6%、12.5%和 12.3%.

2.6.2 融合模型对比

为进一步验证模型融合的优越性，本文建立了 5
种融合模型：GCN-LSTM、GCN-GRU、GCN-BILSTM、
GAT-LSTM-Res、GAT-GRU-Res. 将所提出模型与上
述 5种模型进行对比（见表 5），根据表 5所示三项指
标的预测结果，本文模型在两项评价指标上均取得最

佳性能.

3 结 论

本文针对水质数据的时空特性，构建了一种有效

的融合模型对地表水水质指标进行预测，在真实水质

监测数据集上进行评估，并与 LSTM、GRU、Bi-LSTM
以及 5种融合模型进行对比，发现本文所提出模型均
取得了更好的性能.实际上，水质指标预测还会受到
天气、周边环境等其他因素的影响，本文所提出的预

测模型有进一步的提升空间，未来将引入更多影响水

质预测的因素，从多个维度进行实验验证，提高预测

的精度.
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模型
高猛酸盐指数 pH值 溶解氧质量浓度

MAE MRE MAE MRE MAE MRE

GCN-LSTM 1.18 0.39 0.35 0.042 1.58 0.21

GCN-GRU 1.19 0.44 0.36 0.043 1.65 0.22

GCN-BILSTM 1.16 0.37 0.25 0.030 1.56 0.22

GAT-LSTM-Res 1.22 0.35 0.24 0.031 1.52 0.21

GAT-GRU-Res 1.17 0.39 0.22 0.027 1.54 0.22

GAT-BILSTM-Res 1.13 0.31 0.21 0.026 1.50 0.20

模型
高猛酸盐指数 pH值 溶解氧质量浓度

MAE MRE MAE MRE MAE MRE

LSTM 1.51 0.55 0.26 0.033 1.69 0.21

GRU 1.22 0.50 0.29 0.035 2.63 0.31

Bi-LSTM 1.21 0.42 0.27 0.030 1.71 0.23

GAT-BILSTM-Res 1.13 0.31 0.21 0.026 1.50 0.20

表 4 基线模型预测结果对比

表 5 融合模型预测结果对比
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