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Morty

Oh geez, R-Rick！
平台给我推荐了一堆
“好友”……它咋知道
这些人跟我相似的啊？

Rick

*嗝* Morty，与其在这瞎猜，
不如我带你去看看！
人和人的网络构成图，
算一下相似度就懂了！

传送门已开启！

引言 案例一：水文 案例二：化学 案例三：人文 通用平台 总结与展望 １/４３
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穿越时空，构建联系
古代中国 (∼公元前５００年至今)

历史人物网络
关系如何形成？

世界各地 (∼１５００年至今)

全球关系网络
文明如何交汇？

ETH苏黎世

他们和 Einstein
又有什么关系呢？

Morty Rick

孔子

郑和

秦始皇

Napoleon

Marx

Mandela

Buddha

Einstein
ETH Zürich, １８９６–１９００

(２０２６.０５.０８)

因为今天的报告，他们产生了联系！
人物 → 节点，关系 → 边
— “社交网络”诞生了！
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社交网络 −→图G = (V, E)

１３个跨越时空的历史人物，通过各种关系连接成一张“社交网络”
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社交网络 −→图G = (V, E)

社交网络（直观形式）

⇒
抽象化

图G = (V,E)

人物→节点 V 关系→边 E 属性→标签 `
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图数据的多样性
化学信息学: 分子

社交媒体: 社交网络

计算机视觉: 手写体

计算机视觉: ３D 点云
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什么是图 (Graph)？

定义
图G = (V,E)由一个有限节点集 V和边集 E ⊆ V× V组成。
节点和边上可以携带标签（类别信息）和属性（连续特征）。

A

B

C

D

E
节点 (vertex)

边 (edge)

V = {A,B,C,D,E}

|V| = 5, |E| = 6

核心优势：图能够自然地表达实体之间的关系，
不受限于固定维度或网格结构。
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图空间的挑战

Machine learning 
methodsInput data

Patterns
Features
Properties

欧氏空间
• 连续空间
• 元素维度固定
• 传统ML直接适用

图空间
• 离散空间
• 节点、边数量可任意变化
• 多种标签/属性，图同构问题
• 无法直接使用传统ML方法！

引言 案例一：水文 案例二：化学 案例三：人文 通用平台 总结与展望 ８/４３



我们的方法：图表示学习与度量学习

复杂关系数据
水文/化学/人文

图结构
G = (V,E)

图表示与度量学习
Graph Kernels / GED

GNN / 图 Transformer

统一向量空间
分类/回归/检索

核心思想：将不同领域的复杂关系统一表示为图，
再通过图学习方法映射到可计算的向量空间
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图的相似度如何计算？

Graph Kernels

提取子结构特征 φ(G)

k(G1,G2) = 〈φ(G1), φ(G2)〉

共同子结构越多→越相似

Graph Edit Distance

最少编辑操作G1 → G2

ged(G1,G2) = minπ
∑
i C(πi)

插入/删除/替换节点和边

Graph Neural Networks: 学习图的向量表示 hG，通过
d(G1,G2) = ‖hG1

− hG2
‖端到端学习

三种方法各有优劣，后续案例中将根据场景灵活选用
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案例一：水文
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为什么关注河流水温？

• 生态指标：水温直接影响水生生物的生存
鱼类繁殖、藻类生长、溶解氧含量

• 气候变化：全球变暖导致河流水温上升
瑞士河流过去３０年平均升温 ∼１.５°C

• 水资源管理：饮用水、工业冷却、农业灌溉
水温超标可能导致生态灾难

• 核心问题：能否利用气象数据和空间结构
来精确预测河流各站点的水温？

瑞士河流水温时空数据
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河流即是图

Swiss-１９９０
２８ 站点 · ３０ 年
１５９６ km²/站

Swiss-２０１０
６３ 站点 · １０ 年
１０３９ km²/站

Zurich
１５ 站点 · １３ 年
７４ km²/站

监测站→节点，河段→边 河流网络天然形成图结构！
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四种建模架构
Structural Information

St
at

io
n 

Em
be

dd
in

gs

No Yes

N
o

Ye
s

Station-
Specific
Model

A. Isolated Model

Graphlet
Model

Spatial Context
Concatenation

B. Graphlet Model

Shared
Model

Shared
Weights

C. Embedded Model Stations 1, 2, 3
Temporal Encoder

Shared Weights

River 
Graph

Spatial
Message
Passing
(Shared
Weights)

D. ST-GNN

Station-
Specific
Model

Station-Specific
Model

Isolated +邻居−−−→ Graphlet +共享权重−−−−−→ Embedded +图结构−−−−→ ST-GNN
Benchmarking Transformers on Spatio-Temporal River Water Temperature Modeling, submitted to ICPR ２０２６
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时序建模：LSTM vs Transformer

LSTM
• 循环结构，逐步处理序列
• 门控机制控制信息流
• 训练稳定，参数较少
• 长距离依赖能力有限

Transformer
• 自注意力机制，并行处理
• 直接建模任意位置间的关系
• 全局感受野
• 需要位置编码 (PE)

关键发现
• Transformer 在精度上优于 LSTM ３–１２%（相同窗口长度时）
• 但 LSTM在结合图结构时更稳定
• Transformer 计算时间高 ３１–３０８%
• Station embeddings对两种模型都至关重要
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空间建模：图神经网络 (GNN)

v

u1

u2

u3

u4

m
u
1 →
v

mu 2
→
v

mu 3
→
v

m
u
4 →
v

１. 消息：mu→v = φ(hu,hv, euv)

２. 聚合： m̄v =
⊕
u∈N (v)mu→v

３. 更新： h′v = ψ(hv, m̄v)

变体：MPNN, GAT, GCN, GIN, GraphSAGE

上游站点的水温信息通过图结构传播到下游
→捕获河流网络中的空间依赖关系
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创新评估指标：WT-Score
传统指标的局限
RMSE、MAE、NSE 等单一指标无法全面评估模型在不同条件下的表现。

Weighted Temporal Performance Score (WT-Score)

WT-Score =
∑
iw(ci)M(ci)∑

iw(ci)

一个通用的加权评估框架：对条件变量 c（如窗口长度、预测步长、噪声强度）
按权重w(c)聚合性能得分M(c)。根据评估目标实例化为：
• HLE（历史长度效率）：c =窗口长度, w(l) = 2−l/h1/2 —强调短窗口性能

• MHFA（多步预测精度）：c =预测步长, w(h) = 1 —各步长均等评估

• NR（噪声鲁棒性）：c =噪声强度, w(σ) = σγ
—强调高噪声条件

→统一框架，多维度实例化，为模型选择提供全面指导
引言 案例一：水文 案例二：化学 案例三：人文 通用平台 总结与展望 １７/４３



结果：多维度性能对比
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雷达图展示各模型在不同评估维度上的综合表现 · 共训练 １３,２００ 个模型
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结果：多步预测性能
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不同预测步长 (１–７天) 的性能
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不同历史窗口长度的影响

• Nowcasting RMSE: ０.７–０.９°C; ７天预测 RMSE: １.２–１.３°C
• Embedding 模型实现 ８８–９９%参数削减
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基于经验的模型选择建议

HighHighHighHighHigh

Resource

MediumMediumMediumMediumMedium

LowLowLowLowLow

High AccuracyHigh AccuracyHigh AccuracyHigh AccuracyHigh Accuracy

Accuracy vs. Stability

High StabilityHigh StabilityHigh StabilityHigh StabilityHigh Stability

Speed: SlowSpeed: SlowSpeed: SlowSpeed: SlowSpeed: Slow

Speed

Speed: MediumSpeed: MediumSpeed: MediumSpeed: MediumSpeed: Medium

Speed: FastSpeed: FastSpeed: FastSpeed: FastSpeed: Fast

Window: MediumWindow: MediumWindow: MediumWindow: MediumWindow: Medium

Window

Window: LongWindow: LongWindow: LongWindow: LongWindow: Long

NowcastingNowcastingNowcastingNowcastingNowcasting

Horizon

Short HorizonShort HorizonShort HorizonShort HorizonShort Horizon

Medium HorizonMedium HorizonMedium HorizonMedium HorizonMedium Horizon

Isolated (L)Isolated (L)Isolated (L)Isolated (L)Isolated (L)

Method

Graphlet (L)Graphlet (L)Graphlet (L)Graphlet (L)Graphlet (L)

Embedded (L)Embedded (L)Embedded (L)Embedded (L)Embedded (L)

ST-GNN (L)ST-GNN (L)ST-GNN (L)ST-GNN (L)ST-GNN (L)

Isolated (T)Isolated (T)Isolated (T)Isolated (T)Isolated (T)

Graphlet (T)Graphlet (T)Graphlet (T)Graphlet (T)Graphlet (T)

Embedded (T)Embedded (T)Embedded (T)Embedded (T)Embedded (T)

ST-GNN (T)ST-GNN (T)ST-GNN (T)ST-GNN (T)ST-GNN (T)

根据应用场景（精度/效率/鲁棒性）选择最优建模架构
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案例二：化学
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从结构到功能：分子的性质在哪里？

• 分子性质由结构决定，而非仅是组成元素

• 氧化还原电位 (Redox Potential)：
◦ 衡量分子得失电子的能力
◦ 电池、药物、有机合成的关键参数
◦ 实验测量昂贵且耗时

• SMILES表示法→分子图
◦ 原子→节点
◦ 化学键→边

SMILES 与分子图表示

引言 案例一：水文 案例二：化学 案例三：人文 通用平台 总结与展望 ２２/４３



ORedOx１５９ 数据集
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四大分子家族的代表性结构

１５９有机化合物 · ３１８氧化还原反应 · ４分子家族
吩噻嗪 (Phenothiazines) ·醌 (Quinones) · ２,２’-联吡啶盐 ·紫精 (Viologens)
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分子描述符

O=C1OC[C@@H]2[C@@H](C[C@@H](OC)O2)O1

(A) Atom + Bond Types

Atom + Bond Features

Atom type

C N F P S Cl Br I othersO int

Electronic
charge

sp sp2 sp3

Hybridization

donor acceptor

Hydrogen
bonding

bool

Aromatic Degree

0 1 3 4 5 others2

Number of hydrogens

0 1 3 4 others2 R S

Chirality

Bond type

bool

In the same ring

bool

single
double aromatic

triple

Conjugated Stereo

Stereonone
Stereoany Stereoe

Stereoz Others

(B, C) Atom One-Hot Features

(B) Bond One-Hot Features (C) Distance on Bonds

OR

Descriptors

两大类描述符：向量描述符 (７种基线方法) vs 图描述符 (１２种图方法)
Predicting redox potentials by graph-based machine learning methods, J. Comput. Chem., ２０２５
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图方法详解
Descriptor vectors

nodes
Feature Representation

Statistics (S)
Min Max Mean Std

Counting (C)
Sumn1 n2 n3 n4 n5 n6

(I) Vector-
based Models OR
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rs

(II) Graph Kernels

(III) Graph Edit Distances

(IV) Graph Neural Networks
Graph convolutions Readout Vector-based NN

Models

四大类模型： (I) 向量基线 · (II) 图核 · (III) 图编辑距离 · (IV) 图神经网络
共 １９种方法：７种向量基线 + ５ 种图核 + １ 种 GED + ６ 种 GNN
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预测结果
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DFT计算值 vs ML预测值的相关性

最佳MAE：还原电位 ５.６ kcal/mol，氧化电位 ７.２ kcal/mol
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效率与精度的权衡
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各方法计算时间对比 (对数尺度)

• 图核方法：速度最快
适合小数据集快速验证

• GED方法：可解释性强
提供图间对应关系

• GNN方法：精度最高
端到端学习，数据越多越好

• 图表示捕获了向量方法遗漏的结构信息
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案例三：人文
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为什么要从手写数据中提取图结构？

• 优势：
− 捕获拓扑结构信息，超越像素层面
− 对变形、旋转、书写风格鲁棒
− 提供可解释的笔画和关系特征
− 支持无标注设置
• 应用：
− 古籍手稿数字化与检索
− 少样本/跨作者字符识别
− 公式和文档结构理解
− 工程图纸符号提取

George Washington 手稿 (histograph.ch)
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现有方法的局限

基于启发式图像处理方法（二值化、骨架化、关键点检测）
→针对特定手稿类型设计
→难以跨类型泛化

Stauffer et al., A novel graph database for handwritten word images, S+SSPR ２０１６
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GraphInk 框架

ViT-B

Image Encoder

Mask Decoder
(Transposed Convolution

Upsampler)

Graph Extractor

NMSBilinear
Upsampler

Topology Decoder
(Transformer)

Feature IntegratorGED MatrixDownstream
Tasks

Feature Maps
Fp

N1 Feature N2 Feature offsets

（x, y)

（x, y)

基于 Segment Anything Model (SAM)和 Transformer的端到端图提取
GraphInk: Graph Structure Extraction from Offline Handwriting via SAM and Transformers, submitted ２０２５
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模块 １：图像编码器 (Vision Transformer)

Position
Embeddings

Linear Projection

Transformer Encoder

4321 5 6 7 8 90

Stroke Mask Head Keypoint Mask Head

CLS Embedding

Feature Maps for
Stroke Masks

Feature Maps for
Keypoint Masks

Transformer Encoder

将手写图像分块 (patch) 编码为特征向量序列
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模块 ２：拓扑网络
N1 Feature N2 Feature offsets

（x, y)

（x, y)

Transformer Encoder

Binary Classification Head

Edge Indicators

Transformer Encoder
Linear Projection

预测笔画概率图和关键点概率图，通过NMS精简节点
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模块 ３：图编辑距离与下游任务

ged(G1,G2) = min
π∈Π

∑
i
C(πi)

GED Matrix Downstream Tasks（x, y)

（x, y)

（x, y)

（x, y)

.....

.....

- Classification
- Keyword spotting
...

字符分类 (KNN + GED) · 关键词检索 (GED ranking)
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结果：性能对比

Table:模型在下游任务上的性能

Methods Unipen (accuracy) Washington (mAP)
Heuristic (baseline) ０.６３４ ± ０.００７ ０.６１３ ± ０.０３８
GraphInk ０.７０１ ± ０.００７ ０.６３０ ± ０.０３４
GraphInk w.o. embeddings ０.６８０ ± ０.００８ ０.６２２ ± ０.０３５

Table:笔画和关键点掩码的 IOU

Masks Unipen Washington
Stroke masks ０.９６３ ± ０.０００４ ０.９１８ ± ０.００５
Keypoint masks ０.４７７ ± ０.００３ ０.５２８ ± ０.００５
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学习的图 vs 启发式的图

绿色：启发式方法 橙色：GraphInk
在交叉点/连接处，启发式方法产生大量冗余重叠节点，
而GraphInk 在训练中学习将其精炼为更精确的关键点位置
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泛化能力：未见数据集

(a) (b)

(c)

(d)

(e)

• 仅在Unipen 上训练
• 在多种未见数据集上
直接提取图结构

• 涵盖英文、中文、阿拉伯文等
多种手写体数据集

• 无需重新训练！
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通用平台
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liulian：时空图实验平台

Task Layer
指标/损失/评估

Data Layer
批处理/合约

Model Layer
模型适配

Runtime Experiment
配置/指标/产物

AI Agent 辅助分析
自然语言→分析/可视化

Support

• Optimizer (超参调优)

• Loggers (指标记录)

• Viz (可视化)

• Plugins (领域适配)

•Manifests (数据合约)

Task-driven—任务语义与模型逻辑分离 · AI Agent—非编程科学家也能轻松分析数据 · Unified API—适配 PyTorch / sklearn / 自定义模型

liulian-python: 面向时空/图数据的任务驱动实验框架 + AI Agent 辅助分析
github.com/jajupmochi/liulian-python
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平台演示

点击播放 / Click to play · 若无法播放：点此外部打开视频

liulian-python: 面向时空/图数据的任务驱动实验框架 github.com/jajupmochi/liulian-python
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总结与展望
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总结

图 (Graph)
G = (V,E)

智慧水文 计算化学

数字人文 通用平台

时空图 + Transformer
RMSE ０.７°C

分子图 + GNN
MAE ５.６ kcal/mol

SAM + Transformer
准确率 ７０.１%

liulian
数据→结构→理解

一种结构，多种语言⸺图是理解复杂关系的通用框架
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未来方向
• 图基础模型 (Graph Foundation Models)
◦ 预训练大规模图模型，跨领域迁移
◦ 利用 LLM增强图推理能力

• 跨域迁移学习
◦ 水文中的时空图模型→交通、能源网络
◦ 分子图方法→材料科学、药物设计

• 多模态图学习
◦ 结合视觉、文本、图结构的统一学习
◦ Vision-Language-Graph 大模型

• 平台生态
◦ liulian 平台持续扩展，欢迎合作！
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感谢聆听！
欢迎提问与交流

微信 GitHub
linlin.jia@unibe.ch
Open to positions!



图如何理解世界：水文、人文与化学的统一建模

NMS节点精简算法
Algorithm Non-Maximum Suppression (NMS) for Probability Maps
１: Input: 概率图 P, 距离阈值 rnms, 概率阈值 τ
２: Output: 精简后的节点集V′

３: 按概率 P(n)降序排列所有节点
４: 移除 P(n) < τ 的节点
５: 初始化V′ ← ∅
６: for排序列表中的每个节点 n do
７: if V′ 中没有节点 n′ 满足 dist(n,n′) < rnms then
８: 将 n加入 V′

９: end if
１０: end for
１１: return V′

１/２



图如何理解世界：水文、人文与化学的统一建模

NMS半径参数研究

rs = 4

rs = 8

rs = 12

不同NMS半径下的图提取效果
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