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基于时空关联特征的 CNN-LSTM 模型在基坑工程变形 
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摘  要：为了更准确地预测基坑工程领域的复杂时间序列，提出一种以多个监测点的监测数据构成的多维时间序列作

为输入的 CNN-LSTM 的组合神经网络模型。首先采用卷积神经网络（CNN）对输入的监测数据进行空间特征提取，输

出多个由空间特征构成的时间序列，利用长短期记忆神经网络（LSTM）对空间特征序列进行学习，预测未来的特征值，

最后通过全连接层整合空间特征，输出预测的监测值。在此基础上，基于上海云岭竖井超深基坑的现场地表沉降监测

数据进行工程案例验证，结果表明考虑时空关联性的组合模型精度高于仅考虑时间关联性的单一 LSTM 模型。 
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Application of CNN-LSTM model based on spatiotemporal correlation 
characteristics in deformation prediction of excavation engineering 
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Abstract: In order to predict the complex time series in excavation engineering field more accurately, a combined neural 

network model of CNN and LSTM is proposed, which takes the multi-dimensional time series composed of monitoring data 

from multiple monitoring points as the input. Firstly, the CNN is used to extract the spatial features of the input monitoring data, 

and the multiple time series composed of spatial features are the output. Secondly, the LSTM is used to learn the time series and 

predict the future state of the spatial features. Finally, the spatial features are integrated through the fully connected layer, and 

the predicted monitoring values are the output. This method is used to predict the ground settlement of the deep excavation of 

Yunling shaft in Shanghai. The results show that the accuracy of the combined model considering temporal and spatial 

correlation is higher than that of the single LSTM model considering temporal correlation only. 
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0  引    言 
随着城市化进程的推进，基坑工程向更深、更复

杂的趋势发展，为了保证周边环境安全，基坑变形的

现场监测和预报已成为基坑工程的重要内容。传统的

理论分析、数值模拟等方法虽然理论上可以实现变形

的预测，但是岩土工程的变形机理复杂，涉及的影响

因素众多，这类方法无法全面考虑[1]。 
近年来，基于数据分析的时间序列建模方法被逐

渐应用于岩土工程领域。其中灰色预测模型对样本数

据量要求低，但对于非线性序列的预测效果较差[2]；

人工神经网络具有较强的非线性映射能力，但存在网

络结构难以确定、容易陷入局部最优、样本数据量要

求高等缺点[3]；遗传算法、粒子群算法等优化算法与

人工神经网络结合的组合模型改善了神经网络的性

能，但仍然存在数据量要求高、泛化能力差的问题[4]。
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现有方法在预测时都以单测点的监测数据作为输入变

量，只关注数据在时间维度上的关联性，而忽略了邻

近监测点之间空间维度上的关联性。实际工程会设置

大量的监测点，如何充分利用多个监测点的监测数据

以提高预测精度是值得进一步研究的问题。针对上述

不足，本文提出运用卷积神经网络与长短期记忆神经

网络（CNN-LSTM）结合的组合模型，考虑监测数据

在时间维度和空间维度上的关联性，对基坑工程多维

序列进行预测。该方法在上海云岭超深基坑工程的地

表沉降实际监测数据预测中取得了令人满意的效果。 

1  CNN-LSTM 模型 
1.1  卷积神经网络（CNN） 

卷积神经网络（convolutional neural networks）是

一类包含卷积运算的前馈神经网络。CNN 通过对数据

的卷积和池化操作，提取数据之间的相互关系，可以

用少量参数表达数据的空间特征，具有优秀的高维特

征提取能力，被广泛用于图像处理、计算机视觉等问

题。CNN 网络的核心结构如图 1 所示。卷积层通过设

置卷积核，对输入数据按式（1）进行离散卷积运算，

提取输入数据的空间特征。池化层通过对卷积核内的

数据进行取最大值、取平均值等操作，实现数据的降

采样，即去除杂余信息，保留关键特征。  

 

图 1 CNN 网络核心结构示意图 
Fig. 1 Structure of convolutional neural networks 
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式中  xij为卷积层的输入数据；yij为卷积层的输出数

据；为离散卷积运算；Wk和 bk分别为第 k 个卷积核

的权重系数和偏置参数； 为神经元的激活函数；a,b
为卷积核的尺寸参数。 
1.2  长短期记忆神经网络（LSTM） 

LSTM 神经网络（long short-term memory neural 
network）是循环神经网络 RNN（ recurrent neural 
network）的一种变体。LSTM 神经网络通过设置特殊

的“门”结构，可以有选择性地记忆长短期信息，解

决了 RNN 结构的长时间依赖问题，在时序数据的预

测问题上表现优异。LSTM 单元结构如图 2 所示。 

图 2 LSTM 结构示意图 
Fig. 2 Structure of LSTM 

1.3  CNN-LSTM 模型 

卷积神经网络 CNN 与循环神经网络 LSTM 结合

的 CNN-LSTM 神经网络结构如图 3 所示。CNN 部分

以多个监测点的标准化后的历史数据构成的多维时间

序列 Xt,n 作为输入数据。Xt,n 是一个二维矩阵，一行表

示某一时刻 n 个监测点的监测值，一列表示某一监测

点在时间步长 t 内的监测值。将该序列输入 CNN 部分

后，进行卷积运算，提取空间特征，输出多个由空间

特征组成一维序列。LSTM 部分以 CNN 网络输出的

一维序列作为输入数据。LSTM 对序列进行回归预测，

输出多个空间特征的预测值。最后通过全连接层整合

空间特征预测值，输出监测数据的预测值。 

图 3 CNN-LSTM 模型结构示意图 
Fig. 3 Structure of CNN-LSTM model 

2  工程实例验证 
2.1  工程概况 

云岭竖井基坑是上海苏州河深隧工程的一部分。

竖井基坑为圆形，深度约 60 m，支护结构为 1500 mm
地下连续墙。基坑位于上海软土地区，且基坑开挖深

度范围内的深层土体力学特性尚不明确，给基坑周边

地表沉降的计算带来了困难。为了实时地进行动态化

施工反馈，在基坑周边布置了大量监测点。基坑周边

对称布置 DB-1、DB-2、DB-3 和 DB-4 四条测线，其

中 DB-4 的监测点在施工中被破坏，监测数据不完整。 
本文选取其余三条测线的第一个测点（DB1-1、
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DB2-1、DB3-1）从 2020 年 7 月 27 日至 2020 年 12
月 28 日，共计 155 组数据，前 135 组数据用于训练模

型，后 20 组数据用于验证模型的精度。 
2.2  监测数据建模预测 

现在以 DB1-1 测点的监测数据作为预测目标，详

细描述如何利用 CNN-LSTM 模型进行时序预测。 
（1）数据预处理 
现场采集的数据受各种因素的干扰，包含大量噪

声[5]。为避免拟合噪声，在导入模型训练前，对原始

数据进行降噪处理。降噪后数据如图 4 所示。此外，

不同监测点的监测数据在绝对值上相差较大，为了避

免模型训练时的梯度方向被某一监测点的数据控制，

本文按式（3）标准化数据，标准化后的数据符合均值

为 0，方差为 1 的正态分布。 
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式中，μi，σi 为第 i 个测点全部监测数据的均值和方

差。 

 

图 4 降噪后数据示意图 
Fig. 4 Curves of data after noise reduction 

（2）CNN-LSTM 模型构建 
本文基于 Python 的 Keras 库构建 CNN-LSTM 模

型。第一层为卷积层，卷积核个数为 80，即提取 80
个空间特征，卷积核尺寸为 1×3；第二层为 LSTM
层 ，LSTM 层的神经元个数对网络的性能影响最大，

因此取初始值 80，在训练过程中优化；第三层为 Dense
层。需要指出的是由于本文选取的数据集在空间维度

上只有 3 个监测点，数据规模不大，不设置池化层可

以取得更好的效果。 
（3）训练样本构造与模型训练 
本文采用“5+1”的样本构造模式，即以 3 个测

点前 5 天的监测数据作为输入数据，输入数据为 5×3
的二维矩阵，第 6 天 DB1-1 测点的监测数据作为输出

数据。训练集共 135 组监测数据构造 130 组训练样本。

训练优化器选择 Adam，迭代次数 epoch 取 100 次，

损失函数为均方误差 MSE，模型收敛。  
（4）监测值预测 
最后利用训练完毕的模型对最后 20 组数据进行

滚动预测。考虑到前期数据的降噪预处理，本文同时

对噪声采用统计学模型 ARMA 进行分析、预测后，与

CNN-LSTM 的输出结果合并，作为最终预测值。为了

验证 CNN-LSTM 模型的预测效果，本文同时单独采

用 LSTM 模型进行预测，两种方法的结果和预测相对

误差对比如图 5，6 所示。对 DB2-1、DB3-1 测点采用

同样方法的预测结果和误差如图 7～10 所示。 
图 5 和图 6 表明，CNN-LSTM 组合模型的预测结

果与单一 LSTM 模型相比，在所有观测时间点上都更

接近实测值，但是两种模型预测结果的趋势仍然与实

测值有明显不同，这是由于噪声的预测模型难以拟合

本例的数据。采用 CNN-LSTM 模型时，预测结果的

相对误差介于 0.01%～3.44%之间，平均值为 2.00%，

而 LSTM 模型相对误差介于 0.02%～4.36%，平均值

为 2.84%，说明前者预测精度更高，效果更为理想。 

 
图 5 DB1-1 测点监测值与预测值 

Fig. 5 Measured and predicted values of DB1-1 

图 6 DB1-1 测点预测相对误差对比 
Fig. 6 Comparison of prediction relative errors of DB1-1 

图 7～10 表明，DB2-1 测点和 DB3-1 测点的预测

结果与 DB1-1 测点基本一致，CNN-LSTM 模型的预

测结果更接近实测值。采用 CNN-LSTM 模型，DB2-1
测点、DB3-1 测点的预测平均相对误差分别为 0.93%、

1.35%，而采用 LSTM 模型的平均相对误差分别为

1.84%和 1.69%，综合来看，CNN-LSTM 模型取得了

更好的效果。 
需要指出的是，CNN-LSTM 的精度优化得益于测

点之间的空间关联度，选择测点时可综合测点的几何

分布和历史监测曲线两方面判断。本例测点对称分布

于基坑周边，且历史监测曲线的趋势也具有一致性。 
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图 7 DB2-1 测点监测值与预测值 

Fig. 7 Measured and predicted values of DB2-1 

 
图 8 DB2-1 测点预测相对误差对比 

Fig. 8 Comparison of prediction relative errors of DB2-1 

 
图 9 DB3-1 测点监测值与预测值 

Fig. 9 Measured and predicted values of DB3-1 

 
图 10 DB3-1 测点预测相对误差对比 

Fig. 10 Comparison of prediction relative errors of DB3-1 

3  结    论 
本文在已有岩土工程时间序列预测方法的基础

上，提出可以考虑监测数据空间关联性的 CNN-LSTM
组合模型。通过基于上海云岭竖井超深基坑工程现场

地表沉降监测数据的工程实例验证，得出以下结论：  
（1）多个监测点的监测数据构成一个多维时间序

列，不同监测点数据之间的空间关联特征可以用 CNN
网络中的卷积运算提取。 

（2）CNN-LSTM 模型采用 CNN 网络提取多维时

间序列的空间特征，LSTM 网络多空间特征序列进行回

归预测。工程实例表明，该模型在预测精度上相较于

基于单测点数据的 LSTM 模型具有更高的精度。 
（3）本文预测的多维时间序列的均为地表沉降，

即同一类监测数据。工程现场的不同监测项目之间，

理论上也可采用 CNN-LSTM 模型建模预测，如何将该

模型推广到任意监测项目组成的多维时间序列是值得

深入研究的问题。 
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