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基于 GCN⁃LSTM 组合模型的基坑钢支撑轴力
时空序列预测∗

秦世伟， 朱则匀， 戴自立

（上海大学力学与工程科学学院，上海  200444）

摘要: 基坑钢支撑的轴力变化是反应基坑中内力变化的重要指标，也是基坑工程灾害防治的重点研究对象。由于

土体力学性质的复杂性以及受力演化的不确定性，单纯通过监测和计算难以把握基坑中实际的内力变化趋势。已

有研究表明支撑轴力的演化具有典型的时序特征，可使用时间序列预测模型对数据进行预测分析，但预测精度普

遍不高。基坑中多个点位的支撑轴力变化往往具有明显的空间相关性，但现有的模型无法捕捉空间信息。为解决

上述问题，使用图卷积神经网络（Graph Convolutional Neural Network， GCN）和长短期记忆网络（Long Short⁃Term 
Memory， LSTM），组合构建了能捕捉数据时间和空间特征的时空序列预测模型。该模型根据实际点位的空间信

息构建了邻接矩阵并生成对应的空间特征，以支撑轴力，空间信息，温度作为输入特征，来预测支撑轴力的发展趋

势。使用上海某车站项目中四个具有空间相关性的点位数据进行预测分析，并将组合模型的预测结果与实测数

据、单一 LSTM 模型预测数据进行对比，结果表明：（1）组合模型的收敛速度更快，对于长周期的数据拟合能力更

强，并且能更好的反应数据的波动性；（2）组合模型的精度高于仅考虑时间序列特征的单一 LSTM 模型，有效提高

了支撑轴力数据的预测精度。该模型可为实际工程数值预测提供计算参考。
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Spatiotemporal Sequence Prediction of Axial Force in Foundation Pit 
Steel Supports Based on GCN-LSTM Combined Model

QIN Shiwei， ZHU Zeyun， DAI Zili
(School of Mechanics and Engineering Science, Shanghai University, Shanghai 200444, China)

Abstract: The variation of axial force in foundation pit steel supports is a crucial indicator that reflects 
the changes in internal force within foundation pit. It is a key research focus in disaster prevention and 
mitigation in foundation pit engineering. Due to the complexity of soil mechanical properties and the 
uncertainty of stress evolution, it is challenging to capture the variation of internal force in foundation 
pit solely through monitoring and calculation. Previous studies have shown that the evolution of sup⁃
port axial force exhibits typical temporal characteristics, suggesting that temporal sequence models 
can be used for predictive analysis. However, the accuracy of these predictions is generally low. Addi⁃
tionally, significant spatial correlations exist in the axial force variation at multiple locations in founda⁃
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tion pit, yet existing models often fail to capture spatial information. To address the issues above, this 
study establishes a model that combines Graph Convolutional Neural Network (GCN) and Long Short-
Term Memory (LSTM), which is a spatiotemporal prediction model capable of capturing both tempo⁃
ral and spatial features of the data. The model constructed an adjacency matrix based on the spatial in⁃
formation of actual locations and generated corresponding spatial features. By utilizing axial force, spa⁃
tial information, and temperature as input parameters, this model predicted the trend of support axial 
force. Predictive analysis was conducted using data from four spatially correlated points in a metro sta⁃
tion in Shanghai, and the results of the combined model were compared with actual measurements and 
predictions based on the LSTM model. The results indicated that: (1) The combined model exhibited 
a faster convergence speed, stronger fitting capabilities for long-period data, and better responsiveness 
to data volatility; (2) The accuracy of the combined model surpassed that of the LSTM model that only 
considered temporal sequence. The combined model effectively enhances the prediction accuracy of axial 
force data, providing computational references for numerical predictions in engineering applications.
Keywords: foundation pit engineering; support axial force; spatial features; long short-term memory; 

graph convolutional neural network

0 引  言

随着社会的快速发展，深基坑工程项目逐渐增

多，基坑工程的安全问题成了关注重点。基坑开挖

卸荷会引起坑内外土压力的失衡，而支护结构尤其

是支撑将起到抵抗外侧土压力保护基坑的作用，其

设计支撑所起的作用即支撑轴力需要重点监测。

由于土体力学性质的复杂性以及受力演化的不确

定性，实际的监测数据可能会和设计计算的不一

致，单纯的监测难以把握基坑支撑轴力的发展规

律。而工程支护结构一旦受损，可能导致地下工程

的倒塌和破坏，严重威胁人民群众生命及财产安

全［1］。因此，精确预测基坑工程的支撑轴力具有重

要的意义。

常见的数值预测方法可大致分为三类：参数模

型法、传统机器学习法和深度学习法。参数模型法

通过建立变量之间的线性关系模型，来预测支撑轴

力的发展趋势，典型方法包括回归分析法（Regres⁃
sion Analysis， RA），指数平滑模型法（Exponential 
Smoothing Model， ESM）和差分自回归移动平均模

型（Autoregressive Integrated Moving Average Mod⁃
el， ARIMA）等。这些方法考虑了数据的时序特

征，但对于非线性的数据适应性较差。使用传统的

机器学习方法，如反向传播神经网络（Back⁃Propa⁃
gation Neural Network， BP）、随机森林模型（Ran⁃
dom Forest， RF）和 支 持 向 量 机（Support Vector 

Machine， SVM）等模型，虽然能够描述数据的非线

性关系，但在处理数据时序特征时高度依赖人工处

理，在时序预测方面效果较差。近年来，深度学习

方法逐渐脱颖而出，该方法能构建非线性映射，具

备强大的自主学习和适应能力，适用于各种复杂的

非线性问题，在时间序列数据的预测中也取得了显

著进展。

目前主流的研究已经证明，神经网络算法能够

很好的处理时序预测问题，但大多研究仅针对单特

征数据，且未考虑相近区域带来的空间因素和其余

相关因素的影响。袁金荣等［2］对比了灰色系统模型

（Grey System Model， GSM）和神经网络算法在地

下连续墙水平位移的预测结果，建立了简单时间序

列分析方法，结果表明神经网络是解决基坑位移预

测的有效方法。T.G.Feng 等［3］和孟凡丽等［4］使用

BP 神经网络研究地下围护结构的变形趋势，发现

BP 神经网络有效但鲁棒性较差，对参数和权重的选

择依赖性高。胡少伟等［5］使用粒子群算法优化的

BP 神经网络对边坡稳定性问题建模，提高了神经网

络的预测精度和收敛速度。L.L.Yu 等［6］和李彦杰

等［7］均使用 BP 模型及其组合模型研究深基坑群桩

轴力和变形预测，结果表明组合模型相比于单一 BP
模型预测的精度更高，且对原始数据的噪音敏感度

不高；谢洋洋等［8］，Q.Zhu 等［9］，李立云等［10］结合遗传

算法和 SVM 模型对基坑中支撑轴力和变形进行预

测研究，结果表明经过遗传算法优化后的 SVM 模

型精度比传统 BP 模型更高，但由于算法中包含优
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化后的预测数据，可能会导致原始数据的不纯净；

徐浩峰等［11］和曹净等［12］考虑到基坑数据中有明显

的时序特征，使用自回归移动平均模型（autoregres⁃
sive moving average model， ARMA）对支撑轴力数

据做回归预测，对于相对稳定的数据效果很好。刘

俊城等［13］和 H.L.Li 等［14］在 LSTM 网络中使用多步

预测来提取数据的时序特征，结果表明使用 LSTM
神经网络用于基坑数值预测是有效的，且精度指标

优于传统神经网络模型。

基坑中钢支撑的轴力是反应基坑安全状态的

重要指标。对钢支撑布设测点，单个轴力测点的变

化可看作一个动态函数，是一个复杂且不确定的非

线性模型，具有时间序列特征，对于同支撑的多个

测点，还具有潜在的空间影响因素。本文以上海某

基坑工程为例，使用能够提取空间特征的图卷积神

经网络 GCN，和用于处理时间序列模型的长短周期

记忆网络 LSTM 进行组合建模，使用该模型对基坑

钢支撑的轴力变化规律进行预测研究，为相关工程

提供指导。

1 研究方法

使用图卷积神经网络（GCN）和长短周期记忆

网络（LSTM）相组合的方法，对基坑内钢支撑的轴

力进行建模预测。其中，GCN 模型用于处理支撑轴

力数据的空间关系，LSTM 则用于对支撑轴力数据

进行时间序列的预测。

1.1 GCN图卷积神经网络

GCN 是一种用于图数据的深度学习模型，能够

处理节点之间存在关系的数据。它是一种半监督

学习方法，适用于节点分类、链接预测、社交网络分

析等任务［15⁃16］。这些场景的联系方式通常是非欧

的，使用传统的图形神经网络 CNN 等很难处理这

些数据。GCN 模型的主要方法包括图表示，邻居聚

合和图卷积层。GCN 处理的数据是图，图由节点

（或顶点）和边组成。每个节点表示一个实体，每条

边表示节点之间的关系，如图 1 所示，GCN 通过聚

合每个节点的邻居信息来生成节点的表示。每个

节点的表示是其本身特征与邻居节点特征的加权

平均。这种聚合方式允许节点将邻居的信息纳入

考虑，从而捕获节点之间的结构信息，邻接矩阵

见图 2。

GCN 中的核心是图卷积层，它执行邻居特征的

聚合。每个图卷积层将每个节点的特征与其邻居

的特征相结合，并通过权重矩阵进行加权聚合。这

个权重矩阵通过图的邻接矩阵和节点的度来计算。

最终 GCN 的传播公式表达为：

H l+ 1 = σ ( D͂-1/2 A͂D͂-1/2H ( l )W ( l ) ) (1)
式中，σ为全局非线性激活函数，可用 Sigmoid，Re⁃
LU 函数。

Sigmoid ( x ) = 1
1 + e-x

(2)

ReLU ( x ) =
ì
í
î

x ( x> 0 )
0 ( x≤ 0 )

(3)

Sigmoid 函数的输出范围在 0 到 1 之间，函数平

滑易于求导，是 LSTM 神经网络的常用激活函数，

也是本文中使用的激活函数。ReLU 是一个非饱和

非线性函数，有助于减轻梯度消失的问题，使得神

经网络能够更好的学习长期依赖关系。D͂为度矩阵

是邻接矩阵的均值表示，A͂= A+ I表示邻接矩阵

中添加一条指向自己的边，A表示初始邻接矩阵可

参考图 2，H ( l ) 表示 l时刻的隐藏状态，如果 l为初始

状态则 H ( l ) 直接表示为点位的数值 X，W ( l ) 表示 l时
刻的权重值。

1.2 LSTM 长短期记忆网络

LSTM 是 一 种 特 殊 类 型 的 循 环 神 经 网 络

（RNN），能够解决传统 RNN 中的长期依赖问题。

传统 RNN 在处理长序列数据时，容易出现梯度消

失或梯度爆炸的问题，导致难以捕获长期时间关

系［17⁃18］。LSTM 通过引入门控机制，有效地解决了

这些问题，使其能够在长序列数据上表现优异。近

图 1　三点邻接示意

Fig.1　Three-point adjacency diagram
注：图中 A 与 B, C 存在邻接关系，B 与 C 之间不相邻

图 2 三点邻接矩阵

Fig.2 Three-point adjacency matrix
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几年来，LSTM 被扩展的应用于语言模型，机器翻

译等学习任务中，且表现出色［19］。

LSTM 网 络 由 许 多 LSTM 单 元 组 成 ，每 个

LSTM 单元都包含了三个门和一个细胞状态。这

些门分别是遗忘门 Ft（Forget Gate）、输入门 It（In⁃
put Gate）和 输 出 门 Ot（Output Gate）。 计 算 方 法

如下：

It = σ ( XtWxi + Ht- 1Whi + bi ) (4)
Ft = σ ( XtWxf + Ht- 1Whf + bf ) (5)
Ot = σ ( XtWxo + Ht- 1Who + bo ) (6)

式中，Wxi，Wxf，Wxo ∈ Rdxh 和Whi，Whf，Who ∈ Rhxh 分

别是当前时刻输入数据 Xt 和上一时刻隐藏状态

Ht- 1 的权重参数，bi，bf，bo 是偏移值，d为输入数，h
表示隐藏单元数量。细胞状态 Ct负责保留和传递

网络在处理序列时的长期信息，由上一时刻细胞状

态 Ct- 1 和当前时刻候选细胞状态 C͂ t决定：

C͂ t = tanh ( XtWxc + Ht- 1Whc + bc ) (7)
式中，Wxc ∈ Rdxh和Whc ∈ Rhxh是权重参数，bc是偏移

参数。

遗忘门决定哪些信息从细胞状态中被丢弃。

它通过计算一个 0 到 1 之间的值，来控制上一时刻

细胞状态 Ct- 1 中的哪些信息要被保留下来。输入

门决定了如何更新当前时刻候选细胞状态 C͂ t，它会

计算一个新的候选值，通过一个 0 到 1 之间的值来

决定在候选值中哪些信息需要更新。细胞状态会

被更新为遗忘门过滤后的旧细胞状态与输入门过

滤后的候选值的和：

Ct = Ft*Ct- 1 + It*C͂ t (8)
输出门控制细胞状态中的哪些信息将被输出。

它将细胞状态 Ct传递给 tanh 函数，然后和输出门的

值相乘，得到 LSTM 单元的输出：

Ht = Ot*tanh (Ct ) (9)
其中 Ht表示 t时刻的隐藏状态，在长短期记忆

网络中记忆元和隐状态的传播方式如图 3 所示。

2 GCN⁃LSTM 组合预测模型

本文基于 GCN 和 LSTM 构建了一个能够提取

数据时空特征的组合预测模型。根据实际工程中

监测点位的分布情况形成邻接矩阵 Dnxn，并在实际

数据中添加处理后带有空间特征的数据形成新的

数据集 Sn。对点位 An的支撑轴力 Zn进行预测。式

中，Sn = f ( Zn，
~
Zn，Tn )为三维特征数据集，f表示数

据预处理，Zn表示点 n原始支撑轴力数据，
~
Zn表示经

过邻接矩阵变换后的空间特征，Tn表示温度数据。

2.1 算法设计

图 4 为 GCN⁃LSTM 的实现过程。基于 LSTM
的基坑轴力预测模型只能反映测点本身的时间序

列特征，存在精度不高，泛化能力差等问题［20］。本

文采用多个特征的数据集，加入经过 GCN 算法处

理的具有空间特征的数据，来提高模型的预测能

力。具体实现步骤如下：（1）构建多点位的基础数

据集，按时间顺序排列并进行数据预处理，使用卡

尔曼滤波对原始数据进行降噪。（2）根据实际空间

分布生成邻接矩阵 D，将基础数据 X与邻接矩阵 D

相乘形成带有空间信息的特征。（3）调整 LSTM 训

练参数，数据集的分割比例，特征权重等变量。（4）
建立 LSTM 模型用于数值预测，结合评价指标来分

析参数的优劣。（5）重复 3，4 的步骤获得更低的损

失，来确定最终模型参数并分析结果。（6）得到最终

的 GCN⁃LSTM 组合算法预测模型，以预测实际钢

支撑中轴力的值。

图 4　GCN⁃LSTM 的实现

Fig.4　  Implementation of GCN-LSTM model

图 3　LSTM 记忆元和隐藏状态传播

Fig.3　LSTM memory cell and hidden state propagation
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2.2 评价指标

使 用 平 均 绝 对 误 差（Mean Absolute Error， 
MAE）和 均 方 根 误 差（Root Mean Square Error， 
RMSE）作为模型精度的评价指标。两者的计算公

式如下：

MAE= 1
n∑i= 1

n |yi - ȳ i | (10)

RMSE= 1
n∑i= 1

n ( yi - ȳ i )2 (11)

式中，n表示样本数量，yi表示第 i个样本实际数值，

ȳ i表示第 i个样本预测数值。MAE 输出的数据较为

直观，可以直接反应预测数据整体的分布情况，一

般得出的数值较小；RMSE 则对较大误差的数据更

为敏感，由于进行了平方操作，会放大离散数据的

影响。同时选用两者作为评价指标可以同时关注

数据的整体的稳定性和局部的异常值。

3 工程实例

上海某车站基坑项目位于浦东新区，车站内径

长度 540.8 m，标准段宽度 29.5 m，分为三个基坑，采

用明挖顺做法施工。标准段基坑深度约 17.2 m，南

端头井深度约 18.7 m，北端头井深度约 18.8 m。标

准段 17⁃36 轴设有 5 道支撑，其中第一道支撑为砼支

撑，其余为钢支撑。现对钢支撑布设测点，其截面

尺寸为 ∅609（t=16 mm），监测设备选择振弦式表

面应变计，焊接于测点的两侧并保证安装方向与轴

力方向平行，选取有邻接关系的 5 个点位 Y01~Y05
进行数据分析，俯视测点如图 5 所示，采集时间从

2023 年 2 月 8 日到 2023 年 8 月 12 日共 530 期数据。

3.1 数据构造和参数设置

原始数据包括支撑轴力和传感器温度两个特

征，根据时间顺序排序后，使用卡尔曼滤波对原始

数据进行降噪预处理，卡尔曼滤波能最小化估计误

差的期望值，输出系统状态的最优估计，广泛的用

于数据降噪，其计算方法如下：

Xi+ 1 = ( 1 - Ki+ 1 ) Xi + Ki+ 1Zi+ 1 (12)
Ki+ 1 = ( Pi + Q ) /( Pi + Q + R ) (13)

式中，X为过滤后的输出值，Z为输入数据，K为卡尔

曼增益系数，由上一次输出值的方差 P，系统噪声 Q
和测量噪声 R 决定，其中 Q 和 R 为常量。支撑轴力

汇总如图 6 所示。将数据集分按比例 8∶1∶1 分为训

练集，测试集和预测集。这种划分比例能够最大限

度的利用数据对模型进行训练，同时兼顾了评估需

求和泛化能力。

使 用 pytorch 框 架 设 计 算 法 ，网 络 第 一 层 为

GCN 层，根据实际点位空间关系形成邻接矩阵。第

二层为 LSTM 层，首先对数据进行归一化处理防止

梯度异常变化，归一化方法：

x͂= x- xmin
xmax - xmin

(14)

式中，xmax 为特征最大值，xmin 为特征最小值。设置

时间步长为 12，隐藏层数量 12，批量大小 24，学习率

为 0.001，迭代次数为 2 000。第三层为输出层，输出

特征数量为 1，根据空间关系形成的邻接矩阵如图 7
所示。

3.2 结果分析

分别使用 LSTM 和 GCN⁃LSTM 组合模型，进

行预测分析，并将训练数据和结果如图 8、图 9 所示。

图 6　原始数据

Fig.6　Raw data

图 5　测点示意

Fig.5　Schematic diagram of measuring points 图 7 Y01⁃Y05 邻接矩阵

Fig.7 Adjacency matrix of Y01-Y05
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对于图中训练数据集，可看出组合模型的收敛速度

更快，精度更高，单一 LSTM 模型仅能拟合出数据

趋势。针对最后 52 期预测数据进行分析，发现引入

空间特征后预测数据明显更接近于实测值。考虑

到 Y01 的原始数据集在 3 月 1 日~3 月 25 日左右下

降明显，且整体数据和另外四个点位相比更为离

图 8　支撑轴力原始数据，LSTM 预测数据和 GCN⁃LSTM 训练数据对比

Fig.8　Comparison of support axial force raw data, predicted data based on the LSTM model, and training data based on the 
GCN-LSTM model

图 9　支撑轴力原始数据，LSTM 预测数据和 GCN⁃LSTM 预测数据对比

Fig.9　Comparison of support axial force raw data, LSTM predicated data, and GCN-LSTM predicted data
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散，为保证后续研究对比的可靠性，在实际预测时

摒弃了 Y01。
以 Y05 为例，单一 LSTM 预测数据的稳定性较

好，最大浮动为 0.681，约为平均数据的 11%，在短

预测周期时，LTSM 的预测值会更靠近真实值，对

于更长的预测周期，LSTM 模型也能够反映出数据

变化的趋势，这证明模型本身可以较为准确的捕捉

到数据的时序特征。对于其他的三条曲线，Y03 和

Y04 仅能反映出数据的变化趋势，离实测值相差较

大；Y02 的拟合效果不错，但在图像上表现的不明

显，这可能是由于后段数据变化量过大。

对于 GCN⁃LSTM 组合模型，预测集的波动较

为明显，和原始数据的拟合程度较高，对于 Y04 和

Y05 两个点位的数据更为明显，组合模型的曲线变

化趋势与真实数据较为接近，对于 Y03 这条数据稳

定的点位，能看出组合模型的性能优于单一 LSTM
模型，在训练集上也能看出组合模型的收敛速度更

快，准确度更高。

两 种 模 型 的 预 测 精 度 指 标 见 表  1，与 单 一

LSTM 模型相比，引入空间特征的 GCN⁃LSTM 组

合模型在 MAE 和 RMSE 上均有所下降，4 个点位轴

力 数 据 的 MAE 分 别 下 降 了 28.86%，45.74%，

42.83%，38.62%；RMSE 分 别 下 降 了 19.22%，

42.55%，33.88%，34.91%。

4 结  论

（1）LSTM 和 GCN⁃LSTM 组合模型均能用于

支撑轴力的预测，其中单一 LSTM 模型稳定性较

好，但无法体现数据的波动性，拟合能力较差；GCN⁃
LSTM 组合模型的拟合能力强，对于长周期的数据

预测仍有良好的变现。

（2）使用两种方法分别对上海某车站 4 个点位

的支撑轴力数据进行预测分析，结果表明 GCN ⁃
LSTM 组合模型在平均绝对误差和均方根误差上

均优于单一 LSTM 模型。其中平均绝对误差性能

提 升 超 过 28.86%，均 方 根 误 差 性 能 提 升 超 过

19.22%，这表明 GCN⁃LSTM 组合模型可以有效用

于实际支撑轴力的预测，该方法可为实际工程提供

参考。

（3）GCN 模型仅考虑节点的一阶邻接关系，这

可能导致模型无法捕捉跨节点的邻接信息，对于更

复杂的空间关系处理仍需进行研究。
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