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基于 FP鄄growth 的大坝安全监测数据挖掘方法
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摘要:为改善大坝安全监测数据库的数据挖掘方法运行速度慢、占用内存大的问题,提出改进 FP鄄
growth 算法,将已预处理的监测数据剪枝后,生成 Priority 树再进行频繁项挖掘。 以此方法挖掘大

坝变形量与水温等环境量的相关关系,不仅挖掘速度快、精度高、结果简洁,还能够对比单个因子或

分析多个因子耦合与目标变量的关系。 实例表明改进后的 FP鄄growth 算法思想为大坝安全监测数

据挖掘提供了一条良好的思路。
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Data mining method for dam safety monitoring based on FP鄄growth algorithm / /MAO Ningning1,2, SU Huaizhi1,2,
GAO Jianxin1,2 (1. State Key Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and Hydraulic Engineering, Hohai University,
Nanjing 210098, China; 2. College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University, Nanjing 210098,
China)
Abstract:In order to improve the current data mining method of the dam safety monitoring database which runs slowly and
takes up a lot of computational space, a modified FP鄄growth algorithm was proposed. The pre鄄processed monitoring data was
pruned, and then frequent item mining was performed after the Priority tree was generated. In the application of exploring
the correlation between dam deformation and water temperature and other environmental quantities, the proposed method not
only has high mining speed, high precision, and simple results, but also can compare a single factor or analyze the
relationship between multiple factor coupling with target variables. The example shows that the improved FP鄄growth
algorithm provides a good idea for dam safety monitoring data mining.
Key words: dam safety monitoring; dam deformation analysis; data mining; association rule; FP鄄growth algorithm

摇 摇 数据挖掘方法常应用于大坝安全监测数据的分

析和处理。 工程中常对变形、渗流、应力和裂缝开口

等大坝安全监测资料进行整编和分析,挖掘数据之

间的相关关系,以此评估大坝运行状态,防止灾害发

生[1鄄2]。 基于监测资料和坝工原理的统计模型也可

分析其相关关系,但实际监测资料存在不连续、精确

度低的情况,复相关系数低,且无法对比相似的影响

因子或分析多因子耦合作用的影响[3]。
近年来,学者们对大坝安全监测数据挖掘方法

展开了研究。 苏振华等[4] 采用关联分析方法对温

度数据进行深度挖掘,确定了溪洛渡大坝施工过程

中冷却通水的最高温度。 张海燕[5] 基于关联规则

决策树法进行了大坝安全监测数据挖掘,并利用上

下游水位、降雨量、温度等数据对坝顶沉降进行预

测。 王伟等[6] 将大坝安全监控统计模型的求解转

换为多目标函数的优化,利用混合蛙跳算法同步确

定调整系数和回归系数,建立基于混合蛙跳算法的

混凝 土 坝 加 权 变 形 预 模 型。 FP鄄growth 算 法 是

Apriori 算法的延伸,阮志毅[7] 将 FP鄄Growth 算法和

空间多尺度剖分进行结合,提出一种频繁项集的精

确挖掘算法。 顾军华等[8] 提出一种新的基于 Spark
的并行 FP鄄Growth 算法—BFPG,以提高算法的执行效

率。 刘冲等[9]提出的占用内存少、能满足大型数据库

挖掘需求的改进的 FP鄄growth 算法,使挖掘速度大大

提高,适合于大型数据库的关联规则挖掘算法。
在大坝安全监测数据中,变形量关乎大坝状态

是否稳定。 大坝变形量受到包括水位因素、温度因

素、时效因素等影响,具有很强的非线性、随机
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性[10鄄11]。 本文基于关联规则原理,应用改进的 FP鄄
growth 算法,依据大坝安全监测数据,挖掘变形量与

其影响因子之间的相关关系,分析大坝运行性态。
实例结合梅山水库的变形和环境量监测资料,利用

此方法对数据进行横向和纵向的比对,实现对各个

影响因子进行综合评价。

1摇 改进的 FP鄄growth 算法

1. 1摇 关联规则

关联规则是数据挖掘方法之一,涉及 2 个基本

概念:支持度、置信度。
a. 支持度(support):包含 M 且包含 N 的元组

数占总元组数的比例,即项集 A 和项集 B 在数据库

中同时出现的概率:

S(M圯N) =
WM胰N

W = P(M 胰 N) (1)

式中: WM胰N为包含M 且包含 N 的元组数;W 为总元

组数。
b. 置信度(confidence):包含 M 且包含 N 的元

组数占包含 M 的元组数的比例,即含有项集 M 的事

件中项集 N 同时出现的概率:

C(M圯N) =
WM胰N

WM
= P(N / M) (2)

式中:WM 为包含 M 的元组数。
关联规则即根据给定的最小支持度 Smin和最小

置信度 Cmin在事务数据库 W 中找出的事物相关关

系[12]。
1. 2摇 改进的 FP鄄growth 算法

探索不同影响因子在数据库中的重要程度,即
是发现频繁项集的过程,亦是对关联规则中“支持

度冶的应用。 FP鄄Growth 算法建立在 Apriori 算法思

想的基础上,在挖掘频繁模式的算法中应用最广。
算法采用一种紧凑的数据结构组织构成频繁模式树

(Priority 树),通过压缩方式存储数据库中的数据,
并直接从 Priority 树中提取频繁项集[12]。

当数据库总量大、事务集数目多或频繁项集的

数目大时,重复扫描降低了运行速度,同时在进行数

据挖掘时难以抓住主次,找到有用的关联规则。 改

进的 FP鄄growth 算法在计算过程中对数据库进行剪

枝,以提高计算效率。 算法具体过程如下:
输入:事务数据库 W;最小支持度;最小置信度。
步骤 1:扫描数据库 W,以不小于 Smin为条件找

出频繁项集,并得到其出现的次数计数 m(或支持

度),注意区别于 FP鄄Growth 算法,这一步无须产生

候选项集。 按照支持度递减排列频繁项集各项,得
到频繁项集集合 L。 设 L={ Im,Im-1,…,I1}(其中 Im

的支持度最高,I1 的支持度最小)。
步骤 2:将支持度小于 Smin 的项从各事务中删

除,再次扫描数据库 W,按照频繁项集支持度递减的

次序重新排列各事务中的项,得到数据库 W忆。
步骤 3:根据 L 中的各项的支持度大小,按照以

下规则由小到大依次构造各项数据库子集,并利用

FP鄄growth 算法分别对其 Priority 树分支进行约束频

繁项挖掘:扫描数据库 W忆,从中提取所有包含项

Ii( i=m,m-1,…,1)的频繁项集,然后删除这些事务

中支持度小于该项的支持度的项集,所得事务集合

便为项 Ii 的数据库子集 Wi;其次利用 FP鄄growth 算

法对数据库子集 W忆进行频繁项集挖掘;最后构造该

项的条件模式基,然后构造其条件 Priority 树,在该

条件 Priority 树上挖掘出包含该项的频繁项集 CL,
即完成在数据库子集Wi 上的约束频繁项集的挖掘。

步骤 4:当 L 中所有的项的约束频繁项集 CL 被

依次挖掘出来后,合并这些约束频繁项集,即取这些

约束频繁项集 CL 的并集,便可得到数据库 W 的所

有频繁项集,结束挖掘过程[9,12]。

2摇 基于改进 FP鄄growth 算法的大坝运行性态
分析方法

2. 1摇 数据预处理

大坝监测数据是不连续且无序的,计算前需对

数据进行预处理。 影响大坝变形的因素众多,假定

因变量 Q 为某大坝运行时期的某处变形量,基于以

下自变量建立数据模型:水压因子 A、气温因子 B、
水温因子 C、时效因子 D[13鄄15]。
2. 1. 1摇 异常值处理

实际所得的大坝监测数据中,有些是连续的自

动化监测值,有些是不连续的人工监测值,同时也存

在数据缺失或数据异常的情况,如由于仪器损坏导

致某一时间段内的测值缺失,或者测水温或气温时,
由于某种原因测值在某一时段出现异常等。 本算法

中采取忽略元组法,舍去自变量缺失或异常时间段

内的所有数据。
2. 1. 2摇 数据集成变换

数据集成变换能够消除不同属性的数值因大小

不一而造成的计算偏差,将不同量级的数据缩放至

同一数值区间,以便比较和处理。 以自变量 A 为

例,假定某特定时间段内数值的最大值 Amax和最小

值 Amin为规范值,通过公式:

A忆 =
A - Amin

Amax - Amin
(3)

将自变量测值 A(或者 B、C、D)以及因变量 Q 的测

值映射到区间[0, 1]区间。
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2. 1. 3摇 数据规约

数据规约可将复杂的数据库简化,分析和挖掘

也能接近和保持原数据的完整性,并产生相同的分

析结果[12]。
a. 采用离散化对数据进行规约:将给定的连续

属性值分区,采用式(4)将 4 个自变量 A、B、C、D 变

换后的值再映射到区间[0, 10]区间:
A义 = 10 A忆 - Q忆 (4)

式中:A义的大小反映了自变量与因变量的离散程度。
b. 通过将属性值域划分为区间,用区间的标记

替代实际的数据集:由“等距分箱冶思想在某一时段

对 A义、B义、C义、D义取整数,数值相同的分为一类,则 A
可得到 A0 ~ A9 不同项,B、C、D 同理。 选取某时段

的数据,按照上述步骤进行数据预处理,每个时段即

可得到集合{Ax、Bx、Cx、Dx},其中 x 为 1 ~ 10 的整

数,由此生成数据库 K。
2. 2摇 基于改进 FP鄄growth 算法的大坝安全监测数据

挖掘步骤

摇 摇 具体挖掘流程见图 1,步骤如下。

图 1摇 改进的 FP鄄growth 算法流程

步骤 1:参考大坝安全监测的资料,输入合适的

最小支持度、最小置信度,将已预处理的大坝监测数

据库 K 生成 txt 文件,导入改进 FP鄄growth 算法

Python 程序。
步骤 2:利用 Python 程序对数据库 K 进行扫描,

根据不同监测数据与支持度的对比结果进行剪枝,
得到新的数据库 K忆,这一过程剪去出现几率小于置

信度的项集以及相关分支,即部分异常的数据。 例

如在实例中,由于读数误差造成的与平均值偏差较

远的水压项 A9、A8 等在此步骤中被剪去。
步骤 3:利用 Python 程序对数据库 K忆进行扫

描,构造 Priority 树。
步骤 4:对 Priority 树进行关联规则分析运算,挖

掘大坝监测数据库 K忆中频繁项集以及强关联规则。
从 3 个角度对运算结果进行分析论证:分析

{Ax}、{Bx}、{Cx}、{Dx}的支持度,得出监测数据与

单个环境量之间的关系;分析含{Ax,Bx}、{Ax,Cx}、
{Ax,Dx }、 {Bx,Cx }、 {Bx,Dx }、 {Cx,Dx }、 { Ax,Bx,
Cx}、{Ax,Bx,Dx}、{Ax,Cx,Dx}、{Ax,Bx,Cx,Dx}的支

持度,得出监测数据与 2 个环境量耦合作用下的关

系;分析含{Ax,Bx,Cx}、{Ax,Bx,Dx}、{Ax,Cx,Dx}、
{Ax,Bx,Cx,Dx}的支持度,得出监测数据与 3 个环

境量耦合作用下的关系。

3摇 工程实例

梅山水库位于淮河支流史河上游的安徽省金寨

县境内,流域面积 1 970 km2,于 1954 年 3 月动工,
1956 年 4 月竣工,是一座以防洪为主、结合灌溉、发
电、航运、水产养殖等效益的多年运行的老坝。 选取

梅山水库 2012—2014 年间 3 组环境量监测资料(上
游水位、平均气温、平均水温)以及位于坝顶的 PL2
测点(如图 2)在大坝横截面方向(即上下游方向,简
称 X 方向)的测值为基本资料进行分析。 梅山大坝

坝体水平位移监测采用垂线法,其测点的具体布置

见图 2。
3. 1摇 数据预处理

现有资料中测点 PL2 在 X 方向上的位移测读

频率为一周一测,其余环境量测值为一天一测。 其

中上游水位缺少 2012 年 3 月 22 日—2012 年 4 月 4
日 2 周的测值,PL2 测点的位移监测数据缺少 2013
年 9 月 26 日和 2014 年 3 月 27 日 2 次测值。 将相

关时间段内的所有数据剔除,取余下时段中上游水

位、平均气温、平均水温一周测值的平均值与当周的

位移测值,过程线见图 3 和图 4。
3. 2摇 数据集成变换与规约

按照前述步骤对数据进行数据预处理,得到数

据集 K,部分结果见表 1(全部数据共 153 组)。 表 1
中下标 0 ~ 9 表示各个自变量与因变量的离散程度。
数字越小,表示此自变量与因变量有关的可能性较

大;数字越大,表示自变量与因变量有关的可能性

较小。
3. 3摇 数据集扫描与剪枝

将数据集 K 生成 txt 文件,导入 Python 中,经过

查阅相关资料和多次试验,选取 Smin = 0郾 9,Cmin =
0郾 1,对数据集 K 进行剪枝,生成新的书库的 K忆。 此

时数据集 K 中的项目,如 A5 ~ A9、B3 ~ B9、C3 ~ C9 被

剪去,得到最终的事务集 K忆,部分结果见表 2(全部

数据共 153 组)。
3. 4摇 构建 Priority 树

由事务集 K忆带入 Python 中运行算法,把 A、B、
C、D 作为项,生成 Priority 树,根据计算结果绘制的

Priority 树见图 5。
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图 2摇 梅山水库水平位移正倒垂线(自动化和人工)测点布置

图 3摇 梅山水库 PL2 测点位移与温度过程线

图 4摇 梅山水库 PL2 测点位移与上游水位过程线

表 1摇 梅山水库数据集 K(部分)

时间 上游水位 平均气温 平均水温 时效

2012鄄01鄄05 A5 B1 C1 D2

2012鄄01鄄12 A5 B0 C1 D2

2012鄄01鄄19 A6 B1 C2 D1

2012鄄01鄄26 A6 B1 C1 D1

2012鄄02鄄02 A6 B1 C2 D0

2012鄄02鄄09 A7 B1 C2 D0

2012鄄02鄄16 A7 B1 C2 D0

2012鄄02鄄23 A6 B1 C1 D0

Priority 树将上游水位、平均气温、平均水温、时
效 4 组复杂的数据与位移之间的关系梳理的简明清

晰。由Priority树可知 ,B为Priority树的主枝干 ,且

表 2摇 梅山水库数据集 K忆(部分)

时间 事务集 日期 事务集

2012鄄01鄄05 {B1,C1,D2} 2012鄄02鄄02 {B1,C2,D0}
2012鄄01鄄12 {B0,C1,D2} 2012鄄02鄄09 {B1,C2,D0}
2012鄄01鄄19 {B1,C2,D1} 2012鄄02鄄16 {B1,C2,D0}
2012鄄01鄄26 {B1,C1,D1} 2012鄄02鄄23 {B1,C1,D0}

图 5摇 梅山水库运算结果 Priority 树

B 的计数比 C 多,说明与大坝变形量关系最密切的

是 B 平均气温因子,其次是 C 平均水温因子。 再

次,Priority 树中 A 上游水位因子与 D 时效因子计数

相当,说明与 B 和 C 相比,其与位移之间的关系较

不密切。
3. 5摇 频繁项集及其支持度

得到 Priority 树之后,利用 python 程序计算各个

项集的支持度,得到的所有项集及其支持度见表 3。
由表 3 可知,在含有 2 个因子的项集中,频繁项

集{B,C}支持度为 82% ,其次是频繁项集{A,B}支
持度为 78% ,再次之是频繁项集{C,D}支持度为

70% ,说明当 2 项因子耦合作用的情况下,气温因子

和水温因子的耦合作用,是导致大坝变形的主要原

因,而气温因子和上游水位交互作用,以及水温因子

与时效因子交互作用对大坝变形也有很大的影响。
同样,不经过频率分析,通过对 Priority 树枝干进行
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分析(即图 5 中数字比)也可得到上述结论。 在含

有 3 个因子的项集中,频繁项集{A,B,D}的支持度

为 84% ,比率最高;其次,频繁项集{A,B,C}的支持

度为 71% ;再次,频繁项集{B,C,D} 的支持度为

69% 。 说明 3 项因子耦合作用的情况下,上游水位

因子、气温因子和时效因子的耦合作用,对大坝变形

的影响最大,而上游水位因子、气温因子和水温因子

交互作用,以及气温因子、水温因子与时效因子交互

作用对大坝变形也有影响。
表 3摇 挖掘数据库 W忆所得到的项集

频繁项集 支持度 / % 频繁项集 支持度 / %
{A,B,C,D} 59 {B,C} 82
{A,B,C} 71 A 78
{A,B,D} 84 B 99
{B,C,D} 69 C 93
{A,B} 78 D 75
{C,D} 70

4摇 结摇 语

a. 关联规则挖掘大坝安全监测数据时,对监测

资料的完整性要求较低,并且可以比较同类的影响

因子重要程度,如比较“气温因子冶与“水温因子冶的
重要程度,也可将不同因子耦合作用的情况进行对

比。 以上通过统计模型则很难实现。
b. 改进的 FP鄄growth 算法新颖、思路清晰、结果

简约、实用性高,可通过多种编程软件来实现。 利用

改进的 FP鄄growth 算法挖掘大坝变形监测数据库,能
够很好地建立大坝变形量和影响因子之间的相关关

系,得出简明结论。 实例表明,改进后的 FP鄄growth 算

法为大坝安全监测数据挖掘提供了一条良好的思路。
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