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基于关联规则的土石坝渗流推理预测方法及应用
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摘要:将关联规则算法引入到土石坝渗流的预测中,并建立预测模型。 首先将渗流量和上游水位、
降雨量、下游水位等组成事务组,利用 K鄄means 算法对实测数据进行预处理,然后通过 Apriori 算法

进行频繁项集的挖掘,产生强关联规则,最后将强关联规则用于渗流量的预测。 本模型可以较好的

解释影响渗流变化的内在原因,将本预测模型应用于某土石坝工程中,结果表明该模型具有较好的

精度。
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Seepage prediction method based on association rules and its application to earth鄄rock dams / / LI Jun1, SU
Huaizhi1, 2, ZHOU Renlian1 (1. College of Water Conservancy and Hydropower Engineering,Hohai University,Nanjing
210098,China; 2. State Key Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and Hydraulic Engineering,Hohai University,Nanjing
210098,China)
Abstract: The association rule algorithm was introduced into the prediction of seepage behavior of earth鄄rock dams, and a
prediction model was established. Firstly, the seepage flow, upstream water level, rainfall, downstream water level, etc.
were formed into a transaction group. Secondly, the K鄄means algorithm was used to preprocess the measured data, and then
the Apriori algorithm was used to mine the frequent item sets, resulting in strong association rules. Finally, strong
association rules were used for the prediction of the seepage flow. This model can better explain the intrinsic reasons of the
seepage variation. The prediction model was applied to a certain earth鄄rock dam project, and the results show that the
model has good accuracy.
Key words: earth鄄rock dam; seepage prediction; association rule; Apriori algorithm; K鄄means algorithm

摇 摇 我国已建大坝 9郾 8 万余座,其中绝大多数为土

石坝。 渗流是影响土石坝安全的重要因素之一,土
石坝的各种破坏形式都直接或间接与渗流有关,所
以准确预测渗流量的大小对实现土石坝的安全监控

有着重要意义[1鄄2]。 根据已建立的渗流量统计模型,
土石坝渗流量主要受上下游水位、降雨入渗以及坝

前淤积和防渗体的时变过程等影响[3鄄4]。 但土石坝

渗流性态受多种因素的影响,预测难度很大[5]。
目前,界内对于渗流预测的研究主要集中在神

经网络、时间序列、回归分析等方面,这些方法或多

或少存在一定的缺陷。 神经网络存在收敛速度慢、
泛化能力弱等缺点;时间序列预测方法在处理模糊

数据时可能会出现模型过度拟合的危险;回归分析

需要建立复杂的数学模型,通过求解线性方程组得

到各个回归系数,当线性方程组出现病态或奇异时,
回归方法是无法处理的[6鄄12]。 1993 年,Agrawal 等首

先提出关联规则的概念。 关联规则是形如 X寅Y 的

蕴涵式,即由事物 X 推导出事物 Y。 其中,X 和 Y 分

别称为关联规则的先导和后继,并且关联规则X寅Y
存在支持度和信任度。 Apriori 是一种经典的关联

规则算法,用于挖掘大数据中潜在的事物联系。 该

算法采用自底向上的遍历思想逐级挖掘,以确保关

联规则的准确性。 针对经典 Apriori 算法执行效率

低的缺点,周发超等[13] 引进 TID 标识码,使得算法

效率大大提高;林郎碟等[14] 将 Apriori 算法应用于

图书推荐服务中,结合“分割 整合冶的思想,为建设

智能图书推荐系统打下理论基础;Guo 等[15] 将温

度、湿度、气压和风速打包成事务组,进行短期风速
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预测,将预测结果用于校正由混沌时间序列所预测

的结果,取得较好的预测精度。 本文将 Apriori 算法

用于挖掘环境量(包含上下游水位、降雨量等)与渗

流量之间的内在关系,建立推导法则,从而为大坝渗

流监控和预报提供一种新途径。
本文的主要思路是利用某土石坝实测数据建立

预测模型,然后检验该模型的预测精度并给予评价。
在对实测数据进行预处理时,首先分析环境量和渗

流量的相关关系,用 K鄄means 聚类算法对环境量和

渗流量进行离散化处理,然后将处理过的数据转换

成 Apriori 算法能够识别的布尔型矩阵进行关联规

则的挖掘,最后将关联规则用于渗流量的预测。 通

过实例演示和精度分析,证实了该预测模型具有较

好的预测精度。

1摇 土石坝渗流监测数据预处理

1. 1摇 渗流量与环境量相关关系及滞后性分析

本文仅考虑渗流量受上游水位、降雨量和下游

水位的影响[3]。 当环境量(上游水位、降雨量和下

游水位)发生变化时,渗流量不会立刻响应,所以在

进行关联规则挖掘时,在同一组数据内,环境量和渗

流量不应是同一时间,环境量应较渗流量有所提前,
此性质恰好可以用于建立预测模型[16]。 需要注意

的是,环境量相对渗流量提前的时间也各不相同,应
根据环境量的性质分别计算。
1. 1. 1摇 上游水位

上游水位是影响渗流量大小的重要因素,显然,
在其他环境量保持稳定的前提下,渗流量与上游水

位呈正相关关系。 有两种方法估计上游水位的渗流

响应滞后时间:
a. 利用大坝泄流。 水库一般会在雨季来临之

前或者需要放水抗旱时大量泄流以降低库水位,根
据工程经验,一段时间后,坝体渗流量也会随之下

降。 所以,选取某一次泄洪前后且无降雨的时间段

内一组数据,直接观察渗流量变化滞后的时间,即为

上游水位的渗流响应滞后时间。
b. 利用稳定数据。 如果没有合适的泄洪时间

段,那就只能选用多段稳定数据来估算。 当水库不

泄洪且无降雨时,水库水量损失主要是因为蒸发和

渗流,水库水位会稳步下降,渗流量也会相应变化。
可以选取多段无降雨时段,观察渗流量的滞后时间,
取均值(以天为单位,取整)作为上游水位的渗流响

应滞后时间。
1. 1. 2摇 降雨量

降雨量对土石坝渗流量的影响较为明显,也比

较容易判断渗流响应滞后时间。 选取前后一段时间

均无降雨,且上下游水位变化幅度较小或变化稳定

的短时降雨,观察渗流量响应时间,作为降雨量的渗

流响应滞后时间。
1. 1. 3摇 下游水位

通常情况下,下游水位变化不大,所以该模型不

考虑下游水位的渗流响应滞后时间。 为了方便建

模,下游水位取与上游水位对应的同一天的值。
1. 2摇 实测数据离散化

关联规则算法不具备处理连续数据的能力,所
以在进行关联规则的挖掘前,应先将实测数据进行

离散化处理。 所谓离散化,即将连续型环境量(或
渗流量)所处的区间,利用 K鄄means 算法划分成多

个短区间(簇),所处同一短区间(簇)的数据归为一

类,用区间编号代替。 K鄄means 是一种基于形心的

划分算法,使用簇 C i 的形心代表该簇。 K鄄means 算

法把簇的形心定义为簇内点的均值[14]。
以渗流量为例介绍该算法的处理流程。 假设

m 天的渗流量实测数据需要划分为 k 个簇,随机选

取 k 个数据,每个数据作为一个簇的初始形心,对剩

下的每个数据,根据其与各个簇中心的距离,把他分

配到最相似的簇。 然后,对于每个簇,使用上次迭代

分配到该簇的对象,计算新的均值。 然后,使用更新

后的均值作为新的簇中心,重新分配所有对象。 继

续迭代,直到分配稳定,即本轮形成的簇与前一轮形

成的簇相同[17]。
1. 3摇 布尔型转换

将实测数据聚类以后,为满足 Apriori 算法对输

入数据的要求,还需要将聚类后的实测数据转换成

布尔型数据,即只用 0 和 1 表示。
以渗流量和上游水位为例,简要说明转换过程。

假设有 m 组数据,矩阵表中每一行表示同一天的监

测值,每行数据均包含渗流量、上游水位、降雨量和

下游水位 4 个变量,构成 m伊4 矩阵 A沂Rm伊4。 利用

K鄄means 算法将渗流量和上游水位分别划分为 k1、
k2 类,对于矩阵中的所有实测数据,均用该实测数

据所处的簇编号代替。
比如渗流量被聚类成 k1 类,转换成布尔型矩阵

时,渗流量对应布尔型矩阵的前 k1 列,且每个实测

数据的簇编号对应的布尔型矩阵中渗流量列编号,
用 1 标注该列,其余列均为 0。 上游水位、降水量、
下游水位都可用相同方法转换。

2摇 基于 Apriori 算法的土石坝渗流关联规则

利用 Apriori 算法挖掘关联规则可分为两步,首
先挖掘实测数据中的频繁项集,然后将频繁项集推

理成关联规则。 支持度是指项集在数据库中出现的
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次数或频率,置信度是指关联规则在数据库中的准

确性。 算法中,所有支持度大于最小支持度的项集

称为频繁项集,所有置信度大于最小置信度的关联

规则称为强关联规则[18]。 最小支持度和最小置信

度的取值应保证算法所挖掘出来的强关联规则的数

目合理,且将强关联规则用于工程预测时,预测精度

要满足工程要求[19]。
利用 Apriori 算法产生频繁项集的过程主要分

为连接和剪枝两步:首先,将包含 i 个变量的项集称

为 i 项集,将包含 i 个变量的频繁项集称为 i 频繁

项集,扫描所有实测资料,产生候选 1 项集,根据最

小支持度,产生 1 频繁项集。 然后由 1 频繁项集

自连接产生 2 项集,对 2 项集剪枝处理,即剔除

2 项集中有非空子集是非频繁项集的项,再根据最

小支持度,产生 2 频繁项集。 重复以上步骤,直到

得出包含上游水位、降雨量、下游水位和渗流量 4 个

变量的 4 频繁项集[20]。

图 1摇 预测流程

然后由频繁项集产生强关联规则,例如 2 频繁

项集(U, S),其中 U 为取值在区间[a,b]内的上游

水位;S 为取值在区间[c,d]内的渗流量。
则关联规则由 U 推导出 S 的支持度 SS 和置信

度 CC 的计算公式分别为:
SS(U 寅 S) = P(U 胰 S) (1)
CC(U 寅 S) = P(U S) (2)

该关联规则可以表述为:当上游水位在区间[a,b]
内时,渗流量有 P(U S)的可能性出现在区间[ c,
d]内,且这种情况出现的频率为 P(U胰S)。

3摇 基于关联规则推理的土石坝渗流预测实
现过程

摇 摇 综合应用 K鄄means 算法和 Apriori 算法,基于土

石坝渗流关联规则的推理,实现土石坝渗流预测的

具体流程如图 1 所示,主要步骤如下。
步骤 1:渗流量与环境量相关关系及滞后性分

析。 利用前文提到的方法分别计算环境量的渗流响

应滞后时间,根据滞后时间,将理论上具有因果关系

的渗流量与环境量调整为同一组数据,构成新的数

据组。
步骤 2:聚类离散化。 利用 K鄄means 算法对新

的数据组进行聚类分析,并用聚类出来的簇编号代

替实测数据,构成离散型实测数据矩阵。
步骤 3:布尔型转换。 将离散型实测数据矩阵

转换成 Apriori 算法能识别的布尔型矩阵。
步骤 4:关联规则的挖掘。 将得到的布尔型矩

阵作为 Apriori 算法的输入矩阵 D,同时输入最小支

持度和最小置信度进行关联规则的挖掘。
步骤 5:关联规则的筛选。 经过上述关联规则

挖掘后,会产生多个 4 频繁项集,并由此产生多种

强关联规则。 但是并不是所有的强关联规则都能用

于预测,只有形如 U、R、D寅S(其中 U、R、D 分别为

上游水位、降雨量和下游水位,S 为渗流量)的强关

联规则才是有用的[19]。 所以需要对所产生的强关

联规则进行筛选。
步骤 6:渗流量的预测。 对于所筛选出的强关

联规则 U、R、D寅S,环境量均提前渗流量一段时间,
设环境量提前时间分别为 mU、mR、mD,若要预测某

一天的渗流量,环境量应分别取 mU、mR、mD 前的

值。 显然,所产生的渗流量预测结果是一个聚类区

间,而不是一个准确的值。 考虑到聚类所产生的区

间大小不一,不适合作为预测结果,本文采用区间上

下边界的均值作为预测结果。
步骤 7:预测结果评价。 本文选取平均绝对误

差、平 均 相 对 误 差 以 及 均 方 根 误 差 作 为 评 价

指标[21]。
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表 1摇 K鄄means 聚类算法对各变量聚类结果

聚
类
簇

渗流量 上游水位 降水量 下游水位

区间 /
(L·s-1)

均值 /
(L·s-1)

占比 /
% 区间 / m 均值 / m 占比 /

%
区间 /
mm

均值 /
mm

占比 /
% 区间 / m 均值 / m 占比 /

%
1 [0郾 02,0郾 47] 0郾 245 16郾 3 [141郾 60,145郾 07] 143郾 335 7郾 8 [0,0郾 1] 0郾 05 63郾 2 [88郾 72,89郾 91] 89郾 315 28郾 5
2 [0郾 48,0郾 92] 0郾 700 17郾 4 [145郾 42,149郾 46] 147郾 440 12郾 6 [0郾 1,9郾 7] 4郾 90 14郾 8 [89郾 93,91郾 34] 90郾 635 44郾 3
3 [0郾 94,1郾 37] 1郾 155 25郾 3 [149郾 72,155郾 63] 152郾 675 25郾 4 [9郾 9,18郾 6] 14郾 25 10郾 4 [91郾 35,94郾 70] 93郾 025 27郾 2
4 [1郾 38,2郾 12] 1郾 750 21郾 2 [156郾 02,161郾 33] 158郾 675 28郾 7 [18郾 7,53郾 5] 36郾 10 11郾 6
5 [2郾 15,2郾 99] 2郾 570 19郾 8 [161郾 35,166郾 98] 164郾 165 25郾 5

4摇 工程实例分析

以某水库左岸土石坝段渗流量为预测对象。 该

坝段坝顶高程 177郾 60 m,设计蓄水位 170郾 0 m,共布

设 3 个渗流监测点,分别监测先锋沟、左下挡和结合

面部位。 对先锋沟观测点在 2014 年 7 月 10 日至

2017 年 12 月 29 日期间的渗流量 ( L / s ) 进行

220 次观测,其中前 200 组数据作为训练集,后 20
组数据作为检验集。 具体渗流量及相关环境量过程

线见图 2。

图 2摇 某水库左岸土石坝段渗流量及相关环境量过程线

4. 1摇 渗流量与环境量相关关系及滞后性分析

选取两组典型的上游水位与渗流量变化趋势,
绘制成折线图,观察两组曲线的关键折点,可确定上

游水位渗流量响应滞后时间为 1 d,同时下游水位渗

流量响应滞后时间也为 1 d。
选取前后一段时间内均无降水的一次短时降水

后的渗流量变化趋势图,如图 4 所示,观察得到降水

量渗流响应滞后时间为 0。 在预测时,降水量的取

值应根据天气预报来确定。

图 3摇 典型上游水位与渗流量变化趋势

图 4摇 典型降水量与渗流量变化趋势

经过上述计算,应先将当天的渗流量、降水量与

前一天的上、下游水位调整为同一组数据,然后进行

后续处理。
4. 2摇 聚类离散化及布尔型转换

对渗流量及环境量用 K鄄means 聚类算法离散

化,根据区间长度分别取 k1 = 5,k2 = 5,k3 = 4,k4 = 3,
结果如表 1 所示。
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根据上述结果,可将 200伊4 原始数据矩阵转换

成 200伊17 布尔型矩阵,用于关联规则挖掘。
4. 3摇 关联规则的挖掘与筛选

将处理好的 200伊17 布尔型矩阵作为 Apriori 算
法的输入数据,由于最小支持度和最小置信度的取

值尚无经验可循,为得到合理数量的强关联规则并

达到预期的精度,经反复尝试,最终确定取最小支持

度为 3,最小置信度为 0郾 6,进行关联规则的挖掘,得
到 18 个 4 频繁项集,由该频繁项集,可推导出 64
组强关联规则。 筛选出可以用于预测的关联规则,
整理结果如表 2 所示。 表中下标表示该物理量所在

的聚类簇,如表中第一行 U3、R1、D1寅S1 表示当上游

水位在区间 3,降水量在区间 1,下游水位在区间 1
时,降水量有 75%的可能出现在区间 1,且这种情况

出现了 27 次。
表 2摇 筛选出的可以用于预测的强关联规则

序号 关联规则 支持度 置信度

1 U3、R1、D1寅S1 27 0郾 75
2 U3、R1、D2寅S2 3 1
3 U3、R2、D1寅S1 4 0郾 80
4 U4、R1、D1寅S2 17 0郾 71
5 U4、R1、D2寅S2 6 0郾 67
6 U5、R1、D2寅S5 10 1
7 U5、R2、D1寅S4 6 1
8 U3、R1、D3寅S5 3 0郾 75
9 U5、R4、D3寅S4 4 0郾 80

4. 4摇 利用强关联规则预测及评价

由于用于挖掘的数据较少,并不能挖掘出所有

环境量区间的任意组合(共有 120 种组合)的关联

规则。 所以,并不是检验集中的所有数据都能用于

预测检验。 只有环境量符合挖掘出的关联规则的组

合,才可以预测。 这里只对符合所产生关联规则的

6 组数据做预测,结果如表 3 所示。
表 3摇 渗流量预测结果误差

序号
真实值 /
(L·s-1)

预测值 /
(L·s-1)

绝对误差 /
(L·s-1) 相对误差 / %

1 1郾 41 1郾 750 0郾 340 19郾 4
2 1郾 48 1郾 750 0郾 270 15郾 4
3 1郾 38 1郾 750 0郾 370 21郾 1
4 1郾 38 1郾 750 0郾 370 21郾 1
5 0郾 97 1郾 155 0郾 185 16郾 0
6 1郾 29 1郾 155 -0郾 135 -11郾 7

由表 3 可知, 6 组数据的平均绝对误差为

0郾 278 L / s,相对误差为 17郾 45%,均方差为 0郾 293 L / s,
根据强关联规则所预测的结果均有较好的精度,相对

误差控制在 20%左右,预测精度良好。 这表明,在进

行关联规则的挖掘时,取置信度为 0郾 6 是足够的,若
为了提高预测的准确率而过度的提高置信度,会使得

可用的强关联规则数量减少,这显然是不合理的。

5摇 结摇 语

基于 Apriori 算法对关联规则的挖掘,本文建立

了一种新的渗流量预测模型,该模型的特征总结

如下:
a. 内部逻辑关系明确,易于通过各种编程软件

实现。 这为继续深入研究改进提供了很大的便利。
b. 预测精度高。 渗流量的预测不同于坝体变

形等方面的预测,渗流量的影响因素多,各影响因素

之间关系复杂且变化多样,常规算法很难对渗流量

进行准确预测。 本文所构建的预测模型,将预测精

度控制在 20%左右,基本实现预期目标。
c. 通过对比相似的关联规则,可初步判断环境

量与渗流量间的变化规律。 例如,在表 4 中,对比规

则 5、6,可知上游水位对渗流量的影响非常显著;同
样的,对比规则 1、3,可知当降水量较小时,对渗流

量的影响也较小。
d. 显然,增大置信度或支持度会提高模型的预

测精度,但也会导致产生的强关联规则较少,即模型

的可预测范围会缩小;反之,减小置信度或支持度会

大幅增加强关联规则的数量,使模型预测范围扩大,
但同时预测精度也会降低。 所以,本模型的后续研

究应该着重于置信度及支持度的大小(预测精度)
和关联规则数目(预测范围)的权衡问题。
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