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摘要： 针对大坝渗流统计模型需要考虑较多的前期项，造成参选的因子数量较大，进而导致常规方

法的建模误差较高的问题，研究引入 Ｃｏｐｕｌａ 熵理论，利用 Ｃｏｐｕｌａ 熵和偏互信息（ ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＩ）相结合的方法，对输入因子的选取进行优化。 针对 Ｃｏｐｕｌａ 熵的求取，Ｃｏｐｕｌａ 函数

采用 Ｇｕｍｂｅｌ函数，分布采用柯西分布代替正态分布，并引入 Ｈａｍｐｌｅ 准则来精确选取因子。 将该

方法在糯扎渡大坝渗流监测中进行应用，并与常规的因子选择方法进行对比分析，结果表明，采用

基于 Ｃｏｐｕｌａ熵的因子优化选取方法的渗流统计模型具有更好的预测效果。
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随着大坝安全监测对预测模型的精度要求越来越高，影响模型精度的预报因子选取日益重要。 目前，渗
流统计模型预报因子的选择最常用的是线性相关系数［１］、主成分分析、灰色关联度分析等方法。 表 １列举了

渗流统计模型因子的几种主要选择方法，并对其优劣进行了简要分析。
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表 １　 渗流统计模型因子选择的几种主要方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｉｎｐｕｔ ｆａｃｔｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｅｐａｇｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ

筛选方法 基本原理 参数 优势 劣势

先验知识 利用经验知识对因子进行优选 方便快捷 过于依赖经验

简单线性相关
依据简单的变量线性相关进行因子
挑选

相关系数 简便准确 不能反映变量间的非线性关系

逐步回归
根据因变量的显著程度依次引入回归
方程

显著性 Ｆ 检验 计算量小 只能识别一个回归因子集合

主成分分析
将相关的多变量进行降维处理，选取贡
献率高的不相关指标作为主成分

特征值
无回归计算，避免了
因子相关性影响

因子共线性较差时指标计算精度
不高

关联度分析
计算因子间的灰色关联度，根据关联度
大小选择建模因子

灰关联系数
避免了原始信息量
不足的影响

没有明确的评判指标来引入因子

模糊隶属度
计算因子的隶属度值，根据一定评判指
标选取建模因子

关系矩阵
避免了因子认知不
足的影响

隶属度函数选择和评判指标不明确

ＡＩＣ准则 选择使 ＡＩＣ信息量值最小的因子组合 残差平方和 原理简单，计算便捷 因子组合数量过多时，计算繁琐

　 　 先验知识方法最为简便，但误差也最大。 逐步回归分析中，由 Ｆ 检验剔除的因子有可能组成最佳因子

集，并且在对因子集进行联合分析时只能识别一个因子集合［２］。 主成分分析法对相关变量的要求较高，当
变量的共线性较差时，降维处理得到的综合指标精度也较低［３］。 利用关联度进行因子选择时，只能将因子

按照关联度值进行排序，没有具体引入指标［２］。 模糊隶属度函数选择对样本分布的依赖性较大，隶属度函

数选择对结果精度的影响较高［４］。 ＡＩＣ信息量准则法中，计算量与因子组合数量成正比，当因子组合过多时

工作量巨大［５］。 鉴于以上不足，需要提出一种新的理论来满足大坝安全监控中对渗流统计模型因子选择的

需求。
目前，一种可供选择的方法是互信息（ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＩ）法以及 ＭＩ 改进算法［６］。 赵铜铁钢等［７］利

用 ＭＩ法选择了神经网络模型的输入因子。 卢迪等［８］利用互信息法对 ＢＰ 网络模型的中长期径流预报因子

进行了筛选。 Ｓｈａｒｍａ［９］改进了 ＭＩ法，提出偏互信息（ｐａｒｔｉａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＰＭＩ ）的概念，并得到了广泛

应用。 Ｋａｎ等［１０］利用 ＰＭＩ 法对集合神经网络（ＥＮＮ）的径流预报因子进行了优化选取。 Ｙｕａｎ 等［１１］利用

ＰＭＩ法对时间序列模型的输入因子进行了选取。 应用和研究证明了 ＰＭＩ 法可以有效提高模型因子选择的

精度。 然而，ＰＭＩ法仍有缺陷：（ａ）水位、位移、沉降等均为连续变量，而 ＰＭＩ 主要基于离散数据；（ｂ）对多元

分布变量的边缘和联合概率密度进行估计时，概率密度函数难以求得［６⁃７］。
针对上述不足，本文提出了 Ｃｏｐｕｌａ熵和 ＰＭＩ相结合的方法。 在已有的大坝渗流统计模型基础上，通过

专家经验确定备选因子集，采用 Ｃｏｐｕｌａ函数和信息熵结合的 Ｃｏｐｕｌａ熵法计算 ＰＭＩ值，然后基于 ＰＭＩ 的选入

准则，对大坝渗流影响量的实测数据进行计算，确定最终的输入因子集。 最后，将此方法在糯扎渡大坝的渗

流监测中进行了应用和对比。

１　 基 本 原 理

１􀆰 １　 渗流统计模型方程

渗流量的大小反映了混凝土坝坝体和地基帷幕以及土石坝防渗体的防渗效果，是评价大坝运行安全的

重要依据。 大坝渗流主要受上下游水位、降雨和温度的影响，模型方程表示为［１２］

Ｑ ＝ ＱＳＨ ＋ ＱＸＨ ＋ ＱＲ ＋ ＱＰ ＋ Ｑθ （１）
式中： Ｑ———渗流量实测值； ＱＳＨ ———上游水位分量； ＱＸＨ ———下游水位分量； ＱＲ ———温度分量； ＱＰ ———降

雨分量； Ｑθ ———时效分量。
通常 ＱＳＨ 和 ＱＰ 对渗流量都有滞后效应，因此需要考虑滞后天数的影响。 常规模型中，混凝土坝坝基渗

漏量主要与 ＨＳＨ 、 Ｈ２ＳＨ和 ＨＸＨ有关，土石坝渗流主要与 ＨＳＨ和 ＨＸＨ有关。 另外，土石坝由于坝体材料随温度变

化较小，渗流计算通常不考虑 ＱＲ 分量的作用；混凝土坝的温度以周期项作为因子。
１􀆰 ２　 Ｃｏｐｕｌａ 函数

１９５９年，Ｓｋｌａｒ提出可以将一个联合分布分解为 ｎ 个边缘分布和一个 Ｃｏｐｕｌａ函数，这个 Ｃｏｐｕｌａ函数描述

了变量间的相关性［１３］。 Ｃｏｐｕｌａ函数实际上就是一类将联合分布函数与它们各自的边缘分布函数连接在一

１７３
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起的函数，自变量的定义域为 ０，１[ ] 。 以公式形式表述为

Ｆ（ｘ１，…，ｘｎ） ＝ Ｃ（Ｆ１（ｘ１），…，Ｆｎ（ｘｎ）） （２）
式中： Ｆ——— ｎ 维变量的联合累积分布函数； ｘ１，…，ｘｎ ——— ｎ 个随机变量； Ｆ ｉ ———各变量的边缘分布函数。

如果 Ｆ１…Ｆｎ 是连续的，那么 Ｃ 是唯一的；反之 Ｃ 不唯一。
在多变量的研究中，Ａｒｃｈｉｍｅｄｅａｎ 型 Ｃｏｐｕｌａ 函数具有模型构造方便和计算简单的优点，因此应用广

泛［１４］。 本研究采用 Ａｒｃｈｉｍｅｄｅａｎ型最常用的 Ｇｕｍｂｅｌ Ｃｏｐｕｌａ 函数来进行计算，它主要描述例如某变量剧增

时，效应量会发生同样剧增情形时的正相关特性。 为了便于计算，本文一律取二维变量的情形，它的二维联

合分布函数和密度函数如下：

Ｃ（ｕ，ｖ） ＝ ｅｘｐ { － [（ － ｌｎｕ） θ ＋ （ － ｌｎｖ） θ ]
１
θ } （３）

ｃ（ｕ，ｖ） ＝ Ｃ（ｕ，ｖ）
[（ － ｌｎｕ）（ － ｌｎｖ） ]

θ－１

ｕｖ [（ － ｌｎｕ） ＋ （ － ｌｎｖ） θ ]
２
θ －２

{ （θ － １） [（ － ｌｎｕ）（ｌｎｖ） ]
θ－１

＋ １ }
（４）

式中： ｕ———变量 ｘ 的边缘分布 Ｆ（ｘ） ； ｖ———变量 ｙ 的边缘分布 Ｆ（ｙ） ； θ———Ｇｕｍｂｅｌ Ｃｏｐｕｌａ 函数的参数，
在 ［１， ＋ ¥） 内取值。
１􀆰 ３　 Ｃｏｐｕｌａ 熵

熵理论是 １９４８年 Ｓｈａｎｎｏｎ将玻尔兹曼熵的概念引入信息论中，用来度量随机事件的不确定性或信息量

的方法［１５］。 大坝监测信息多为连续随机变量， ｎ 维随机变量的联合熵可以表示为

Ｈ（ｘ１，…，ｘｎ） ＝ － ∫¥
０
… ∫¥

０
ｆ（ｘ１，…，ｘｎ）ｌｇ ｆ（ｘ１，…，ｘｎ）[ ] ｄｘ１…ｄｘｎ （５）

式中： Ｈ（ｘ） ——— ｎ 维连续性随机变量的熵函数； ｆ（ｘ） ———变量 ｘ 的概率密度函数，可用分布函数的偏微分

来表示。
若式（３）中的 ｕ ＝ Ｆ（ｘ） ， ｖ ＝ Ｆ（ｙ） ，则 Ｃｏｐｕｌａ熵的表达式为

ＨＣ（ｕ，ｖ） ＝ － ∫１
０
∫１
０
ｃ（ｕ，ｖ）ｌｇｃ（ｕ，ｖ）ｄｕｄｖ （６）

对 Ｃｏｐｕｌａ熵的求解，转化为求变量 ｘ 和 ｙ 的边缘分布 Ｆ 和 Ｃｏｐｕｌａ联合分布的参数 θ的过程。 θ可以通过

Ｋｅｎｄａｌｌ系数来求取［１６］，它与 Ｋｅｎｄａｌｌ系数 τ 的关系为

θ ＝ １
１ － τ

（７）

当 θ ＝ １时， ｕ、ｖ 相互独立；当 θ→ ¥时， ｕ、ｖ 趋于完全相关。
本文选取柯西分布函数作为随机变量 ξ 的边缘分布函数，与正态分布相比，柯西分布产生的随机点具有

较广泛的覆盖范围，能真实地反映随机向量的分布情况，同时能较快摆脱局部最优值的现象［１７］。 柯西分布

的概率密度函数和分布函数分别为

ｆ（ｘ；μ，γ） ＝ １
π

γ
ｘ － μ ＋ γ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （８）

Ｆ（ｘ；μ，γ） ＝ １
π
ａｒｃｔａｎ ｘ

－ μ
γ

＋ １
２

（９）

式中： μ———分布峰值位置的位置参数； γ———最大值 １ ／ ２处的 １ ／ ２宽度的尺度参数。
对 μ 采用中位数作为估计量，对 γ 采用分位数作为估计量［１８］。 假设求得 μ 的中位数为 μｎ ／ ２ ，则 γ ＝

μ３ｎ ／ ４ － μｎ ／ ２ 。
求得单变量的边缘分布函数 Ｆ（ｘ） 的参数 μ、γ 后，代入式（３）的联合分布函数 Ｃ（ｕ，ｖ） ，再根据求得的

θ ，即可得到 Ｇｕｍｂｅｌ Ｃｏｐｕｌａ 分布函数和密度函数。 然后将联合分布密度函数带入式（６），求得 Ｃｏｐｕｌａ 熵

的值。
１􀆰 ４　 Ｃｏｐｕｌａ 熵的 ＰＭＩ 计算

偏互信息（ＰＭＩ）是 Ｓｈａｒｍａ提出的，它度量了在消除多余变量影响的条件下，某两变量之间的相关性。
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通过计算某两变量的 ＣＰＭＩ 值，设定一定的过滤标准，即可得到筛选后的输入因子集合。 以二维情形计算，假
设两变量为 ｘ、ｙ ，由偏互信息的定义可知：

ＣＰＭＩ ＝ Ｈ（ｘ′） ＋ Ｈ（ｙ′） － Ｈ（ｘ′，ｙ′） ＝ ∫¥
０
∫¥
０
ｆ（ｘ′，ｙ′）ｌｎ ｆ（ｘ′，ｙ′）

ｆ（ｘ′） ｆ（ｙ′）
ｄｘ′ｄｙ′ （１０）

其中 ｘ′ ＝ ｘ － Ｅ ｘ Ｚ２[ ] 　 　 ｙ′ ＝ ｙ － Ｅ ｙ Ｚ２[ ]

式中： ｘ′——— ｘ 的残余信息； ｙ′——— ｙ 的残余信息； Ｚ２———二级备选因子集合。
式（１０）中条件期望 Ｅ ｘ Ｚ２[ ] 的求取可以采用式（１１） ［９］， Ｅ ｙ Ｚ２[ ] 的求取方式相同。

Ｅ ｘｉ Ｚ２ｉ[ ] ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
α ｊ [ ｘｉ ＋ （Ｚ２ｉ － Ｚ２ｊ） ξＳ －１

ｚｚ Ｓｘｚ ] （１１）

式中： Ｎ———样本数； α ｊ ———平滑参数，本文取高斯核密度估计的窗宽进行计算［９］； ξ———高斯分布的参数；
Ｓｚｚ ——— Ｚ２ 中变量 Ｚ２ｉ 样本的协方差； Ｓｘｚ ———变量 ｘ 和 Ｚ２ 中变量 Ｚ２ｉ 样本的互协方差。

根据多维联合熵的定义，多维变量的联合熵可以用 ｎ 个变量的边缘熵的和与 Ｃｏｐｕｌａ 函数熵的和来表

达。 由于 ｄｕ ＝ ｄｘｆ（ｘ） ， ｄｖ ＝ ｄｙｆ（ｙ） ， ｆ（ｘ，ｙ） ＝ ｃ（ｕ，ｖ） ｆ（ｘ） ｆ（ｙ） ，二维联合熵的表达式可以写为

Ｈ（Ｘ，Ｙ） ＝ － ∫¥
０
∫¥
０
ｆ（ｘ，ｙ）ｌｎｆ（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ ＝ ＨＣ（ｕ，ｖ） ＋ Ｈ（Ｘ） ＋ Ｈ（Ｙ） （１２）

对于本文二维变量（ ｘ′ ， ｙ′ ）的情形，式（１２）可以写为

Ｈ（ｘ′，ｙ′） ＝ Ｈ（ｘ′） ＋ Ｈ（ｙ′） ＋ ＨＣ（ｕ′，ｖ′） （１３）
式（１３）代入式（１０）可知， ＣＰＭＩ ＝ － ＨＣ（ｕ′，ｖ′） ，即偏互信息为 Ｃｏｐｕｌａ函数的负熵， ｕ′ 为变量 ｘ′ 的分布函

数， ｖ′ 为变量 ｙ′ 的分布函数。 通过 Ｃｏｐｕｌａ熵计算 ＰＭＩ值的过程如图 １所示。

图 １　 ＣＰＭＩ值计算过程

Ｆｉｇ． １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＰＭＩ

１􀆰 ５　 因子选入准则

ＰＭＩ算法需要给定一个标准，来判定 ＣＰＭＩ 多大时将变量 ｘ 纳入模型的输入因子集。 本文采用 Ｆｅｒｎａｎｄｏ
和 Ｍａｙ等推荐的 Ｈａｍｐｅｌ检验作为算法的停止准则［１９⁃２０］，其表达式为

Ｈ ｊ ＝
ｄ ｊ

１􀆰 ４８２ ６ｄ（５０）ｊ

ｄ ｊ ＝ ＣＰＭＩ － Ｃ（５０）ＰＭＩ （１４）

式中： Ｈ ｊ ———Ｈａｍｐｅｌ距离；１􀆰 ４８２ ６———归一化因子，使得 Ｈ ｊ 等于数据序列的标准差 σ ； ｄ（５０）ｊ ——— ｄ ｊ 的中位

数； Ｃ（５０）ＰＭＩ ——— 一组数据中 ＣＰＭＩ 值的中位数。
根据标准差的 ３σ 准则，当 Ｈ ｊ ＞ ３时，因子被选入。

２　 实 例 分 析

２􀆰 １　 概况

土石坝渗流一直是坝体安全监测的关键指标，本研究以糯扎渡黏土心墙堆石坝为例。 糯扎渡大坝

是世界同类型中第三高坝，位于中国云南省澜沧江上，最大坝高 ２６１􀆰 ５ ｍ，坝顶长度 ６２７􀆰 ８７ ｍ，坝顶宽
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度 １８ ｍ，水库正常蓄水位 ８１２ ｍ。 坝体于 ２００８ 年 １１ 月开始填筑，２０１２ 年 １２ 月 ２１ 日填筑到坝顶。 蓄

水初期水位变化较大，加上坝体填筑过程中的数据缺失以及外部环境的改变，对坝体安全监测模型的

因子选择造成了障碍。 因此，考虑利用 Ｃｏｐｕｌａ 熵和 ＰＭＩ 法相结合的理论进行计算。 心墙渗流是土石

坝渗漏监测的重点，这里以蓄水期最关键的心墙中下部 ６１７ｍ 高程的 ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４ ～ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１７ 渗压计测

点为例，取 ２０１１⁃１１⁃３０—２０１３⁃０１⁃１８ 时段内的数据进行分析。 为了叙述方便，以 ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４ 测点的计

算过程为例进行演示。
２􀆰 ２　 备选因子

通过资料分析和知识经验，考虑温度对坝体材料的影响，引入上游水位 ＨＳＨ 、下游水位 ＨＸＨ 、温度 Ｔ 、降
雨 Ｐ 和时效 θ 等作为备选因子来进行筛选，具体结果见表 ２。

表 ２　 二级输入因子集 Ｚ２ 统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｌｅｖｅｌ ｉｎｐｕｔ ｆａｃｔｏｒ ｓｅｔ Ｚ２

序号 变量符号 参数值 分量名称 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数 Ｋｅｎｄａｌｌ相关系数 是否选入 Ｚ２

１ ｓｉｎε －０􀆰 ２４７ ８ －０􀆰 ２３５ １ 是
２ ｃｏｓε α ＝ ２πｉｔ

３６５
温度分量

０􀆰 １６３ ５ ０􀆰 ２３５ １ 是
３ ｓｉｎ２ε －０􀆰 １９７ ７ －０􀆰 ２１８ ５ 是
４ ｃｏｓ２ε ０􀆰 １５５ ３ ０􀆰 ２１８ ５ 是

５ Ｈ１ＳＨ ０􀆰 ８０４ ８ ０􀆰 ７５３ １ 是
６ Ｈ２ＳＨ Ｈｉ

ＳＨ ＝ ＨＳＨ( ) ｉ 上游水位 ０􀆰 ７８７ ６ ０􀆰 ７５３ １ 是
７ Ｈ３ＳＨ ０􀆰 ７８０ ５ ０􀆰 ７５３ １ 是

８ Ｈ
－
３ＳＨ ０􀆰 ７９９ ０ ０􀆰 ７５０ ６ 是

９ Ｈ
－
４ＳＨ Ｈ

－
ｉＳＨ ＝ １

ｉ ∑
５

ｉ ＝ ３
ＨｉＳＨ

上游水位前期项 ０􀆰 ７９９ ６ ０􀆰 ７５０ ３ 是
１０ Ｈ

－
５ＳＨ ０􀆰 ７９９ ８ ０􀆰 ７４９ ５ 是

１１ ＨＸＨ 下游水位 ０􀆰 ６８３ ６ ０􀆰 ５８１ ４ 是
１２ Ｐ 当日降雨量 ０􀆰 ０６３ ５ ０􀆰 ０４３ ８ 否

１３ Ｐ
－
３ ０􀆰 ０５３ ６ ０􀆰 ０３５ ８ 否

１４ Ｐ
－
４ Ｐ

－
ｉ ＝ １

ｉ ∑
５

ｉ ＝ ３
Ｐｉ 前期降雨量 ０􀆰 ０４２ ７ ０􀆰 ０２５ ６ 否

１５ Ｐ
－
５ ０􀆰 ０３５ ９ ０􀆰 ０２４ ４ 否

１６ η －０􀆰 ４４６ ３ －０􀆰 ２２１ ６ 是
１７ η２ η ＝

ｄｉ － ｄ０
１００

时效分量 －０􀆰 ３７０ ４ －０􀆰 ２３１ ３ 是
１８ ｌｎη ０􀆰 ５１７ ５ ０􀆰 ２３６ ５ 是

２􀆰 ３　 因子优选

经过定性分析和相关系数的显著性分析，得到备选因子集合 Ｚ２。 运用 Ｃｏｐｕｌａ 熵计算 Ｚ２ 影响因子的

ＣＰＭＩ 值和 Ｈａｍｐｌｅ距离，得到最终的输入因子集合 Ｚ３。 假设效应量为渗流量 Ｓ ，这里只对温度分量因子的筛

选进行示例，其他分量筛选方式相同。 首先选出温度分量中相关性最高的因子，然后将温度分量的预备因子

作为一个集合进行分析。 取相关性最高的 ｓｉｎα为分析因子， ｃｏｓα，ｓｉｎ２α，ｃｏｓ２α{ } 作为待选因子进行 Ｈａｍｐｌｅ
检验，得到温度分量的最终输入因子集 Ｚ３Ｒ（Ｓ） ＝ ｓｉｎα，ｃｏｓα{ } 。 通过相同方式的 Ｈａｍｐｌｅ 检验，最终得到了

渗流统计模型的输入因子集合 Ｚ３（Ｓ） ＝ ｓｉｎα，ｃｏｓα，Ｈ１ＳＨ，Ｈ２ＳＨ，Ｈ３ＳＨ，θ，ｌｎθ{ } 。
２􀆰 ４　 结果对比

为了显示方法的优越性，将利用经验知识、相关性和 Ｃｏｐｕｌａ 熵得到的输入因子集合进行了对比分析和

计算，模型采用逐步回归法，结果如表 ３所示。 针对 ２０１１⁃１１⁃３０—２０１３⁃０１⁃１８数据进行分析，以 ２０１１⁃１１⁃３０—
２０１３⁃０１⁃０１作为拟合区间，２０１３⁃０１⁃０１—２０１３⁃０１⁃１８为预测区间，得到拟合结果如图 ４ 所示，典型日期预测结

果如表 ４ 所示。 由图表对比可知，采用 Ｃｏｐｕｌａ 熵法输入因子的渗流统计模型拟合值更贴近实测值，拟合精

度和预测精度都更高。
表 ３　 ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４～ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１７ 测点拟合结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４ ｔｈｒｏｕｇｈ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１７

方法 输入因子集
复相关系数 Ｒ

ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１５ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１６ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１７

经验知识 ｓｉｎα、ｃｏｓα、ＨＳＨ、Ｐ、Ｐ
－
３、Ｐ

－
４、Ｐ

－
５、θ、ｌｎθ ０􀆰 ９７５ ０􀆰 ９７８ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ９９２

相关性 ＨＳＨ、Ｈ２ＳＨ、Ｈ３ＳＨ、Ｈ
－
３ＳＨ、Ｈ

－
４ＳＨ、Ｈ

－
５ＳＨ、θ、θ２、ｌｎθ ０􀆰 ９１２ ０􀆰 ９３８ ０􀆰 ９６４ ０􀆰 ９８２

Ｃｏｐｕｌａ熵 ｓｉｎα、ｃｏｓα、ＨＳＨ、Ｈ２ＳＨ、Ｈ３ＳＨ、θ、ｌｎθ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ９９３ ０􀆰 ９９５

４７３



第 ４期 李小奇，等　 基于 Ｃｏｐｕｌａ熵理论的大坝渗流统计模型因子优选

图 ２　 模型拟合曲线对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｅｄ ｃｕｒｖｅｓ ｂｙ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

表 ４　 ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４～ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１７ 测点水头预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｈｅａｄｓ ａｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４ ｔｈｒｏｕｇｈ ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１７ ｍ

测点
２０１３⁃０１⁃０５水头预测结果 ２０１３⁃０１⁃１０水头预测结果

实测值 经验知识 相关性 Ｃｏｐｕｌａ熵 实测值 经验知识 相关性 Ｃｏｐｕｌａ熵

ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１４ ８１８􀆰 ８ ８２１􀆰 ８ ８１２􀆰 ６ ８２０􀆰 ４ ８１８􀆰 ９ ８２１􀆰 １ ８１３􀆰 ８ ８２０􀆰 ２

ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１５ ８３７􀆰 ６ ８４０􀆰 ８ ８３１􀆰 ２ ８３６􀆰 ２ ８３７􀆰 ２ ８４２􀆰 ４ ８３３􀆰 ２ ８３６􀆰 ２

ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１６ ８２２􀆰 ７ ８２４􀆰 ７ ８１７􀆰 ９ ８２３􀆰 １ ８２２􀆰 ８ ８２５􀆰 １ ８１８􀆰 ６ ８２３􀆰 ６

ＤＢ⁃Ｃ⁃Ｐ⁃１７ ８２６􀆰 ０ ８２３􀆰 ２ ８２０􀆰 ６ ８２４􀆰 ８ ８２５􀆰 ６ ８２３􀆰 ０ ８２０􀆰 ４ ８２５􀆰 ８

３　 结　 　 论

ａ． 依据大坝监测样本，采用 Ａｒｃｈｉｍｅｄｅａｎ 型 Ｃｏｐｕｌａ 函数进行计算，为了计算简便，采用二维的 Ｇｕｍｂｅｌ
Ｃｏｐｕｌａ函数。 利用 Ｋｅｎｄａｌｌ秩相关系数，求解了 Ｇｕｍｂｅｌ Ｃｏｐｕｌａ函数的相关参数。

ｂ． 对于变量的边缘分布，采用柯西分布代替正态分布，并利用中位数和分位数的方法，对柯西分布参数

进行求取，从而进一步精确了 Ｇｕｍｂｅｌ Ｃｏｐｕｌａ联合分布函数。
ｃ． 引入 ＰＭＩ方法，推导得到 Ｃｏｐｕｌａ函数的负熵等于偏互信息值。 通过 ＰＭＩ 的计算，并引入 Ｈａｍｐｌｅ 检

验作为停止准则，建立了因子引入的标准和具体步骤。
ｄ． 建立基于 Ｃｏｐｕｌａ熵的因子选择流程，并根据优选后的因子建立了渗流统计模型。 通过与常规方法对

比，证明新的因子优化方法建立的预测模型效果更好。
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