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摘要:利用中国 696 个气象站 1960—2017 年日降水资料,构建基于 1 阶离散自回归(DAR(1))与

相位随机化模拟(PRS)的频域模型(PRS-DAR(1)),并与经典 WeaGETS 模型对比,检验两者在分

布特征、时间相干性和多站点空间相干性上的表现。 结果表明:PRS-DAR(1)模型能更准确地再现

日降水序列的统计特征,尤其在时间和空间相干性方面优于 WeaGETS 模型;在不同日均降水量区

间和空间分布上,PRS-DAR(1)模型均表现出较强的适用性,可为改进传统降水生成模型、提升日

降水模拟精度提供一种新途径。
关键词:日降水量;相位随机化;小波变换;随机模拟;Kappa 分布
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Abstract:

 

Based
 

on
 

the
 

daily
 

precipitation
 

data
 

observed
 

at
 

696
 

meteorological
 

stations
 

across
 

China
 

during
 

the
 

period
 

from
 

1960
 

to
 

2017,
 

a
 

frequency-domain
 

model
 

( PRS-DAR ( 1 ))
 

was
 

established
 

by
 

integrating
 

the
 

first-order
 

discrete
 

autoregressive
 

model
 

(DAR(1))
 

with
 

phase
 

randomization
 

simulation(PRS)
 

method.
 

The
 

performance
 

of
 

proposed
 

model
 

was
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

classical
 

WeaGETS
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

distribution
 

characteristics,
 

temporal
 

coherence,
  

and
 

multi-site
 

spatial
 

coherence.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

PRS-DAR(1)
 

model
 

can
 

more
 

accurately
 

reproduce
 

the
 

statistical
 

characteristics
 

of
 

daily
 

precipitation
 

sequences,
 

and
 

it
 

outperforms
 

WeaGETS
 

model
 

especially
 

in
 

terms
 

of
 

temporal
 

and
 

spatial
 

coherence.
 

Moreover,
 

PRS-DAR(1)
 

model
 

exhibits
 

strong
 

applicability
 

across
 

different
 

daily
 

average
 

precipitation
 

intervals
 

and
 

spatial
 

distributions.
 

The
 

results
 

in
 

this
 

paper
 

provide
  

a
 

new
 

approach
 

for
 

improving
 

traditional
 

precipitation
 

generation
 

models
 

and
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

of
 

daily
 

precipitation
 

simulation.
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　 　 降水是地球系统中极为关键且活跃的组成部

分,在维系生态平衡、大气循环、农业生产等诸多方

面发挥着至关重要的作用[1-2] ,研究降水及其相关过

程的变化特征、掌握降水事件的发生规律,不仅对人

类的生产生活具有深远的意义,也是应对全球气候

变化挑战的关键[3-6] 。 然而,日尺度历史降水数据普

遍存在时间跨度较短、观测资料缺失等问题,难以为

科学研究与政策制定提供充足的数据支持[7] 。 随

机模拟技术可以生成具有与观测数据相似统计特性

的长时间序列或大型事件集,显示一种现象的全部

可变性[8] 。 在水文学领域,随机模拟生成的日降水

序列在水资源合理配置、水库系统优化管理及旱涝

灾害风险评估等方面具有重要意义[9-11] 。

随机模拟的类型通常分为基于事件的随机模拟

和连续随机模拟[12] 。 基于事件(如极端降水)的随

机模拟需要对事件进行先验定义和阈值划分,主要

关注事件的分布特征,但易导致时间信息的缺失;连
续随机模拟不仅关注事件的分布,还能刻画数据的

波动性和非平稳性等时间特征[12] 。
随机模拟的方法通常分为非参数模型和参数模

型两类。 非参数模型本质上是一种重采样模型,例
如,带有 γ 核扰动的 k 近邻重采样模型,能够避免对

序列特定的概率分布形式做出假设[13] 。 参数模型

以自回归滑动平均、分数高斯噪声和马尔可夫链等

模型及其修正模型为代表。 自回归滑动平均模型广

泛应用于随机水文模拟,但有研究表明,该类模型的
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自相关性随着滞时的增加而迅速衰减,难以刻画日

降水序列的相关[14] ;分数高斯噪声模型则存在适用

范围较窄、计算复杂度较高及参数估计难度较大等

问题[15] ;马尔可夫链模型假设未来状态的概率分布

仅依赖于当前状态,而与过去状态无关,可以简洁、
有效地描述降水发生与否,并通过假设降水量的分

布特征进而对其进行模拟[16] 。 作为马尔可夫链模

型的典型代表,一阶离散自回归( discrete
 

first-order
 

autoregressive,DAR
 

(1))模型在日降水模拟中的适

用性已得到验证[17-18] 。 目前,日降水模拟主要采用

参数模型。
上述模型均基于时域进行时间序列模拟,通常

采用自相关函数表征连续数据间的相关性。 序列在

时域的自相关函数可通过傅里叶变换转换为频域的

功率谱密度函数,因此可将时域参数化等效替换为

其在频域的共轭形式[19] 。 目前,傅里叶变换已应用

于气象数据频域特征分析、频谱天气发生器构建及

日径流模拟等领域[20-21] 。 然而,气候系统(如降水)
序列往往表现出非线性和非平稳特征[22] ,难以满足

傅里叶变换对时间序列线性、平稳的基本假定。
相较于傅里叶变换,小波变换作为一种时频分

析工具,更适用于分析和模拟具有非平稳特征的序

列[23] 。 小波变换一般通过实小波函数进行离散小

波分解,得到随机化实值小波系数,再经逆小波变换

得到模拟时间序列[24] 。 尽管小波变换可有效实现

时间序列模拟,但完全随机化的小波系数可能破坏

序列原有的非平稳性等特征。 与实小波函数相比,
复小波函数能够同时提供振幅与相位信息,在随机

化过程中以相位信息替代振幅,可避免非平稳性的

损失[25] 。
作为一种基于频域的随机化方法,相位随机化

模拟(phase
 

randomization
 

simulation,PRS)具有保持

时间序列功率谱特征与线性自相关结构的显著优

势[26] ,能够较好地保留气象与水文序列的多尺度频

谱特征,在结合小波分析后能进一步实现局地时频

特征与多站点空间相干性的刻画[12] 。 因此,PRS 不

仅适用于统计检验与非线性分析,更为降水、径流量

等水文气象变量的模拟提供了新的途径。 然而,现
有研究多集中于 PRS 在假设检验中的应用,在降水

模拟等领域的实践较为有限,且 PRS 在理论与实现

层面对多尺度分解及频域保持提出了更高的要

求[27] 。 目前,水文学领域仍以自回归滑动平均和马

尔可夫链模型与天气发生器等作为日降水模拟的主

要手段,已有若干探索性研究显示了 PRS 的应用潜

力。 例如,Wen 等[28]提出了基于小波的随机模拟数

据生成方法,为非平稳水文气象序列的模拟提供了

理论支撑与工具保障;Brunner 等[26] 构建了基于相

位随机化的径流量随机模拟模型,验证了其在保持

自相关与频谱特征方面的优势,进一步证实了 PRS
在气候与水文领域的适用性。 尽管已有应用大多局

限于局地或小样本尺度,缺乏大范围的系统性验证,
但其结果为 PRS 在保持频谱结构、增强模拟真实性

等方面提供了理论与实践依据。
本文结合 DAR

 

(1)模型,提出基于小波变换的

PRS-DAR(1)模型用于日降水序列模拟,并与经典

的 WeaGETS
 

日降水模拟模型进行对比,评估
 

PRS-
DAR

 

(1)
 

模型的日降水模拟性能,以期为中国区域

日降水模拟提供新的技术途径。

1　 研究区域与数据来源

选用中国气象数据网(http: / / data. cma. cn / )提

供的全国气象站日降水数据,筛选出建站时间早、资
料完整性好的 696 个气象站进行分析,气象站空间

分布如图
 

1 所示 ( 本文地图均基于审图号为

GS(2024)0650 号的标准地图)。 为便于分析,统一

选取 1960 年 1 月 1 日至 2017 年 12 月 31 日的日降

水数据, 选取 4 个气象站 ( 50758、 51241、 57028、
58725)作为代表,验证 PRS-DAR(1)模型模拟单站

日降水的有效性。 同时,分别在降水稀少的西北地

区和降水充沛的东南地区构建两个降水场,进一步

分析
 

PRS-DAR
 

(1)
 

模型对于空间多站点日降水的

模拟性能。

图 1　 气象站空间分布

Fig. 1　 Spatial
 

distribution
 

of
 

meteorological
 

stations

2　 研究方法

2. 1　 连续小波变换

连续小波变换的核心思想是将信号分解为一系

列不同尺度和位置的小波基函数,并通过这些小波

基函数的线性组合表征信号。 Morlet 小波因其具有

优良的时频局部化特性,兼具复数形式的独特优势,
且适应性强、多尺度分析能力突出,在水文领域得到

了广泛的应用[29] 。 因此,本文选择 Morlet 小波作为
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连续小波变换的基函数。
2. 2　 四参数 Kappa 分布

四参数 Kappa 分布适用于降水序列的频率分

析[30] ,且在中国日降水模拟中属于优势分布[31] 。
因此,选取四参数 Kappa 分布作为各气象站日降水

序列的拟合概率分布。
2. 3　 PRS-DAR(1)模型建模流程

a.
 

生成随机相位。 给定日降水序列{xi},从均

值为 0、标准差为序列波动幅度 20%的随机序列中

采样出与该序列等长的白噪声序列。 利用 Morlet 复
小波基函数对白噪声序列进行分解,推导得到白噪

声序列的随机相位。 为充分挖掘降水序列的细节特

征,小波分解尺度设为 100。
b.

 

模拟干期、湿期。 以 0. 1 mm 作为干日与湿

日的划分阈值,日降水量达到 0. 1 mm 及以上为湿

日[32] 。 提取 1—12 月多年日降水序列中的干湿过

程,干日计为 0,湿日计为 1,计算各月份干湿转变的

一步转移概率,通过蒙特卡洛模拟生成干湿转变的

0,1 序列 P0,1。
c.

 

拟合 Kappa 分布。 利用四参数 Kappa 分布

分别拟合 1—12 月的多年湿日降水数据,得到不同

月份日降水对应 Kappa 分布的参数。
d.

 

连续小波变换。 利用 Morlet 复小波基函数

对湿日降水数据进行连续小波变换,得到 100 个不

同尺度的子序列,计算复共轭转换得到的实部,即子

序列的振幅。
e.

 

逆小波变换。 将步骤 a 生成的随机相位与

步骤 d 的振幅相结合,通过逆小波变换在时域重构

出具有原始时间序列特征、并增加随机性和复杂性

的新序列。
f.

 

生成随机模拟降水序列。 随机模拟降水序

列{x′i }属于 Kappa 域。 对应步骤 b 中的 P0,1 序列,
P0,1 为 0 时,{x′i }为干日,降水量为 0;P0,1 为 1 时,
{x′i } 为湿日,湿日的降水量由步骤 c 中的参数逆

Kappa 分布生成,并根据{ x′i }中的排名重新分配值

来实现。
在进行单站点或者多站点日降水模拟时,步

骤 a 仅运行 1 次,步骤 b ~ f 则针对每个站点按顺序

迭代。
2. 4　 WeaGETS 模型

WeaGETS
 

模型是一种可用于模拟单站点日降

水和温度的天气发生器[33] ,其算法公开、结果稳健,
常被 用 作 评 估 新 模 型 性 能 的 基 准[34] 。 引 入

 

WeaGETS
 

模型作为对照模型,旨在客观评估本文提

出的 PRS-DAR(1) 模型在日降水模拟序列中的性

能,以及相较于现有经典模型的优势与不足。

2. 5　 评价指标

选择平均值 ( 􀭰x)、 变差系数 ( Cv )、 偏态系数

(Cs)、95% 分位数降水量 (P95 )、最大 1 d 降水量

(Pmax)、一阶自相关系数( r1)和方差变异度(Dσ2 )为

评价指标,以平均相对绝对误差( MAPE)来评估模

拟序列与实测序列的误差。

3　 模拟结果分析

采用 PRS-DAR
 

(1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型分别对

696 个气象站 1960 年 1 月 1 日至 2017 年 12 月

31 日的日降水序列均值、离散度、偏度、极值、相关

性和波动性进行模拟,模拟长度与相应站点实测长

度相等,每个站点模拟
 

100
 

次,以选择不同站点的

适用模型。 依据逐月日降水量的统计特征、时间相

干性和多站点空间相干性等指标体系,分析 PRS-
DAR(1)和

 

WeaGETS
 

模型在不同日均降水量区间

和地理空间的适用性。
3. 1　 模型有效性验证

3. 1. 1　 平均值、变差系数和偏态系数对比

表 1 为
 

PRS-DAR
 

( 1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型对

4 个气象站日降水模拟序列与实测序列在 􀭰x、Cv 和

Cs 指标上的 MAPE 对比结果。 两个模型日降水模

拟序列在 􀭰x 指标上的表现较为接近,表明两者均能

较好地反映日降水的中心趋势。 相较于
 

WeaGETS
 

模型,PRS-DAR
 

(1)
 

模型日降水模拟序列在 Cv 和

Cs 指标上具有明显优势,表明该模型能够更好地衡

量日降水的离散程度和不对称性。 综合来看,PRS-
DAR

 

(1)
 

模型的日降水模拟序列可以更好地保持

日降水实测序列的统计特性。
表 1　 日降水模拟序列 MAPE 对比 单位:%

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

MAPE
 

for
 

daily
 

precipitation
 

simulation
 

sequences unit:%

气象站
PRS-DAR(1)模型 WeaGETS 模型

􀭰x Cv Cs 􀭰x Cv Cs

50758 1. 43 1. 26 6. 73 2. 08 4. 86 8. 11
51241 1. 44 1. 29 6. 58 1. 71 6. 40 13. 49
57028 1. 53 1. 12 3. 69 1. 79 3. 56 5. 40
58725 1. 13 0. 88 4. 20 1. 31 1. 94 5. 91

通过对比
 

PRS-DAR
 

(1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型模

拟序列与实测序列逐月日降水统计量(图 2),进一

步分析模型对不同月份降水的模拟效果。
两个模型模拟序列逐月 􀭰x 和 Cv 与实测序列的

变化基本一致,但
 

WeaGETS
 

模型模拟序列的 Cs 值

在降水量较少的时期 ( 特别是冬季 1 月、 2 月和

12 月)或降水量较少的气象站(图 2( f))与实测序

列 差 异 显 著。 相 较 于
 

WeaGETS
 

模 型, PRS-
DAR

 

(1)模型模拟序列的 Cs 值在不同时期均能与
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图 2　 序列模拟与实测日降水统计特征值对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

statistical
 

characteristic
 

values
 

between
 

simulated
 

and
 

observed
 

daily
 

precipitation
 

sequences

实测序列的变化保持一致,能够更好地反映实测序

列的偏斜程度。 对比两个模型的模拟结果, PRS-
DAR

 

(1)
 

模型的模拟序列更准确地捕捉了逐月日降

水的季节性和周期性特征。

图 3　 模拟与实测序列的极值对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

extremes
 

between
 

simulated
 

and
 

observed
 

sequences

3. 1. 2　 极值对比

极端降水事件对全球气候变化的影响极为显

著,其频率与强度的变化直接影响洪水、山体滑坡等

自然灾害的发生频率及严重程度[31] 。 因此,日降水

模拟方法需能准确重现极端降水事件。 通过对比
 

PRS-DAR
 

( 1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型对 4 个气象站

100 次模拟结果 P95 与 Pmax(图 3)的准确度,分析两

个模 型 的 极 值 模 拟 能 力。 PRS-DAR
 

( 1 )
 

和
 

WeaGETS
 

模型对 4 个气象站 P95 模拟的平均 MAPE
分别为 2. 04%和 3. 18%,均能较好地模拟该项指

标。 在 Pmax 模拟中,两个模型的模拟结果均大于实

测序列值,这有助于准确评估极端降水事件发生的

可能性。 PRS-DAR(1)
 

模型对 4 个气象站 Pmax 模

拟的平均 MAPE 为 13. 75%,明显优于
 

WeaGETS
 

模

型(21. 04%)。 同时,PRS-DAR(1)
 

模型模拟序列

的极值区间更窄,表明
 

PRS-DAR
 

(1)
 

模型模拟结

果的方差更小,有助于降低日降水模拟的不确定性,
能够更准确地反映实际降水事件的强度。
3. 1. 3　 时间相干性对比

时间相干性用于描述同一地点降水事件在时间

维度上的统计关联特征,反映降水过程的时间持续

性。 本文采用日降水模拟序列的自相关系数和干湿

期长度两个指标表征时间相干性。
自相关系数是描述时间序列内部线性相关程度

的重要指标。 在进行日降水序列的随机模拟时,模
拟序列的自相关系数应与实测序列保持一致,以确
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保模拟结果能够准确反映降水事件的时间依赖性。
对比不同气象站

 

PRS-DAR
 

(1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型

的模拟序列与实测序列(图
 

4),可以看出
 

WeaGETS
 

模型低估了实测序列的 r1 值,除 51241 站外,其余

气象站实测序列的 r1 值均超过模拟序列的上限;
PRS-DAR

 

(1)
 

模型虽然在一定程度上高估了实测

序列的 r1 值,但模拟序列的平均 r1 值与实测序列较

为接近,且 4 个气象站 r1 值平均 MAPE 为 12. 18%,
远低 于

 

WeaGETS
 

模 型 ( 32. 73%)。 可 见
 

PRS-
DAR

 

(1)
 

模型模拟序列能够更好地保持实测序列

的 r1 值,对实测序列时间相关性的模拟更为准确。

图 4　 模拟与实测序列r1 对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

first-order
 

autocorrelation
 

coefficients
 

between
 

simulated
 

and
 

measured
 

sequences

PRS-DAR
 

(1)
 

模型模拟序列具有更好的时间

相关性,其原因可能在于该模型将时间序列分解为

多个与特征频率相关联的分量,通过对每个分量的

模拟,更有效地保留了原有序列的相关特性。

图 5　 模拟与实测序列干湿期长度所占比例对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

proportion
 

of
 

dry
 

and
 

wet
 

period
 

lengths
 

between
 

simulated
 

and
 

observed
 

sequences

干湿期长度可反映降水事件的持续时间和发生

频率特征。 PRS-DAR
 

(1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型均能有

效模拟各气象站不同干湿期长度的降水过程,其中
 

PRS-DAR
 

(1)
 

模型的模拟结果与实测序列更为接

近(图 5)。 两个模型均倾向于低估长度为 1 d 的干

期频率,高估长期的干期频率;同时高估长度为 1 d
的降水频率,低估长期的降水频率。
3. 1. 4　 空间相干性对比

空间相干性用于描述不同空间位置降水事件的

同步关联程度,反映降水系统的空间结构特征。 采

用邻近区域不同气象站间模拟序列的交叉相关系数

表征空间相干性。
PRS-DAR

 

(1)
 

模型不仅可以在单个站点重现

日降水序列的统计特征,还能用于多站点空间相关

日降水序列的模拟。 以降水充沛的东南地区

58725、58806、 58933 站和降水稀少的西北地区

51241、51156、51437
 

站构成两个降水场,对比
 

PRS-
DAR

 

(1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型不同滞时的实测与模拟

序列交叉相关系数,结果如图
 

6 和图
 

7 所示。 可以

看出,PRS-DAR
 

(1)模型的模拟序列能较好地保持

站点间的交叉相关系数,而
 

WeaGETS
 

模型不同站

点间的模拟值难以体现站点间的空间相关特征。
3. 2　 模型适用性分析

3. 2. 1　 不同日均降水量区间适用性

根据多年日均降水量将气象站分为 6 组,其中

<0 ~ 1 mm 区间 116 个,<1 ~ 2 mm 区间 222 个,<2 ~
3 mm 区间 116 个,<3 ~ 4 mm 区间 129 个,<4 ~ 5 mm
区间 85 个, > 5 mm 区间 28 个。 分别计算

 

PRS-
DAR

 

(1)
 

和 WeaGETS
 

模型在 6 个日均降水量区间

每个气象站 100 组模拟结果的评价指标,并统计各

评价指标下模型模拟更优占比。 结果表明, PRS-
DAR

 

(1)
 

模型在模拟日降水序列时整体表现优于
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图 6　 东南地区降水场模拟与实测序列交叉相关系数对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

cross-correlation
 

coefficients
 

between
 

simulated
 

and
 

observed
 

precipitation
 

field
 

sequences
 

in
 

the
 

southeastern
 

region

图 7　 西北地区降水场模拟与实测序列交叉相关系数对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

cross-correlation
 

coefficients
 

between
 

simulated
 

and
 

observed
 

precipitation
 

field
 

sequences
 

in
 

the
 

northwest
 

region

WeaGETS
 

模型。 PRS-DAR
 

(1)
 

模型在所有日均降

水量区间 Cv、Cs、P95、r1、Dσ2 指标的误差更小,且在

这些指标上表现更优的气象站占比更高,说明其能

更准确地刻画日降水序列的变化特征。 需要注意的

是,在>5 mm 高降水量区间,
 

PRS-DAR
 

(1)模型
 

􀭰x
和 Pmax 指标的误差略大于

 

WeaGETS
 

模型,但其在 􀭰x
指标上的更优占比仍全面领先。 综合来看, PRS-
DAR(1)模型在不同日均降水量区间均表现出更优

的整体模拟性能。
为进一步分析

 

PRS-DAR
 

(1)
 

模型在极端降水

模拟中存在的高估问题,对不同日均降水量区间的

各气象站分别采用两个模型进行
 

100
 

次模拟,提取

每个气象站 100
 

组模拟值中 P95 与 Pmax 的中位数,
计算其与对应实测值的相对误差,见图 8。 可见,
PRS-DAR

 

(1)
 

模型在不同日均降水量区间各气象

站模拟序列 P95 的中位数相对误差近似对称分布于
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0
 

两侧,且偏差范围明显小于
 

WeaGETS
 

模型,印证

了
 

PRS-DAR
 

( 1)
 

模型 P95 指标的模拟精度优于
 

WeaGETS
 

模型;对于 Pmax,PRS-DAR
 

(1)
 

模型在多

数日均降水量区间呈高估(正偏)特征,而
 

WeaGETS
 

模型呈低估(负偏)特征。

图 8　 不同极端降水指标模拟序列中位数与实测值的

相对误差

Fig. 8　 Relative
 

errors
 

between
 

medians
 

of
 

simulated
 

sequences
 

and
 

observed
 

values
 

for
 

different
 

extreme
 

precipitation
 

indices

图 9　 单一指标和综合指标更优模型空间分布

Fig. 9　 Spatial
 

distribution
 

of
 

better-performing
 

models
 

for
 

single
 

indicators
 

and
 

comprehensive
 

indicators

3. 2. 2　 不同地理空间适用性

基于
 

PRS-DAR
 

(1)
 

与
 

WeaGETS
 

模型的随机

模拟结果,分析两个模型在单一指标下的更优分布

区域,结果如图 9(a) ~ (g)所示。 对于单个气象站,
若同一模型的模拟结果在 7 个评价指标中有 4 个及

以上更优,则将该模型判定为该站点的适用模型,据
此对 696 个气象站进行模型优选,结果见图 9(h)。

对于 􀭰x、Cv、P95、 r1 和 Dσ2 指标,PRS-DAR
 

( 1)
 

模型作为更优模型,其空间分布范围更广,在东部地

区的适用性高于西部地区,尤其在东北、华东和华南

地区,该模型占据主导优势,表明 PRS-DAR(1)模型

对于这些区域日降水量相关指标的模拟优势显著;
西北北部 华北北部 东北西部一带是 WeaGETS 模

型模拟性能优势区域;西南南部 华南南部沿线,
WeaGETS

 

模型在 􀭰x 和 P95 指标上表现更优。
对于 r1 指标,WeaGETS

 

模型在西南东部处于

主导地位;而 Cs 和 Pmax 指标,两个模型的优势站点

呈交错分布特征,受 Kappa 分布对于 Cs 和 Pmax 指

标极值存在高估的影响,总体上
 

PRS-DAR
 

(1)
 

和
 

WeaGETS
 

模型分别在 Cs 和 Pmax 指标上更具优势。
综合 7 项指标对气象站进行模型优选, PRS-

DAR(1)模型判定为最佳模型的比例达 91. 52%,显
著优于

 

WeaGETS
 

模型,特别是在华南、华东、华中

和东北地区。 即便在干旱少雨的西北地区与气候多

变的西南山区,PRS-DAR(1)模型作为最佳模型的

气象站数量仍高于
 

WeaGETS
 

模型,表明
 

PRS-DAR
 

(1)
 

模型具有较为广泛的适用性。
3. 3　 讨论

在气候变化、人类活动影响及其他外部驱动力

等多种因素的共同作用下,日降水模拟序列呈现非

平稳特性,给传统基于平稳假设的模拟方法带来挑

战[35-36] 。 PRS-DAR
 

(1)
 

模型将
 

PRS
 

与 DAR
 

(1)
 

过程相结合,在频域层面引入随机性的同时,保留原

始数据的时频分布特征,从而无需对时间依赖结构

进行假设,即可更灵活地再现降水序列的幅度分布、
时空相关性及非平稳特征[37] 。 本文结果表明,PRS-
DAR

 

(1)
 

模型在日降水模拟中能够较好再现非平
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稳性及时空相关特征,但同时也存在一定的局限性。
a.

 

极端降水再现方面,PRS-DAR
 

(1)
 

模型结

合 Kappa 分布虽能较好刻画降水序列的重尾特征,
但在 Pmax 等指标上仍存在一定的高估倾向。 该问

题一方面源于 Kappa 分布在尾部拟合中对极值点的

敏感性[31] ,在极端事件样本有限时容易产生参数偏

差,从而高估高尾分位数[38] ,导致尾部外推过长,放
大极端事件的不确定性[39] ;另一方面,PRS

 

虽保持

了总体谱特征,但在离散时序相关的过程中削弱了

极端事件的局部约束,导致模拟序列尾部波动偏大。
b.

 

波 动 性 刻 画 方 面, PRS-DAR
 

( 1 )
 

与
 

WeaGETS
 

模型均存在 Dσ2 低估现象。 Dσ2 反映模型

对高阶相关性和长记忆特征的再现能力,其系统性

低估表明现有模型尚不足以完全捕捉降水的高阶依

赖性、持续性及极端驱动的波动性。 Zha 等[40] 在降

水模拟框架研究中指出,低阶发生模型在再现干湿

期持续性与多日依赖性方面存在系统性偏差,难以

反映更长干湿期的持续性,进而低估降水序列的方

差与变异度。 Vorobevskii 等[41] 强调,基于一阶马尔

可夫过程的生成方法易弱化极端驱动的波动性,且
会低估强降水事件的方差;Brunner 等[12] 从极端降

水模拟角度论证了现有发生模型普遍难以捕捉由极

端驱动的波动性及跨尺度相关性,导致尾部分布与

极端聚集性的再现精度不足。 这些研究共同说明,
Dσ2 的低估并非单一模型的缺陷,而是现有统计建

模在处理高阶依赖、长记忆效应及极端驱动波动性

时面临的普遍挑战。
c.

 

针对极端降水易高估的不足,未来可通过稳

健估计或贝叶斯估计方法提升参数推断的稳定性,
引入极值分布对尾部数据进行校正[42] ,或采用部分

PRS 与条件约束方法,在保留总体频域随机性的同

时增强极端事件的时序再现能力[43] ,从而提升极端

降水模拟的精度与稳定性。 为了更充分地捕捉日降

水模拟序列的复杂统计特征和多尺度波动性,未来

研究可考虑在降水发生过程模拟中引入高阶或隐马

尔可夫链,以更好再现干湿期的持续时间及多状态

转换特征,从而提升对降水发生过程相关结构与不

同干湿期长度分布的再现能力[44] ;在降水强度模拟

中采用混合分布或条件异方差方法,使模型能够灵

活刻画不同降水模态下的强度变化与极端聚集效

应,增强尾部分布与时变波动性的再现能力[45] ;在
降水序列相关性模拟中结合长记忆模型与 PRS,刻
画降水序列中长时滞的慢衰减自相关与多尺度协同

关系[46] ,以缓解 Dσ2 低估问题,提升模型对于长程

相关及多尺度波动性的刻画能力。

4　 结　 论

a.
 

PRS-DAR(1) 模型可较好地再现不同区域

日降水模拟序列的非平稳性和时空相关特征。 通过

PRS 引入频域信息,该模型能够保留原始序列的幅

度分布与时频结构,在非平稳降水序列处理中具有

显著优势,为突破传统基于平稳假设的模拟方法提

供了新的途径。
b.

 

在日均降水量区间划分和地理空间分区下,
PRS-DAR

 

( 1 )
 

模 型 在 多 数 统 计 指 标 上 优 于
 

WeaGETS
 

模型,尤其在 􀭰x、Cv、Cs、P95、r1 和 Dσ2 等指

标上,表现出更高的特征再现能力,表明该模型不仅

能精准再现降水过程的总体统计特征,而且在极端

事件与时序相关结构的模拟方面也具备较高的稳健

性,从而提高了其在不同气候区域和空间格局下的

适用性。
c.

 

作为一种频域建模方法,PRS-DAR
 

(1)
 

模

型可在单站点与多站点尺度上实现降水序列的联合

模拟,既满足了区域尺度的气候分析需求,也能为流

域水文模拟、风险评估和工程设计等实际应用提供

支撑,具有较高的模拟精度和灵活性,在未来气候变

化情景下的水文与气候适应性研究中具有一定的应

用价值。
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