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干湿持续期随机模拟
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王世耆　诸叶平　李世娟
（中国农业科学院农业信息研究所，北京１０００８１）

摘　　要

该文应用数据建模技术，实现干湿期随机建模。主要包括：利用历史气象资料，从中采集干湿期数据；应用实

测数据，创建干湿期经验分布函数；应用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法和经验分布参数，随机生成干湿期序列，通过和 Ｍａｒｋｏｖ

链模型输出的对比分析，讨论生成序列的统计误差，测试结果显示，与两状态 Ｍａｒｋｏｖ链方法相比，所建模型性能

更好。
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引　言

在农业、水文和环境等领域，随机天气模拟器

（或生成器）有着广泛应用。它可生成长序列天气变

量值，为有关数学模型提供必要的数据输入，还可

满足其他一些数据需求，如：为缺少观测的地区插补

逐日天气；在空间分析中，对每日天气数据做网格化

处理以及构造气候变化情景。

天气生成器通常涉及多变量，如降水、辐射、最

高气温和最低气温等，其中关键变量是降水。相应

的降水模型普遍采用两状态一阶 Ｍａｒｋｏｖ链（简称

Ｍｃ）和日降水量Ｇａｍｍａ分布函数的耦合结构
［１８］。

在这类模型中，随机天气干湿状态由 Ｍｃ决定，但用

该模型生成的干湿期序列统计误差较大。而持续干

旱和连绵霪雨，恰恰是影响我国经济民生、尤其是困

扰农业生产的灾害性天气。

前人对干湿期的统计规律早有研究。人们曾假

设逐日天气变化过程遵循柏努利测验，认为无论干

日（或湿日）均对随后的干日（或湿日）无任何影响，

或彼此随机不相干，以此推算干湿期的期望频数。

Ｊｏｒｇｅｎｓｅｎ根据Ｇｏｌｄ和Ｃｏｃｈｒａｎ提供的方法，绘制

了雨期延长概率图，用以估算雨期持续若干日后，至

少再持续若干雨日的概率［９］。Ｓｔｅｉｎｈｕβｅｒ
［１０］用简

单的Ｐｏｉｓｓｏｎ分布代表干湿期的频数分配，计算了

各种长度的干期与湿期频数。Ｇａｂｒｉｅｌ等
［１１］认为干

湿期序列遵循简单的 Ｍａｒｋｏｖ过程，提出干湿期的

概率分布。Ｌｏｎｇｌｅｙ
［１２］根据天气资料，用实验方法

指出，干湿期序列长度与其累积频数间有对数关系。

么枕生［１３］认为，干日和湿日彼此并不独立，逐日天

气变化不符合Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ测试，而是有后效作用的链

锁现象；并用Ｐｏｌｙａ分布（亦称概率传染分布）计算

了干湿期的期望频数。然而，已有的研究表明，所有

尝试过的经典理论分布，似都不能满意地配合干期

频数。

为满足农业研究对长序列逐日天气数据的需

求，弥补现有天气生成器的不足，作者应用数据建模

（ｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｄａｔａ）
［１４］方法，构造了干湿期随机模型

ＤＷＳ。与 Ｍｃ不同，该模型使用的随机变量是干（或

湿）期，而不是干（或湿）日；并直接应用经验分布来

描述随机变量的统计特性，而不寻求分布函数的理

论表述［１５］。实践表明，该模型是可用的，且性能比

Ｍｃ模型好。本文主要介绍建模步骤和测试结果。

１　干湿期观测值的生成

干湿期由干湿日组成。定义干（或湿）期，首先

须定义湿日。通常将日降水量大于等于某个阈值

（如０．１ｍｍ）的日子规定为湿日，小于阈值者为干

日。持续为湿日的一段时期为湿期，持续为干日则

为干期。因干、湿持续可能跨月和跨年，为实现按

第２０卷２期
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年、月统计，特别约定将干湿持续期的第１日所在

年、月，定义为相应持续期所属年、月。图１说明某犻

月的统计约定。其中Ｄ表示干日，Ｗ 表示湿日。犻

月的最后１天为干日，由此延续到犻＋１月，又１０个

干日，这一干期长度共有１１ｄ，按约定，该干期应统

计在犻月的干期频数内，尽管这个干期有１０ｄ是在

犻＋１月。

图１　干湿期长度的统计约定

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｄｒｙａｎｄｗｅｔ

ｓｐｅｌｌｓｌｅｎｇｔｈｍｏｎｔｈｌｙ

　　因为在规范的气象记录中，并无显式的干、湿期

统计数据，所以欲获取其观测值，只能从逐日降水资

料中提取。本文设想逐日降水资料以某种数据库形

式储存在计算机里。当从数据库中依次读取逐日天

气记录时，遵循如下干
!

湿期观测值统计算法。

如读到１个干日 （即该日降水量小于阈值）记

录，则执行干期算法：

　　犔ｄ＝犔ｄ－＋１，若前条记录为干日。

　　犠犼 ＝犔ｗ，犼＝０，１，２，…，狀ｗ，

　　犔ｗ ＝０，

　　犔ｄ＝犔ｄ－＋１，若前条记录为湿日。

　　如读到一个湿日（即该日降水量不小于阈值）

记录，则执行湿期算法：

　　犔ｗ ＝犔ｗ－＋１，若前条记录为湿日。

　　犇犻＝犔ｄ，犻＝０，１，２，…，狀ｄ，

　　犔ｄ＝０，

　　犔ｗ ＝犔ｗ－＋１，若前条记录为干日。

其中，犔ｄ，犔ｗ 分别是读出某天气记录时的干!

湿持

续日计数；犔ｄ－，犔ｗ－分别是读出前条记录时的干!

湿持续日计数；犇犻，犠犼分别为干期第犻个和湿期第犼

个观测值；狀ｄ和狀ｗ 分别为干期和湿期观测值频数。

由于干湿期长度通常有显著的年变化，因此，至

少按月提取观测值，并按月建立相应的经验分布，是

必须的。

２　干湿期随机建模

２．１　经验分布函数及其统计

设某随机变量ξ的狀次观测值为狓１，狓２，…，狓狀。

所谓经验分布函数犉狀（狓），系指由下式规定的

函数：

犉狀（狓）＝

０，狓≤狓

１ ，

犽
狀
，狓犽 ＜狓≤狓


犽＋１，

１，狓＞狓

狀

烅

烄

烆 。

（１）

式（１）中，狓１ ≤狓

２ ≤…≤狓


狀 是按大小排序的观测

值，狓犽 是第犽个观测值。显然，犉狀（狓）＝犘
｛ξ＜

狓｝，其中犘表示事件发生的频率。

根据Γливенко定理
［１６］，当观测次数狀增大时，

经验分布函数犉狀（狓）将接近理论分布函数犉（狓），即

　　犘 ｓｕｐ
－∞＜狓＜∞

犉狀（狓）－犉（狓） →
狀→∞

｛ ｝０ ＝１

　　显然，在构建犉狀（狓）时，总希望使随机变量观测

样本足够大。为避免观测值频数为０，在建立干、湿

期长度的经验分布函数时，实际是按下式：

犉狀（狓）＝

０，狓≤狓

１ ，

狀犽
狀
，狓犽 ＜狓≤狓


犽＋１，

１，狓＞狓

犽

烅

烄

烆 。

　　 （２）

式（２）中，犽是将狓
１ ，狓


２ ，…，狓


狀 进行分组的组序，狀犽

表示第犽组内的观测值频数。

考察干湿期长度观测值，不难发现，较短的干湿

期常有较大的频数，而较长的干湿期，频数常常较小。

因此，在实践中，试验了等距和不等距两种分组方案。

根据分组统计，可得各组端值（狓犻 ，狓

犻＋１）和干湿

期累积频率值犉犻（犻＝１，２，…，犽）。它们将被映射成

计算机内一张累积频率分配表，或模拟参数表，将其

绘制成图，即得经验分布函数曲线。

２．２　干湿期随机模拟

根据干湿期的统计分布，在计算机上进行随机

抽样，可生成干湿期随机变量值序列。这个过程也

称蒙特卡罗模拟（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ）。

已知其统计分布，对随机变量进行直接抽样，是

常用的一种随机抽样方法。

设ζ是某随机变量，且其分布函数犉（狓）连续。

因分布函数犉（狓）是在［０，１］上取值、且单调递

增的连续函数，所以，如令随机变量犚＝犉（ζ），当ζ
在（－∞，狓）内取值时，则犚在［０，犉（狓）］内取值，且

０８１　　 　　 　　　　　　　　　　　　　　　　　
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对应于［０，１］上的一个狉值，至少有一个狓满足

狉＝犉（狓）＝犘｛ζ＜狓｝

　　用犉１（狉）表示随机变量犚的分布函数，则有

犉１（狉）＝犘｛犚＜狉｝＝犘｛犉（ζ）＜狉｝　　

＝

０，狉≤０

犘｛ζ＜犉
－１（狉）｝＝狉，０＜狉≤１

１，狉＞

烅

烄

烆 １

（３）

故犚均匀分布在［０，１］上。

任一随机变量ζ和均匀分布随机变量犚 的上述

关系，是通过随机数狉对随机变量ζ进行直接抽样

的理论基础。

在统计获得干、湿期累积频率分配表之后，再应

用计算机里的随机数生成函数，生成［０，１］均匀分布

随机数，进而对干（或湿）期随机变量进行如图２所

示的直接抽样，即可生成有关随机变量的模拟值。

图２　基于经验分布的直接抽样

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｒｅｃｔｓａｍｐｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

ｅｍｐｉｒｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　　图２中，犉（狓）是干湿期的累积频率；狉是（０，１）

均匀分布随机数，一般可由计算机生成，也可用专门

的算法产生。当然，两者生成的都是伪随机数；犉１，

犉２ 是紧邻狉的两个累积频率多边形节点；狓１，狓２ 是

随机变量观测值某分组区间端点值，它们分别对应

于犉１，犉２；狓是随机变量抽样值。

因此，不难导出随机变量抽样公式为：

狓犿 ＝犵
犿
犼－１＋Δ

犿
×（狉－犉

犿
犼－１）／（犉

犿
犼 －犉

犿
犼－１）（４）

式（４）中，狓犿 为犿 月随机变量（干、湿期长度）抽样

值；狉为［０，１］均匀分布随机数；犉犿犼－１，犉
犿
犼 分别为模拟

参数表中最接近狉 的第犼－１和第犼个累积频率

值；犵
犿
犼－１为模拟参数表中与第犼－１累积频率相对应

的随机变量值；Δ
犿 为模拟参数表中与上述两个累积

频率相对应的随机变量值差。

逐日天气序列的生成算法，如图３所示。由该

算法可知，在生成湿期的同时，还相应地生成日降水

量。

图３　基于干湿期的逐日降水生成算法

Ｆｉｇ．３　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｄａｉｌｙｒａｉｎｆａｌｌ

ｂａｓｅｄｏｎｄｒｙａｎｄｗｅｔｓｐｅｌｌｓ

３　ＤＷＳ模型测试①

测试所用数据为北京、太原和郑州１９５１—２００５

年逐日降水资料。设日降水量≥０．１ｍｍ为湿日，反

之为干日。首先统计各月干湿期观测值、各月干湿

期频数和累积频率分配（即干湿期的经验分布），并

将其存入数据库。为建立累积频率分配表（即模型

参数表），实践中，对两种资料分组方案都做了试验。

因不同气候区，干、湿期统计特性各异，同一地点，不

同季节，其统计特性也有明显差异，故需分站按月

计算干、湿期模型参数。然后应用计算机提供的（０，

１）均匀分布随机数生成函数和式（４），按图３，依日、

月、年时序，对干（或湿）期进行随机抽样，如此生成

１００年干湿期模拟序列。为了查明这个序列的可用

性，将以月气候观测值为参考，对模拟实测值进行差

异显著性检验。所涉项目包括最长干期、最长湿期、

平均干期、平均湿期和平均降水日数（表１）。

另外，根据同样的历史逐日降水资料，应用 Ｍｃ

模型，统计各月干湿日转移概率，用以生成１００年干

湿日模拟序列②，计算上述各统计量，求其和实测值

差，最后与ＤＷＳ的有关统计结果一起列于表２。

　　由表１可见：北京、太原和郑州各月平均干期误

差（即模拟值和实测值之差，下同）一般小于１ｄ；最

　① 取自ＤＷＳ模拟器输出，该模拟器是ＤＷＳ的Ｊａｖａ实现。

　② 借助于逐日天气模拟系统 ＷＧ４Ｅ，它集成了 ＷＧＥＮ（ＲｉｃｈａｒｄｓｏｎＣＷ，ＷｒｉｇｈｔＤＡ，１９８４）和ＳｈｕＧｅｎｇ（１９８６）的转移概率计算模型，用Ｃ
语言实现。
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表１　模拟与实测降水序列统计平均值差异显著性狋检验（狋０．０１＝２．８１９，犱犳＝２２）

犜犪犫犾犲１　犛犻犵狀犻犳犻犮犪狀犮犲狋犲狊狋狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀犮犲犫犲狋狑犲犲狀狊犻犿狌犾犪狋犲犱犪狀犱狅犫狊犲狉狏犲犱犱犪犻犾狔狉犪犻狀犳犪犾犾

站点 月序
最长干期／ｄ 平均干期／ｄ 最长湿期／ｄ 平均湿期／ｄ 降水日数／ｄ

实测值 模拟值 实测值 模拟值 实测值 模拟值 实测值 模拟值 实测值 模拟值

北

京

１ ９８ ９４ ２０．７ １８．６ ６ ４ １．５ １．４ ２．０ ２．４

２ ５３ ５９ １２．３ １２．４ ５ ５ １．６ １．６ ２．８ ２．８

３ ４６ ４６ ９．２ ９．０ ４ ５ １．５ １．５ ３．７ ３．２

４ ３４ ３４ ７．８ ７．４ １１ １０ １．６ １．５ ４．８ ４．９

５ ３４ ３４ ６．２ ５．８ ４ ４ １．５ １．５ ６．０ ５．８

６ ２３ ２３ ３．７ ３．７ ７ ７ １．９ １．９ ９．７ ９．５

７ １４ １４ ２．７ ２．６ １４ １４ ２．３ ２．２ １３．９ １４．０

８ ２８ ２７ ３．３ ３．０ ８ ８ ２．１ ２．０ １２．７ １２．７

９ ３９ ３９ ５．６ ５．３ ６ ６ １．７ １．６ ７．４ ７．５

１０ １１４ １０９ ８．８ ８．３ ６ ６ １．６ １．５ ５．５ ５．２

１１ ９３ ９３ １５．０ １３．５ ６ ６ １．５ １．５ ３．８ ３．８

１２ ９１ ８６ １９．１ １８．３ ６ ５ １．４ １．３ １．８ ２．０

狋 ０．０５５ ０．２２８ ０．２１２ ０．６３７ ０．０１５

太

原

１ ６４ ６３ １８．１ １６．８ ４ ４ １．５ １．５ ２．０ ２．０

２ ４５ ４４ １２．４ １２．１ ５ ５ １．６ １．７ ２．９ ３．３

３ ３８ ３８ ９．０ ８．４ ８ ８ １．６ １．６ ４．３ ４．２

４ ３０ ２９ ７．０ ６．８ ６ ６ １．６ １．５ ４．９ ５．２

５ ２９ ３０ ５．８ ５．７ ７ ７ １．５ １．５ ６．３ ６．２

６ １７ ２６ ３．７ ３．９ ８ ８ １．９ １．８ ９．９ ９．０

７ １６ １６ ２．９ ３．０ ８ ８ ２．１ ２．１ １３．０ １２．２

８ ２５ ２５ ３．３ ３．２ １０ １０ ２．０ １．８ １１．９ １１．５

９ ４３ ４１ ５．０ ４．７ ９ ９ １．９ ２．０ ８．８ ９．２

１０ １４３ １３７ ９．６ ８．６ ７ ７ １．７ １．７ ５．９ ６．０

１１ ８０ ８０ １８．７ １６．７ ６ ６ １．７ １．６ ３．９ ３．７

１２ ７０ ７２ １８．０ １６．８ ４ ５ １．６ １．５ １．８ ２．２

狋 ０．００６ ０．２３７ ０．１１１ ０．５７３ ０．０４４

郑

州

１ ６８ ６４ １３．１ １２．０ ７ ７ １．８ １．８ ３．３ ３．６

２ ３５ ３５ ８．８ ８．０ ６ ６ ２．１ １．９ ４．３ ４．５

３ ３４ ３４ ６．５ ６．３ ８ ８ １．８ １．８ ６．１ ６．１

４ ３０ ２７ ５．９ ５．６ ７ ７ １．８ １．８ ６．９ ７．３

５ ３１ ３１ ６．２ ６．３ ６ ６ １．８ １．７ ７．０ ６．７

６ ２２ ２６ ５．１ ４．９ ９ ９ １．９ ２．１ ７．７ ８．４

７ ２３ ２３ ３．５ ３．３ １１ １０ ２．２ ２．１ １２．１ １１．６

８ ２５ ２５ ３．９ ３．８ １３ １３ ２．０ １．９ １０．６ １０．７

９ ３８ ３８ ５．５ ５．０ ９ ９ ２．２ ２．３ ８．８ ９．７

１０ ５９ ５８ ８．１ ７．５ ９ ９ ２．１ ２．３ ７．０ ７．９

１１ ９６ ９５ １２．５ １２．１ ７ ８ ２．０ ２．１ ５．７ ５．６

１２ ９３ ８２ １３．８ １３．２ ８ ８ ２．０ １．９ ３．７ ４．０

狋 ０．１２９ ０．２９１ ０ ０．１１１ ０．２１４

长干期误差虽普遍小于２ｄ，但各站分别在２月、６

月和１２月相对较大，郑州１２月最大，达１１ｄ；不过，

该月的平均干期误差小于１ｄ。除北京１月最长湿

期误差为２ｄ外，其他月份和太原、郑州各月湿期误

差均小于１ｄ，无论最长湿期或平均湿期。３站各月

平均降水日数误差均小于１ｄ。狋检验显示，在α＝

０．０１的水平上，模拟值和实测值的差异是不显著

的。

由表２可见，ＤＷＳ模拟误差普遍小于 Ｍｃ模

型。虽然后者也能模拟出干湿期的季节变化，但绝

对误差大；最长干、湿期的模拟效果，远逊于ＤＷＳ。

如北京１０，１１月和太原１２月，最长干期误差竟分别

高达４７，６９ｄ和４１ｄ，郑州１１月误差也有２３ｄ。月

降水日数的模拟，两者效果相近，但是 Ｍｃ的误差也

相对偏大；北京７，８月和郑州８月的误差均大于

１ｄ。

　　此外，对模拟的干湿期均方差和累积频率也做

了统计检验，模拟和实测值均无显著差异，限于篇
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表２　犇犠犛和 犕犮模拟值的绝对误差

犜犪犫犾犲２　犃犫狊狅犾狌狋犲犱犲狏犻犪狋犻狅狀狊狅犳狊犻犿狌犾犪狋犲犱狏犪犾狌犲狊狑犻狋犺犇犠犛犪狀犱犕犮

站点 月序
最长干期／ｄ 平均干期／ｄ 最长湿期／ｄ 平均湿期／ｄ 降水日数／ｄ

ＤＷＳ Ｍｃ ＤＷＳ Ｍｃ ＤＷＳ Ｍｃ ＤＷＳ Ｍｃ ＤＷＳ Ｍｃ

北

京

１ ４ ２０ ２．１ ０．７ ２ １ ０．１ ０．２ ０．５ ０．５

２ ６ １６ ０．１ １．８ ０ ０ ０．０ ０．０ ０．０ ０．１

３ ０ ８ ０．２ ０．７ １ ３ ０．０ ０．１ ０．５ ０．５

４ ０ １６ ０．４ ０．１ １ ５ ０．１ ０．１ ０．１ ０．３

５ ０ ５ ０．４ ０．０ ０ ２ ０．１ ０．０ ０．２ ０．３

６ ０ ７ ０．０ ０．２ ０ １ ０．１ ０．１ ０．２ ０．７

７ ０ １ ０．２ ０．３ ０ ０ ０．２ ０．３ ０．１ １．２

８ １ ８ ０．２ ０．３ ０ １ ０．０ ０．１ ０．０ １．２

９ ０ １０ ０．３ ０．４ ０ ３ ０．１ ０．１ ０．１ ０．４

１０ ５ ４７ ０．５ ０．９ ０ １ ０．１ ０．１ ０．４ ０．５

１１ ０ ６９ １．５ ２．４ ０ ０ ０．１ ０．１ ０．０ ０．６

１２ ５ ２ ０．８ ６．６ １ １ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３

平均 １．８ １７．４ ０．６ １．２ ０．４ １．５ ０．１ ０．１ ０．２ ０．６

太

原

１ １ ０ １．３ １．１ ０ ０ ０．１ ０．１ ０．０ ０．３

２ １ ３ ０．３ ０．２ ０ １ ０．１ ０．１ ０．４ ０．１

３ ０ ５ ０．６ ０．３ ０ ２ ０．０ ０．１ ０．１ ０．１

４ １ １０ ０．２ ０．７ ０ １ ０．１ ０．１ ０．３ ０．２

５ １ １ ０．１ ０．３ ０ ０ ０．１ ０．１ ０．０ ０．２

６ ９ ４ ０．２ ０．３ ０ ３ ０．１ ０．１ ０．９ ０．７

７ ０ ３ ０．１ ０．１ ０ １ ０．０ ０．２ ０．９ ０．５

８ ０ ４ ０．１ ０．１ ０ １ ０．２ ０．１ ０．４ ０．７

９ ２ ８ ０．３ ０．５ ０ １ ０．１ ０．１ ０．５ ０．５

１０ ６ ３３ ０．９ ０．７ ０ ４ ０．０ ０．１ ０．１ ０．２

１１ ０ ２４ ２．０ ３．２ ０ １ ０．１ ０．１ ０．２ ０．１

１２ ２ ４１ １．２ ８．２ １ ２ ０．１ ０．１ ０．４ ０．２

平均 １．９ １１．３ ０．６ １．３ ０．１ １．４ ０．１ ０．１ ０．３ ０．３

郑

州

１ ４ ３ １．２ ０．７ ０ ２ ０．１ ０．０ ０．３ ０．１

２ ０ １３ ０．７ １．０ ０ ４ ０．１ ０．２ ０．１ ０．１

３ ０ ０ ０．２ ０．５ ０ １ ０．０ ０．０ ０．０ ０．４

４ ３ ５ ０．３ ０．３ ０ ０ ０．０ ０．０ ０．４ ０．３

５ ０ ２０ ０．１ ０．１ ０ ６ ０．１ ０．１ ０．３ ０．１

６ ４ １４ ０．２ ０．１ ０ ５ ０．１ ０．０ ０．７ ０．１

７ ０ ３ ０．２ ０．１ １ ０ ０．１ ０．２ ０．６ １．０

８ ０ ３ ０．１ ０．２ ０ ４ ０．１ ０．２ ０．１ １．１

９ ０ ７ ０．５ ０．６ ０ ２ ０．１ ０．２ ０．９ ０．８

１０ １ １５ ０．５ ０．９ ０ １ ０．２ ０．１ ０．９ ０．２

１１ １ ２３ ０．４ ２．４ １ １ ０．１ ０．４ ０．１ ０．７

１２ １１ １９ ０．６ ２．３ ０ １ ０．１ ０．０ ０．３ ０．２

平均 ２ １０．４ ０．４ ０．８ ０．２ ２．３ ０．１ ０．１ ０．４ ０．４

幅未列表内。

ＤＷＳ模拟器实际还模拟生成了湿期内的逐日

降水量，并且同样效果良好，因本文仅讨论干湿期直

接相关量，故也未列表内。

４　讨　论

测试结果显示，所建干湿期模型是可用的。

ＤＷＳ模型性能比 Ｍｃ模型相对较好。主要原

因在于，前者对干（或湿）期变量直接建模，而后者定

义的随机变量是干湿日状态，它不能“识别”干湿期。

为了生成干湿日状态的时间序列，Ｍｃ总是以前１

日的干湿状态为条件，按转移概率进行随机抽样。

且每生成１个干（或湿）日，总不能预知下１日状态；

下１日状态将由下１日的随机抽样来决定。至于干

湿期，则是在已生成干湿日序列之后被测定的。如

测定出一个长度为犖 天的干期，则它必是犖 次随

机抽样的结果。
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在ＤＷＳ模型中，随机变量干（或湿）期，由经验

分布函数给出其完整的描述，干湿期序列的生成，是

依据分布函数对干（或湿）期变量作直接的随机抽

样。每生成１个干（或湿）期，可预知下一步一定是

生成１个湿（或干）期。显然，若生成一个长度也是

犖 天的干（或湿）期，它只是一次抽样的结果。

另外，Ｍｃ模型建立在一个假设条件之下，即每

次干湿日状态的转移，仅仅依赖于前一次转移后的

状态，而与更以前的情况无关。这和天气变化的实

际并不吻合。ＤＷＳ模型基于经验分布函数，它不使

用任何理论假设，唯一地依赖于天气资料样本。

虽然基于经验分布函数的ＤＷＳ模型有较好的

模拟效果，但付出的代价是用了较多的参数。在建

立经验分布时，倘数据样本被分为犖 组，则将产生

２犖＋１个模型参数，从数学角度看，缺少数学美感。

反之，Ｍｃ模型仅用了两个模型参数。

鉴于ＤＷＳ模型的可用性，它已作为核心部件

被耦合到多要素随机天气模型中。有关细节，将另

文讨论。

致　谢：本文所用气象资料承蒙国家气象信息中心提供，作

者谨表诚挚谢意。
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