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基于空间贝叶斯层次模型的淮河流域气候极值特征分析 
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摘  要：【目的】验证空间贝叶斯层次模型在极端气候事件当中建模的适用性，探明淮河流域极端气候事件的空间分

布规律。【方法】基于空间贝叶斯层次模型，将经度、纬度与海拔作为模型协变量捕捉气候极值的空间变化特征。在

建模过程中，将广义极值函数（GEV）作为其边际分布，采用马尔可夫链蒙特卡罗算法（MCMC）确定空间极值模

型所需的参数值。选用淮河流域1960—2015年日最大降水量（RX1day）、日最高气温（TXx）作为极端气候变量进

行建模，将模型结果按站点提取，并与基于GEV的站点结果进行对比。【结果】空间贝叶斯层次模型能够很好地模拟

淮河流域气候极值，模型结果的参数及各重现水平与直接基于站点数据的GEV分析相近。RX1day不同重现水平从流

域西北向东南增加；TXx不同重现水平具有典型的经向地带性，从流域东部往西部增加。【结论】研究建立的空间极

值模型可以获得没有观测台站所在位置的极端气候重现水平，该结果拓展了淮河流域极端气候事件时空规律研究。 
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0 引 言1
 

【研究意义】气候变化背景下，极端气候事件发

生的频率和强度增加，对生态系统、人类健康、粮食

生产和基础设施安全均会产生重大影响[1-2]。全球范

围内，观测到的气候变化记录表明，冷日天数和冷夜

天数正在逐渐减少，暖日天数和暖夜天数正在逐渐增

加[3]。在欧洲、亚洲和澳大利亚的大部分地区，热浪

的频率呈增加趋势[4]。对于极端强降水，北半球中高

纬度地区表现为增加趋势，但这种变化不像极端温度

一样，具有全球一致性[5]。一般来说，与世界上降水

量减少的地区相比，大多数地区的强降水事件仍在增

加[6]。极端气候事件的时空规律对于深刻认识气候灾

害演变过程和防灾减灾具有重要的意义。【研究进展】

站点尺度上的极值频率分析往往局限于有限的观测

数据[7]。在传统地统计学中，常使用半变异函数来确

定空间相关性并使用线性预测进行变量空间插值[8]；
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然而，传统地统计学不能很好地用于分析非高斯分布

的极端气候数据[7]。同时考虑多个站点的极端气候事

件分布，则需要将极值理论扩展到多维变量[9]。最常

见的空间极值模型有 Max-stable 模型，它是多元极值

分布的无限维泛化[10-11]。尽管 Max-stable 模型能很好

地模拟极端事件的空间结构，但其模拟的各重现水平

空间分布过于平滑，模拟精度下降 [12]。此外，

Max-stable 模型一般适用于描述年最大值序列（AM），

而对于超门限峰值序列（POT），则需要选择其他空

间极值模型 [13-14]。空间贝叶斯层次模型（Spatial 

Bayesian hierarchical model）是量化上述不确定性的

较好方法[15-17]。例如，Gaetan
[18]提出了一个用于分析

意大利极端降雨的空间贝叶斯层次模型。Schliep 等[19]

利用空间贝叶斯模型分析了区域气候模式输出所产

生的极端降水量。Hrafnkelsson 等[16]利用贝叶斯层次

模型分析了年最低气温和最高气温。空间贝叶斯层次

模型在极端事件中的运用还包括极端海浪高度[20-21]，

高温热浪[14]，地震[22]，和风速[23]等。上述研究均表

明，空间贝叶斯模型可以很好地捕捉极端事件的时空

变化。 

【切入点】淮河流域地处我国南北气候过渡带，
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是我国重要的地理生态分界线和生态环境脆弱区。极

端气候事件引发的气象灾害已经成为制约流域经济、

生态、社会可持续发展的因素之一。据统计，1949

年至今，淮河流域发生了数 10 次全流域性洪涝和干

旱灾害。其中，1991、2003、2007 年的洪涝灾害造

成的直接经济损失分别达 339.6 亿、286.0 亿和 155.2

亿元；1949—2010 年，淮河流域累计干旱受灾面积

达 1.67 亿 hm
2，损失粮食 13.96 亿 kg，平均每年有

269.8 万 hm
2 农作物受旱灾影响[24]。目前，淮河流域

的气候极值时空研究大多是基于站点尺度的趋势分

析，通过空间插值得到其极端气候的空间分布[25-26]。

然而，经典地统计学理论基于多元正态分布，这并

不能完全适用于具有尾部特征的极端数据建模[27]。

且 1 次极端气候事件会影响多个站点，因此需要考虑

站点之间的空间相关性[11]。单变量极值函数可用于描

述极端数据，但实现高维数据的空间极值建模是一项

挑战。【拟解决的关键问题】本文将极值理论与地统

计学理论相结合，评估了空间贝叶斯层次模型对淮河

流域极端气候事件的模拟能力。系统分析了极端气候

事件不同重现期下重现水平的空间分布，以期为极端

气候事件时空分析提供一种新的思路。

1 研究方法与数据来源 

1.1 研究区概况 

淮河流域地处中国东部，位于长江与黄河 2 大

流域之间，经纬度为 111°55'—121°25'E，30°55'—

36°36'N（图 1）。流域东西长约 700 km，南北宽约

400 km，面积为 2.7×10
5
 km

2。淮河流域西部，南部

和东北部是山地和丘陵地区，约占流域总面积的 1/3，

其余地区为广阔的平原地带。淮河流域是中国重要

的南北气候过渡地带，淮河以北为暖温带气候区，

淮河以南为北亚热带气候区。流域南部年降水量达

1 300~1 400 mm，流域北部减少至 600~700 mm。1 年

中 6—9 月是雨季，占全年降水量的 60%~70%。地

表径流年平均深度约为 240 mm，年径流量为 

622×10
8
 m

3
, 属于我国水资源短缺地区。流域种植面

积约为 0.14×10
8
 km

2，人口 1.8 亿（2010 年），流域

内主要种植作物有小麦、水稻、玉米、薯类、大豆、

棉花和油菜。 

1.2 数据来源 

所需的温度、降水数据来自中国气象数据服务中

心（http://data.cma.cn/en），时间跨度为 1960—2015

年。采用标准正态均一性检验（SNHT）对日数据进

行一致性检验，并修正。选用 RclimDex 软件计算模

型所需的日最大降水量（RX1day）、日最高气温（TXx）

分别作为降水极值和温度极值。最终选择淮河流域及

其周边的 43 个气象台站作为研究对象（图 1）。数字

高程模型数据（ DEM ）来自地理空间数据云

（http://www.gscloud.cn/），分辨率为 30 m×30 m，为

了提高计算速度，将其重新采样到 0.15°×0.15°（图 1）。 

图1 淮河流域气象站点分布 

Fig.1  Study area and meteorological station distributed in 

Huaihe river basin 

1.3 计算方法 

空间贝叶斯层次模型的推断过程如下[28-29]。Y(s)

是空间区域的组最大值（Block maxima）过程（本文

为1日为最大降水量（RX1day）和日最高气温（TXx）），

假设这个过程是Max-stable过程，那么所有的边际分

布必然服从广义极值分布（GEV）即： 

Y(s):GEV{μ(s),σ(s),ξ(s)}，       （1） 

式中μ(s)、ξ(s)、σ(s)分别为位置，形状和尺度参数。 

位置和尺度参数在空间上变化，故GEV位置参数

和尺度参数可由（2）式表示：  

{
μ     

  μ
  

  μ
          μ         μ     

σ     
  σ
  

  σ
         σ         σ     

 ， （2） 

式中：c1(s)、c2(s)、c3(s)分别表示经度、纬度和高程

协变量， 为线性方程系数。由于模型是通过多个层

次结构化，贝叶斯推断是首选，模型后验参数由马尔

可夫链蒙特卡罗（MCMC）算法得到。  

由于 GEV 参数是隐高斯过程建模（�Latent 

Gaussian processes），目标位置Sn的GEV边缘分布

参数用普通克里金法插值得到，每次 MCMC 迭代将

通过克里金法插值得到一个目标位置 GEV 参数，取

所有迭代次数的均值作为目标位置的最终参数。 假

定目标位置Sn的GEV最终参数为 μ、σ、ξ，则T 年重

现水平可由式（3）计算：  

y
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 μ 

σ

ξ
[log  
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2 结果与分析 

2.1 空间贝叶斯层次模型的建立与验证 

淮河流域气候极值在站点尺度上的广义极值分

布（GEV）参数与站点环境变量（高程、经度和纬度）

之间的相关系数如表1所示。其中TXx的GEV位置参

数（Loc）与经度显著相关，这表明经度对TXx均值

的空间分布具有显著影响；尺度参数（Scale）与纬度、

经度均显著相关，表明TXx的方差分布同时受经纬度

的影响。而对于RX1day，其尺度参数只与海拔显著

相关；同时，RX1day的位置参数与高程、经度和纬

度均存在显著相关性。对于RX1day和TXx，其形状参

数（Shape）与高程、纬度和经度相关性均不强，这

意味着该参数对气候极值空间分布及变化的影响较

小。因此，我们在空间极值建模时，在边际函数中将

其设定为常数。 

由上述结果确定海拔、经度和纬度均被纳入

RX1day和TXx空间贝叶斯层次模型中。在空间极值建

模过程中，MCMC迭代次数为5 000次，通过GEV各

参数（Loc、Scale、Shape）的迹线图来评估模型的收

敛性（图2）。当迭代次数为400时，TXx的各GEV参

数基本稳定下来（图2（a）—图2（d））。与TXx相

比，RX1day的迭代次数达到2 400才能保持GEV各参

数迹线图平稳（图2（e）—图2（h））。TXx和RX1day

的对数似然比也表明空间贝叶斯层次模型可以很好

地模拟空间极值的变化，400和2 400的迭代可以使

TXx和RX1day参数收敛到真实值，因此取400和2 400

以后的参数均值作为模型参数。最终计算的模型参数

如表2所示。 

表1 观测数据GEV参数与高程、纬度、经度的相关系数 

Table1  The correlation coefficients between GEV parameters of 

observed data and elevation, latitude and longitude 

参数 Parameter 高程 Altitude 纬度 Latitude 经度 Longitude 

位置参数 -0.01 -0.15 -0.67 

TXx 尺度参数 0.24 0.56 -0.38 

形状参数 -0.10 0.14 0.26 

位置参数 -0.41 -0.50 0.37 

RX1day 尺度参数 -0.37 -0.24 0.27 

形状参数 -0.07 -0.03 0.11 

注  加粗数字表示在0.05水平上显著。 

Note  The bold values indicate significant at 0.05 level. 

  表 2  TXx 和 RX1day 建立的空间贝叶斯极值模型参数 

Table2  Estimated parameters of the spatial Bayesian 

hierarchical model fitted by the TXx and RX1day data set 

参数

Parameter 

空间相关强

度参数 
带宽参数 位置参数 Loc 

尺度参数 

Scale Parameter 

TXx 0.308 2 1.438 

1,: 0.227 0 

2,: 0.356 4 

3,: -0.004 4 

1,: 0.009 3 

2,: 0.050 0 

3,: -0.000 3 

RX1day 0.713 6 1.015 8 

1,: 1.145 2 

2,: -2.399 7 

3,: 0.002 6 

1,: 1.022 8 

2,: -2.111 0 

3,: 0.001 8 

(a) TXx 位置参数 (b) TXx 尺度参数 (c) TXx 形状参数 (d) TXx 对数似然比 

(a) TXx Loc parameter (b) TXx Scale parameter (c) TXx Shape parameter (d) TXx Log-likelihood 

(e) RX1day 位置参数 (f) RX1day 尺度参数 (g) RX1day 形状参数 (h) RX1day 对数似然比 

(e) RX1day Loc parameter (f) RX1day Scale parameter (g) RX1day Shape parameter (h) RX1day Log-likelihood 

图2 空间贝叶斯层次模型模拟的GEV参数与对数似然比随迭代次数变化迹线图  

Fig. 2  Variation of the GEV parameter and the log likelihood ratio with the number of 

iterations simulated by the spatial Bayesian hierarchical model 

为评估模型的准确性，将空间极值模型参数按站 点提取，并与直接基于GEV函数分析的站点参数进行
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对比（图3）。结果显示，TXx参数之间具有很强的

相关性，位置参数和尺度参数的决定系数分别达到了

0.98和0.80（图3（a）—图3（b））；对于RX1day，

位置和尺度参数的决定系数分别为0.79和0.24（图3

（c）—图3（d）），这表明空间极值模型可以很好

地模拟各站点的降水/温度极值变化。对空间极值模

型的结果按站点进行提取，与站点观测数据亦进行了

比较，每个台站模拟的次数为5 000次（图4，图5）。

对于TXx, 所有观测数据都包含在模拟数据中，表明

空间贝叶斯层次模型结果可以很好地模拟观测数据

（图4）。同样，空间贝叶斯层次模型亦可以较好的

模拟RX1day，但模拟效果总体上不如TXx（图5）。 

2.2 气候极值不同重现水平的空间分布特征 

由建立的空间贝叶斯层次模型计算淮河流域气

温与降水极值不同重现期重现水平的空间分布（图6，

图7）。对于气温极值TXx，其重现水平显示出2种分

布模式，即流域东部重现水平相对较低，而流域西部

重现水平高（图6），这表明TXx具有典型的经向地

带性，这可能与距离海洋的远近有关。流域西部高海

拔地区也有较低的重现水平，这可能是高程相依性的

影响。RX1day重现水平的空间格局与TXx有所不同

（图7），流域西北部为低值区，流域东南为高值区。

值得注意的是，西部高海拔地区具有相对较高的重现

水平，表明海拔高度同样对降水极值分布有重要影响。 

(a) TXx位置参数 (b) TXx尺度参数

(a) TXx Loc parameter (b) TXx Scale parameter 

(c) RX1day 位置参数 (d) RX1day 尺度参数

(c) RX1day Loc parameter (d) RX1day Scale parameter 

图3  GEV参数与空间贝叶斯层次模型GEV参数散点对比 

Fig. 3  The scatter plot of GEV parameter and that derived from 

the spatial Bayesian hierarchical model at individual station 

 (a)气象站 53986 与 54808 散点对比 (b) 气象站 57071 与 57077 散点对比 (c) 气象站 57290 与 57297 散点对比 

(a) Scatter plot between 53986 and 54808 (b) Scatter plot between 57071 and 57077 (c) Scatter plot between 57290 and57297 

(d)气象站 58265 与 58203 散点对比 (e) 气象站 58265 与 58311 散点对比 (f) 气象站 58343 与 58402 散点对比 

(d) Scatter plot between 58265 and 58203 (e) Scatter plot between 582651 and 58311 (f) Scatter plot between 58343 and 58402

图4 淮河流域站点TXx模拟数据（蓝色散点）和观测数据（红色散点）对比散点图 

Fig. 4  The simulated TXx (Blue scatter) and observed RX1day (Red scatter) in certain stations in Huaihe River basin 
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(a)气象站 53986 与 54808 散点对比 (b) 气象站 57071 与 57077 散点对比 (c) 气象站 57290 与 57297 散点对比 

(a) Scatter plot between 53986 and 54808 (b) Scatter plot between 57071 and 57077 (c) Scatter plot between 57290 and57297 

 (d)气象站 58150 与 58203 散点对比 (e) 气象站 58265 与 58311 散点对比 (f) 气象站 58343 与 58402 散点对比 

(d) Scatter plot between 58150 and 58203 (e) Scatter plot between 582651 and 58311 (f) Scatter plot between 58343 and 58402

图5 淮河流域站点RX1day模拟数据（蓝色散点）和观测数据（红色散点）对比散点图 

Fig. 5  The simulated RX1day (Blue scatter) and observed RX1day (Red scatter) in certain stations in Huaihe River basi

(a) 2 a 重现水平 (b) 10 a 重现水平 (c) 20 a 重现水平 

(a) Return level of 2 years (b) Return level of 10 years (c) Return level of 2 0years

(d) 30 a 重现水平 (e) 50 a 重现水平 (f) 100 a 重现水平 

(d) Return level of 30 years (e) Return level of 50 years (f) Return level of 100 years

图6 淮河流域TXx不同重现期重现水平空间分布 

Fig. 6  Spatial pattern of return level for TXx in Huaihe River basin 
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(a) 2 a 重现水平 (b) 10 a 重现水平 (c) 20 a 重现水平 

(a) Return level of 2 years (b) Return level of 10 years (c) Return level of 2 0years

(d) 30 a 重现水平 (e) 50 a 重现水平 (d) 100 a 重现水平 

(d) Return level of 30 years (e) Return level of 50 years (d) Return level of 100 years

图7 淮河流域RX1day不同重现期重现水平空间分布 

Fig. 7  Spatial pattern of return level for RX1day in Huaihe River basin 

3 讨 论 

温度极值TXx流域具有典型的经向地带性（图6），

这可能与距离海洋的远近有关。海洋和陆地的物理性

质不同，对太阳辐射的吸收和发射以及热容量大小都

有显著影响。陆地比海洋的热容量小，夏季升温快，

温度比海洋高，且距海洋越近，受海洋的影响越大。

流域东部TXx总体偏低，自东往西逐渐升高，反映了

海洋对流域东部地区气温的调节作用[30]。流域西部高

海拔地区也有较低的重现水平，这可能是气温直减率

的影响，气温梯度成为这一响应的关键参数，在对流

层，地形对温度的影响主要为气温随海拔升高而降低，

且海拔越高下降率越大。RX1day的重现水平在流域

西北部为低值区，流域东南为高值区（图7），这与

淮河流域主要受东亚季风影响有关。由于淮河地区处

于强季风区，降水主要发生在夏季。在从流域东南进

入西北过程中，随着距离的增加，受夏季风的影响越

来越小，所以降水量由东南向西北递减。值得注意的

是，西部高海拔地区具有相对较高的重现水平，表明

海拔高度同样对降水极值分布有重要影响。不同海拔

和地形因素，对降水影响有很大差别，这种差别主要

体现在降水随海拔的变化率上。在山区，降水量受海

拔影响明显，在一定范围海拔高度上，降水随高度增

加而增加。大量观测研究表明，不同海拔、不同地形

因素（坡向和坡度）的山区，每上升100 m，降水量

增加24.9~144.9 mm，该变化率涵盖了大气环流、地

理经、纬度、海拔和地形因素对降水的影响[31]。 

空间极值模型的不同重现水平能很好地拟合单

站点GEV分布拟合的重现水平，特别是TXx，其所有

的重现水平决定系数都达到了0.9以上（图8）。RX1day

的决定系数相对较小，但亦达到了显著水平（图9）。

另外，所有回归方程的斜率都不等于1，这表明与实

际重现水平相比，贝叶斯模拟的重现水平被低估或高

估。推断其他因素，如人类活动，距海洋的远近可能

影响极端气候的空间格局，然而一本研究并没有考虑

这些因素，这可能导致重现水平的低估或高估。此外，

随着全球气候变化，极端气候事件的时间序列显示为

非平稳性，在建模过程中亦没有考虑非平稳性对时空

格局的影响。今后的研究应进一步考虑更多的协变量

和将非平稳性纳入贝叶斯空间模型框架中。

(a) 2 a 重现水平 (b) 10 a 重现水平 (c) 20 a 重现水平 

(a) Return level of 2 a (b) Return level of 10 a (c) Return level of 20 a 
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(d) 30 a 重现水平 (e)50 a 重现水平 (f) 100 a 重现水平

(d) Return level of 30 a (e) Return level of 50 a (f) Return level of 100 a 

图8 淮河流域单站点TXx GEV不同重现期重现水平和相同位置空间贝叶斯模型重现水平散点图 

Fig. 8  The scatter plot of return level of GEV and simulated return level derived from spatial  

Bayesian hierarchical model for TXx at individual station in Huaihe River basin 

(a)2 a 重现水平 (b) 10 a 重现水平 (c) 20 a 重现水平

(a) Return level of 2 a (b) Return level of 10 a (c) Return level of 20 a

(d)30 a重现水平 (e)50 a重现水平 (f) 100 a重现水平 

(d) Return level of 30 a (e) Return level of 50 a (f) Return level of 100 a 

图9 淮河流域单站点RX1day GEV不同重现期重现水平和相同位置空间贝叶斯模型重现水平散点图 

Fig. 9  The scatter plot of return level of GEV and simulated return level derived from the spatial  

Bayesian hierarchical model for RX1day at individual station in Huaihe River basin

4 结 论 

1）气候极值在站点尺度上的广义极值分布（GEV）

位置参数和尺度参数与环境变量（高程，经度和纬度）

之间具有显著相关关系。在一定迭代次数情况下，

GEV各参数迹线图均能达到收敛。空间极值模型可以

很好地拟合单站点GEV分布参数、重现水平以及站点

观测数据。 

2）淮河流域东部气温极值重现水平较低，西部

重现水平较高；对于降水极值RX1day，流域西北具

有较低重现水平，流域东南具有较高重现水平。
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Using Spatial Bayesian Hierarchical Model to Analyze Extreme 

Climate Indexes in Huai River Basin 
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Abstract: 【Objective】The objective of this paper is to test the feasibility of using spatial Bayesian hierarchical 

model to estimate the spatiotemporal change in extreme climate events in the Huai river Basin.【Method】The 

hierarchical Bayesian spatial model, HKEVP, was used to capture the spatial variation in extreme climates indexes, 

with the longitude and transverse coordinates and its associated latitude as independent variables and the generalized 

extreme value distribution (GEV) as the marginal distribution. We first calculated the parameters in the model using 

the Markov Chain Monte Carlo method (MCMC) and then applied the model to analyze the maximum daily 

precipitation (RX1day) and highest daily temperature (TXx) in each month from 1960—2015. The GEV parameters 

and the return level derived from the model were compared to those calculated from the maximum likelihood 

estimates.【Result】The hierarchical Bayesian model was adequate for estimating the GEV parameters for locations 

without observation, and the RX1day return level at different return periods increased from northwest to southeast in 

the basin. The return level of TXx was longitudinally zonal and its value was lower in the east than in the west.

【Conclusion】The proposed spatiotemporal model for estimating extreme climate indexes is able to obtain the 

return levels of the extreme values at ungauged station, and the results improved our understanding of the 

spatiotemporal change in extreme climate indexes in Huai River Basin. 
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