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摘要 准确进行周期识别对于合理认识水文变异规律、开展中长期水文模拟预报、水安全评价等具有重要的意

义. 本文通过滑动改变周期长度和初相位, 构造出多组模拟周期序列, 并以相关系数作为模拟周期序列与原始序列

拟合精度的判别指标, 选择拟合程度最好的模拟周期作为最优周期识别结果, 从而提出水文序列滑动周期识别方

法. 理论和公式推导表明: 相关系数可表征水文序列中的周期波动程度, 相关系数越大, 说明拟合精度越高, 对应的

周期变异越显著. 统计试验结果显示: 相比于常用的周期识别方法, 文中方法的周期识别效率更高, 且在各因素影

响下也最具稳定性和可靠性. 最后, 文中方法应用于澜沧江流域21个站的年降雨量序列进行周期识别, 结果显示该

流域的降雨周期存在多时间尺度特征, 北部和中部的降雨周期长度较短, 多数在2~5 a左右, 而南部的降雨周期5~
10 a居多, 个别站点的周期长度达到了18 a.
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周期波动是水文过程演变的一种常见形式, 也是

水文变异的一种重要表现形式[1]. 准确识别和提取水

文序列周期成分, 对于非一致性水文频率计算, 以及水

资源、洪水、干旱等水安全评价具有重要的理论意义

和实用价值. 目前常用的周期识别方法有简单分波法

(SPWM)[ 2 ]、谐波分析法 (HAM) [ 3 ]、功率谱分析

(PSM)[4]、最大熵谱分析(MESA)[5]等. 这些方法在水文

学领域的应用已较为成熟, 但受其适用条件的约束仍

存在不足. 例如, 简单分波法计算简便, 但在判别周期

是否显著时使用到F检验, 而F检验的应用前提是样本

服从正态分布, 且各组数据总体的均方差相等[6,7]; 此

外, 假设检验中显著性水平 的选取也会对识别结果产

生影响, 因此识别出的多个显著周期成分中可能含有

伪周期. 谐波分析法是基于傅里叶变换[8]分析水文序

列周期特性的方法, 计算速度快, 但往往不能兼顾高频

和低频的需求[9]. 功率谱分析通过功率谱图上的峰值确

定对应周期, 但缺点同谐波分析, 也不能兼顾高频和低

频的需求, 此外, 当样本长度与周期长度相当时识别效

率也会受到影响[10]. 最大熵谱分析基于最大熵原理, 摒
弃了传统频谱方法低分辨率、主观判断等缺点, 但是,
该法的判别准则中涉及自回归模型(AR模型)阶数的确

定[11], 识别结果受阶数确定准则的影响并直接决定了

周期识别的可靠性. 因此, 如何更加准确地识别出水文

时间序列中存在的周期成分仍值得探索与创新.
本文以相关系数为判别依据, 通过构造与原水文

序列拟合程度最好的周期成分来识别周期, 提出基于
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相关系数的滑动周期识别方法(简称SRPT方法), 并辅

以公式推导阐明识别原理以及具体识别步骤; 最后, 设
计统计试验并结合实例分析来验证滑动周期识别方法

的有效性.

1 滑动周期识别方法

为研究水文时间序列中含有的周期成分, 需要先

对序列中的趋势、跳跃等确定性成分进行识别和分

离[12]. 有关跳跃和趋势的识别目前已有多种方法, 如识

别跳跃点可以采用Pettitt法 [13]
、滑动F检验法 [14]

、

Mann-Kendall法[15]等. 识别序列的趋势成分可以采用

线性趋势相关系数检验法、Spearman秩次相关检验

法[16]
、 最小二乘法[17]. 识别并剔除两种暂态成分后,

可对剩余序列的周期成分进行检验识别.
周期成分一般包括简单周期、复合周期和近似周

期3种形式[1]. 本文仅针对含有简单周期成分的水文序

列, 验证SRPT方法对周期成分的识别和表达. 对于复

合周期, 可以本方法为核心结合非平稳时间序列分解

方法如EMD(Empirical Mode Decomposition)[18]进行多

个周期成分的准确识别, 显著性判断与表达, 以改进谱

分析方法存在的问题[19]. 水文序列在去除跳跃和趋势

成分之后, 假定剩余成分xt(t=1,2,···,n)含有简单周期成

分, 可表达为

x A B T t t= + sin 2 + + , (1)t t0

式中, T为周期长度, t为时序, t0为初相位, ηt为残余随机

项; A, B分别表示序列均值和周期的半振幅.
将式(1)中的A和ηt合并为ut作为水文纯随机成分,

则序列xt可表示为线性叠加的形式:

x Bz u= + , (2)t t t

其中, z T t t= sin 2 +t 0 .

序列xt与周期成分yt=Bzt的相关程度可由相关系数

r表示为
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对于发生了周期变化的水文序列, 某一周期成分

表达式中涉及的半振幅B, 周期T和初相位t0是确定存

在的, 因此式(3)中的相关系数可进一步表示为
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相关系数是用以反映变量之间相关关系密切程度

的统计指标. 对于1个含有周期成分但周期未知的水文

序列, 可以先假设周期T和初相位t0进行试算求解: 当构

造的正弦序列z T t t= sin 2 +t 0 与原始序列xt拟合程度

最好时, 也即此正弦波动与序列中存在的周期波动最

为接近时, 对应的周期T和初相位t0即为最优结果. 然

后再由最小二乘法求出A, B[20].
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, 可确定出含有简单周期

成分的水文序列的表达式.
由式(3)和(5)可以建立相关系数r和半振幅B之间的

关系[21]:
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其中, 正弦序列zt的方差 z
2与序列长度n、周期长度T和

初相位t0有关, 其公式为
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纯随机成分的标准差 u与其均值u和变差系数Cvu
有关, 其公式为

uC= . (9)u vu

分析式(7)可知, 对于周期T和初相位t0的特定值, 正

弦序列的方差 z
2和纯随机成分的方差 u

2是确定的, 此

时r和B呈正相关关系. 相关系数值越大, 周期成分的振

幅(2B)越大, 说明序列的周期波动越显著. 因此, 在周期
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未知的情况下, 提出构造并滑动周期成分来拟合原始

序列的方法, 以相关系数为判别指标, 确定最可能的周

期成分. 基于相关系数研究周期成分, 依据的是水文时

间序列的线性叠加原理, 充分考虑了周期波动相对于

叠加了纯随机成分的合成序列的相对变异程度. 因此,
相关系数可作为表征水文序列周期变异程度的有效指

标, 基于相关系数的滑动周期识别方法有其合理性.
基于上述分析, 提出利用相关系数对水文序列周

期成分进行滑动识别与显著性检验的方法, 此处称为

“周期成分滑动相关系数识别方法(下文简称SRPT方
法)”, 具体思路如下:

(1) 构造1个正弦函数拟合表达式z T t t= sin 2 +t 0 ,

设定周期长度T由2~n/2(n为序列长度, 且n为奇数时, n/
2取整数部分)以l1为步长滑动, 初相位t0由 ~ (由
于t =0 和t =0 表达的周期成分是相同的, 实际操作

中二者取其一即可 )以 l 2 为步长滑动 , 从而得

到 n
l l

/ 2 2 + 1 × 2
1 2

组zt(此处的步长l1和l2为可变的, 其

中l1的选取会影响周期结果的精度, 通常情况下可取

l1=1, l2=0.001π), 利用式(4)依次求取各zt对应的序列与

原始序列(线性叠加序列)的相关系数;

(2) 取所有结果中绝对值最大的相关系数 rmax , 对

其进行假设检验, 其中相关系数临界值可由服从F分布

的F统计量临界值间接确定;

(3) 选择合适的显著水平 , 若 r r<max , 即未通过

假设检验, 认为该序列无周期变异; 若 r r>max , 即通过

假设检验, 然后利用最小二乘法, 即式(5)确定相应z t max

的半振幅B, 得到yt max即为该水文序列的周期成分.
考虑到原始序列包括纯随机成分与周期成分, 结

合对式(7)的分析, 正弦序列z t的方差 z
2、振幅和纯随

机成分的方差 u
2均会影响r值进而影响周期识别结果.

其中, 周期成分的方差 z
2与序列长度n和初相位t0有关,

纯随机成分的标准差 u
2与其均值u和变差系数Cvu有关,

这些因素均可进一步影响周期成分识别, 因此需要设

计统计试验讨论此问题, 以说明本文方法的可靠性和

稳定性.

2 统计试验

生成模拟序列时主要考虑两部分:

(1) 周期成分, 通过设定表达式y B T t t= sin 2 +t 0

中的参数B, T, t0得到;

(2) 纯随机成分, 通过设定均值u, 变差系数Cvu和偏

态系数Csu生成服从P-III分布的序列. 为了对比分析, 选
取应用较为广泛的3种周期识别方法, 包括谐波分析法

( HAM)、功率谱分析法 ( P SM )和最大熵谱分析

(MESA). 由于此处只讨论简单周期成分, 所以谐波分

析法选择F检验值最大对应的周期成分为最可能的周

期, 最大熵谱法是选择熵谱值最大值对应的周期为最

可能的周期, 功率谱法求解周期依据公式T m
l= 2 , 其中

最大时滞m的取值直接影响了周期结果, 依据文献给出

的经验范围[22]统计试验中m的取值为n n/ 10 ~ / 4.
由于统计试验是在未知周期的前提下确定周期,

若从多个峰值点中选择相近值作为周期, 会使得结果

偏向于真值. 为了减少人为因素的影响, 统计试验中取

了多个最大时滞m下功率谱最大值对应的周期为最可

能的周期; SRPT方法是在滑动过程中选择相关系数最

大对应的周期成分. 各方法优劣的评价标准: 设T为模

拟序列的理论周期值, T 为各方法的计算周期值, 考虑

到 统 计 试 验 存 在 抽 样 误 差 , 所 以 设 定 允 许 误

差 T T T= = 1, 对于某种识别方法, 设以周期T为
理论真值的模拟水文序列共有N组, 其中计算周期T 在

允 许 误 差 范 围 内 的 共 有M组 , 则 定 义 识 别 效

率 M
N= × 100%, η越大, 意味着该方法的识别效率越

高、结果越可靠.

2.1 样本长度n的影响

为了分析不同的样本长度对周期识别效率的影响,
要固定周期长度然后设置不同的样本长度, 样本长度

的选取不能过短也不能过长, 若周期长度为T, 则样本

长度至少应满足n T , 为了体现出周期波动, 此处分别

取模拟序列的长度n为100, 150, 200, 250, ···, 450, 500
共9个数值, 将试验分为9组. 设纯随机成分均值u=100,
变差系数Cvu=0 .2 , 偏态系数Csu=2Cvu; 周期成分

y B T t t= sin 2 +t 0 中半振幅B=30, 初相位t = 00 , 周期长

度T取25. 在每组参数条件下生成100个序列, 并分别用

已有的3种方法与本文所提方法对序列进行周期识别,
其中SRPT方法的步长取l = 11 , l = 0.0012 (后续统计实

论 文
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验步长设定相同), 比较对周期T的识别效率, 统计试验

结果整理见表1.
对于固定的周期长度, 样本长度越大, 序列中含有

的周期个数越多, 周期波动在序列中越明显, 因此越容

易识别. 由表1可以看出, MESA方法在样本长度小于

200时, 识别效率不到80%, 说明较短的样本长度下,
MESA方法有时会识别出伪周期. 随着样本长度的增

加, MESA方法的识别效率增加, 在样本数大于250之
后, 识别效率达到90%, 对于更长的样本序列, 识别效

率可达到100%, 说明该方法的稳定性受样本长度影响.
PSM的识别效率也受样本长度的影响, 但两者的线性

规律不太明显, 这是由于该方法的识别结果还受到最

大时滞m取值的影响; 最大时滞较小时, 不能识别出真

实的周期成分; 增大最大时滞, 识别出的周期成分往往

与最大时滞呈倍数关系, 又会造成伪周期的产生[22], 因
此在样本长度为100, 150和400时, 由功率谱值最大得

到的最可能的周期长度分别为20, 30和26.67, 造成此时

的识别效率为0, 而样本长度为250时恰好是10个周期

长度, 所以对于长度为25的周期成分识别效率较高, 这
些现象均说明PSM的周期识别很大程度上受到最大时

滞的影响, 效果不稳定[23]. HAM和SRPT方法在不同的

样本长度下均有较高的识别效率 , 当允许误差

为 T T T= = 1时, 两种方法的识别效率基本都达到

了100%, 说明了SRPT方法的可靠性和样本长度变化下

的稳定性.

2.2 纯随机成分的影响

2.2.1 均值u
设模拟样本序列长度n为200, 均值u取100, 150, ···,

450, 500共9个数值, 每个均值下对应产生100组样本,
纯随机成分的变差系数C = 0.2vu , 偏态系数C C= 2s v;

周期成分 y B T t t= sin 2 +t 0 的半振幅B=30, 周期长

度T = 25, 初相位t = 00 ; 用HAM, PSM, MESA, SRPT 4
种方法分别进行周期成分识别, 统计试验结果见图1.
可以看出, 4种方法的识别效率皆随纯随机成分均值的

增大而降低.这是由于当变差系数Cvu固定时,纯随机成

分的均值越大, 方差 u
2越大, 对应的纯随机序列的离散

程度越大, 纯随机成分的波动性越显著, 会使得周期成

分在整个序列中的比重降低, 进而不易被识别. 依据式

(7)计算各均值对应的相关系数值, 依据基于相关系数

的周期变异分级理论 [21 ], 选用显著性水平 = 0.05,

= 0.01, 样本长度为200的序列对应的相关系数临界

值下限rα=0.1388, 上限rβ=0.1818, 详见图1. 可以看出,
在均值大于250后, 相关系数已低于临界值下限, 说明

此时的周期成分不显著, 因此SRPT方法的检验效率呈

现下降趋势, 但识别效率在这几种方法中是最稳定的,
且保持着较高的准确率. HAM的识别效率基本与SRPT
方法相当, 但在均值大于300后, 识别效率低于SRPT方
法. 而MESA和PSM的识别效率受均值变化影响较大,
在均值大于150之后, 识别效率急剧下降, 在均值大于

400后, 几乎不能识别出真实的周期成分, 会有很大的

概率得到伪周期.

2.2.2 变差系数Cvu

设模拟样本序列长度n为200, 均值u为200, 变差系

数Cvu=0.1, 0.15,···, 0.45, 偏态系数C = 0.5su ; 周期成

分 y B T t t= sin 2 +t 0 的参数半振幅B = 3 0 , 周期长

表 1 不同的样本长度下各方法的周期识别效率(%)
Table 1 Period identification efficiency of different methods under different sample lengths (%)

样本长度 PSM MESA HAM SRPT

100 0 30 100 98

150 0 64 99 100

200 49 78 100 100

250 100 86 100 100

300 92 91 100 100

350 96 95 100 100

400 34 96 100 100

450 100 100 100 100

500 100 100 100 100
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度T = 25, 初相位t = 00 . 用HAM, PSM, MESA和SRPT 4
种方法分别进行周期成分识别, 结果见图2.

由试验结果可以看出, 各方法的周期识别效率均

表现出随变差系数增大而减小的规律. 变差系数Cv反

映序列的离散程度, Cv越大, 序列的离散程度越大, 所

以纯随机成分的随机波动性越强. 对比图1和2可以看

出两图呈现出了较一致的变化规律, 这与方差受均值

和变差系数影响的规律是一致的. 相比而言, PSM与

MESA方法随变差系数增大检验效率的变化规律相近,
均呈现出显著降低的趋势, 在Cv大于0.2后, PSM的检验

效率已经低于50%. 而SRPT方法和HAM则表现出了较

好的稳定性. 随着变差系数的增大, 相关系数在降低,
表示序列中周期成分的显著性在减弱, 在变差系数大

于0.25后, 相关系数已低于临界值下限, 说明序列中的

周期变异不显著, 因此导致了SRPT方法的识别效率降

低. 在这4种方法中SRPT方法的稳定性最好.

2.3 周期成分参数的影响

为了分析叠加的不同周期成分对周期识别效率的

影响, 固定纯随机成分, 设纯随机成分序列长度n为200,
均值u为200,变差系数Cvu=0.2,偏态系数Csu=2Cvu,而周

期表达式y B T t t= sin 2 +t 0 中的参数不断变化, 分析其

对各方法周期识别效率的影响.
2.3.1 振幅B

设定纯随机序列的振动幅度为

A x x= quantile( , 3 / 4) quantile( , 1 / 4) , (10)t t

式中, xquantile( , 3 / 4)t , xquantile( , 1 / 4)t 分别为纯随机

项xt的上下四分位数.
周期项振幅B在变化时应与随机项主要振动幅度A

具有可比性, 所以设定B A M= × , 其中M为倍比系数,
取值0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 周期T=25, 初相位t0=0, 统

计试验结果整理见图3(a). 可以看出, 各方法的周期识

别效率随半振幅的增大而逐渐提升. 变化半振幅, 改变

的是周期波动在序列中的显著程度, 随着半振幅的增

大, 周期成分在序列中占的比重增大, 更容易被识别出

来. PSM在这4种方法中效果最差, MESA方法在半振幅

较小时识别效率低, 随着半振幅增加到1.5A, 识别结果

与SRPT方法和HAM相近, 4种方法中, 表现最好的是

SRPT方法, 且略优于HAM.
2.3.2 周期T

周期长度的取值和前面样本长度取值考虑的因素

图 1 (网络版彩色)不同的均值下各方法周期识别效率及相关系数
Figure 1 (Color online) Period identification efficiency and correlation coefficient of different methods under different mean values
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类似, 为了体现出周期波动, 在样本长度固定为200的
情况下, 周期T取了5, 10, 15, 20, 25, 30共6个值, 半振幅

B=30, 初相位t0=0. 统计试验结果见图3(b). 当样本长度

固定时, 随周期长度增加, 序列中的周期个数是减少的,
识别难度也在增加. 对于PSM, 最大滞后时间m的取值

对识别结果影响很大, 对于样本长度为200的序列, 除

在周期长度为T=200/10=20时表现出了很高的识别效

率外, 整体的规律是随周期长度的增加, 识别效率降低.
MESA方法的识别效率也随周期长度的增加而降低, 但
较PSM平缓. PSM和MESA法共同的缺点是不能同时兼

顾高频和低频的需求, 因此在短周期情况下识别精度

较高, 当周期长度较长时会得到与真实周期偏离较大

的伪周期成分, 较难识别出真实周期. 对于HAM和

SRPT两种方法, 识别效率在所取的周期长度中未受到

周期长度的影响, 两者均为100%, 为了进一步分析两

种方法在周期长度变化时的表现, 给出试验过程中100
组数据的箱型图(图4). 可以看出, HAM在周期长度为

15时, 整体识别结果偏大, 周期为30时, 整体识别结果

偏小, 而SRPT方法不仅识别效率高, 且更精准, 识别结

果的整体水平与设定的周期长度是一致的, 说明此方

法更为精确.

2.3.3 初相位t0
初 相 位 的 取 值 范 围 是 t0 , 从 中 选 取

0, ±4, ±2, ±3
4 , 共8个值, 半振幅B=30, 周期T=25. 统

计试验结果见图3(c). 由图3(c)可以看出初相位的变化

对识别效率影响不大, SRPT方法和HAM的识别效率在

不同的初相位下均达到了100%. 由于允许误差设定较

小, MESA的识别效率在70%上下浮动, 以箱型图的形

式给出了MESA和PSM的试验数据(图5), 当扩大允许

误差范围至 T T T= = 2时, MESA的识别效率可提

升至85%~90%, 说明MESA方法可以识别出周期, 但是

识别结果不够精确; 对于PSM, 其识别效率在45%上下

波动, 由图5可以看出, PSM识别出的周期总体较25偏
小, 当扩大允许误差范围至 T T T= = 2, PSM的识

别效率可达到60%左右.
综上, 通过对SRPT方法的检验效率的验证与比较,

结果表明, 在常用的周期识别方法中, SRPT方法有较

高的检验效率, 且此方法的稳定性较高, 不受样本长

度、周期长度和初相位的影响. 在均值和变差系数等

参数发生变化且周期变异不显著的情况下, 检验效率

有所降低, 但相较其他方法仍表现出优越性. 此外, 对

图 2 (网络版彩色)不同的变差系数下各方法周期识别效率及相关系数
Figure 2 (Color online) Period identification efficiency and correlation coefficient of different methods under different coefficients of variation
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于PSM, 由于最大时滞对周期识别的影响, 本文选定的

识别准则得出的识别效率结果仅是为了在相同的标准

下与其他方法形成参照, 在实际应用中周期的判定需

依具体情况而定.

3 实例分析

本文选取澜沧江流域作为研究区域. 澜沧江-湄公

河在中国境内河段称为澜沧江, 位于中国的西南地区,
流经青海、西藏和云南三省, 自北向南呈条带状, 流域

内地势北高南低. 澜沧江上段径流以降雨补给为主, 兼

有融雪补给, 下段主要为降雨补给, 产水量稳定, 属西

部多水地区. 本文选取了分布在澜沧江流域的21个气

象站1961~2014年共54 a的年降雨序列, 对其周期特性

进行分析.
对于原始的年降雨序列, 首先应用滑动F检验法、

Pettit方法、Spearman秩次相关检验法和Mann-Kendall
法等方法识别并检验序列是否发生了趋势或跳跃变异,
其中显著性水平分别选取 = 0.05, = 0.01. 结果表明

发生变异的序列, 其变异形式均为跳跃变异, 具体变异

结果见表2(只列出发生变异的序列).
将发生了跳跃变异的6个序列剔除跳跃成分后得

到剩余序列[24],然后进行周期分析,并选定显著性水平,
对相关系数进行显著性检验; 若检验结果显著, 说明此

周期为显著周期, 否则认为该站点没有发生周期变异.
同样应用SRPT, HAM, MESA和PSM四种方法对各序

列进行周期分析. 为了更精确地描述水文序列的周期

特性, 其中SRPT方法的步长取l = 0.11 , l = 0.00012 . 选

用显著性水平 = 0.05, = 0.01, 21个站点的年降雨序

列长度为1961~2014年共54 a, 对应的相关系数临界值

分别为rα=0.2681, rβ=0.3477, 依据基于相关系数的周期

变异分级方法[21], 得到该站的周期变异程度, 分级标准

见表3. 若变异程度为中变异及以上, 则认为序列发生

了周期变异.
下面以澜沧站为例, 应用4种周期识别方法得到的

结果见表4.
分析表4可以看出, PSM在不同的最大时滞下给出

的多个结果中, 依据其周期判定量–功率谱值最大, 得

出的最可能的主周期为2 a, 此时的相关系数为0.3109,
为弱周期变异, 说明此周期成分与原始序列的波动性

不太吻合; MESA方法得到的可能周期也为2 a; HAM
的周期判定量是F统计量值, 取其最大对应的周期为

18 a, 相关系数为0.3994, 为中等变异; 由SRPT方法也

得到了18 a的周期, 在上述方法中最大, 说明此周期波

动在原序列中最为显著, 因此澜沧站的周期定为18 a.
给出澜沧站的周期成分与原始序列(图中数据均为模

比系数)的匹配情况见图6,可以直观看出拟合的周期成

分与原序列周期波动较吻合, 峰值峰谷都能较好地对

应, 也说明了周期识别结果的合理性.
同理得到其余20站的年降水序列的周期, 结果见

表5.
由表5可以看出, 除囊谦、巴塘和维西站的周期变

图 3 (网络版彩色)不同周期成分参数下各方法的周期识别效率. (a)
半振幅; (b) 周期长度; (c) 初相位
Figure 3 (Color online) Period identification efficiency of different
methods under different periodic component parameters. (a) Semi
amplitude; (b) period length; (c) initial phase
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异为弱变异外, 其余站点均为中变异. 对这些变异程度

为中变异的站点剔除周期成分后, 再利用Hurst系数和

Bartels统计量联合检验[25]判断序列是否为纯随机, 若

为纯随机说明序列只含有这1个周期成分; 若不为纯随

机成分, 则继续使用本法进行周期循环识别直至剩余

序列为纯随机成分为止. 检验结果显示剔除周期成分

后的剩余序列均为纯随机序列. 对澜沧江流域的周期

变异情况整理如图7所示.
根据结果, 澜沧江流域北部8个站点(杂多、玉树、

石渠、囊谦、丁青、德格、昌都和巴塘)中, 囊谦和巴

塘不存在明显的周期成分, 其余站点中除德格和丁青

两站存在12 a左右的周期震荡外, 多数站点的降雨周

期在2~5 a之间, 说明这些站点的降雨短期变化较为剧

烈; 中部区域的6个站点(德钦、贡山、维西、丽江、

保山和大理)中, 维西站不存在明显的周期成分, 其余

站点的降雨周期均在2~3 a左右, 说明中部的降雨也存

图 5 不同的初相位下的周期识别结果. (a) MESA方法; (b) PSM
Figure 5 Period identification result under different initial phases. (a) MESA method; (b) PSM

表 2 年降水量序列跳跃变异识别结果a)

Table 2 Identification of jump variation of annual average precipita-
tion series

站点 变异情况

囊谦 1997↑

贡山 1971↑

丽江 2004↓和1997↑

大理 2004↓

耿马 2001↓

景洪 1973↓

a) 1997↑表示在1997年发生了向上的跳跃变异, 其余同理. 其中
丽江检验出两个跳跃点

表 3 年降水序列周期变异分级标准
Table 3 The gradation criterion of period variation of annual
precipitation series

相关系数r下限~上限 周期变异程度

[0.0000, 0.2681] 无变异

[0.2681, 0.3477] 弱变异

[0.3477, 0.6000] 中变异

[0.6000, 0.8000] 强变异

[0.8000, 1.0000] 巨变异

图 4 不同周期长度下的周期识别结果. (a) SRPT方法; (b) HAM
Figure 4 Period identification result under different period lengths. (a) SRPT method; (b) HAM
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在短期变化剧烈的特点, 或与中部地形复杂有关[26]; 剩
余分布在南部的7个站点(景东、耿马、双江、澜沧、

思茅、景洪、勐腊)中, 双江站的降雨周期最短为2.3 a,
其次是景洪站为3.4 a, 澜沧站的降雨周期最长为18 a,
其余站点周期长度在5~10 a间, 在整个流域的周期长度

中处于中长尺度水平. 从整个流域来看, 2~5 a尺度的周

期变化在整个流域均有分布, 尤其是北部和中部较为

集中, 说明整个流域的降雨量均表现出短时间尺度上

的变化规律; 5~10 a的周期主要集中在南部, 10~20 a
左右的长时间尺度的周期在全流域也有分布, 但数量

较少, 故澜沧江的降雨量存在多时间尺度特征.

4 结论

本文针对水文序列中含有的周期成分, 选取相关

系数作为评判指标, 提出了一种水文序列周期变异识

别方法. 该方法通过计算水文序列与周期成分之间的

相关系数来判断滑动过程中的周期是否为序列中的真

实周期. 由公式推导得出可能影响周期识别的多个因

素, 包括样本长度、纯随机成分的均值、变差系数和

周期成分中的振幅、周期长度以及初相位. 经分析得

到以下结论和认识:
(1) 统计试验验证了本文所提方法的可靠性和在

多种因素影响下的稳定性. 在此基础上, 对比了各变量

表 4 各方法对澜沧站年降雨序列的周期识别结果a)

Table 4 Period identification results of annual average precipitation
series at Lancang station by various methods

周期分析
方法

周期 周期判定量 相关系数 变异程度

PSM 2 0.2348 0.3109 弱

2 0.1940 0.3109 弱

14 0.1731 0.1069 无

16 0.1581 0.3149 弱

18 0.1455 0.3994 中

20 0.1346 0.3347 弱

2 0.1279 0.3109 弱

2 0.1252 0.3109 弱

2 0.1229 0.3109 弱

MESA 2 0.9955 0.3109 弱

HAM 18 4.8407 0.3994 中

2.8 3.2323 0.3354 弱

SRPT 18 0.3994 0.3994 中

a) PSM的周期判定量为功率谱值, MESA的周期判定量为最大
熵谱值, HAM的周期判定量为F检验值, SRPT方法的周期判定量为
相关系数值

图 6 (网络版彩色)澜沧江流域澜沧站周期成分拟合图
Figure 6 (Color online) The curve fitting of periodic components of Lancang station in Lancang River Basin

论 文

2557



对常用的3种周期识别方法识别效率的影响. 结果表明,
PSM和MESA方法受样本长度的影响较大, 而HAM和

SRPT方法在样本长度变化时表现较稳定; 4种方法的

识别效率均随均值和变差系数的增大导致的周期变异

不显著而降低; 周期成分参数中, 随振幅的增大4种方

法的识别效率均有所增加, PSM和MESA方法的识别效

率随周期长度增加而降低, HAM和SRPT方法较稳定,
初相位基本不影响各种方法的检验效率. 总体而言, 在
统计试验讨论的多种影响因素中, SRPT方法的识别效

率稳定且高, 体现了基于相关系数建立的SRPT方法的

可行性.
(2) 将该周期识别方法应用于澜沧江流域多站的

降雨量分析, 结果表明北部和中部的降雨周期较小, 降
雨量短期变化较为剧烈, 南部的周期长度多在5~10 a左
右, 个别站点周期长度较长, 说明澜沧江流域的降雨量

存在多时间尺度波动特征.
(3) 传统周期识别方法在识别水文时间序列的复

合周期和近似周期时还存在很多问题. 为克服相关方

法的不足, 可尝试以此方法为核心并结合非平稳时间

序列的分析方法(如EMD等)识别和描述其他周期成分,
但相关问题仍需进一步研究.
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表 5 澜沧江流域各站点滑动周期识别结果
Table 5 Identification results of slip period of stations in Lancang
River Basin

站码 站台
相关
系数

周期变异
程度

主周期
成分

56018 杂多 0.3816 中 4.9

56029 玉树 0.4531 中 2.2

56038 石渠 0.3864 中 2.2

56116 丁青 0.4003 中 12.1

56125 囊谦 0.3374 弱 2.6

56137 昌都 0.4047 中 2.8

56144 德格 0.3529 中 12.1

56247 巴塘 0.3265 弱 2.1

56444 德钦 0.3558 中 2.0

56533 贡山 0.3949 中 2.5

56548 维西 0.3295 弱 3.1

56651 丽江 0.4206 中 3.0

56748 保山 0.3643 中 2.8

56751 大理 0.4358 中 5.9

56856 景东 0.4073 中 8.5

56946 耿马 0.3747 中 5.7

56950 双江 0.3916 中 2.3

56954 澜沧 0.3994 中 18.0

56959 景洪 0.4700 中 3.4
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Figure 7 (Color online) Distribution and periodic variation of stations
in Lancang River Basin
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Summary for “基于相关系数的水文序列滑动周期识别方法”

Moving correlation coefficient-based method for the
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Accurate identification of periodicities is an important issue for understanding the hydrological variability, medium- to
long-term hydrologic simulation and forecasting, as well as water security assessment. Many methods have been developed
presently for handling the issue, including the simple partial wave method (SPWM), harmonic analysis method (HAM),
power spectrum method (PSM) and maximum entropy spectral analysis (MESA). However, the results of periodic
identification are not good as expected due to the complexity of hydrological variability and defects of methods. In this
article, a new moving correlation coefficient-based method is proposed for the identification of periodicities in
hydrological time series. The specific steps of periodicity identification by the proposed methods is described as follows:
(1) Generate a simulated periodic series by using the sinusoidal function; (2) use the correlation coefficient as an index to
evaluate the fitting accuracy between the simulated periodic series and the original series, which generally includes the
periodic components and stochastic components; (3) change the periodic value and the initial phase of the sinusoidal
function, and repeat the above steps to calculate the correlation coefficient values; and (4) find the maximum magnitude of
the correlation coefficient, and its corresponding simulated periodic series is regarded as the expected periodic component,
and its significance is evaluated by doing hypothesis test. Theoretical analysis and formula derivation demonstrate that the
index of correlation coefficient can reflect the significant degree of periodic variability of the original hydrological time
series. Bigger correlation coefficient value corresponds to more significant periodic variability. Results of Monte-Carlo
experiments confirm the advantages of the proposed method compared with other conventional methods such as HAM,
PSM and MESA. The former has high identification efficiency and can keep its stability, even if encountering the
influences of some advance factors, including the sample length, mean value, coefficient of variation, the semi amplitude,
period length and initial phase. By applying the proposed method to analyze the annual precipitation series at 21
meteorological stations in the Lancang River Basin, results indicate that the annual precipitation presents periodic
variations at multi-time scales; comparatively, annual precipitation series in the northern and central parts of the basin
mainly presents a 2- to 5-year periodic variability, versus the 5- to 10-year periodic variability in the south part.

periodicity identification, correlation coefficient, inconsistency, hydrologic variability, Lancang River
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