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摘 要: 数理统计方法在解决全球气候变化引起的洪水、干旱等极端水文事件中获得了越来越广泛的应用。选取

乌鲁木齐河 1958—2006 年枯水期的月平均出山径流资料，采用广义 Pareto 极值分布( GPD) 模型，并运用 Bayes 统

计模型估计 GPD 的参数，最后对乌鲁木齐河枯水期月均出山径流极小值变化进行了估算。研究表明: 1. 参数的初

始值、先验分布的均值分别取其极大似然估计值，先验分布的标准差取较小值，随机游走项分布的标准差取较大

值，这种方法能使 Markov 链快速收敛; 2. 基于 Bayes 参数估计值的 GPD 在拟合月均径流量的极小值时具有很高的

精确度，与传统的极大似然估计方法相比，Bayes 统计模型的推断效果较好; 3. 乌鲁木齐河重现期为 10 a、25 a、50 a
和 100 a 的枯水期月均径流极小值分别约为 0． 60 m3 /s、0． 44 m3 /s、0． 32 m3 /s 和 0． 20 m3 /s; 4. 100 a 重现水平的

95% 置信区间的下限为 － 0． 238 m3 /s，说明当乌鲁木齐河在枯水期遇上百年一遇的极小值时，有可能出现断流的

情况。
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IPCC 第五次报告指出，上个世纪以来，全球变

暖引起的水循环加剧，导致极端水文事件明显增

加［1 － 4］，给环境和社会经济发展造成了重大损失。
这些极端事件将在本世纪变得更加频繁、普遍甚至

剧烈 ［4 ～ 7］。区域乃至全球尺度的气候变化对洪水、
干旱等极端事件的影响引起了广大学者的极大关

注［6，8 － 9］。许多学者应用数理统计方法对流域的径

流极值变化进行了分析。Wilby 等 2006 年对英国

泰晤 士 河［10］、徐 若 兰 等 2010 年 对 汉 江 流 域 上

游［11］、Xia 等 2012 年对淮河流域［8］、周旭东等 2013
年对黄河源区［12］、Liu 等 2015 年分别应用 GPD 模

型和 AＲMA 模型对乌鲁木齐河上游［13 － 14］这些典型

流域的径流极值特征应用数理统计方法进行了分

析; 此外，Xu 等 2008 年利用统计降尺度法与 SWAT

模型耦合技术［15］、Kumar 等 2010 年运用空间离散

和模型预测的方法［16］、Müller 等 2011 年采用降尺

度模型［17］、蓝永超等 2011 采用线性趋势法及多元

线性与非线性回归方法［18］、Paquet 等 2013 年应用

半连续降水径流模型［19］对极端水文事件的变化趋

势进行了研究、王跃峰等 2014 年运用于多时间尺度

SPI 对闽江流域的干湿变化与洪旱事件进行了有效

识别［20］。这些研究取得了较好的成果，然而有关气

候变化下水文极端事件的模拟和预估亟需进一步加

强［21］。
Bayes 统计推断较传统的统计方法能更好得处

理复杂非线性问题的求解［22 － 23］。然而参数后验分

布总结和探索方面的困难，阻碍了 Bayes 统计推断

在水文上的广泛应用。近些年来，MCMC 方法算法



的进步使其能够对 Bayes 公式中参数的后验分布进

行直接抽样，这一问题得到了解决［24］。Haario 等人

2001 年介绍了 MCMC 方法实际计算中易于应用的

一种适应性 Metropolis 算法［25］。Bates 等人 2001 年

用 Bayes 方法对澳大利亚东南两个集水区的 8 参数

概念降雨径流模型进行了参数估计和推断［26］。Bla-
sone 等人 2008 年运用 SCEM － UA 算法对参数的先

验空间进行采样，从而提升了通用似然不确定性估

计( GLUE) 方法的计算效率，并通过三种不同的概

念集水区模型证实了这种改进的 GLUE 方法的优越

性［27］。卫晓婧等人 2009 年提出了基于 MCMC 算法

的改进 GLUE 方法，并将其应用在汉江玉带河流域

的水文模型中［28］。尽管 Bayes 统计推断在水文上

已有应用，但是在径流极值估算尤其是西北内陆径

流极值重现水平的估算方面还不多见 ［29］。本文研

究目的是探讨 Bayes 统计模型在出山径流极值研究

中的适用性，重点分析乌鲁木齐河( 乌河) 上游枯水

期径流极小值的时空变化规律和概率统计特征，预

估未来乌河流域径流极小值的变化，为开展气候变

化对西北内陆河流域水资源影响的研究提供基础和

支撑。

1 研究区概况

乌河发源于东天山中段的天格尔 II 峰北坡的 1
号冰川末端，流域范围在 86°45' ～ 87°56'E、43°00'
～ 44° 07' N，全 长 214 km，流 域 总 面 积 4 684
km2［18，30］。其中，出山口( 英雄桥水文站) 以上河流

长约 63 km，流域面积 924 km2，平均海拔 3 083 m，

山区多年平均出山径流量约为 2． 43 × 108 m3［31］。
流域内 ( 出 山 口 以 上 区 域 ) 多 年 平 均 气 温 约 为 2
℃［14］，年平均气温呈现上升趋势，约为 0． 22 ℃ /
( 10 a) ; 年降水量为 400 ～ 500 mm，集中在 6—8 月，

占 60 ～ 80%。

2 研究方法

2. 1 数据来源

本文选取了英雄桥水文站 1958—2006 年的月

平均径流资料，该资料经过新疆水文水资源局整编。
英雄桥水文站位于 44°22'01″N，87°12'16″E，海拔

1 920 m。2007 年开始在英雄桥水文站以上 5 km 处

修建了大西沟水库，随之径流受到人为调节。因

此，本文选取的资料时间范围为 1958—2006 年。
其中，丰水期 ( 5—9 月) 的多年平均径流占全年多

年平均径流的 84． 72%，枯水期 ( 1—4 月和 10—12
月) 的 多 年 平 均 径 流 占 全 年 多 年 平 均 径 流 的

15. 28%。
2. 2 广义 Pareto 极值分布( GPD) 模型

假设{ X1，…，Xn } 是独立同分布的随机变量序

列． 令 Mn = max{ X1，…，Xn} ，如果存在规范化数列

{ an ＞ 0} ，{ bn} ，使得对足够大的 n，( Mn － bn ) /an 服

从广义极值分布，则对于足够大的阈值 u，在 X ＞ u
的条件下，Y = X － u 的分布近似为广义 Pareto 分布

( GPD)

G( y) = 1 － ( 1 + ξy
σ

) － 1 /ξ，y ＞ 0 且( 1 + ξy
σ

) ＞ 0

( 1)

式中 ξ∈Ｒ 为形状参数，σ ＞ 0 为尺度参数。当 ξ≥
0 时，径流量没有上限值。尺度参数 σ 表示超过阈

值 u 的径流量的波动程度。如果 σ 大，表明超阈值

的径流量变化大，反之，则超阈值的径流量的变化较

小。
2. 3 阈值选取

阈值选取通常有两种方法: 平均剩余寿命图和

判断阈值改变引起的参数估计量的变化。
2. 4 参数估计

GPD 模型的参数估计采用基于 Bayes 统计模型

的 MCMC 采样方法。该方法直接产生参数的模拟

序列。
2． 4． 1 Bayes 统计模型

Bayes 公式的函数密度形式如下

π( θ | x) = f( x | θ) π( θ)
∫
Θ
f( x | θ) π( θ) dθ

( 2)

式中 π( θ | x) 为参数 θ 的后验密度函数; f( x | θ) 为

样本密度函数，f( x | θ) = Πn
i = 1 f( xi | θ) ; π( θ) 为参数

θ 的先验密度函数; Θ 为 θ 的参数空间。
使用 Bayes 公式 ( 2 ) 的主要困难是关于公式

( 2) 中分母的积分计算。MCMC 方法提供了解决这

一问题的有效途径。
2． 4． 2 MCMC 方法

本文采用 Metropolis － Hastings 随机游走采样算

法来产生模拟序列 θ0，θ1，θ2，…，其中 θ0 为任意初

始值。这一模拟序列称为参数 θ 的 Markov 链。Me-
tropolis － Hastings 随机游走采样算法如下:

先由提案分布 q( · | θi ) 产生一个建议值 θ* ，并

以概率 αi 接受它为下一个 θi + 1，即
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θ* = θi + ε( θi ) ( 3)

θi + 1 =
θ* ，u≤αi

θi，u ＞ α{
i

( 4)

αi = min 1，
f( x | θ* ) π( θ* )
f( x | θi ) π( θi{ })

( 5)

式中 ε ( θi ) 是 θi 的 随 机 游 走 项，服 从 N ( 0，ω
( θ) ) ，ω( θ) 为方差。u 是［0，1］均匀分布的随机数。

实际证明，对不同的初值 θ0，经过一段时间的迭

代后，可以认为此时的 θi 的边缘分布就是 π( θ | x) ，

此时 Markov 链收敛。因此只需抛掉收敛之前的 θ1，

…，θk，用以后的 θk +1，…，θn 作为后验分布 π( θ | x) 的

样本即可。其中，θ1，…，θk 称为 Markov 链的预烧

期，k 称为预烧长度，n 称为 Markov 链 的运行长度。
2． 4． 3 Markov 链收敛性诊断

本文选取定性和定量的方法来诊断 Markov 链

的收敛性［32］。
定性的方法包括模拟抽样路径图和自相关性

图。通过观察图中统计量的特征，判断 Markov 链是

否达到收敛。定量的方法包括建议值 θ* 的接受率

和 Ｒaftery － Lewis 方法。建议值 θ* 的接受率 r =
na

n
表示在 Markov 链的整个运行过程中，建议值 θ* 被

接受的次数 na 与运行长度 n 的比值。如果 r 在 0． 2
～ 0． 5，则认为 Markov 链收敛。Ｒaftery － Lewis 方法

给出 Markov 链的预烧期和依赖因子 I。如果 I≤5，

则认为 Markov 链到达收敛。
2. 5 重现水平预测

由公式( 1) 可以得到随机变量 X 的 N 年重现水

平

xN = u0 +
σ̂
ξ^

［Nnxζu0 )
ξ̂ － 1］ ( 6)

式中 u0 为选定的阈值，nx 表示随机变量每年的观

测次数，ζu0 为超阈值的观测值数占观测值总数的比

例，σ̂，ξ^ 分别为尺度参数和形状参数基于 Bayes 统计

模型的 MCMC 采样值。重现水平 xN 表示平均 N 年

出现一次的径流量，选取不同的重现期 N 值，由公

式( 6) ，可以得到对应的重现水平 xN。

3 结果与讨论

乌河作为乌鲁木齐市重要的水源地，其水量约

占乌鲁木齐市地区总地表水量的 40%。由于乌河

枯水期的径流量较小，其变化受到了人们广泛的关

注。在当前气候变化的背景下，研究乌河径流极小

值的变化对当地居民的生产生活具有十分重要的意

义。本文选取乌河上游英雄桥水文站 49 a ( 1958—
2006 年) 枯水期 ( 1—4 月和 10—12 月) 的月均径

流数据，如图 1 所示。在这 49 a 中，枯水期最小的

月均径流量是 0． 32 m3 /s。考虑到 GPD 求极大值的

特点，取枯水期月均径流序列的相反数，得到序列

Xt，t = 1，…，343。月均径流量经过取反，最小值变

成了最大值，由此，我们可以运用 GPD 求枯水期月

均径流量的极小值。

图 1 1958—2006 年枯水期月均径流量变化图

Fig．1 Plot of monthly average runoff during dry periods from 1958 to 2006

3. 1 阈值确定

首先通过平均剩余寿命图和判断阈值变化引起

的修正的尺度参数 σ* 和形状参数 ξ 的估计量的改

变来选取合理的阈值 u0。平均剩余寿命图 ( 未给

出) 显示，当阈值在［－ 1． 3，－ 1． 03］内变化时，样

本平均超出量与阈值之间表现出明显的线性关系。
当阈值在［－ 1． 06，－ 0． 63］内时，修正的尺度参数

σ* 的估计量以 0． 22 为中心上下波动，形状参数 ξ
的估计量以 0 为中心上下波动。因此，在［－ 1． 06，

－ 1． 03］之间选取合理的阈值 u0。根据超阈值样本

个数尽量多的原则，选阈值 u0 = － 1． 05。在序列

Xt，t = 1，…，343 中，有 53 个值超出阈值 u0，超阈值

的比例 ζu0 = 0． 155。记 xt，t = 1，…，53 为超阈值序

列。
确定阈值后，假定超阈值 xt + 1． 05 服从 GPD，

并用基于 Bayes 统计模型 MCMC 方法估计 GPD 模

型中的尺度参数 σ 和形状参数 ξ。
3. 2 参数估计

3． 2． 1 参数 Markov 链的生成

考虑到公式 ( 1 ) 中的尺度参数 σ ＞ 0，设 η =
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lnσ。η，ξ 的先验分布都取正态分布。它们提案分

布中的随机项 ε( ·) 同样取为正态分布。为了使得

参数的 Markov 链快速收敛，令 η，ξ 的初始值、先验

分布的均值分别取它们的极大似然估计值，先验分

布的标准差取较小值，随机游走项分布的标准差取

较大值。上述结果见表 1。
令

θ = ( η，ξ) = ( θ［1］，θ［2］) ( 7)

由于尺度参数 σ 和形状参数 ξ 相互独立，则参数向

量 θ 的先验分布为其各分量先验分布的乘积，即

π( θ) =Π2
j = 1

1
σθ［j］ 2槡 π

exp －
( θ［j］－ μθ［j］) 2

2 σ2
θ［j

{ }
］

( 8)

式中 σ2
θ［j］，μθ［j］分别表示参数向量 θ 的第 j 个分量

先验分布的方差和均值，j = 1，2。
超阈值样本 xt，t = 1，…，53，的密度函数:

f( x |θ) =Π53
t =1f( xt |θ) = 1

exp( η)
1 +ξ

( xt －u0)
exp( η( ))

－ ( 1
ξ +1)

，

1 + ξ
( xt － u0 )
exp( η( ))

＞ 0 ( 9)

接着由公式( 3) ～ ( 5) 可以确定参数向量 θ 在

第 i + 1 步的值 θi + 1。最后通过 σ = exp( η) 变换，可

以得到尺度参数 σ 在每一步的迭代值。
取运行长度 n 为 5 000，按上述步骤，我们可以得

到 GPD 模型中尺度参数 σ 和形状参数的 Markov 链。

表 1 MCMC 抽样过程中参数的初始值、先验分布和建议分布

Table 1 Initial value，prior distribution and proposal distribution

used in MCMC sampling

参数 初始值
先验分布 ( 正态分布) 随机游走项分布 ( 正态分布)

均值 标准差 均值 标准差

η － 1． 61 － 1． 61 0． 008 0 0． 5

ξ － 0． 11 － 0． 11 0． 005 0 0． 55

3． 2． 2 参数 Markov 链的收敛性诊断

首先通过抽样路径图和自相关性图来诊断两参

数的 Markov 链是否收敛。尺度参数 σ 和形状参数

ξ 的 Markov 链的抽样路径图，分别如图 2a 和图 2b
所示。

由图 2 可以看出，尺度参数 σ 和形状参数 ξ 的

采样值在各自的 Markov 链的运行过程中，分别以

0． 202 和 － 0． 109 为中心上下强烈得摆动，并且遍

及参数空间。同时，做出两参数采样值的自相关性

图，如图 3 所示。

图 2 尺度参数 σ 和形状参数 ξ 的 MCMC 抽样路径图

Fig． 2 Sampling trace plots of scale parameter σ and shape parameter ξ achieved by MCMC method

图 3 尺度参数的 σ 和形状参数 ξ MCMC 采样值的自相关性图

Fig． 3 Autocorrelation plots of MCMC samplings of scale parameter σ and shape parameter ξ
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在图 3 中可以看到，随着时滞 k 的增加，尺度参

数 σ 和形状参数 ξ 的 MCMC 采样值的自相关函数

ρk 迅速衰减。当 k≥3 时，图 3a 和图 3b 中的自相关

函数 － 0． 1 ＜ ρk ＜ 0． 1( 虚线标出) 。此外，在尺度参

数 σ 和形状参数 ξ 的 Markov 链的运行过程中，建议

值 θ* = ( η* ，ξ* ) 的接受率 r = 0． 497，在 0． 2 ～ 0． 5。
同时，采用 Ｒaftery － Lewis 对两参数的 Markov 链进

行检验，结果见表 2。表 2 中显示尺度参数 σ 的

Markov 链的依赖因子是 1． 81，形状参数 ξ 的 Markov
链的依赖因子是 2． 03，均 ＜ 5。此外，两参数 Markov
链的预烧长度与总运行长度( 5 000 ) 相比，非常短，

说明设置的初值，算法能够使 Markov 链迅速收敛。
鉴于上述四种诊断方法的结果，我们认为两参

数预烧期后的 Markov 链收敛。

表 2 Ｒaftery － Lewis 方法对参数 Markov 链收敛性的检验结果

Table 2 Test result of convergence of parameters’Markov chains

by Ｒaftery － Lewis method

参数 预烧长度 依赖因子 I

σ 6 1． 81

ξ 7 2． 03

3． 2． 3 确定参数的估计值

基于预烧期后的参数模拟值，我们对尺度参数

σ 和形状参数 ξ 做出有关的统计推断。分别计算两

参数预烧期后的 Markov 链的均值和方差作为参数

的估计值和标准差，可以得到 GPD 的参数估计值 σ̂
和 ξ^ 分别为 0． 202 和 － 0． 109，它们的标准差分别为

0． 023 和 0． 069。尺度参数的估计值 σ̂ 为 0． 202，标

准差为 0． 023，说明 ＜ 1． 05 的月均径流量变化不大。
3. 3 GPD 模型检验

模型检验图包括概率图和分位数图，如图 4 所

示。
在概率图( 4a) 和分位数图( 4b) 中，空心点和实

心点分别表示基于极大似然参数估计值和 Bayes 参

数估计值 得 到 的 概 率 点 和 分 位 数 点。从 概 率 图

( 4a) 中可以看出，空心点和实心点都接近于斜率为

1 的直线。经计算，空心点和实心点与理论概率值

的相关系数均为 0． 9928，因此两者基本没有差别。
在分位数图( 4b) 中，空心点和实心点在直线的中下

部表现一致，但在直线上部，空心点的 5 个最高点

中，只有一个点落在了斜率为 1 的直线上，而实心点

的 5 个最高点中有 3 个落在斜率为 1 的直线上，且

实心点的最高点比空心点的最高点更接近于直线。
经 计 算，实 心 点 与 理 论 分 位 数 的 相 关 系 数 为

0. 992 5，高于空心点与理论分位数的相关系数为

0. 991 0，说明基于 Bayes 参数估计值的 GPD 模型在

拟合高 分 位 数 时 比 基 于 极 大 似 然 参 数 估 计 值 的

GPD 模型更为准确。
3. 4 重现水平估计

在运行长度为 5 000 的尺度参数 σ 和形状参数

ξ 的 Markov 链中，由于形状参数 ξ 的 Markov 链的预

图 4 分别基于极大似然参数估计值和 Bayes 参数估计值的 GPD 模型检验图: 概率图和分位数图

Fig． 4 Model diagnosis plots of GPD based on parameter estimates achieved by maximum likelihood and Bayesian method respectively:

probability plot and quantile plot
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烧长度为 7 ( 表 2) ，我们取迭代次数从 8 到 5 000 的

尺度参数 σ 和形状参数 ξ 的样本值，根据公式( 6) ，

可以得到重现期为 10 a，25 a，50 a 和 100 a 的重现

水平，其密度图如图 5 所示。
图 5 显示，随着重现期的增加，密度函数最大值

对应的径流量逐渐变小，说明枯水期月均径流量的

最小值在不断减少。此外，从图 ( 5d) 中可以看到，

100 a 重现水平即枯水期月均径流最小值的估计中

存在 ＜ 0 的估计值，说明当乌河在枯水期遇上百年

一遇的极小值时，有可能出现断流的情况。
根据图 5，得到 10 a，25 a，50 a 和 100 a 重现期

的重现水平及其相应的 95% 置信区间，如表 3 所

示。
由表 3 可以看出，重现期为 10 a、25 a、50 a 和

100 a 的枯水期月均径流极小值分别约为 0． 60 m3 /
s、0． 44 m3 /s、0． 32 m3 /s 和 0． 20 m3 /s。值得注意的

是，50 a 重现水平的估算值为 0. 322 m3 /s，与过去

49 a 枯水期最小月均径流量 0． 32 m3 /s，仅仅相差

0． 002 m3 /s，说明基于 Bayes 统计模型的参数估计

值拟合的 GPD 模型在估计乌河枯水期月均径流极

小值方面具有很高的精确度。此外，100 a 重现水平

的估计值为 0． 199 m3 /s，这与刘友存等 2013 年对

乌河 ［14］百年一遇径流极小值的分析结果仅相差约

0． 02 m3 /s。进一步分析发现，随着重现期的增加，

重现水平的估计值在不断减小，而相应的 95% 置信

区间的长度在增大，说明随着重现期的增加，相应的

重现水平的变化范围在增大，其不确定性增加。
由于 100 a 重现水平估计值的 95%置信区间下

限为 － 0． 238 m3 /s，明显 ＜ 0，说明 1958 年以来，当

乌河在枯水期遇上百年一遇的极小值时，有可能出

现断流的情况。

4 结论

本文选择具有长期观测基础的乌河上游作为研

究区，运用 1958—2006 年间的枯水期 ( 1—4 月和

10—12 月) 的径流资料，讨论了 Bayes 统计模型在

预测径流极值变化中的应用，并对乌河上游月均径

流极小值的重现水平进行了预测，得到以下结论:

1. 通常情况下，Markov 链很难快速收敛。本文

中，令参数的初始值、先验分布的均值分别取其极大

似然估计值，先验分布的标准差取较小值，随机游走

项分布的标准差取较大值。结果表明这种做法能使

Markov 链快速收敛。
2. 通过比较基于 Bayes 参数估计值的 GPD 模

型检验图和基于极大似然参数估计值的 GPD 模型

检验图发现，两者在概率估计方面精度一样，但前者

在拟合高分位数时比后者更为准确，说明基于 Bayes

图 5 乌河枯水期月均径流极小值 10 a、25 a、50 a 和 100 a 重现水平的密度函数图

Fig． 5 Density plots of 10 a，25 a，50 a，and 100 a return level of monthly average runoff minimum in dry periods
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表 3 乌河枯水期月均径流极小值不同重现水平估算

Table 3 Different return level estimates of monthly average

runoff minimum in dry periods

重现期

/ a

95%置信区间下限

/ ( m3 /s)

估算值

/ ( m3 /s)

95%置信区间上限

/ ( m3 /s)

置信区间长度

/ ( m3 /s)

10 0． 424 0． 602 0． 781 0． 357

25 0． 172 0． 442 0． 712 0． 540

50 － 0． 026 0． 322 0． 671 0． 697

100 － 0． 238 0． 199 0． 637 0． 875

统计模型的统计推断有较好的效果。因此，使用

Bayes 估计方法，是对经典估计方法的一个较好的

补充。
3. 基于 Bayes 统计模型，采用 MCMC 抽样方

法，得到 GPD 模型的参数模拟序列，进而得到重现

期分别为 10 a、25 a、50 a 和 100 a 的枯水期径流极

小值的密度分布。结果表明，重现期为 10 a、25 a、
50 a 和 100 a 的枯水期月均径流极小值分别约为

0. 60 m3 /s、0． 44 m3 /s、0． 32 m3 /s 和 0． 20 m3 /s。由

于 100 a 重现水平估计值的 95%置信区间下限值明

显 ＜ 0，说明当乌河在枯水期遇上百年一遇的极小值

时，有可能出现断流的情况。
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A Bayesian Analysis of Monthly Average Ｒunoff Minima

in Mountain Areas
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Abstract: Global warming has intensified hydrological extreme events and resulted in disasters around the world．
For disaster management and adaption of extreme events，it is essential to improve the accuracy of extreme value
statistical models． In this study，Bayes’Theorem is introduced to estimate parameters in the Generalized Pareto
Distribution ( GPD) model which is applied to simulate the distribution of monthly average runoff minima during dry
periods in mountain areas of rümqi Ｒiver． Bayes’Theorem treats parameters as random variables and provides
machinery way to convert the prior distribution of parameters into a posterior distribution． Statistical inferences
based on posterior distribution can provide a more comprehensive representation of the parameters． An improved
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Markov Chain Monte Carlo ( MCMC) method，which can solve high-dimensional integral computation in the Bayes
equation，is used to generate parameter simulations from the posterior distribution． Model diagnosis plots are made
to guarantee the fitted GPD model is appropriate． Then based on the GPD model with Bayesian parameter esti-
mates，monthly average minima corresponding to different return periods can be calculated． The results show that
the improved MCMC method is able to make Markov chains converge at a high speed． Compared with the GPD
model based on maximum likelihood parameter estimates，the GPD model based on Bayesian parameter estimates
obtain more accurate estimations of minimum monthly average runoff． Moreover，the monthly average runoff minima
in dry periods corresponding to 10 a，25 a，50 a and 100 a return periods are 0． 60 m3 /s，0． 44 m3 /s，0． 32 m3 /
s and 0． 20 m3 /s respectively． The lower boundary of 95% confidence interval of 100a return level is － 0． 238 m3 /
s，which implies that rümqi Ｒiver is likely to cease when 100 a return level occurs in dry periods．

Key words: runoff minima; GPD model; MCMC method; rümqi Ｒiver

浙江天台山丹霞地貌景观

天台山位于浙江省天台县城北，是浙江省东部名山。山体呈东北 － 西南走向，西南连仙霞岭，东北遥接

舟山群岛，为曹娥江与甬江的分水岭，平均海拔 500 m 以上，主峰华顶山在天台县东北，海拔 1 098 m，由花岗

岩构成。天台山自然景观得天独厚，风光奇丽秀美，人文积淀深邃厚实，悠久灿烂。不仅是一座少有的佛道

双栖的名山，也是天然的植物和动物园，奇草异木、珍禽异兽极多。天台山主要包括国清景区、赤城景区、佛
陇景区等 13 个主要景区，面积 187． 1 km2，各景区天然成趣，别具一格，各擅其胜，美不胜收。其中赤城景区

是一处典型的丹霞地貌 ，山体由水平的中生代红色砂岩、砾岩层叠而成。赤城山孤峰卓立，土色皆赤，有“不

与众山同一色，敢于平地拔千仞”之誉。
( 然子桐)
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