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【摘 要】：提出了一种基于集合经验模态分解的多尺度信息熵方法来分析长江流域 138 个气象站 1961～2016

年的月降水在不同时间尺度下的随机性,然后,采用模糊 C 均值聚类(FCM)算法对流域月降水进行空间区划,最后,探

讨各区平均月降水序列与厄尔尼诺 1+2 区的平均海表温度(NINO1+2)之间的时滞相关性。结果表明:(1)长江流域月

降水存在明显的季节、年际和年代际变化特征;(2)流域月降水在不同时间尺度下的随机性均呈现出东部高-西部低

的空间分布模式,并且流域月降水的IMF分量的随机性随时间尺度的增大而降低,且不同地区间其随机性的差异越来

越大;(3)流域月降水在各 IMF 分量上的随机性沿纬向自西向东逐渐增大,而沿经向呈现出拟均匀性;(4)流域月降水

在空间上可划分为 6 个一致性子区域:西部高原区、西南部横断山区、北部低山盆地区、南部低山丘陵区、东南部

鄱阳湖平原区和东部长江三角洲区;(5)流域各区平均月降水对NINO1+2的最佳响应时滞自东南沿海向内陆地区依次

由 2个月延长至 4个月。 
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降水是区域水文循环的重要环节,受地理位置、地形和气候等因素的综合影响,降水过程存在着较大的时空变异性。特别是

近几十年来,在全球变暖的大背景下,降水的时空格局发生着显著变化,导致洪涝灾害频发,给社会经济发展和生态系统安全等方

面带来巨大的危害[1～3],引起了社会各领域工作者的广泛关注。信息熵[4]是一种度量信息量不确定性的方法,为研究水文过程的不

确定性问题提供了新途径,并且已经在水资源环境以及土地利用等领域取得了一些成果[5,6]。近年来,Brunsell[7]提出了一种将信

息论与小波分析相结合的多尺度信息论方法用来分析降水的时空变异性,结果表明该方法较之传统的方法更具优势。之后,陈阿

娇等
[8]
采用该方法分析了长江流域 1963～2013 年日降水时空变异的多尺度特征。然而,小波分析在执行时间序列的多尺度分解时,

需要预设基函数,其无法根据序列自身的时间尺度特征进行分解,因此可能分解出虚假或无效的波动分量[9]。而集合经验模态分解

(EEMD)无需预先设定任何基函数,自适应地将数据分解为有限个包含原序列不同时间尺度局部特征信号的本征模函数[10](IMF),
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在气象领域已经得到了广泛的应用[11～13]。 

考虑到区域水文要素的演变存在空间尺度效应,粗略了解大区域的降水特征对决策者而言尚不足以说明问题
[14]

。因此,在研

究区域降水结构变化规律的同时,有必要研究该区域不同地区间降水的一致性及其差异性。对此,不少气象学者采用聚类分析方

法对我国的降水区划开展了一些研究[14～16]。但之前的研究多采用传统的硬划分聚类分析法,这种方法具有“非此即彼”的特点,

会丢失样本中对于其聚类中心的相似程度等众多信息[17]。而模糊聚类分析法克服了硬划分方法的“非此即彼”的特点,可以提供

对于不同类别“相似度”信息。杨林[17]等采用软划分模糊聚类分析法对中国降水进行客观化分区。Goyal[18]等采用模糊 C均值聚

类算法(FCM)对印度降水进行聚类分析,并与K-means聚类算法的结果进行了比较,结果表明,FCM方法确定的子区域具有足够的均

匀性。 

厄尔尼诺-南方涛动(ENSO)是热带太平洋上最显著的异常信号,对全球气候有极大的影响。当 ElNino 事件发生时,海表温度

的变化引起大气环流异常,进而影响东亚地区的降水分布。关于 ElNino 事件对我国气候的影响之前已有较为深入的研究[19,20],但

这些研究主要是采用NINO3 区的平均海温变化来代表 ElNino现象的各个阶段,而对 ElNino事件的另一重要指标 NINO1+2区的平

均海表温度(NINO1+2)与我国降水的关系以及各地区降水受 ElNino 事件影响的具体滞后期却研究甚少。但是,ElNino 现象出现的

海温异常信号在赤道东太平洋最为明显,海温变化常常从秘鲁沿岸(NINO1+2 区)开始,然后再向赤道东、中太平洋扩展。且陈月娟
[21]等人研究发现,相较于 NINO3 区的海温,NINO1+2 区的海温与夏季各月的季风指数关系更密切,进而影响我国的降水变化。 

鉴于此,本研究将 EEMD 与信息熵有机结合,构建基于 EEMD 的多尺度信息熵方法,并应用其分析长江流域近 56 年来月降水在

多时间尺度下的随机特征;之后,采用模糊C均值聚类(FCM)方法对流域138个气象站的月降水进行空间区划;最后,分析流域各子

区域平均月降水序列与 NINO1+2 指数之间的时滞相关性。这有助于深入理解长江流域降水时空变化的多尺度特征、为流域月降

水的预测模型提供有效的输入变量,同时可为流域水资源管理和农业生产规划等提供理论参考。 

1 研究区概况与数据来源 

长江流域(90°33′E～122°25′E,24°30′N～35°45′N)自西向东横跨青藏高原、四川盆地和长江中下游平原三大阶梯

地貌,地形起伏较大,各地气候千差万别,降水的时空分布差异明显[8]。本研究使用的气象数据为长江流域 138 个气象站 1961～

2016 年的逐月降水数据以及大气环流指数 NINO1+2 在 1960～2016 年的逐月数据,数据分别下载于中国气象科学数据共享服务网

(http://www.escience.gov.cn/metdata/page/index.html)和美国国家大气海洋局(NOAA)气候预测中心(https://www.esrl. 

noaa.gov)。图 1展示了研究区的地理位置、高程及 138 个气象站的空间分布。 

 

图 1长江流域 138个气象站的空间分布及高程 
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2 研究方法 

2.1 集合经验模态分解 

集合经验模态分解(EEMD)是近年来发展的一种适应于非线性、非平稳序列的信号分析方法[10,22],它克服了经验模态分解(EMD)

过程中出现的模态混叠等问题。EEMD 方法的实质是在初始信号上叠加频率均匀分布的高斯白噪声,并对其 EMD分解后的各分量进

行集合平均,生成有限个具有不同振荡周期的本征模态函数(IMFs)和 1个残差分量(Res)。EEMD 的具体分解步骤如下[23,24]: 

(1)在待分析信号x(t)中加入白噪声εit),得到加噪声后的信号 xi(t): 

xi(t)=x(t)+εi(t)       (1) 

(2)对加噪声后的信号xi(t)进行 EMD分解,得到其第 j个 IMFij(t)和趋势分量 Resi(t)。 

(3)重复步骤(1)和(2)M 次(i=1,…,M),每次得到 J个 IMF分量 IMFij(j=1,2,…,J)和 1个趋势分量 Resi,将 M次得到的结果进

行集合平均,以相互抵消加入的高斯白噪声对分量的影响,得到由 EEMD 方法分解提取的本征模态函数和残差分量,即: 

 

(4)最终有 EEMD 分解的结果: 

 

本文在对长江流域 138 个气象站 1961～2016 年的月降水序列逐个进行 EEMD分解时,用于集合分解的高斯白噪声与原始信号

的信噪比为 0.2,集合样本数设置为 400。 

2.2 信息熵 

信息熵的概念是 Shannon[25]于 1948 年提出的,主要用于描述和度量随机变量的信息量及其无序性,在诸多领域已得到了广泛

应用[26～28]。一个变量的信息熵越大,其不确定性越大,变量的可预测性就越低;反之,信息熵越小,变量的不确定性越小,可预测性

就越高[7]。其计算公式如下: 

 

式中:X 表示随机变量,其取值为 x1,x2,…xn;H(X)表示随机变量 X 的信息熵,当 b=2 时,熵的量纲为比特(bit);p(xi)是变量 X
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的概率密度函数,且∑p(xi)=1。 

为了分析长江流域月降水在不同时间尺度下的随机特征,本文提出了一种多尺度信息熵方法。它是一种将 EEMD 与信息熵相

结合的时间序列特征提取方法,即在 EEMD分解的基础上计算随机序列各个尺度下分量的信息熵,它结合了 EEMD 与信息熵的优点,

可以很好的表征一个序列在多时间尺度下的随机性和复杂性。 

2.3 模糊 C均值聚类 

模糊 C 均值聚类(FCM)是由 Dunn[29]和 Bezdek[30]提出的一种无监督聚类算法,其主要目的是将数据集划分为 c 个不同的簇,使

同一簇的对象间的相似度最大,而不同簇的对象间的相似度最小。FCM 算法通过建立研究对象与聚类中心距离最小的目标函数来

进行聚类,并通过不断优化目标函数来求取最优聚类中心矩阵,确定最终的模糊隶属度,模糊隶属度越大表示数据点与该聚类中

心越接近[18]。其目标函数为: 

 

式中:k为数据点个数;m为分类数;uij为数据点oi相对于分类j的隶属度;ω为模糊加权指数,通常取ω=2;dij为数据点 xi到

聚类中心 cj的距离。 

本研究中 FCM 的最优分类数是根据 Xie 等[31]提出的Xie-Beni系数(XB 系数)来确定的,XB 系数是类内紧密性和类间离散性度

量指标的代表,XB 系数越小,聚类的内聚度越高,耦合度越低,分类效果越明显。其计算公式如下: 

 

式中:IXB表示聚类结果类内的紧致性,用来评价类内的内聚度;LXB表示类与类之间的分离性,用来评价不同类间的耦合度。 

3 结果与分析 

首先,分别对各站点的月降水序列进行 EEMD 分解,以识别流域月降水的多时间尺度特征。其次,分别计算各站点月降水序列

的各IMF分量上的信息熵,得到各站点的多尺度信息熵(EEMD-ME)值,并绘制其空间分布图以刻画流域内月降水在不同时间尺度下

的随机性。然后,将 EEMD-ME 值分别作为经度和纬度的线性函数,探究其与经纬度之间的线性关系。接着,将 138 个气象站的

EEMD-ME值及其标准化经度和纬度数据构成的特征矩阵作为FCM的分类特征量,通过计算不同聚类数确定的XB系数来选取最合理

的分类数,并绘制最终分区结果图,以了解不同地区月降水的一致性及其差异性。最后,将各分区的平均月降水序列分别与

NINO1+2 指数进行时滞相关分析,并绘制其时滞相关图以识别各区的平均月降水对 NINO1+2的最佳响应滞后期。 

3.1 月降水的多尺度特征分析 
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利用 EEMD 方法分别对长江流域 138 个气象站 1961～2016 年的月降水序列进行多尺度分解,各站点均得到 8 个 IMF 分量

(IMF1～IMF8)和 1个残差分量(Res)。图 2展示了修水站1961～2016年的月降水序列及其EEMD 分解得到的各子序列。从图中可

看出,各个IMF分量相互独立且依次反映了月降水序列从高频到低频不同时间尺度的波动特征,Res分量则反映了月降水序列总体

随时间变化的长期趋势。其余站点月降水序列的EEMD分解子序列均存在类似的波动模式。为解析月降水序列中不同尺度下的固

有波动特征,通过使用序列长度除以各 IMF分量的极值点个数以求得相应分量的平均周期。表 1给出了 138 个气象站 IMF1～IMF8

分量所表征的不同尺度波动的平均周期的中位数。由表可知:在季节尺度上,长江流域月降水具有0.3a(IMF1)和 0.6a(IMF2)的气

候变率;在年际尺度上,长江流域月降水具有准 1a(IMF3)、准 2a(IMF4)和准 5a 年(IMF5)的气候变率;在年代际尺度上,长江流域

月降水具有准 10a(IMF6)、准 21a(IMF7)和准 52a(IMF8)的气候变率。 

 

图 2修水站 1961～2016年的月降水序列及其EEMD分解的各子序列 

表 1 138个气象站月降水序列的各 IMF 分量的平均周期中位数 

 

分量 

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 

平均周期(年) 0.3 0.6 1 2.3 4.7 9.5 20.8 51.8 

 

为分析长江流域月降水在不同时间尺度下其随机性的空间分布格局,分别计算各站点月降水序列的各 IMF 分量的信息熵,得

到各站点在不同时间尺度下的 EEMD-ME 值。表 2 列出了流域内月降水各 IMF 分量在所有站点上的 EEMD-ME 最大值以及最小值。

然后,在ArcGIS10.2.2环境下利用克里金插值方法绘制出长江流域月降水的多尺度熵值的空间分布图(图3),图3a～3h依次展示

了 IMF1～IMF8 分量上熵值的空间分布情况。由表 2 可知:IMF1 和 IMF2 分量上的 EEMD-ME 值最高,分别在 5.82～8.42 和 6.44～

8.19 之间变化,其它 IMF 分量上的 EEMD-ME 值随分解阶数的增加而逐渐减小。此外,各 IMF 分量上 EEMD-ME 值的变化幅度也存在

着很大的差异,其变化幅度分别为 2.6、1.8、2.8、2.9、2.9、3.2、4.4 和 3.7。这表明大体上,流域月降水的IMF 分量的随机性

随时间尺度的增大而降低,且不同地区间其随机性的差异也越来越大。从图 3a～3h中可以观察到,不同分量上的EEMD-ME 值在整

个流域内均呈现出明显的空间分布规律,即整体上表现为东部高-西部低的空间模式,但具有若干高值中心。例如,位于流域西部

的四川盆地地区的EEMD-ME等值线较密集且形成了一个高值中心,这说明四川盆地地区的 EEMD-ME值较周围地区偏高且变化迅速;
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位于流域北部的南阳盆地、流域中部的两湖平原南部地区以及流域东南部的鄱阳湖平原地区相对于四周其它地区也形成EEMD-ME

高值中心。一个地区的 EEMD-ME值越大,则表明该地区月降水的随机性越大,其可预测性就越低。 

表 2流域内月降水各 IMF 分量的 EEMD-ME最大值和最小值 

EEMD-ME 

分量 

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 

最小值 5.82 6.44 5.22 3.84 3.33 2.85 1.52 1.13 

最大值 8.42 8.19 8.02 6.77 6.19 6.07 5.91 4.83 

 

 

图 3长江流域 EEMD-ME值的空间分布格局:3a～3h 分别表示 IMF1～IMF8 

为进一步考察 EEMD-ME 值与经纬度之间的关系,将 138 个站点在各分量上的 EEMD-ME 值分别作为经度和纬度的线性函数并计

算相关系数 r,以检验其随经纬度的变化情况,如图 4所示。从图 4a～图4h可看出:除 IMF2 分量以外,其余 IMF分量上的 EEMD-ME

值与经度之间均存在显著的线性相关性(通过了 1%的显著性检验),表现为 EEMD-EM 值沿纬线方向呈现出明显的西部低-东部高的

分布特征。这表明,长江流域月降水在不同时间尺度下的随机性自流域西部向东部逐渐增大,降水量的可预测性降低。李鑫鑫等[32]

指出,我国东部沿海地区的暴雨主要受季风和台风等的影响,其中台风暴雨日数占该地区总暴雨日数的 30%,故东南沿海地区的年

最大降雨量较大,降水稳定性差。而随着地理位置向内陆和西北地区延伸,降水过程受季风和台风等的影响逐渐减弱,年最大降雨

量减小,导致其变差系数和峰度系数增加,故信息熵值较小。这可能是造成长江流域东南部地区月降水的随机性偏大,而流域西部

地区月降水的随机性偏小的主要原因之一。从图 4i～图 4p 可以观察到:各 IMF 分量上的 EEMD-ME 值与纬度之间均不存在线性相

关性(均未通过 5%的显著性检验),这表明,长江流域月降水在不同时间尺度下的随机性沿经线方向呈现出拟均匀性,即相同经线

上的站点其月降水的随机性差异较小。 



 

 7 

 

图 4流域内的EEMD-ME值与经纬度之间的关系:4a～4h分别展示了IMF1～IMF8分量上的EEMD-ME值与经度之间的关系,4i～

4p 分别展示了IMF1～IMF8 分量上的 EEMD-ME 值与纬度之间的关系 

3.2 月降水分区 

利用各站点已获得的 EEMD-ME 值及其标准化经度和纬度数据构建特征矩阵,并以此作为 FCM 的分类特征量对流域月降水进行

分区,然后通过 XB系数的取值来确定最合理的聚类数。XB系数值越小,表明聚类效果越好。图 5展示了将 138 个气象站分为2～

10 类时所对应的 XB 系数值。由图 5 可知,当聚类数为 2 时,XB 系数值最小,但由于长江流域面积辽阔、气候复杂多样,将流域内

的138个气象站简单分为2类太过粗糙,因此本文选取了XB系数的次低值,此时对应的最优聚类数为6类。这表明当流域内的138

个气象站被分为 6类时,同类间的紧致性和不同类间的分离性最好。表 3列出了各分区的站点数目及其占总站点数的百分比。从

表 3 可知:1 区的站点数最少(13 个),而 3 区的站点数最多(34 个),6 个区中并没有任何一区的站点数极少或极多,这说明 138 个

气象站的总体分区结果是相对合理的。图 6展示了流域内 138个气象站的空间分区图,可以观察到同一类中的气象站在空间分布

上具有清晰的地理临近性。1 区的站点主要集中位于青藏高原与川西高原地区,称之为西部高原区,结合图 7 可知,该区域内各站

点的月平均降水量主要集中在 40～55mm 之间,降水量稀少,是 6 个分区中月平均降水量最少的一个区域。2 区的站点主要集中位

于横断山南部和云贵高原北部地区,称之为西南部横断山区,该区域内各站点的月平均降水量主要集中在 60～85mm 之间。3 区的

站点多位于流域北部的大巴山中低山谷地区和南阳盆地,少部分站点位于四川盆地,称之为北部低山盆地区,该区域内各站点的

月平均降水量主要集中在 75～100mm之间。4区的大部分站点集中分布在流域南部的低山丘陵区等地区,称之为南部低山丘陵区,

该区域内各站点的月平均降水量主要集中在 95～120mm 之间。5 区的站点主要位于鄱阳湖流域及其北部地区,称之为东南部鄱阳

湖平原区,该区域内各站点的月平均降水量主要集中在 130～150mm 之间,是 6 个分区中降水最多的一个区域。6 区的站点集中位

于长江三角洲地区,称之为东部长江三角洲区,该区域内各站点的月平均降水量主要集中在 90～110mm 之间。 
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图 5不同聚类数的 XB系数值 

表 3各分区的站点数及其百分比 

 

类号 

1 2 3 4 5 6 

站点数 13 20 34 28 23 20 

百分比(%) 9.4 14.5 24.6 20.3 16.7 14.5 

 

 

图 6长江流域月降水的空间分区 

 

图 7各分区站点的月平均降水量箱线图 
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过去大多数对长江流域降水特征的研究主要是针对整个流域或直接按照河流水系、行政区界等进行简单分区进行的。Chen

等[33]利用 FCM 方法,将经度、纬度、高程、年平均降水量和年降水量的标准差所构建的特征矩阵作为聚类因子,将长江流域划分

为 6个子区域。而本文采用 FCM 方法,以各站点月降水的 EEMD-ME 值和标准化经纬度所构成的特征矩阵作为聚类因子将长江流域

分为西部高原区、西南部横断山区、北部低山盆地区、南部低山丘陵区、东南部鄱阳湖平原区和东部长江三角洲区 6个子区域。

该结果与 Chen 等[33]对长江流域气象站的空间分区结论大致相符,说明根据流域月降水在不同时间尺度下的随机特征对流域进行

分区是合理的,这对进一步认识流域月降水的精细化空间分布有积极意义。 

3.3 各区平均月降水与 NINO1+2 的时滞相关分析 

利用泰森多边形面积加权法来获得各子区域的区域平均月降水序列,并将其分别与 NINO1+2 进行时滞相关分析,设置滞后期

为 0～12 个月。图 8a～图 8f 分别为 1 区～6 区平均月降水序列与 NINO1+2 之间的时滞相关图,图中相关系数如超过水平虚线则

表示通过了 1%的显著性检验。从图8a可观察到:1区的平均月降水对 NINO1+2 的响应时间除滞后 1个月和 7个月以外,其余滞后

时间的相关系数均通过了 1%的显著性检验,其中,当滞后期为 4 个月时,NINO1+2 与该区的平均月降水之间的相关性最强

(r=0.81)。类似的,从图 8b～8f 可依次观察到:2区的平均月降水对 NINO1+2的响应时间除滞后 7个月时,其余滞后时间的相关系

数均通过了 1%的显著性检验,其中,当滞后期为 4 个月时,两者之间的相关性最强(r=0.80);3 区的平均月降水对 NINO1+2 的响应

时间除滞后 1个月和 7个月以外,其余滞后时间的相关系数均通过了 1%的显著性检验,其中,当滞后期为 4个月时,两者之间的相

关性最强(r=0.78);4 区的平均月降水对 NINO1+2 的响应时间除滞后 0 个月(同期)、6 个月和 12 个月以外,其余滞后时间的相关

系数均通过了 1%的显著性检验,其中,当滞后期为 3 个月时,两者之间的相关性最强(r=0.71);5 区的平均月降水对 NINO1+2 的响

应时间除滞后11个月以外,其余滞后时间的相关系数均通过了1%的显著性检验,其中,当滞后期为2个月时,两者之间的相关性最

强(r=0.72);6 区的平均月降水对 NINO1+2 的响应时间除滞后 0个月(同期)和 12个月以外,其余滞后时间的相关系数均通过了1%

的显著性检验,其中,当滞后期为 3 个月时,两者之间的相关性最强(r=0.63)。通过对比分析图 8 的各子图可知,各区的平均月降

水对 NINO1+2 的最佳响应滞后期不尽相同,具体表现为:1区～3区平均月降水对 NINO1+2的最佳响应滞后期均为 4个月,4区和 6

区平均月降水对 NINO1+2 的最佳响应滞后期为 3个月,而 5区平均月降水对 NINO1+2的最佳响应滞后期则为 2个月。这与李煜[34]

等人得出的 ElNino事件对长江流域降水的时滞效应显著,且流域月降水对 ElNino事件的最佳响应滞后期在 4个月以内这一结论

相吻合。 

为了更直观的展示流域各分区平均月降水对 NINO1+2的最佳响应时滞在空间上的变化规律,图 9描绘了从图 8中分析得出的

结果。从图9可观察到,长江流域月降水对NINO1+2的最佳响应时滞自东部沿海向西部内陆地区逐渐延长。这可能是由于从ElNino

事件的发生到通过影响西太平洋副热带高压而影响降水的发生需要一定的时间,从而导致降水对 ElNino 事件的响应表现为一定

的滞后性,而长江流域的西部地区身居内陆,远离海洋,因此该地区的月降水对 ElNino事件的响应略滞后于东部沿海地区。 
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图 8各区平均月降水序列与 NINO1+2之间的滞后相关:8a～8f分别代表为 1区～6区 

 

图 9长江流域各区平均月降水序列对 NINO1+2的最佳响应滞后期及其最大时滞相关系数 

4 结论与讨论 

本文基于长江流域 138 个气象站 1961～2016 年的逐月降水观测数据,利用提出的 EEMD-ME 方法分析了流域月降水在多时间

尺度下的随机特征,并应用FCM算法对流域月降水进行了客观化分区,之后在分区的基础上,进一步探讨了各区平均月降水序列与

NINO1+2 的时滞相关性。得出以下主要结论: 

(1)长江流域月降水存在明显的多时间尺度特征:在季节尺度上,流域月降水具有 0.3a和 0.6a的气候变率;在年际尺度上,具

有准 1a、准 2a和准 5a年的气候变率;在年代际尺度上,具有准 10a、准 21a 和准 52a 的气候变率。 

(2)长江流域各气象站月降水序列的EEMD-ME指标表明:流域月降水在不同时间尺度下的随机性均呈现出东部高-西部低的空

间分布模式;并且流域月降水的IMF 分量的随机性随时间尺度的增大而降低,且不同地区间其随机性的差异也越来越大。 

(3)流域内月降水在各 IMF 分量上的随机性与经度之间存在显著的正线性相关性,即月降水的随机性随着经度自西向东变化

而逐渐增大;而各IMF分量上的随机性与纬度之间不存在线性相关性,即月降水的随机性沿经向呈现出拟均匀性,相同经线上的站

点其月降水的随机性差异较小。 

(4)长江流域月降水在空间上自西向东可依次划分为 6 个一致性子区域:西部高原区、西南部横断山区、北部低山盆地区、

南部低山丘陵区、东南部鄱阳湖平原区和东部长江三角洲区。大体上,各区的月平均降水量自西向东递增,东部三角洲地区的月

平均降水量最多。 

(5)长江流域月降水对NINO1+2 的最佳响应时滞自东部沿海向西部内陆地区逐渐延长,具体表现为:西部高原区、西南部横断

山区以及北部低山盆地区的月降水对 NINO1+2 的最佳响应时滞均为 4 个月,南部低山丘陵区和东部长江三角洲区的月降水对

NINO1+2 的最佳响应时滞为 3个月,而东南部鄱阳湖平原区的月降水对 NINO1+2 的最佳响应时滞为 2个月。 
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