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摘要  模型模拟是研究气候波动对作物影响的重要手段, 也是评估未来气候变化对农业可能影

响的主要途径. 由于科学认识和模拟技术上的不确定性, 当前的气候变化对农业潜在影响评估结

果一致性很差, 为农业应对气候变化的决策制定带来了极大困难. 基于不同层次的影响评估中不

确定性, 本文从气候预估、影响评估建模过程及气候模式与作物模型的连接 3 个方面, 系统总结

了气候变化对农业影响评估中不确定性的来源及传播过程; 并介绍了针对多层次、多样化的不确

定性源及不确定性传播的处理技术与方法, 指出了当前不确定性处理中的缺陷与不足. 最后对如

何准确地实施气候变化对农业影响的评估, 进一步减小气候变化对农业影响评估潜在的不确定

性也提出了改进的建议. 
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全球气候变化是当今研究的热点, 其不确定性对

于科学家来说是一个重要挑战[1,2]. 毋庸置疑, 气候变

化将增加粮食生产的波动性, 对全球粮食安全产生重

要影响[3]. 许多研究一方面开展作物对气候变化的响

应 研 究 , 及 评 估 未 来 气 候 变 化 对 农 业 生 产 可 能 影

响 [4~6]; 另一方面, 针对气候变化影响潜在的不确定

性, 又通过数学方法进行合理的表达[7~10]. 尽管完全

消除气候变化及其影响评估的不确定性很困难, 但通

过加强对不确定性源的认识并努力改进和发展更加

完善的评估工具, 将尽可能降低评估的不确定性.  

1  不确定性的来源及传播 

模型模拟是研究气候波动对作物影响的重要手

段 , 也是评估未来气候变化对农业可能影响的主要

途径 . 鉴于经验统计模型机理性不强及外推受限的

缺点 , 气候变化对农业影响的模拟评估通常基于气

候模式与作物生长机理模型的耦合 . 由于任何数学

模型都是对现实系统的一种简化和近似 , 因而必然

存在一定的不确定性, Walker 等人[11]将基于机理模

型模拟的不确定性归纳为 5 个方面: ① 背景的不确

定性 ; ② 初值的不确定性 ; ③ 模型结构的不确定

性; ④ 参数不确定性; ⑤ 模拟技术的不确定性. 气

候变化对农业影响的模拟评估同样存在以上诸多不

确定性, 不同程度地分布在气候预估、作物模型及气

候模式与作物模型的连接中 , 并随着评估过程的深

入逐层传播.  
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1.1  气候模式预估气候的不确定性 

基于气候模式的“气候预估”(projection)并不是

“气候预测”(prediction)[12]. 在当前的科技发展水平

下, 要预测或预报未来 50 年甚至 100 年的天气条件、

人口增长或经济发展的具体情况几乎是不可能的 . 

在这种情况下 , 科学家们提出了“情景”(scenario)的

概念 [13]. 当前对未来全球气候变化的预估 , 通常基

于某一种或几种排放情景驱动气候模式进行模拟 , 

获得的结果也只能称得上是一种气候变化情景 . 对

未来气候变化的预估尚存在认知和技术上较大的不

确定性.  

(ⅰ) 排放情景的不确定性 .  从排放情景反演

出的浓度情景是气候模式的基本输入数据 , 目前以

IPCC 推出的系列排放情景应用最为广泛 [14]. 然而 , 

IPCC 提供的系列温室气体排放情景中, 至少存在以

下不确定性[15]: (1) 温室气体排放量的估算方法存在

不确定性; (2) 政府决策对温室气体排放量的影响不

确定; (3) 未来技术进步和新型能源的开发与使用对

温室气体排放量的影响不确定; (4) 目前排放清单不

能完整反映过去和未来温室气体排放状况 . 据悉 , 

IPCC 在第五次评估报告中将使用“具有代表性的浓

度 排 放 途 径 ”(representative concentration pathway, 

RCP), 这种类型的建模将关注人口和经济的增长、

技术的演变, 以及政府政策与社会机构等其他因素, 

从而将人类减缓气候变化的反馈考虑进来 [16]. 尽管

如此, 与人口增长、“绿色技术”、经济、政治体制密

切相关的未来温室气体排放情景 , 始终具有不可预

测的不确定性 , 无论何时都将是气候预估不确定性

的主要来源.  

(ⅱ) 对气候系统认知的有限性 .  由于当前对

气候系统中各种强迫和物理过程科学认识的局限 , 

气候模式在云反馈、各气候子系统间的能量交换过

程、海冰和对流的处理以及生物反馈和化学过程等

方面仍不完善[17], 对地球辐射能量平衡、云及降水的

模拟误差是气候模式中重要的不确定性来源 [2]. 而

不同气候模式对云反馈、海洋热吸收、碳循环反馈

等机制的描述差别很大 , 这也增加了对未来气候预

估的不确定性[18].  

(ⅲ) 气候模式结构及参数的不确定性 .  由于

观测的不准确(包括仪器误差, 观测点在空间上、时

间上的离散引起的插值误差)和资料分析、同化处理

中导入的误差 , 导致数值模式的初始场总是含有不

确定性 . 换言之 , 气象分析资料永远只是实际大气

的一个可能的近似值而已 , 而实际大气的真正状态

永远也不可能被完全精确地描述出来[19]. 与此同时, 

自然气候存在着季节、年际和年代际波动, 具有潜在

的不可预报性[18].  

1.2  作物模型的不确定性 

作物模型通常是基于作物生理过程建立的机理

模型 , 能够动态地模拟作物的生长发育和产量形成

过程 , 较准确地表达作物生长与气候因子变化之间

的关系 , 预测特定气候条件下的作物产量 [20]; 也是 

IPCC 推荐的定量研究气候变化对作物影响的主要工

具, 因而被广泛应用于区域气候变化影响评估中 [6]. 

然而 , 由于作物生理过程的机理复杂 , 某些过程的

定量化仍然只能采用经验性办法; 因而当前尚没有

适合各种生态类型的模型 . 此外 , 在气候变化影响

评估研究中, 对模型特征、前提假设及限制条件重视

不够, 也增加了影响评估的不确定性.  

(ⅰ) 作物对气候变化响应的不确定性 .  在未

来 CO2 浓度升高、温度及降水变化下, 作物生长的环

境与当前相比将存在显著差异 , 作物响应及作物对

气候变化的缓慢自适应过程是当前进行影响评价的

主要不确定性. CO2 施肥效应及 CO2 与水分利用等的

交互作用对作物的影响相当复杂[21], 一些研究表明, 

以往模型模拟结果可能过高地估计了 CO2 浓度升高

对作物的影响[22], 然而不同学者对此仍持有异议[23]. 

最近的研究表明, 观测试验研究高估了 CO2 浓度升

高对作物产量的影响 , 而低估了生物量 , 同时由于

观测试验往往仅限于有限的试验品种和生态区 , 试

验代表性有待于在更广尺度上的验证 [24]. 此外 , 气

候变暖下作物生长的临界温度不确定性也是造成模

拟误差产生的主要原因[4]. 有研究表明, 作物模型在

进行长时间尺度的作物生长模拟时 , 可能低估了生

育期日数而导致产量预测偏低 [25]. 这是作物对气候

变化的缓慢自适应的体现 , 而这一响应机制是当前

作物模型无法考虑的.  

( ⅱ ) 作 物 模 型 结 构 及 过 程 描 述 的 不 确 定 性 .  

已 有 研 究 显 示 , 不 同 机 理 描 述 的 作 物 模 型 对 温

度[26~29]、CO2 浓度[28,30,31]、饱和水汽压差(VPD)[29]及

不同分辨率气候模式数据 [32]等的响应差异显著, 这
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使得基于特定模型进行的气候变化影响评估存在着

潜在的不确定性 . 模型复杂度更是模型建立以来备

受争议的问题 ; 更重要的是 , 作物系统的复杂性远

比模型系统所描述的要高 . 提高模型的复杂性可以

提高对现实的模拟能力 , 然而必然增大不确定性参

数度量的难度 [33]. 简约模型可以大大降低复杂模型

参数过多导致的过度拟合的风险; 但当前大尺度作

物模型的开发便是基于这一思想 ; 然而 , 更高时间

分辨率的机理性更强的模型或许更能体现作物对气

候要素的响应机制 , 如 , 对于诸如极端气候事件等

对作物影响的模拟 , 则必须依靠此类模型 . 在气候

变化影响评估中 , 选择什么样的模型结构和何种程

度的复杂度是极为关键的问题, 如 EPIC 模型需要输

入参数约 60 个[32], 其中气象要素参数占不足 10%; 

而 CropSyst 模型的输入参数则相对较少; CERES 模

型对土壤水分亏缺较为敏感[34]; 而 APSIM 模型则对

土壤理化特性较为敏感[35].  

(ⅲ) 模型校准及检验的不确定性 .  参数本地

化和校准是作物模型应用的前提 , 模型检验是为了

确保模拟结果的可靠性 . 由于作物模型是在一定的

气候条件下建立的 , 因此对于未来发生显著变化的

气 候 条 件 下 作 物 模 型 的 适 用 性 更 需 要 严 格 的 检

验[36~38]. 由于当前大多数模型仍无法考虑病虫害、杂

草及极端天气事件对作物的影响 , 因而将模拟结果

与实测值比较可能引入潜在的偏差 [4,39,40]. 同时, 模

拟值与实测值的对比通常基于一元线性回归模型 , 

其前提假设是实测数据序列间独立 . 实际上 , 不同

地区的多年实测数据可能并不满足该假设 , 这也是

造成模型校准及检验的重要误差源 [41]. 在对作物产

量进行长时间序列的比对时 , 需要剔除由于技术进

步等非气候要素对产量的贡献 , 而当前并没有令人

满意的“气候产量”提取技术. 常规的滑动平均、正交

多项式等滤波处理方法在气候要素存在趋势性变化

时, 可能损失一些气候变化影响信息[42,43]. 此外, 作

物、土壤及天气输入数据本身的误差也是模型模拟

不确定的重要来源[44,45].  

1.3  气候模式与作物模型连接的不确定性 

气候模式输出与作物模型输入之间的尺度差异

是气候变化对农业影响评估不确定性的主要来源之

一 [46]. 通常 , 气候变化对作物影响的模拟基于一定

的降尺度方法使 GCM 模式输出结果与作物模型相

匹配 [47], 在站点尺度完成模拟再集成到区域影响评

估 . 最近的研究表明 , 基于站点尺度的模拟受土壤

质地、管理措施等的影响较为明显; 而在区域尺度

上 , 气候要素的影响体现更显著 [48,49]. 模型升尺度

可以降低模型的复杂性且大大减少输入的参数 [50]. 

许多研究者发展了大尺度作物生长模拟模型 , 如 , 

GLAM[51,52], MCWLA[53], PRYSBI[54], M-GAEZ[55]等, 

这些模型多通过简化生物物理过程来进行尺度扩展, 

输入变量及参数也大大减少 , 并在一定程度上考虑

了异常气候事件对作物生长的胁迫及病虫害等影响. 

然而 , 上述大尺度作物模型对模拟产量和实际产量

间的偏差多通过一些经验性的产量校正因子来订正, 

而且需要将品种和管理参数进行归并 , 从而不可避

免地引入了新的不确定性 [56]. 同时 , 大尺度基于冠

层的模拟与站点尺度基于叶片的模拟对 CO2 响应存

在显著差异[57].  

1.4  不确定性的传播 

气候变化农业影响模拟评估中不仅广泛含有多

层次、多样化的不确定性[58], 而且不确定性并不是静

止不变的 . 随着评估过程的深入 , 不确定性自上而

下逐层传播(图 1)[59].  

首先 , 由未来社会经济发展路径不确定导致温

室气体排放情景的构建具有极大的不确定性; 加之

人类目前对碳源汇的认识尚不清楚 , 从而使得对大

 

图 1  气候变化影响评价中的不确定性传播[59] 
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气中温室气体浓度的估计误差进一步增大; 而温室

气体在何种程度上强迫于气候系统目前认识依然有

限, 全球气候模式对主要物理过程描述亦尚不充分, 

致使对未来全球气候变化无法获得准确的预估 . 基

于全球气候模式的模拟结果获取区域气候变化信息

时 , 又由于区域气候变化响应的复杂性和多样化及

降尺度过程的不确定性 , 而使得区域气候变化的预

估不确定性结果更加不可靠 . 最后 , 基于气候模式

输出的气候变化情景进行局地气候变化农业影响评

估时 , 由于作物的生物物理响应及影响评价模型的

不确定性, 致使影响评估结果不确定性达到最大化. 

研究显示 , 在众多的不确定性中 , 气候预估的不确

定性是评估不确定性的主要来源 [10,60], 而在作物对

气候变化响应不确定性中 , 作物对温度变化响应的

不确定性又明显高于对降水变化响应的不确定性[61].  

2  影响评估中不确定性的处理方法 

气候变化预估是开展未来气候变化对生态系统

可能影响评估的基础 [62]. 如何减小预估的不确定性

及定量给出预估的可靠性和不确定性是科学界始终

在探索和研究的课题 , 包括发展更加科学的排放情

景 , 通过加强对地球系统碳循环的认识减小大气中

温室气体浓度估计的误差; 增加气候模式中陆面过

程及生物化学过程以增强气候模式的描述能力以及

采用多模式集合预估等 . 相对而言 , 对未来气候变

化预估不确定性的研究远比影响评估不确定性的研

究广泛和深入. 然而, 在当前气候变化预估水平上, 

如何合理利用不同排放情景及气候模式所给出的气

候变化情景 , 选择适当的评估尺度和模型 , 以及科

学表征影响评估最终结果的不确定性也是影响评估

不确定性处理的重要方面 . 近年来对影响评估不确

定性的处理 , 主要有以下关键技术与方法 : 敏感性

分析、模型对比、集合模拟及贝叶斯理论框架下的

风险评估和风险分析等.   

2.1  敏感性分析 

敏感性分析是评估模型参数误差对模拟结果影

响敏感性的重要方法 [63]. 传统的敏感性分析多是基

于单变量的敏感性分析, 如 Challinor 等人[10]在分析

气候模式及作物模型参数的不确定性时 , 便采用了

每次变动一个参数的局部敏感性分析方法; 而在其

他许多模型模拟的敏感性分析通常也被作为不可缺

少的一个环节 [29,54,57,59,64,65]. 然而 , 这种敏感性分析

只反映参数局部敏感性 , 不能反映参数的相关性 , 

并不适于非线性的复杂模型[66]. 考虑到模型参数之间

的高度相关性, 近年来发展起来的多变量及全局敏感

性分析则可以同时检验多个参数变化对模型运行结

果的影响, 并可分析每一参数对模型结果的直接和间

接影响, 其优势已在作物模型的参数敏感性分析中得

到了很好的体现[67,68]. 鉴于以往的敏感性分析仅关注

变量对模型最终输出结果影响, 近来有学者提出对以

不连续步长模拟的模型, 在模拟过程中对逐日输出结

果进行时序上的多变量敏感性分析是必要的[69], 这对

于减小模型参数估计的不确定性具有重要意义. 值得

一提的是, 基于单一模型的参数敏感性分析由于无法

考虑模型结构的不确定性, 可能误将模型结构的不确

定性引入参数不确定性评估中[70].  

2.2  模型对比 

模型对比是评估模型结构不确定性的主要途径. 

Matthews 等人[31]在模拟 CO2 浓度加倍对东南亚水稻

生产的影响时, 同时使用了 3 个 GCM 模式和两个作

物模型, 模拟结果显示, 不同的 GCM 模式产生的气

候情景差异显著 , 同时不同作物模型模拟的产量变

化也不一致. Mearns 等人[32]使用 EPIC 和 CERES 作

物模型评估气候变化对美国中部平原小麦和玉米产

量的影响时发现, 不同气候模式分辨率下 CERES 和

EPIC 模拟的产量结果差异很大. Challinor 等人[57]进

一步通过模型对比研究认识到: 模型模拟尺度(基于

叶片和基于冠层)、模型复杂度及模型校准过程的差

异是影响 CO2 和水分胁迫交互作用模拟效果的主要

因子 . 经验统计模型与机理模型的对比是其相互检

验的一种方法.  

Peng 等人[71]基于经验统计模型检验了最低温度

与水稻产量的关系 , 认为全球变暖下夜间温度每升

高 1℃, 水稻产量约降低 10%, 显示机理模型可能低

估温度产量的结果. Sheehy 等人[72]利用 Peng 研究中

使用的相同天气数据 , 通过机理模型与统计模型的

对比对上述假设检验表明 , 通过回归计算得出的产

量降低被高估了 , 原因是辐射和日最低温度间负相

关性 , 因而机理模型对温度响应的模拟结果是合理

的. Lobell 等人[73]进一步通过选取日最高温度与最低
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温度相关性不显著的区域进行了机理模型和统计模

型的对比研究, 结果表明, CERES 机理作物模型中

过高估计了灌浆速率对温度的敏感性 , 最低温度的

升高增加了收获指数 , 从而低估了最低温度升高对

作物的不利影响, 表明在 CERES 模型中收获指数对

温度的响应有相当大的不确定性.  

2.3  集合模拟 

集合模拟是通过多模式或单模式控制参数的变

化得到集合预报结果的 [74]. 如 , 为考虑气候模式结

构的不确定性, IPCC 历次评估报告中对未来气候变

化的评估均采用了数十个结构不同的模式 [6,15]; Lo-

bell 等人[75]在识别 2030 年代全球粮食安全区时, 利

用代表最新水平的 20 个 GCM 模式并综合考虑了 60

组气候情景; Masutomi 等人[55]在评估气候变化对亚

洲水稻生产的影响时, 综合运用了 3 种排放情景下

的 49 组 GCM 模拟集合. 自 Murphy 等人[8]基于单个

GCM 模式通过对参数扰动, 构造了 53 个模拟集合的

概率气候情景之后 , 气候变化对农业影响评估中相

继出现了概率评估结果[76], 典型的工作是 Challinor

等人[77]的研究, 他们通过对 GCM 和作物模型参数的

扰动 , 提出了集合产量模拟 , 定量了气候和作物模

式的不确定性和相关重要性 , 因此在气候影响评估

不确定性方面取得了重要进步 . 由上可以看出 , 集

合模拟的特点是不再以确定性的形式给出模拟结果, 

取而代之的是一个预估的置信区间或概率形式 . 不

确定性以概率分布的形式得以定量的描述.  

2.4  基于风险评估的不确定性处理 

上述讨论的策略在影响建模和评估中只能单独

处理一种或有限的几种不确定性, 因此对于完整的

不确定性调查中显得过于简单. 基于风险评估的不

确定性分析却可尽可能地考虑气候变化影响评估中

所有的不确定性 . 同时 , 对不确定性的传播也能进

行适当地估计 .  风险评估需要概率型的气候情景 , 

由集合模拟产生的概率气候情景可以直接用于风险

评 估 .  进而实 现基于 风险 的终端 至终 端的影 响评

估[78,79]. 一般来说, 为考虑更全面的不确定性, 通过

贝叶斯分级建模, 基于蒙特卡罗模拟技术产生概率

型气候情景也是一种常用的方法[59,64,80]. 如, Luo 等

人[81]在风险评估框架下进行气候变化对南澳大利亚 

小麦产量影响评估时 , 综合考虑了温室气体排放情

景、GCMs 模式结构、气候敏感性及区域气候响应等

的不确定性 . 此外 , 风险评估另外一个明显的优势

是将影响评估与决策制定直接耦合起来 , 更好地提

出适应的计划.  

2.5  作物模拟不同尺度的不确定性处理 

单点作物模型模拟的不确定性可以通过模拟结

果和实际站点观测结果进行校正 . 如果将站点尺度

的作物模型应用在区域尺度上评估气候变化对农业

生产影响时 , 可一定区域范围归并的品种和管理参

数引起的不确定性, 部分研究尝试归并+抽样模拟的

方式取得了较好的结果[82] . 由于区域资料稀缺导致

的作物品种和管理参数较大的空间异质性 , 可考虑

气候变暖的状况进行更系统的作物分区 , 将可以降

低这方面的不确定性. 区域模拟中作物和土壤资料, 

可以通过加密观测、遥感反演验证和结果优化分析

来解决 . 利用大范围的品种测试实验可对模型的遗

传参数进行校准 , 并结合详细区域遗传参数确定 , 

可减少区域上遗传参数的不确定性 [83]. 此外 , 基于

区域统计和站点作物模型, 开发与 GCM 网格相对应

的作物模型 , 对站点模型进行简化和最优化以使其

能与大气模型相结合 [84], 也是解决区域尺度作物模

拟不确定性方法 . 为了降低区域作物模拟时降水的

时间和空间尺度分布不均匀对模拟结果造成的不确

定性, de Wit 等人[85]基于集合卡尔曼滤波(EnKF)将

卫星反演的土壤湿度(SWI)同化到 WOFOST 作物模

型以减小水分平衡误差. 在 de Wit 的研究中, 首先

以集合方法建立起概率型作物生长模拟集合 , 在概

率框架内引入集合卡尔曼滤波 , 模拟的不确定性通

过从作物参数的概率分布中抽样及寻找具有不确定

性的气象驱动变量集合来评估.  

2.6  不确定性处理的其他方法 

为了克服 GCM 模式对逐日降水事件预测的偏

差, Ines 等人[86]基于历史观测气候数据, 发展了误差

纠正 (bias-correction)统计方法 , 并将其应用于作物

模拟中 . 结果显示对降水资料进行误差纠正后明显

改善了对作物产量的模拟. Baigorria 等人[87]将 RCM

后报资料的降水、温度及辐射均进行误差纠正处理, 

发现全部误差纠正的气象要素模拟结果比单独对降
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水进行误差纠正效果更好 . 这种基于历史气候序列

统计特征的误差纠正方法可以有效弥补当前 GCM

模式难以准确模拟局地气候要素的不足 , 因而有着

广阔的应用前景.  

普适似然不确定性估计方法(generalized likeli-

hood uncertainty estimation, 简称 GLUE)广泛应用于

水文学建模中评估模型输出和参数模拟的不确定性, 

其特点是假定不存在最优参数 , 从而避免了使用确

定性的唯一参数造成的不确定性 [88]. 近年来已有学

者将其应用于作物模拟的不确定性分析中, 如 Mo 等

人 [89]基于简单的土壤-植被-大气(SVAT)模型, 运用

GLUE 方法分析了三源小麦冠层模型参数敏感性及

不确定性范围 , 并比较了二源与三源小麦冠层模型

参数敏感性的差异. GLUE 实质上也是一种集合模拟

方法 , 其不仅可以用于参数估计及不确定性分析 , 

在贝叶斯框架下对不确定性传播也有一定的分析功

效[90]. 值得注意的是, 在使用 GLUE 方法进行作物

模型参数估计时 , 不同似然函数及似然组合方法的

选择对参数估计的结果具有重要影响[91].  

3  当前不确定性处理中的不足 

当前对不确定性处理的研究尚处于发展阶段 , 

现有的各种处理方法无论是在减小不确定性还是量

化不确定性上都很有限. 敏感性分析只能在特定模

型结构下进行参数的不确定性检测 [92]. 模型对比作

为一种诊断方法对于减小不确定性并无直接效果 ; 

同时 , 受到所需数据和可利用模型数量的限制 . 集

合模拟以随机理论代替确定性思想而取得很大的进

步, 但基于单一模型通过参数扰动构建的集合模拟

可能因为模型机理描述的不确定性而导致预估存在

系统性的偏差 ; 然而 , 基于多模式的集合模拟则可

能由于集合成员选择的主观性及集合成员间性能评

价的偏差致使预估结果可信度受限. 基于风险评估

的不确定性处理, 虽然可以同时处理各层面的不确 

定性 , 但这仅是在考虑部分不确定性的基础上给出

系统的风险, 完全依赖这一结果尚存在不足. 同时, 

当前的风险评估多停留在气候预估不确定性的处理

上, 综合影响评价模型的不确定性研究尚未见报道. 

因此 , 能够同时处理气候变化对作物影响模拟中所

有不确定性的工具与方法还没有出现 , 更加强大的

综合处理工具与方法还有待探索与发展.  

4  对今后开展气候变化对农业影响评估研

究的建议 

与国外相比 , 我国在气候变化农业影响评价的

不确定性处理方面还很薄弱 . 为进一步提高影响评

估结果的可靠性及为决策制订提供有效的科学依据, 

建议今后在评估过程中要注意以下几个方面:  

(1) 在评估实施前, 对不确定源要进行全面的识

别和预估 , 如可以使用不确定性矩阵等进行定性的

不确定性重要性排序.  

(2) 在评估实施过程中, 首先要对不同来源的输

入数据进行必要的质量控制 , 对备选模型要进行严

格的测试、检验, 并尽可能使用多个模型, 通过模型

对比及时发现模型的不足从而对模型进行必要的改

进与更新 . 要考虑适当的评估尺度尽可能减小模型

连接中的不确定性 . 前文所述不确定性分析方法应

以诊断角色伴随评估过程每一步骤的实施 , 并将不

确定性评估结果作为警戒, 贯穿于评估全过程.  

(3) 最后, 应对评估过程中总的不确定性进行综

合评估 , 同时有必要对所采用评估方法和使用模型

的局限性进行客观的阐释说明 , 对不可避免的不确

定性要以科学的形式进行量化和表达 . 规范的评价

流程是确保评估可靠结果的前提 ; 然而 , 减小气候

变化农业影响评价结果不确定性的根本是提高气候

变化预估准确度和改进与发展综合有效的评估工具. 

有关气候系统中各种强迫和物理过程及作物对气候

变化的响应也有待未来更深一步的探索与认识.  
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