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摘要  为了降低单一模式的不确定性和传统模式集合在时间和空间上分布的不均匀性, 建立时空分布式的

CMIP5 气候多模式集合。利用改进的遗传算法 , 从时间和空间尺度优化  CMIP5 全球气候数据多模式集合 , 

并采用 Taylor 图评估其模拟性能。实验结果表明, 基于时空分布式的多模式集合优于单一模式和等权集合。 

关键词  多模式集合; 优化; 遗传算法; 时空分布; CMIP5 

CMIP5 Climate Multi-model Ensemble Optimization  
Based on Spatial-Temporal Distribution 

ZUO Zhengkang1,2, ZHANG Feizhou2, ZHANG Ling1,3, SUN Yiyuan2,  

ZHANG Ruihua2, YU Tian4, LU Jianzhong1,† 
1. State Key laboratory of Information Engineering in Surveying, Mapping and Remote Sensing, Wuhan University, Wuhan 430079;  

2. Institute of Remote Sensing and Geographic Information System, Peking University, Beijing 100871; 3. Department of Atmospheric 
Science, School of Environmental Studies, China University of Geoscience, Wuhan 430078; 4. Information Engineering College, Capital 

Normal University, Beijing 100048; † Corresponding author, E-mail: lujzhong@whu.edu.cn 

Abstract  The multi-mode ensemble based on spatiotemporal distribution is constructed to reduce the uncertainty 

of a single-model and the non-uniform distribution of the traditional model ensembles. The improved genetic 

algorithm is employed to optimize the multi-model ensemble of CMIP5 global climate data from temporal and 

spatial scales, and Taylor diagram is used to evaluate its simulation performance. The experimental results show 

that the multi-mode ensemble based on spatiotemporal distribution is superior to the traditional equal weight multi-

mode ensemble scheme. 
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气候变化是当今国际社会普遍关注的全球性问

题[1], 全球气候模式(global climate model, GCM)数

据是气候模拟和预估气候未来变化的重要工具 [2]。

其中 , CMIP5 模式是迄今为止时间最长且内容最

全的气候变化模式资料库, 广泛应用于气温 [3]、降

水 [4]、径流 [5]以及海温变化 [6]等模拟能力评估和预

估。CMIP5 模拟的是简化的真实的气候系统, 会造

成结果的不确定性[7]。为克服单一模式模拟精度有

限、空间和时间上分布不均等问题, 学者们提出多

模式集合。Kharin 等[8]和  Kang 等[9]提出等权集合方

案(EE), 但未考虑集合成员间的不确定性差异 , 而

是赋予所有成员相同的权重。由于动力气候模式具

有系统误差, Peng 等 [10]和  Ke 等 [11]提出先消除模式

的系统误差, 再等权集合的方法(Cali-EE)。因不同

集合成员的预测能力不同 , Krishnamurti 等 [12]提出

基于多元线性回归分析, 赋予集合成员不同权重的

多模式集合方法(MLR)。以上 3 种基于经典统计学

的多模式集合方案主要用于确定性预测。近几年出
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现适用于概率密度函数预测的版本 [13–14]。Coelho

等 [15]、Luo 等 [16]和  Li 等 [17]提出基于贝叶斯(Bayes)

统计学的集合方案。Raftery 等 [18]使用贝叶斯模式

平均(BMA)方法校正预测集合。Zhu 等[19]利用优化

多模式集合 , 预测北纬地区的叶面积指数分布趋

势。但是, 这些方法未考虑不同模式预测能力在时

间和空间的差异。 

本文利用改进的遗传算法, 从时间和空间尺度

优化  CMIP5 全球气候数据多模式集合, 采用  Taylor

图[20]评估其模拟性能。 

1 实验数据 

本文以江西省北部的鄱阳湖流域(图  1)为研究

对象。鄱阳湖是我国最大的淡水湖, 随着气候变化

和人类活动的加剧, 流域的气候水文过程和生态环

境发生明显的变化, 尤其是近年来流域极端气候事

件趋于引发洪涝干旱频繁发生。因此, 分析流域降

水时空变化规律对保障地区资源环境和经济社会协

调发展具有重要的现实意义[22]。 

本文使用的数据包括模式数据和实测降水数

据。模式数据采用  CMIP5 中  19 个全球气候模式集 

 

图 1  鄱阳湖流域[21] 
Fig. 1  Poyang Lake Basin[21] 

成资料, 空间分辨率如表  1 所示。采用自然领域法, 

将其插值为同一空间分辨率的格点化模式数据, 时

间尺度为  1961—2005 年。实测降水数据来自中国

气象科学数据共享服务网(http://cdc.cma.gov.cn/)的

中国气象格网数据, 空间分辨率为  0.5°×0.5°, 获取

方法为对实测气象站点数据进行薄盘样条插值, 并

考虑经度、纬度和高程, 插值后的格点化降水资料

有较好的精度 , 可以作为模式模拟结果的验证数

据 [23]。  

2 方法 
2.1 改进遗传算法 

我们考虑求解如下带约束的函数优化问题:  

Min ( ),x DZ f X  

使其满足不等式  

0, 1 2) , ,( , ,ig X i q    

其中 

T
1 2( , , , )

{ | , 1, 2, , }

,

,

n
n

i i i

X x x x R
D X I x U i n

  
    

 

f (X)为目标函数, 记 D 中的 m 个数的点为 

T
1 2( , , , ) , 1,2, , ,j j j jmX x x x j m   

 
记它们所张成的子空间为 

表 1  本文采用的 19 个 CMIP5 模式数据 
Table 1  19 CMIP5 models used in this study 

CMIP5 模式              国家 分辨率(经度×纬度)

ACCESS1-0 澳大利亚 1.875°×1.250° 

ACCESS1-3 澳大利亚 1.875°×1.250° 

CanESM2 加拿大 2.800°×2.800° 

CCSM4 美国 1.250°×0.940° 

CMCC-CM – 0.750°×0.750° 

CMCC-CMS – 1.875°×1.875° 

CNRM-CM5 法国 1.400°×1.400° 

HadGEM2-AO – – 

inmcm4 – – 

IPSL-CM5A-LR 法国 3.750°×1.894° 

IPSL-CM5A-MR 法国 2.500°×1.267° 

IPSL-CM5B-LR – – 

MIROC5 日本 1.406°×1.400° 

MIROC-ESM 日本 2.813°×2.789° 

MIROC-ESM-CHEM 日本 2.813°×2.789° 

MPI-ESM-LR 德国 1.875°×1.865° 

MPI-ESM-MR 德国 1.875°×1.865° 

MRI-CGCM3 日本 1.125°×1.121° 

NorESM1-M 挪威 2.500°×1.894° 
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定义逻辑函数 

 

 
 
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1 2 1 2

1 2 1 2
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( ) ( ),True,

( ) ( ),False,
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( ( )) ( ( ) ( )),False,

X X
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H X H X f X f X

H X H X f X f X




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better(X1, X2 )==Ture 表示 X1 优于 X2。 

传统的遗传算法如图  2 所示。当  M 个个体张成

子空间时 , 若  M >15, 则遗传算法的生成效率几乎

为  0[21](图  3)。但是 , 在多模式集合优化研究中 , M 
的数值远大于  15。本文提出改进的遗传算法(IGA), 

解决了上述问题(图  3)。IGA 算法流程如图  4 所示。 

2.2 模式集合精度评估 
Taylor 图[20]适合评估复杂模型的多个指标或相

对指标。我们利用  Taylor 图对一组模式与观测结果

的匹配程度进行直观的分析 , 评估  19 个  CMIP5 气

候模式在鄱阳湖流域的模拟能力(图  5)。两种模式

之间的相似性通过其相关性、中心化均方根误差及

其变化幅度(用标准差表示)来量化。 

假设两个场的空间相关系数为  R, 模拟场的标

准差为  σf , 观测场的标准差为  σr , 均方根误差为  E, 

中心化均方根误差为 , n nE f r 和 分别表示第像素  n 的

模拟值和观测值, n nf r和 分别表示模拟和观测数据

的平均值, 则 

 
图 2  遗传算法流程图(GA) 

Fig. 2  Flow chart of Genetic Algorithm (GA) 
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图 3  GA 和 IGA 的生成效率随个体数量  M 的变化 

Fig. 3  Efficiency of GA & IGA with incensement of M value 
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上 述 统 计 量 遵 循 关 系 2 2 ,2f r f rE R       

当  R 值越大 , f 与 r 越接近时 , E 值越小 , 模拟

值越靠近观测值 , 模式的模拟精度越高 [24]。因此 ,

本文将 E 作为  IGA 算法的评价函数 E。 引导算法

的演化方向, 演化结束后, 模拟值与观测值的ܧᇱ理
论上达到最小, 模拟精度最高。 

2.3 多模式集合构建算法 
单一的  CMIP5 气候模式在模拟某一区域的月

累 积 降 雨 量 时 ,  会 受 到 区 域 分 布 特 征 (如 地 势 地

貌、经纬度和土地利用类型等)、季节及月份的影

响, 而这些因素对多模式集合结果的影响也存在差

异。因此, 本文基于  IGA 算法, 构建  4 种多模式集

合的优化算法 :  集总式算法(Lumped Algorithm, 

LA)、时间分布式算法(Tempo-distributed Algorithm,  

 

图 4  改进遗传算法(IGA) 
Fig. 4  Flow chart of improved GA (IGA) 
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M1, M2 和  M3 分别表示  3 个模型, 其位置表示模型的 
模拟值与观测结果的匹配程度 

图 5  样本泰勒图[20] 
Fig. 5  Sample Taylor diagram[20] 

TA)、空间分布式算法(Spatially-distributed Algorithm, 

SA)和时空分布式算法(Tempo-Spatially Distributed 

Algorithm, TSA)。 

 
 

2.3.1 集总式算法(LA) 
LA 算法不考虑模式在时空上的模拟精度差异, 

只考虑模式本身的性能, 即为每一个模式分配一个

权重ωj, 通过  IGA 优化得到最优权重向量  Wi:  

 T

1 2 19, , ,,iW    
 

其中, 
19

1
1, (0, 1)j ji

 


  。 

LA 算法流程如图  6 所示。 

LA 算法的输入数据为  10800 张影像(10260 张

模拟影像和  540 张观测影像), 影像大小为  25 pixels 

×20 pixels。输出数据为最优权重向量  Wi=(ω1, ω2, 

…, ω19)
T。Wi 为  10260 张模拟影像的公共权重向量, 

ω j 为  540 张影像的公共权重 , 如图  7 所示。540 张

观测影像由  1961 年  1 月至  2005 年  12 月的实测气象

站点数据插值后得到。  

2.3.2 时间分布式算法(TA) 
TA 算法除考虑模式本身的性能外 , 还考虑模

式在时间尺度上模拟性能的差异性, 其中时间尺度

分为季度尺度和月份尺度。在季度尺度上, 为每个 

 
图 6  集总式算法流程(LA) 

Fig. 6  Flow chart of Lumped Algorithm (LA) 
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图 7  LA 算法在模式尺度上的权重分配 
Fig. 7  Weight assignment of LA algorithm on model scale 

模式分配  4 个权重, 每个权重对应春(2 至  4 月)、夏

(5 至  7 月)、秋(8 至  10 月)和冬(11 月至  1 月) 4 个季

度 , 最后得到  19×4=76 个权重值。在月份尺度上 , 

为每个模式分配  12 个权重 , 每个权重对应一个月

份, 最后得到  19×12=228 个权重值。本文只从季度

尺度来进行分析。 

TA 算法与  LA 算法相似 , 区别是  LA 算法优化

的是权重向量  Wi=(ω1, ω2, …, ω19), 而  TA 算法优化

的是权重矩阵(W1, W2, W3, W4)
T, 下角标  1 表示春

季, 2 表示夏季, 3 表示秋季, 4 表示冬季。 

在  19 个模式中, 每个模式都可模拟得到从  1961 

年  1 月至  2005 年  12 月的  540 张月累积降雨量影像。

前  135 张影像表示  1961—2005 年的春季 , 第  136~ 

270 张影像表示  1961—2005 年的夏季 , 第  271~405

张影像表示 1961—2005 年的秋季, 第 406~540 张影像

表示  1961—2005 年的冬季。 

TA 算法在模式尺度上的权重分配见图  8。 

2.3.3 空间分布式算法(SA) 
SA 算法除考虑模式本身的性能外 , 还考虑模

式在空间尺度上模拟性能的差异性, 为每个模式分

配  500 个权重(影像大小为  25 pixels×20 pixels), 每个

权重对应一个相同空间位置的像素(即同名像素), 

最后得到  19×500=9500 个权重值。SA 算法与  TA 算

法优化的都是权重矩阵 , 但  TA 算法优化的权重矩

阵是(W1, W2, W3, W4)
T, SA 算法优化的权重矩阵是

(W1, W2, …, W500)
T, 下角标 i 表示格网编号, i 与像

素行列号的关系为 

 
row / 20,

column %20 1

i
i


   。

  

SA 算法中权重矩阵的每一个要素  Wi (i=1,…, 500)在

模式尺度上的权重分配与图  7 类似, 只是图  7 中每 

 

图 8  TA 算法在时间尺度上的权重分配 
Fig. 8  Weight assignment of TA algorithm on time scale 

个格网表示一张影像 , 但  SA 算法中的每个格网表

示该影像中的第  i 个像素。 

2.3.4 时空分布式算法(TSA) 
TSA 算法不仅考虑模式本身的性能, 还考虑模

式在时间和空间尺度上模拟性能的差异性。结合

TA 和  SA 算法, TSA 算法优化的权重矩阵为 

1 1 1
1 2 500
2 2 2

1 2 500
3 3 3

1 2 500
4 4 4

1 2 500

, , , , ,

, , , , ,
,

, , , , ,

, , , , ,

j
i

j
i

j
i

j
i

W W W W
W W W W
W W W W
W W W W

  
   
  
 

   

 

其中 , 下角标  i 表示格网编号 , 上角标  j 表示季度

(j=1 表示春季, j=2 表示夏季, j=3 表示秋季, j=4 表示

冬季)。该权重矩阵中的每个元素 j
iW 是一个向量 , 

且满足约束“向量中的所有元素之和为  1”, 即 

T
1 2 19

19

1

( , , , , ,

1

,)j
i k

kk

W    




  

 。
 

此外, 权重矩阵也满足约束“每一行之和等于 1, 每

一列之和等于 1”, 即 

500 4

1 1
1, 1j j

i ii j
W W

 
   。 

TSA 算 法 中 权 重 矩 阵 的 每 一 列 向 量 1 2, ,[ i iW W
3 4 T, ( 1, , 500)]i iW W i   的权重分配与图  8 类似 , 只

是图  8 中每个格网表示一张影像, 但  TSA 算法中的
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每个格网表示该影像中的第  i 个像素。例如 , TSA

中 1
iW 向量为  1961—2005 年的  2—4 月(春季)影像的

第  i 个像素的权重向量。 

3 分析与讨论 
3.1  CMIP5 模式的精度与权重 

一般认为, 单一模式的精度越高, 其在集合模

式中的权重越大, 为了分析两者的关系, 首先分析

19 个  CMIP5 单一模式的权重在  LA 算法中的演化规

律(图  9(a)~(c)), 图  9(d)为  LA 算法的收敛曲线。图

10 不仅说明  CMIP5 单一模式在  LA 模式集合中的权

重, 还列出不同单一模式的精度。 

由 图  9(d) 可 以 看 出 , LA 模 式 集 合 的 精 度 在

IGA 演化中逐渐变高 (E' 减小 , R 增大 ), 我们将第

20000 代的最优个体作为最终的模式集合。图  9(a)

中, 当  MIROC_ESM_CHEM 模式的权重在  LA 算法

演化到  20000 代时, 占比由  15%增至  30%。图  10 也

清楚地表明  MIROC_ESM_CHEM 模式的精度最高, 

在  LA 模式集合中占比也最高。这说明该模式是一

个很好的模式 , 且在模式集合中有较大的主导作

用。图  9(b)中, 当  LA 算法演化到  20000 代时, IPSL-

CM5A-MR, CMCC-CMS 和  CNRM-CM5 模式在  LA

集合中逐渐消失 , 其他模式在  LA 集合的占比也减

小  1%~6%, 这些模式对  LA 集合的构建影响很小。

图  9(c)中 , 当  LA 算法演化到  20000 代时 , MIROC-

ESM, MPI-ESM-LR 和  inmcm4 模式在  LA 集合的占

比增加约  3%, 这  3 个模式对  LA 集合的构建虽不起

主导作用, 但影响较大。 

图  10 中 , 精 度 用  1/E' 表 示 , E' 越 小 , 精 度 越

高。可以看出 , MIROC5 模式的精度很低 , 但它在

LA 模式集合中约占  6%。IPSL_CM5B_LR 的精度高

于  MIROCS 模式 , 但它在  LA 模式的构建中逐渐消

失。这说明  CMIP5 单一模式的精度并不能决定模

式集合的精度。 

3.2 集合模式精度评价 
图  11 为本文提出的  4 种多模式集合算法  LA, 

TA, SA, TSA 以及  CMIP5 模式的月降雨量模拟精度

评价结果。可以看出, LA 模拟不同月份累积降雨量

的精度皆高于  CMIP5 模式。TA 和  SA 的精度皆高

于  LA 。除  5 月和  6 月  SA 的精度高于  TA 外 , 其余

月份两个模式的精度相近。TSA 的精度最高。 

图  12 为  Cali-EE, LA, TA, SA, TSA 和  CMIP5 模

式的精度评价结果。模式与观测场的距离为模式的

中心化均方根误差  E'与观测场标准差的比值。模式

愈接近红色线(半径为  1), 标准差愈接近观测场。模

式的弧度越接近  π/2, 与观测场的相关系数越大。

模式愈接近观测场 , 其中心化均方根误差  E'越小。

综上所述, 精度高的模式集合需满足: 1) 模式与观

测场的相关系数大; 2) 模式的标准差接近观测场的

标准差; 3) 模式与观测场的中心化均方根误差小。 

5 个集合模式和  19 个单一  CMIP5 模式在图  12

的位置表明, 集合模式的  3 个量化指标都优于单一

CMIP5 模式, 即集合模式的精度比  CMIP5 模式高。

5 个集合模式的精度指标见表  2。图  12 和表  2 表明

本文提出的  4 种算法的精度皆高于  Cali-EE[11]。在

这  4 种算法中, 同时考虑了模式精度在时间和空间

上差异性的  TSA 算法模拟精度最高。 

LA 算法未考虑模式在时间和空间上的模拟精

度差异, 只考虑不同模式在鄱阳湖流域对降雨的整

体 模 拟 能 力 的 差 异 性 , 因 此  LA 的 模 拟 精 度 低

于  TA, SA 和  TSA。但是 , LA 只需优化  19 个权重 , 

计算速度较快。TA 算法除考虑模式本身的性能外, 

还考虑大气环流的季节性变化对降雨量的影响, 因

此  TA 的模拟精度优于  LA。SA 算法除考虑模式本

身的性能外, 还考虑到鄱阳湖流域地形多样, 下垫

面复杂, 因此  SA 的模拟性能优于  LA。TSA 算法同

时考虑了模式在时间和空间尺度上模拟性能的差异

性, 因此模拟精度最高, 但该模式集合需要优化的

权重数太多, 计算速度较慢。 

4 结语 

本文利用改进遗传算法构建  4 种多模式集合的

优化算法: 集总式、时间分布式、空间分布式和时

空分布式集合。以鄱阳湖流域为研究对象 , 将  19

个  CMIP5 气候模式数据和一个观测数据作为算法

的输入数据, 经过改进遗传算法演化得到优化权重, 

并利用  Taylor 图对构建的模式集合进行精度评价。

结果表明, 本文构建的  4 种模式集合的模拟精度都

优于等权集合和单一模式, 且时空分布式集合的模

拟精度最高。本文研究结果对气候模式的应用研究

具有借鉴意义。但是, 本研究只利用统计学的方法

评估气候模式的精度, 没有从降雨量的时空分布特

征上进行评估。此外, 关于  CMIP5 气候模式类型和

数量的选择策略也是多模式集合中一个重要的研究

方向。 
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图 9  CMIP5 单一模式在 LA 模式集合中的权重变化 
Fig. 9  Weight change of CMIP 5 models with LA evolution 

 
图 10  CMIP5 单一模式的模拟精度以及在 LA 模式集合中的权重 

Fig. 10  Accuracy of CMIP5 models and their weight in LA model ensemble 



左正康等   基于时空分布式的  CMIP5 气候多模式集合优化    

 

813 

 

图 11  LA, TA, SA, TSA 和 CMIP5 模式的月降雨量模拟精度评价 
Fig. 11  Monthly accuracy assessment of LA, TA, SA, TSA and CMIP5 models 

 

红色空心圆表示单一模式(CMIP5) 

图 12  Cali-EE, LA, TA, SA, TSA 和 CMIP5 模式的精度评价 
Fig. 12  Accuracy assessment of Cali-EE, LA, TA, SA, TSA 

and CMIP5 models 
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