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I 

摘要 

自工业革命以来，人为排放二氧化碳使全球地表温度持续增加并显著地改变了陆

地降水格局。这种变暖效提高了极端天气事件发生的频率和强度，进而损害了作物生

产力、增加了作物气候敏感性并降低了作物恢复能力，为粮食生产带来严峻挑战。以往

研究重点关注了气候变暖与作物生产力之间的响应关系，但对于极端天气事件对作物

生产力的影响（直接损害、敏感性变化）以及人为活动缓解气候变化负面效应的潜力刻

画较为模糊。此外，不同发展水平地区的适应性行为也存在巨大差异，例如欠发达地区

通常以自然资源的直接利用作为潜在的农业缓解措施、发展中地区更多倾向于社会经

济对农业生产的补偿，而发达地区需要寻求更精细化的因环境制宜的人为管理活动并

尽可能地减少农业生产的气候代价（即单位粮食生产导致的温室气体排放）。然而由于

人为活动的高度可变性，量化不同社会经济差异下的缓解潜力仍存在研究空白。随着

未来变暖加剧，亟待建立一个准确估算极端天气事件与作物产量损失和敏感性动态变

化的综合框架，并探究不同社会经济差异下国家缓解气候变化负面影响的区别路径。  

针对上述科学问题，本文以全球极端天气频发且涵盖不同经济发展水平的代表性

区域为例（朝鲜及其周边地区、美国）采取了证实研究。整合可用的环境数据和多源模

型探究极端天气事件对区域粮食生产的影响以及缓解方案的可行性与潜力。基于经验

模型、半经验模型和机理模型结合多源环境数据，复现了站点尺度、生态系统尺度和区

域尺度的作物生产力。在此基础上，探究了多尺度下作物生产力与环境因素的响应关

系并归因其贡献。从作物生产力损失和敏感性动态变化的角度，揭示了极端天气事件

对研究区内作物生产的长期影响，进一步量化了不同经济发展地区社会恢复力缓解极

端天气事件导致粮食减产的潜在效应，并探讨了发达地区气候智慧型耕作实践缓解作

物气候敏感性并减少气候代价（单位粮食生产所排放的温室气体）的潜力。本论文的主

要结论如下： 

（1）基于多源环境数据和模型模拟站点粮食生产力。本研究采用逐像元模拟法结

合多种遥感指数以及物候信息，模拟了朝鲜及其周边地区水稻种植分布的历史动态演

变。随机森林模型在水稻单产和总产年际变化的预测方面表现出色，其预测准确性超

过 80%，显著优于其他经验模型。同时，证实了水稻产量提前一个物候期预测的可行

性。此外，随机森林模型还能够实现对农田生态系统光能利用效率的精确模拟。最后，

通过对生态系统模型（DLEM v4.0）进行参数调优并与实测数据对比，研究精确模拟了

美国小麦区站点尺度的产量变化，同时还精确捕捉到了小麦生产过程中温室气体排放

和土壤有机碳的变化，为气候代价评估和粮食安全监测提供了可靠的工具。 



西北农林科技大学博士学位论文 

II 

（2）区域粮食生产力模拟及其与环境因子的响应关系。本研究提出一种基于气候

相似性的可迁移框架，用于稀缺数据地区的水稻产量预测。与联合国粮农组织的统计

数据相比，预测结果在全生育期和播种-抽穗期情景下分别解释了总产变异的 78.72%和

76.89%，以及单产变异的 69.42%和 71.15%。其中，日光诱导叶绿素荧光在水稻产量预

测中扮演了主要角色，其解释超过 15%，其次是最高温度和蒸散发，共同解释了超过

20%的水稻产量变化。此外，本研究还通过改进的生态系统光能利用率模型对区域生物

量进行了预测，发现高温热浪是影响朝鲜水稻生物量变化最关键的环境因子。基于过

程模型和遥感衍生数据模拟了美国小麦区作物生产力和温室气体排放的历史变化，发

现气候变化和氮肥施用在单位小麦产量和温室气体排放变化中起着主导作用，但土地

利用、气候变化和氮肥施用则对总产量和总排放的变化产生了更大的影响。 

（3）典型区域粮食生产对极端天气事件的响应特征。研究发现极端高温和极端降

水事件分别导致了 2000 年和 2007 年朝鲜水稻产量的剧烈波动。随着未来气候变暖，

朝鲜将面临更高的极端热浪和降水风险，如果不采取相关适应策略，朝鲜水稻生物量

到 2080s 在中、高二氧化碳排放情景下将分别减少 18.9%和 20.2%，届时水稻总产量将

分别下降 13%和 14.4%。此外，美国小麦种植区在过去六十年经历了加剧的干热事件，

尤其在小麦生长季期间，超过 75%的地区面临干旱风险，这导致了美国超过 70%的冬

小麦种植区和 90%的春小麦种植区单位粮食生产所排放的温室气体增加，显著提高了

小麦生产的气候代价。其中春小麦的温室气体排放强度敏感性增加了 2.2 倍，而冬小麦

的敏感性则自 2008 年以来增加了 5.4 倍。在大多数小麦实验站中观测到了负面的干热

气候冲击，显著增加了 29.9%的冬小麦站点和 27.5%的春小麦站点的产量敏感性。 

（4）极端气候下不同发展水平地区的优势性缓解措施。基于朝鲜及其周边地区不

同经济发展水平的对比研究发现，现阶段社会恢复力对朝鲜水稻生产贡献较低，而对

韩国和中国的水稻生产有显著解释能力，分别增加了超过 26%和 100%模型解释度。韩

国地区的高温和热浪对水稻生产构成威胁，但区域氮肥投入、农村人口和 0-14 岁人口

的增加逆转了气候冲击的影响，甚至促进了更高的水稻产量。同样，中国的资源利用缓

解了降雨极端事件带来的负面影响。非线性模型同样证明在欠发达地区（15.2%），社

会恢复力对粮食生产的贡献远远低于发达地区和发展中地区（分别为 83.0%和 86.1%）。

此历史动态模拟显示，传统耕作和免耕的交叉应用显著降低了美国中部地区冬小麦对

高温的敏感性，特别是免耕在北部地区的冬小麦和春小麦种植区表现出更为显著的效

果，减轻了极端干热事件对温室气体排放强度负面影响。实施气候智慧型耕作策略可

以在全美 31%的小麦区内有效降低温室气体排放强度的干热气候敏感性，从而使全美

小麦生产区的温室气体排放强度敏感性降低约 9%，有效降低了作物生产的气候代价。 

该研究有助于加深极端天气事件与粮食生产关系的理解，同时为不同经济发展地

区提供了可行的适应策略。未来研究需要建立更为准确的作物产量损失和敏感性动态
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变化的综合框架，以应对气候变化带来的挑战。此外，还需要充分考虑不同社会经济差

异下国家和地区缓解气候变化负面影响的区别路径，更好地保障全球粮食安全，实现

农业的可持续发展。 

 

关键词：极端天气事件；生产力模拟；产量损失；气候敏感性；缓解途径  
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ABSTRACT 

Since the advent of the Industrial Revolution, anthropogenic emissions of carbon dioxide 

have engendered a relentless elevation in global surface temperatures. This has led to a 

pronounced transformation in terrestrial precipitation patterns. The ramifications of this 

warming effect have been far-reaching, notably amplifying the frequency and intensity of 

extreme climatic events—ranging from droughts and heatwaves to intense rainfall. These 

phenomena have exerted a direct deleterious influence on crop productivity, exacerbating the 

crops' climate sensitivity, while concurrently diminishing their capacity for resilience. The 

collective outcome has placed formidable challenges on the realm of food production. While 

antecedent investigations have predominantly focused on the interplay between climate 

change and the corresponding responses in crop productivity, there remains an appreciable gap 

in understanding the intricate influence of extreme weather events on crop productivity, 

encompassing both the direct damages incurred and the associated shifts in sensitivity. 

Additionally, the potential role of anthropogenic interventions in ameliorating the adverse 

repercussions of climate change remains relatively nebulous. Furthermore, there exists a 

marked diversity in adaptive strategies across regions characterized by varying levels of 

economic development. Less developed regions are oftentimes reliant on direct harnessing of 

natural resources as a prospective avenue for mitigating the impact on agriculture. Conversely, 

regions that are in a state of developmental transition have exhibited a proclivity toward 

socioeconomic compensation as a mechanism to safeguard agricultural productivity. In 

contrast, regions that have achieved a high level of development necessitate a more nuanced 

approach in the form of environmentally tailored anthropogenic interventions, while 

simultaneously endeavoring to minimize the ecological costs incurred in the pursuit of 

agricultural production. Given the escalating trajectory of future warming, there is an exigent 

need to establish a comprehensive framework that can accurately estimate the dynamic 

alterations in the occurrence of extreme weather events, the concomitant losses in crop yields, 

and the underlying fluctuations in crop sensitivity. Concurrently, a concerted exploration is 

warranted to delineate distinct pathways that are commensurate with the socioeconomic 

disparities among nations, in a concerted effort to mitigate the adverse ramifications of climate 

change. 

In addressing the aforementioned scientific inquiries, this study conducts a corroborative 

investigation within representative regions covering a spectrum of economic development 

levels, namely North Korea and its surrounding areas, as well as the United States, which are 
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prone to recurrent extreme weather events on a global scale. Leveraging available 

environmental data and multiple-source models, we examine the impact of extreme weather 

events on regional food production and the feasibility and potential of mitigation strategies. 

By integrating empirical models, semi-empirical models, and mechanistic models with a 

wealth of environmental data, we replicate crop productivity at the site-specific, ecosystem-

wide, and regional scales. Building upon this foundation, we investigate the responsiveness of 

crop productivity to environmental factors across multiple scales, attributing their 

contributions. We unveil the enduring consequences of extreme weather events on crop 

production within the study regions, elucidating the long-term implications from the 

perspective of crop productivity losses and sensitivity dynamics. Furthermore, we quantify the 

potential effects of varying levels of economic development on societal resilience in mitigating 

food production reductions resulting from extreme weather events. Additionally, we explore 

the prospects for climate-smart agricultural practices in developed regions to alleviate crop 

climate sensitivity and curtail climate costs, as measured by greenhouse gas emissions per unit 

of food production. The main findings are as follows:  

(1) Simulations of situ crop productivity based on multi-dimensional environmental data 

and model. The research employed a pixel-wise modeling approach and various remote 

sensing indices, as well as phenological information, accurately portraying the dynamic 

evolution of rice cultivation distribution in historical North Korea and its surrounding regions. 

The Random Forest model performed admirably in predicting rice yield and total production 

interannual variability, with a high prediction accuracy of R2 = 0.83-0.87, significantly 

outperforming other empirical models. Furthermore, our study supported the feasibility of 

predicting rice yield one phenological stage in advance. The Random Forest model also 

successfully simulated ecosystem light use efficiency in croplands, exhibiting high accuracy. 

Finally, through parameter tuning of the Ecosystem Model (DLEM v4.0), we successfully 

captured changes in wheat yield, maintaining a high level of productivity simulation 

performance at the national scale. The DLEM model also reliably simulated greenhouse gas 

emissions and soil organic carbon, providing a dependable tool for climate cost assessment 

and national-scale food security monitoring. 

(2) Regional crop productivity prediction and its relationship with environmental factors. 

This study proposed a climate-similarity-based transferable framework for rice yield 

prediction in data-scarce regions. Compared to statistics from the Food and Agriculture 

Organization of the United Nations, the predictive results explained 78.72% and 76.89% of 

total production variability and 69.42% and 71.15% of yield variability in the WGP and SHP 
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scenarios, respectively. In this process, we found that SIF played a primary role in rice yield 

prediction, contributing more than 15%, followed by maximum temperature and 

evapotranspiration, explaining over 20% of rice yield variation. Additionally, we predicted 

regional biomass using an improved ecosystem light use efficiency model, identifying high 

temperature and heatwaves as the most critical environmental factors influencing rice biomass 

variation in North Korea. Finally, based on process models and remote sensing data, we 

successfully simulated historical changes in wheat productivity and greenhouse gas emissions, 

and conducted an in-depth analysis of influencing factors. Climate change and nitrogen 

fertilizer application played dominant roles in greenhouse gas emissions and yield change per 

unit greenhouse gas emissions, while land use, climate, and nitrogen fertilizer application had 

a greater impact on total greenhouse gas emissions and total production. 

(3) Characterizing the Response of Typical Regional Grain Production to Extreme 

Weather Events. Extreme heat events and extreme precipitation events in 2000 and 2007 

respectively led to significant fluctuations in North Korean rice production. With future 

climate warming, North Korea faces a higher risk of extreme heat and rainfall events. Without 

adaptation strategies, rice biomass in North Korea is projected to decrease by 18.9% and 20.2% 

by the 2080s under SSP245 and SSP585 scenarios, respectively, and rice total production is 

expected to decline by 13% and 14.4%, respectively. This will further strain an already fragile 

food production system, exacerbating future food insecurity. Additionally, the U.S. wheat belt 

has experienced an intensification of hot and dry events over the past sixty years, particularly 

during the wheat growing season, with over 75% of the region at risk of drought. These hot 

and dry events have led to an increase in greenhouse gas emissions intensity in over 70% of 

winter wheat planting areas and 90% of spring wheat planting areas in the United States. The 

sensitivity of greenhouse gas emissions intensity for spring wheat has increased 2.2 times, 

while for winter wheat, it has increased 5.4 times since 2008. In most experimental sites, wheat 

yields have experienced negative impacts from hot and dry climatic shocks, increasing the 

sensitivity of 29.9% of winter wheat sites and 27.5% of spring wheat sites. 

(4) Dominant Mitigation Measures for Different Development Levels in Regions Under 

Extreme Climate. Based on a comparative study of different economic development levels in 

North Korea and its surrounding areas, it was found that, at the present stage, social resilience 

contributes less to rice production in North Korea but significantly explains rice production in 

South Korea and China, increasing model explanatory power by over 26% and 100%, 

respectively. High temperatures and heatwaves pose a threat to rice production in South Korea, 

but resource utilization such as regional nitrogen input, rural population, and population aged 
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0-14 have reversed the impact of these climate shocks, even promoting higher rice yields. 

Similarly, resource utilization in China mitigates the adverse effects of extreme rainfall events. 

Non-linear models also demonstrate that in less developed regions (15.2%), social resilience 

contributes much less to grain production than in developed regions and developing regions 

(83.0% and 86.1%, respectively). Historical dynamic simulations show that conventional 

tillage (CT) and no-tillage (NT) significantly reduce the sensitivity of winter wheat to high 

temperatures in the U.S. Midwest. Particularly, CT has a more significant effect in northern 

regions' winter wheat and spring wheat planting areas, alleviating the negative impact of hot 

and dry climate events on production. Implementing climate-smart farming strategies can 

effectively reduce the sensitivity of GHGI to hot and dry climate in 31% of wheat areas in the 

United States, reducing the sensitivity of GHGI nationwide by approximately 9%. 

This study contributes to a deeper understanding of the relationship between extreme 

weather events and crop production, offering viable adaptation strategies for diverse economic 

development regions. Future research endeavors should strive to establish a more precise 

comprehensive framework for crop yield losses and dynamic sensitivities to effectively 

address the challenges posed by climate change. Moreover, it is imperative to thoroughly 

consider distinct pathways for mitigating the adverse impacts of climate change, taking into 

full account the socio-economic variations among nations and regions. This holistic approach 

aims to better safeguard global food security and achieve sustainability in agriculture. 

 

KEY WORDS: Extreme weather events; Productivity simulation; Yield losses; Climate sensitivity; 

Mitigation pathways 
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第一章  绪论 

1.1 研究背景、目的和意义 

人类的持续活动改变了地表分布和大气组成，直接或间接地影响地球的能量平衡，

从而导致全球气候系统的变暖。根据政府间气候变化专门委员会（IPCC）第六次评估

报告，21 世纪的全球地表温度比工业革命前期上升了约 1°C（IPCC 2021），且陆地增

幅（1.59°C）高于海洋（0.88°C）。全球气象记录显示，在过去几十年中，最热的 20 个

年份均集中在这一时期。除增温效应变强以外，气候变化还改变了全球陆地的降水格

局和频率。已经观察到极端天气事件的频率和强度增加（包括高温热浪、强降水、干旱

和野火）对生态系统、人类社会以及基础设施产生了广泛而深刻的影响。根据 IPCC 第

六次报告估计，在全球变暖 1.5°C 的情况下，非洲、亚洲、北美和欧洲大部分地区预计

会出现更加强烈且更频繁的暴雨和洪涝。大多数地区的极端气候事件在频率和强度上

都将变得更加频繁和严重，其中人为气候变化是变暖的主要驱动因素（姜彤等 2022）。

此外人为活动不仅增加了单一极端天气的发生频率和强度，同时也增加了复合极端事

件发生的概率。包括全球范围内同时发生的热浪和干旱，以及在全球特定地区同时出

现的火灾天气和洪涝灾害。 

气候变化和极端天气事件通常会直接损害作物生产力、增加作物气候敏感性和降低

作物恢复能力进而影响最终的粮食产出（图 1-1）。对于气候变暖的直接损害，可以解

释为作物生长期内由于变暖加剧导致的干热胁迫抑制了其光合能力、碳的分配与积累

（Eyshi Rezaei et al. 2015），并促进蒸腾作用和呼吸速率，加速水分耗竭（Innes et al. 

2015），从而限制产量形成（Chaves et al. 2002）。如果不考虑二氧化碳（CO2）的施肥

作用和人为适应性措施，每升高 1°C 的气温将导致全球小麦产量平均减少约 5.7%（Liu 

et al. 2016）。此外，关键生育期内的其他极端天气事件也会直接抑制作物的生长发育。

例如，小麦苗期的极端低温可能会导致幼苗发育迟缓甚至枯萎，而花期的霜冻事件也

会造成花朵不育，加剧减产风险（Fuller et al. 2007; Barlow et al. 2015）。气候变化不仅

会直接引发产量损失，还会通过改变作物的敏感性进一步加剧未来减产风险。作物产

量对未来气候变化的敏感性因作物类型、灌溉条件以及其他生物物理和社会经济因素

而异（Mondal et al. 2015），并且作物不同的生育期对气候变化的敏感性也存在巨大差

异。Trnka et al.（2016）的跨区域分析表明欧洲作物产量与气候的关系发生了显着变化，

并且在某些地区气候环境因素在最几十年对产量的影响比过去更大。尽管随着作物品

种改良和二氧化碳的施肥效应增强，在特定地区观察到了持续增加的作物产量，但是

在变暖的气候影响下，农艺的改变往往会将作物耐旱性的提高转化为更高的平均产量，



西北农林科技大学博士学位论文 

2 

不会降低田间作物的干旱敏感性（Lobell et al. 2014）。因此，在未来极端干热事件增多

的背景下，作物生产的敏感性以及敏感性的动态变化在很大程度上是未知的。 

 

图 1-1 作物生产力脆弱性关系示意图 

Fig. 1-1 Conceptual relationships of crop productivity vulnerability 

 

当作物生长不可避免受到气候变化和极端天气的扰动时，其生长发育从不良状态恢

复到正常水平的能力也决定最终的产量形成，这称之为作物的气候恢复力。恢复力的

概念源于生态学，描述了系统在外部扰动下仍能维持性状的能力（Holling 1973）。虽然

农业生态系统中不存在这种被广泛接受的恢复力的明确定义，但衡量农业恢复力的目

标是确定农业系统在受到扰动的情况下仍能蓬勃发展并确保其可持续性，以及恢复力

能在多大程度上支持粮食生产（O’Connell et al. 2015）。农业生产系统的恢复力可以通

过提高适应力和管理水平来增强，即应对生长胁迫的农业实践，如选择抗性作物品种、

调整作物种植日期、对土壤、水、养分、病虫害进行适当调控（Peltonen-Sainio et al. 2009; 

Olesen et al. 2011; Zhang et al. 2015b; Macholdt et al. 2019）。然而，由于农业生态系统的

复杂性，且随着时间、空间和下垫面环境的变化而变化，衡量其恢复力仍然具有挑战性

（Darnhofer et al. 2010）。此外，几乎很少的研究能够将社会经济环境下的人为活动纳

入到恢复力评价框架内。过去的研究大多基于定性的方式（包括案例归纳、访谈和相关

人员咨询）结合若干可变的恢复力指标评价了多个方面的农业生态系统的恢复力。例

如：Mahmood et al.（2023）使用主成分分析权重法和综合环境指标探究了孟加拉国的

社会生态恢复力。随着未来气候变暖，热浪和干旱等极端事件在生长季节可能变得更

加频繁和严重。相比于过去，当前气候条件下的农业系统受到扰动后可能更难恢复到
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此前的水平，无论农业管理水平如何，最极端的气候事件依然严重损害作物生产

（Schlenker and Roberts 2009; Gourdji et al. 2013; Toreti et al. 2019）。因此，亟待一个综

合的、定量的评价框架以估算气候变化下（极端天气）基于社会经济的恢复能力对于农

业生产的贡献，特别是不同经济发展水平下的对比研究。 

评价气候变化和极端天气事件对作物生产力的一个重要科学问题是现有的模型方

法和多源数据能在多大程度上跨尺度复现作物生产力。当前生产力评价方法可大致分

为三类：基于传统的回归模型、基于黑箱的机器学习模型、基于生长过程的机理模型。

机理模型可进一步细化为基于田间尺度的作物模型和面向区域尺度的生态系统模型。

与传统回归不同，机器学习模型大多是非参数的。它们可以拟合复杂的函数并具有卓

越的预测精度（Crane-Droesch 2018; Liu et al. 2018）。然而，机器学习经常因其黑箱性

质而受到质疑。黑箱模型专注于结果预测，而不推断产生这些结果的性质、动态和过

程。因此，机理模型虽然受限于参数校验和模型结构差异，但是其强大的解释性是统计

模型不可替代的。作物生产力的模拟与预测通常基于某一特定数据源，例如田间试验

观测、中尺度通量塔和近地卫星监测。随着模型技术的发展和应用需求，包含更多数据

源的产量模拟框架也被进一步开发。例如将田间试验、小型无人机和大尺度卫星观测

纳入同一个监测网络，以实时判断作物生长过程中的光合信息、结构信息和其他生理

生态信息（Zhou et al. 2017; Schut et al. 2018; Mateo-Sanchis et al. 2019）。然而，多样的

模型和数据源在跨尺度的研究中复现作物生产力的能力仍然未知。 

朝鲜作为全球社会经济欠发达地区的代表，自 20 世纪 90 年代以来，频繁遭遇极

端气候事件以及衍生的自然灾害，导致粮食生产急剧下降，使其不得不依赖国际援助

和进口以填补国内的粮食缺口。例如 1993 年的冻灾、1994 年的冰雹、1995 至 1996 年

的严重洪水、1997 年的台风和干旱，以及 1998 年的霜冻等（Bhatia and Thorne-Lyman 

2002）。此外，朝鲜封闭的国界限制了其粮食生产数据的获取，并导致已有的公开数据

连续性和系统性不足，这限制了机理模型在该地区的应用。然而，与朝鲜毗邻的中国东

北地区和韩国却具有相似的气候特征和不同的经济发展水平，这为探究社会恢复力减

轻极端气候事件的负面影响并促进国家粮食安全提供了天然案例（Shi et al. 2022）。相

比之下，美国是全球经济发达地区和大型农业集约化的代表，其在全球小麦生产中占

有举足轻重的地位，贡献了超过 10%的全球小麦总产量，且占据着 30%的出口份额。

然而，过去四十年来，严重的干旱和高温热浪对美国小麦生产造成了显著的冲击，可能

导致冬季小麦产量减少 10%-40%。在美国中部地区，极端的干热气候使得受影响县区

的小麦年均产量损失高达 9 千克/公顷，相当于国内冬小麦产量减少了约 190 万吨，这

些挑战对美国小麦产业及全球粮食供应链带来了重要而深远的影响。该地区小麦生产

依赖先进的农业技术和现代化农机设备，包括精细的播种、施肥、灌溉以及病虫害管理

等诸多环节。高效的生产模式和科学的农业管理手段保障了小麦产量的持续性高水平。
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此外，发达国家的农业生产不仅需要保障国家粮食安全，还需要关注生产中的气候成

本，尽可能地减少单位生产中释放的温室气体。并且充足的数据资料为使用机理模型

模拟作物产量和温室气体排放敏感性以及量化因环境制宜的人为环境方案提供了重要

基础。 

因此，针对以上科学问题，本研究以全球极端天气频发的典型气候区（朝鲜和美

国）为研究对象，试图（1）基于不同的模型和多源数据复现站点尺度、生态系统尺度

和区域尺度的作物生产力；（2）分析多尺度下作物生产力与环境因素的响应关系；（3）

从作物生产力损失和敏感性动态变化的角度，揭示极端天气事件对作物生产和粮食安

全的长期影响；（4）量化典型气候区优势性缓解措施减少极端天气负面影响的潜力。

上述分析对于我们理清气候脆弱区极端天气发生特征与粮食生产之间的动态关系以及

人为活动如何影响气候变化与粮食生产的发展进程具有重要作用。通过探究优势性缓

解措施的潜力，为政府部门在全球气候变化下制定合理的粮食生产规划和科学有效的

气候风险应对策略提供了重要依据。该研究有助于提高全球粮食安全意识、调整粮食

战略和社会经济政策，以确保可持续的粮食生产与供应。 

1.2 国内外研究进展 

1.2.1 气候变化对区域粮食安全的影响概况 

近年来，全球气候变化以气温升高为主要特征，已经成为全球范围内备受关注的

议题，也是当今各国学者研究的前沿热点。政府间气候变化专门委员会第六次评估报

告指出，21 世纪全球地表温度比工业革命期间高出约 1°C，且陆地增幅高于海洋。世

界气象组织统计资料显示，自有气象记录以来，20 个最热的年份都出现在过去几十年

中。气候变暖及其影响超出了研究人员的预期，这种变暖趋势预计将在未来相当长的

时间内持续存在（Huang et al. 2017）。自 20 世纪中叶以来，全球范围内极端气候灾害

事件的发生频次和强度都呈现明显上升趋势。西欧国家近些年遭受连续的高温热浪，

对当地居民的生产和生活造成了严重影响，形成前所未有的气候变化挑战。与此同时

非洲大陆由于高蒸发和低降水，其干旱也日趋严重。根据联合国减灾风险办公室的数

据，1998 年至 2017 年期间，全球发生了七千多起重大自然灾害事件，其中超过 90%与

气候变化密切相关。洪水和风暴是发生频率最高的灾害类型，占比约为 43%和 28%。 

农业对气象条件极为敏感，自古以来“靠天吃饭”是农牧生活的主旋律，这种脆

弱性使得农业成为受气候变化影响最为显著的领域之一。国内外学者已广泛研究了气

候变化对主要作物（例如水稻、小麦、玉米）的多方面影响，包括生长过程、品质、产

量、生产成本以及种植制度等。然而，不论气候因素如何演变或者种植环境如何变化，

作物产量一直是研究关注的核心问题。气候变化背景下的温度上升和水资源供应不足

直接导致了干热胁迫的发生（许迪等 2019），进而改变作物的光合能力、生长周期和病
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虫害环境，显著降低农作物的田间生产力。试验研究表明，夜间最低温度每升高 1℃，

早稻产量降低 5.42-9.48%，而晚稻产量提高 8.99-11.28%。夜温升高有利于早、晚稻的

分蘖，但不利于颖花分化，使得早稻结实率下降（魏金连等 2014）。Liu et al.（2016）

利用历史观测和多源回归模型在站点尺度进行了模拟研究，结果显示全球气温每升高

1°C，小麦单产将减少~4-6%。他们同时指出寒冷地区对温度升高的响应比在温暖地带

更为强烈。农业生产系统模拟的研究结果发现当气温升高 1°C 和降水减少 10%时，全

球玉米平均产量将分别减少 6.5%和 2.8% （Lobell and Asseng 2017）。尽管气候变化的

负面影响在全球不同地区被广泛报道，然而气候变化对粮食生产的实际影响因地而异，

这取决于地理分布、下垫面环境和作物品种的差异。Shaw et al.（2022）发现气候变化

普遍损害亚洲的粮食生产，区域差距预计将不断扩大，特别是在高排放的情景下。

Chandio et al.（2023）利用最小二乘法和统计数据探究了气候变化对南亚作物生产的影

响，他们发现温度和碳排放对该地区的长期作物生产造成了不利影响，而降雨有利于

该地区的作物生产。Chaudhary and Hanif（2022）认为虽然气候变化对尼泊尔、孟加拉

国和缅甸等国家的粮食安全产生不利影响，但也能让巴基斯坦受益。 

现有的间接证据表明，目前观察到的粮食不安全人数中至少有一些是由于极端天

气事件造成的（FAO et al. 2021）。例如，Verschuur et al.（2021）研究了 2007 年莱索

托的干旱，强有力的证据表明人类引起的气候变化加剧了干旱，导致粮食短缺加剧、价

格上涨和严重的粮食不安全。随着未来 CO2 浓度和气温持续攀升，由此产生的粮食生

产风险也在持续增加，特别是对于低收入的气候脆弱国家。农业模型比较和改进项目

基于最新一代全球网格作物模型和气候情景的集合（AGMIP，第 6 阶段）预测表明，

在 SSP126 情境下，玉米生产力下降了~5%；而在 SSP585 情境下，玉米生产力下降了

~23%（Jägermeyr et al. 2021）。随着气温从 1.5°C 上升至 2-4°C，全球主产区的玉米单

产损失预计将大幅增加（Tigchelaar et al. 2018; Gaupp et al. 2019）。此外，极端天气事件

导致储存和分配的基础设施损坏以及粮食供应中断也将影响粮食生产和多样性

（Bezner Kerr et al. 2022），进而导致粮食贸易下降。在中等脆弱性-高变暖情景（SSP260）

中考虑到 CO2 施肥效应，Hasegawa et al.（2018）预计与没有气候变化的情景相比，到 

2050 年面临饥饿风险的人数将增加 2400 万。在 CO2 施肥效应较小的低变暖情景

（RCP2.6）下，这一数字会增加约 7800 万。同时考虑到气候变化和缓解政策的影响，

在高脆弱性-高变暖情景下（SSP370），预计到 2050 年低收入国家将有多达 1.83 亿人

因气候变化而营养不良（Mbow et al. 2019）。即使大气中 CO2 含量的增加具有无可争议

的施肥作用，然而这种施肥效应通常假设 CO2 浓度对应于气候变暖超过 3°C 的情景

（胡根华和鲁向晖 2017）。此外，只有考虑其他限制因素（例如水或氮气）的协同作用

下才能实现未来产量增加。一项模型研究结果表明，假设到 2100 年气温将上升 6°C

（RCP8.5），尽管 CO2施肥作用可能对小麦、大豆和水稻产生积极影响，但这些积极效
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应将会被水资源等不利因素所抵消（Lombardozzi et al. 2018）。 

综上所述，极端天气事件对全球主要粮食作物的生产力造成了严重破坏，特别是

对于低收入的气候脆弱性地区。随着未来变暖加剧，由此产生的负面效应将会进一步

威胁全球粮食安全，造成数以万计的人口面临饥饿。即使部分地区的作物生产力会受

益于温度变暖和 CO2 浓度升高，但不足以扭转全球愈演愈烈的粮食不安全状况。 

1.2.2 极端天气事件对粮食生产的影响机制 

气候变暖和降水变异性的上升导致了极端气候事件发生频率和强度的增加（Frich 

et al. 2002; Sui et al. 2018）。作物生长周期中，发生的极端天气事件可能会造成严重的

产量损失。特别是极端干旱、高温、霜冻、强降水事件，这几种极端天气事件被广泛认

为对作物生长发育具有重大影响（Guarin et al. 2020）。 

干旱被认为是全球粮食安全面临的最严重威胁之一，其对作物生产力的影响可能

超过其他极端天气事件造成的影响总和（刘宪锋和傅伯杰 2021）。面对有限的水资源，

迅速增加的人口压力将会进一步扩大未来粮食需求，加剧干旱的负面影响。干旱的首

要影响是抑制了种子萌发以及植物建立健康种群的能力（Kaya et al. 2006）。例如，在

一项豌豆试验中，干旱胁迫影响了 5 个豌豆品种的发芽和幼苗生长（Okçu et al. 2005）。

由于渗透压降低，细胞生长是对干旱最敏感的生理过程之一。具体而言，作物通过木质

部从根部吸收水分，并将其运输到植物的各个部分。如果遭遇严重缺水，水分在木质部

和伸长细胞之间的流动可能会受阻或中断，这阻碍了伸长细胞的正常伸展，从而限制

了植物的生长（Nonami 1998）。此外在干旱条件下，有丝分裂、细胞伸长和扩展会受到

损害，导致作物株高减小、叶面积下降（Nonami 1998; Kaya et al. 2006; Hussain et al. 

2008）。干旱还会对作物不同物候期的发育过程产生影响，进而阻碍产量形成。例如，

在花期遭受干旱的情况下，作物无法获得足够的养分和水分来支持穗的正常发育，从

而影响了谷物产量（Yadav et al. 2004）。此外，干旱胁迫还会影响灌浆期蔗糖合成酶、

腺苷二磷酸葡萄糖焦磷酸化酶、淀粉合成酶和淀粉分支酶的活性，抑制了从简单碳水

化合物合成淀粉的过程（Ahmadi and Baker 2001; Taiz et al. 2015）。对于特定作物来讲，

水分胁迫会导致黑麦的花期和籽粒灌浆期缩短（Estrada-Campuzano et al. 2008）。此外，

水分胁迫还会延缓玉米植株进入吐丝期，导致开花到吐丝的时间间隔延长，从而对玉

米产量产生不利影响（Cattivelli et al. 2008）。在小麦抽穗后，尽管干旱对籽粒灌浆速率

的影响较为有限，但抽穗期的缩短依然影响了小麦成熟期的干重（Wardlaw and 

Willenbrink 2000）。总之，干旱降低了植物的生长和发育水平，进而抑制开花和灌浆过

程，最终导致作物减产甚至绝收。 

热胁迫通常被定义指植物所遭受的高温环境条件，超出其正常耐受范围，并对其

生长、发育产生不利影响的现象，它在特定气候带发生的程度取决于白天/夜间发生高
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温的概率和持续时间。热胁迫和产量损失之间的关系也在许多研究中得到确认

（Semenov and Shewry 2011; Innes et al. 2015; Pagani et al. 2017），这种关系可以用一系

列的机制解释，包括缩短作物的发育时间、引发器官发育不良以及降低光感知和碳同

化过程（光合作用、呼吸作用和蒸腾作用）（Eyshi Rezaei et al. 2015; Innes et al. 2015; 

Stratonovitch and Semenov 2015）。高温可能直接改变作物现有的生理过程，也可能间接

改变发育模式，这些反应可能因物候阶段而异。例如，在种子灌浆过程中，作物暴露于

高温会加速衰老，减少结实率和种子重量，并降低产量（Siddique et al. 1999）。这是因

为在高温下，植物通常会转移水、氮和其他营养元素以应对热胁迫，因此可用于生殖发

育的光合产物受到限制。热胁迫对发育中的种子的长期影响包括延迟发芽和种子活性

丧失，从而导致出苗减少。随着温度持续上升，玉米胚芽鞘在 40 °C 时生长减缓，在

45 °C 时生长停止（Weaich et al. 1996）。高温导致玉米和甘蔗芽的干物质量、相对生长

率和净同化率显着下降，但叶片生长受到的影响很小（Ashraf and Hafeez 2004）。例如，

在高温下的甘蔗表现出节间变小、分蘖增加、衰老提前以及总生物量减少等特征

（Ebrahim et al. 1998）。在小麦中，籽粒重量和数量都对热胁迫十分敏感，Ferris et al.

（1998）发现成熟时每穗的籽粒数量随着温度的升高而下降。高温对番茄雌雄器官减

数分裂、花粉萌发和花粉管生长、胚珠活力、花柱位置、花粉粒数、受精过程、原胚生

长等生殖过程均有不利影响。热胁迫对许多植物的另一个影响是在开花前或花期施加

高温时诱导不育现象。豆类在花期对热胁迫同样敏感，仅暴露在高温数天就可能因落

花或荚果败育而导致严重的产量损失（Siddique et al. 1999）。总之，根据现有研究，植

物对高温的反应因植物种类和物候阶段而异。大多数植物的生殖过程显著受到高温的

负面影响，进而影响受精过程，最终导致作物产量下降。 

特定温度的组合对某种作物的生长发育来讲可能是最佳温度范围，但是对另一种

作物可能会产生胁迫。过去的研究普遍观察到，原生于热带或亚热带的作物暴露在非

冰点温度时，会表现出冻伤的症状。例如，玉米、大豆、棉花、番茄等作物暴露在低于

10-15℃的温度下会出现损伤迹象（Guy 1990; Lynch 1990）。这种低温损伤现象因作物

而异，取决于作物对低温的敏感性。暴露于低温胁迫下的作物表现出各种表型症状，包

括叶片减少、枯萎和黄化，并可能导致坏死影响产量的形成。低温胁迫通常导致发芽不

良、幼苗发育迟缓、叶片变黄、枯萎以及分蘖减少。作物生殖生长阶段的低温胁迫会导

致抽穗延缓和花粉不育，这被认为是导致作物减产的关键因素之一（Suzuki et al. 2008）。

冻害对作物的主要不利影响主要表现低温胁迫引起脱水导致的细胞质膜损伤

（Steponkus 1984; Steponkus 1993）。过去的研究已经注意到，低温致冰是造成作物损害

的真正原因。在低温胁迫条件下，作物组织的细胞外间隙中的水分会形成冰结晶，这一

区域的溶质浓度相对较低。因此，在细胞外间隙中的冰晶将在该区域与周围细胞之间

形成压力梯度。由于这个梯度的存在，胞质内的水分子将沿着梯度从细胞质向细胞外
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间隙迁移。这一过程导致细胞外间隙中现有的冰晶增多，从而对细胞壁和质膜施加机

械压力，最终导致细胞破裂（McKersie and Bowley 1997; Uemura and Steponkus 1997）。

总之，低温胁迫损害了细胞器和生物膜的完整性，进而导致溶质泄漏和分区性丧失。此

外，冻害还会损害作物光合作用、蛋白质合成和其他代谢过程。 

随着气候变化加剧，在全球各地已经观察到了降水增加和极端降水事件增多的趋

势，因此洪水发生的可能性更高（Palmer and Räisänen 2002）。然而，确定降水增加与

洪水之间的因果关系十分困难，但不可否认的是在当前气候条件下，强降水事件可能

会对农业生产造成巨大损害。例如，1993 年美国中西部洪水给农民造成约 80 亿美元

的损失，这一数字约占洪水总损失的 50%（Floods 1995）。1997 年美国北达科他州红

河洪水也对农业生产造成了负面影响，总损失约 10 亿美元。2001 年，红河和密西西比

河的发生洪水泛滥导致大范围农作物播种推迟。除了洪水的直接损害之外，土壤湿度

过高也是极端降水事件造成农作物损失的一个主要因素（菅艺伟等 2021）。过度潮湿

的土壤由于缺氧可能会损害作物的地上和地下部分（Kozdrój and van Elsas 2000），间接

增加植物病虫害的风险（Ashraf and Habib ur 1999）。此外，极端潮湿的土壤由于无法进

行机械操作而导致播种或收获延迟，进一步损耗作物可收获的产量。例如，1993 年密

西西比州洪水期间，由于持续大雨导致土壤水分饱和，大约造成 70% 的农作物损失。

作物保险数据显示（http:www.rainhail.com），过去的二十年里，爱荷华州农民因土壤湿

度过高而遭受的损失是直接洪水损失的五倍。因此，在估计极端天气事件对粮食生产

影响的时，由极端降水可能导致的作物减产风险需要被进一步考虑纳入到相关评估框

架中去。 

1.2.3 基于多源模型和数据模拟作物生产力 

作物产量模拟与预测通常基于某一特定数据源，例如田间试验观测、中尺度通量

观测塔和近地卫星监测。随着模型技术的发展和应用需求，包含更多数据源的产量模

拟框架也被进一步开发，例如将田间试验、小型无人机和大尺度卫星观测纳入同一个

监测网络，以实时判断作物生长过程中的光合信息、结构信息和其他生理生态信息

（Zhou et al. 2017; Schut et al. 2018; Mateo-Sanchis et al. 2019）。过去几十年，基于单一

数据源或多数据源组合的作物产量预测获得了极大的进步。然而，由于作物生产与环

境之间的复杂动态关系以及作物内部基因差异，现有的模型难以全面刻画作物发育和

最终的产量形成。 

估算作物产量的方法可以是经验、半经验或者是机理模型。经验模型通常使用实

测的作物产量或者区域统计产量与相关遥感的植被指数（VIs）建立关系，这种关系可

以是线性或非线性的。线性模型通常是建立 VIs 与产量的一次、二次甚至更复杂的数

学关系，这种模型在全球范围内不同地区也得到了很好的验证，但它们通常缺乏严格

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0959378002000080#BIB15
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的生理生态学理论基础并且往往不能扩展到其他地区，面对复杂的自然环境不能很好

的解释产量形成。相比于线性模型，以机器学习为代表的非线性模型应运而生，在解决

复杂环境因子之间的共线性问题以及多因子与产量的关系方面有着突出的表现。此外，

为解决实际产量的模拟误差，更多的研究倾向于提升产量模拟精度而忽略产量形成时

复杂关系，因此经验黑箱模型被大量应用于产量预测以满足利益相关者的需求。随着

样本量的增加，机器学习模型更加适应复杂自然环境，预测的结果不断逼近真实的产

量水平。 

机理模型通常是基于过程的作物模型或者生态系统模型，使用生态生理过程的定

量描述来模拟环境变化和管理措施影响下的作物生长发育。因此，基于过程的作物模

型可以用于了解作物基因型、管理和环境之间的相互影响（Messina et al. 2009）。作物

模型被广泛用于研究气候变化对农业生产力的潜在影响（Rosenzweig et al. 2014; Asseng 

et al. 2015）并探讨在当前形势下的管理选择 （Hochman et al. 2009; Kassie et al. 2016）。

然而，基于过程的作物模型通常为小规模农场的适应决策提供信息（Chenu et al. 2017; 

Jones et al. 2017）。由于作物模型最初旨在支持农民决策，因此其侧重于同质条件下的

田间尺度的产量模拟。此外，这些模型通常采用简化的水文、能量和生物地球化学循环

过程。这些特性限制了它们在模拟区域作物生产、评估缓解潜力以及农业管理对环境

影响的能力。包含农业模块的陆地生物圈模型为更广泛的农业气候变化减缓和适应提

供了新的见解（Bondeau et al. 2007; McDermid et al. 2017; Lombardozzi et al. 2020）。大

多数陆地生物圈模型都涵盖了详细的水文、生物物理和生物地球化学过程，并且可以

进一步与大气环流模型和海洋模式相耦合，以预测未来的气候变化对地球生态系统的

影响（Alo and Wang 2008; Fisher et al. 2014）。因此，它们可用于模拟历史和未来气候

情景下的区域作物生产力，评估农业管理方案的缓解潜力，并量化农业-气候-环境系统

内碳、水、养分和能量的交换。耦合作物生长过程和农业管理实践的生态系统模型不仅

能够提供精细的生产力模拟，还能够捕捉农业过程中的温室气体交换和土壤有机碳动

态变化。这一方案系统地刻画了环境变化和人为管理对农业生产的影响，以及农业活

动对气候的反馈机制。因此，它为解决粮食安全和气候变暖的减缓效应提供了可行性

方案。然而，无论是面向田间的作物模型还是面向区域的陆地生物圈模型，都需要许多

强迫数据和参数驱动模型运转，包括土壤理化特征、管理措施和农业气象数据、作物遗

传信息、生理生态参数和模拟设置等系数（Li et al. 2015; Masutomi et al. 2016）。因此这

种模型的区域应用是复杂的，并受到输入数据和参数不确定性因素的阻碍。 

半经验模型包含经验模型与机理模型优点，既不需要大量的强迫数据和参数，也

能从植物碳同化与分配的角度解释其生长发育。半经验模型为代表的是光能利用模型，

将生产力估算为植物吸收的能量乘以光合作用过程中将能量转化为固定碳的实际光能

利用率（Monteith 1972b），再通过环境胁迫因子和经验参数计算净初级生产力和产量。
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近期的研究表明，利用卫星反演的作物生产力结合作物特定收获指数可以可靠地估计

收获产量（Xin et al. 2013; Guan et al. 2016; Yuan et al. 2016）。光能利用率模型有两个基

本假设：（1） 总初级生产力（GPP）与吸收的光合有效辐射（APAR）线性相关；（2）

实际光能利用率（𝐿𝑈𝐸𝑚）源自于环境条件影响下的理论最大光利用效率（𝐿𝑈𝐸0），例

如温度或水分胁迫。光能利用率模型的一般形式可以表示为： 

 mGPP APAR LUE=    （1-1） 

 APAR PAR FAPR=   （1-2） 

 ( )0 , ,...mLUE LUE f T P=   （1-3） 

其中 PAR 是光合有效辐射，FPAR 是 PAR 被吸收的比例，𝑓(𝑇, 𝑊, … )表示环境条件，

例如气温 f （T ）和降水 f （P）。Yuan et al.（2016）基于卫星的光利用效率模型结合收

获指数和碳分配系数，模拟了欧洲和北美 12个站点的不同类型的作物产量。结果表明，

部分试验点的产量被低估了 32-61%，而在其他站点高估了 34-55%。 

1.2.4 缓解气候变化对作物生产的负面影响 

根据 IPCC 的气候脆弱性框架，可将特定地区的气候脆弱性划分为三个层面，即

暴露度、敏感性和适应力。对于农业生产来讲，暴露度被归纳为作物生长发育阶段所面

临的自然环境变化，包括气候、土壤、生物等多方面的影响。而敏感性更多的是面向作

物本身，由自身的基因型所调控，敏感性会随着环境的变化而不断改变，朝着更适应当

前环境的方向发展（图 1-1）。当环境变化足够稳定时，当地的作物依靠自身的耐受性

和调控机制足以应对复杂的环境变化。然而随着气候变暖加剧，环境变化的稳定状态

被打破，导致极端环境事件超过了作物本身的适应机制，且基因的演化速度远远低于

环境改变的速度。因此，需要人为干预以提高作物对气候变化的适应能力。一般而言，

提升作物适应力的人为活动可分为直接和间接两种。直接适应措施包括培育抗性品种、

基因编辑技术、肥料和营养管理、水资源管理和农药化学保护（房世波等 2011），间接

适应措施包括土壤管理、生态系统保护、经济补偿、农业教育和培训、人口意识和政策

支持。 

过去的研究主要集中在人为活动下的直接适应措施，以探讨它们对作物在抵抗气

候变化方面的影响。对全球 1700 多个已发布模拟的新数据集进行的荟萃分析表明，作

物层面的适应性措施使模拟产量平均提高 7-15%，这种适应包括品种、种植时间、灌溉

和作物残茬管理的变化（Challinor et al. 2014）。品种调整是作物适应性提高的关键措施。

在北欧地区，引入了抗旱、耐病虫害和耐热的小麦和大豆品种，以增加产量并提高作物

的抗性（Peltonen-Sainio et al. 2018; Zhao et al. 2022b）。同样，在南欧和中欧，耐旱品种

的使用有助于缓解蒸散发增加和降雨量变异性大引发的负面效应（Zhao et al. 2022b）。

https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/crop-residue-management
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其次，水资源管理和灌溉策略在气候变化适应中发挥了关键作用。Lychuk et al.（2017）

改进的灌溉系统提高了美国东南部农田的水资源利用效率，预计使未来玉米产量增加

29-33%，并减轻干旱对农业的不利影响。此外，作物保护和风险管理措施（如作物保

险和气象预警系统）在全球范围内的广泛应用也成功地帮助农民减少极端天气事件造

成粮食产量损失（Yin et al. 2016; Pertot et al. 2017; Gobin 2018）。种植日期调整是另一

个适应气候变化挑战的关键措施，Laux et al.（2010）在撒哈拉以南通过筛选最佳的播

种日期，使得花生和玉米产量相比于基准期分别增加 30%和 15%。由播期和品种调整

（种植晚熟品种）带来的生产收益也在全球其他地方被观察到（Woo et al. 2022）。近些

年混合生产系统也越来越受到关注，这些系统将多年生和一年生的作物、牲畜和渔业

相结合，提高了农业的生态系统恢复力、粮食安全和生计多样性（Baker et al. 2023）。 

随着气候变化的负面影响加剧，间接适应措施也被逐步纳入到气候缓解方案中，

并在特定地区发挥了重要作用。一项基于尼日利亚的研究发现气候适应受到资金不足

等障碍的制约，其中资金、物质和人力资源的缺乏占据了主要障碍的 70%

（Oluwatimilehin and Ayanlade 2023）。资金不足可能是经济薄弱地区提高适应能力的主

要限制，经济限制不仅体现在农业，还通过限制其他行业间接影响农业投入

（Oluwatimilehin and Ayanlade 2023）。此外，Mase et al.（2017）证实农民的风险认知和

态度对于应对气候变化的挑战至关重要。农民对自己农场的风险的看法、对创新的理

解以及适应态度是决定适应行为的最重要因素。在埃塞俄比亚，性别差异对适应策略

选择产生显著影响，特别是妇女为主的家庭更受到严重的气候变化的影响，因为她们

缺乏资源获取和控制的能力（Assefa and Gebrehiwot 2023）。此外，多源概率分析表明

气候适应策略还受到家庭财富和人口特征的影响，农民适应选择的主要决定因素来源

于性别、年龄、教育程度、家庭规模、农场规模、非农业收入、牲畜、信息获取、推广

服务以及距市场中心的距离（Adamseged and Kebede 2023; Assefa and Gebrehiwot 2023）。

总的来说，这些研究强调了全球范围内的间接气候适应策略的多样性。深入的研究和

实践有助于更好地理解和改善适应策略，以提高农业对气候变化的适应能力，为农业

的可持续性和粮食安全提供更全面的解决方案。 

1.3 研究内容 

（1）基于多源模型和数据模拟典型区域站点尺度粮食生产力 

以全球典型的极端气候敏感区为例（朝鲜，韩国，中国辽宁、吉林省和美国小麦

区），采用机器学习模型（经验模型）、改进的生态系统光能利用模型（半经验模型）和

基于过程的陆地生态系统模型（机理模型）模拟站点尺度粮食生产力。充分考虑可用的

环境因素，包括气象因子、物候信息、多种植被指数、遥感光谱信息和极端气候指数，

探究现阶段主流模型模拟气候敏感区作物生产力的潜力。 
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（2）区域粮食生产力的预测及其与环境因素的响应关系 

将多源模型和数据从站点尺度扩展到区域尺度，模拟典型区域作物生产力长期的

时空变化趋势。基于气候相似性原理，提出一种基于机器学习和可扩展数据的可迁移

模型，预测数据稀疏地区（朝鲜）水稻生产力。采用站点升尺度的方法结合空间环境信

息，将生态系统光能利用率模型用于区域生产力预测，并分析长期的生物量变化特征。

基于多源格网驱动因子的生态系统模型，模拟美国小麦区过去 60 年作物生产力以及温

室气体排放并分析其作物生产的气候代价。基于相关性分析、变量重要性分析和多情

景模拟控制试验，探究不同模型模拟的作物生产力对环境因素的响应关系，并归因影

响作物历史生产力动态变化的关键环境因素。 

（3）典型区域粮食生产对极端天气事件的响应特征 

从作物生产损失和敏感性的角度，揭示极端天气事件对典型区域粮食生产的影响。

使用 27 个全球气候模式和两种未来气候情景，计算朝鲜气候变化下极端天气的发生风

险（2021-2100 年），并定量化估算未来气候变化下朝鲜水稻产量损失。此外，基于滑

动窗口结合相关系数法分析美国小麦生产中作物产量、温室气体排放及其气候代价对

极端干热事件的响应关系，并探究小麦生产中气候代价敏感性的长期变化趋势。 

（4）探究典型气候区优势性缓解措施的效果 

基于相似的气候敏感性但是不同的社会经济发展水平的典型气候区（朝鲜、韩国

以及中国辽宁和吉林省），采用社会恢复力框架和调节模型，探究社会恢复力对于缓解

极端气候对区域粮食生产负面影响的能力。通过随机森林模型和部分依赖分析（PDP）

定量化评估社会恢复力对粮食生产影响的非线性变化和阈值。气候智慧型耕作方案被

用于探究缓解小麦生产对极端干热事件敏感性的潜力。定量化估算气候智慧型耕作实

践缓解小麦产量、温室气体排放及其气候代价敏感性的能力以及时空动态特征。 

1.4 技术路线 

本研究基于多源环境数据和多过程模型模拟典型气候敏感区多尺度粮食生产力。

在此基础上探究气候敏感区粮食生产力与环境因素的动态响应关系。分析气候变化下

极端天气事件对区域粮食生产的影响（产量损失和敏感性变化）。最后根据环境特征和

经济发展水平提出基于社会恢复力和气候智慧型管理的缓解方案，并进一步量化了该

方案缓解潜力。具体技术路线如图 1-2 所示： 
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图 1-2 本研究技术路线图 

Fig. 1-2 The framework of this study  
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第二章  材料与方法 

2.1 研究区域概况 

本论文以朝鲜和美国小麦区为例探究极端天气事件对粮食生产的影响以及不同发

展水平下优势性缓解措施的潜力。朝鲜和美国是全球极端天气事件频发地区，展示了

极高的气候暴露度和不同的极端气候特征。此外，这两个地区代表了多样的发展水平，

为我们探究社会恢复力的缓解效应和气候智慧型管理减少粮食生产的气候代价提供了

模板案例。 

朝鲜位于东亚，东临日本海，西濒黄海，北界与中国接壤，南隔朝鲜湾与韩国相

望。水稻在朝鲜的粮食生产中占据了超过 60%的份额，为该国 2500 万人口的生活提供

主要口粮（Dill et al. 2021）。由于其独特的气候条件（如高纬度位置和季风气候影响），

极端天气事件对朝鲜农业和生态系统的影响较为显著。在过去的二十年里，由于低生

产率、政治孤立以及极端天气等因素，朝鲜频繁遭受饥饿和营养不良的困扰（Dill et al. 

2021）。尤其是自 20 世纪 90 年代以来，频繁的自然灾害导致朝鲜的粮食生产急剧下降，

使其不得不依赖粮食援助和进口以填补粮食缺口，如 1993 年的冻灾、1994 年的冰雹、

1995 至 1996 年的严重洪水、1997 年的台风和干旱，以及 1998 年的霜冻等（Bhatia and 

Thorne-Lyman 2002）。即使进入 21 世纪，朝鲜的粮食产量仍然无法满足人口需求，粮

食赤字问题依然严重甚至呈现增加趋势（McCurry 2012; Crespo Cuaresma et al. 2020）。

此外，封闭的国界限制了朝鲜的统计数据获取，导致公开数据的连续性和系统性不足。

难以获取的大量数据和参数，使得机理模型在该地区的应用受到了极大挑战。然而，与

朝鲜毗邻的中国东北地区和韩国却具有相似的气候特征（图 2-1），且能够获得完整的、

公开可用的统计数据。尽管朝鲜（根据世界银行的分类，朝鲜被归类为欠发达地区）与

其邻国（韩国，发达地区；中国，发展中地区）在气候条件上有相似之处，但社会经济

发展水平却存在巨大差异，这为本研究模拟数据稀疏地区作物生产力并量化社会恢复

力的缓解潜力提供了有力支持（Shi et al. 2022）。 
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图 2-1 朝鲜，韩国，中国辽宁、吉林地理气候与水稻种植分布的空间格局。种植强度 0.2 ~ 

0.4 为水稻低频种植区，0.4 ~ 0.6 为中频种植区，0.6 ~ 0.8 为高频种植区，大于 0.8 为多年种植

区。图中缩写代表了具体的气候分区，详情参见 Beck et al.（2018） 

Fig. 2-1 Spatial patterns of geographical and climatic distribution across North Korea, South Korea, 

and Liaoning and Jilin province of China. Cropping intensity values of 0.2–0.4 are considered as low-

frequency rice planting areas, 0.4–0.6 are medium-frequency areas, 0.6–0.8 are high-frequency areas, and 

greater than 0.8 as the perennial planting areas. 

 

美国是全球社会经济发达和大型农业集约化的代表国家，其小麦种植在全球小麦

生产中占有举足轻重的地位。据统计，美国小麦产量贡献了超过全球小麦总产量的 10%，

且占据着 30%的出口份额。美国的小麦种植范围广泛分布于各州，涵盖多样的气候和

土壤条件，为多元的小麦品种提供了适宜的生长环境（图 2-2）。美国小麦生产依赖先

进的农业技术和现代化农机设备，包括精细的播种、施肥、灌溉以及病虫害管理等诸多

环节。高效的生产模式和科学的农业管理手段保障了美国小麦产量的持续性高水平，

这取决于发达社会经济水平。然而，过去四十年来，严重的极端天气事件（干旱和高温

热浪）对美国小麦生产造成了显著的冲击，导致冬小麦年际产量损失 10%-40%，并释

放大量的温室气体。在美国中部地区，极端的干热气候使得受影响县区的小麦年均产

量损失高达 9 千克/公顷，相当于国内冬季小麦产量减少了约 190 万吨。这些挑战对美
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国小麦产业及全球粮食供应链带来了重要而深远的影响。此外，发达国家的粮食生产

不仅要保障国家粮食安全和全球供应链的稳定，还要尽可能地减少作物生产中的温室

气体排放，以满足雄心勃勃的气候承诺。因此，其丰富的、可获取的多源数据为机理模

型的模拟提供了必要支持，在模拟作物生产力的基础上，有助于进一步探究生产过程

中气候代价的敏感性以及因环境制宜的人为管理活动的缓解潜力。 

总而言之，以上的案例有助于本研究分析多源模型模拟作物生产力的性能以及极

端天气事件对粮食生产的影响（产量损失和敏感性变化），并在此基础上量化不同发展

水平地区优势性缓解措施的缓解潜力。 

 

 

图 2-2 美国本土地理气候与小麦种植分布的空间格局。图中缩写代表了具体的气候分区，详

情参见 Beck et al.（2018） 

Fig. 2-2 Spatial patterns of geographical and climatic distribution in the United States 
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2.2 数据来源及预处理 

2.2.1 气象数据 

2.2.1.1 数据介绍 

（1）站点数据： 

原始气象数据是从中国气象局国家气象中心（http://data.cma.cn）获取，包括 1960

年至 2020 年期间的 2419 个站点的日均、最高和最低气温、降水、风速、相对湿度和

日照时数等。这些数据经过一致的质量控制和标准处理。在进行计算之前，排除了缺失

值超过总天数的 5%的数据。此外，我们还使用了特定站点的历史数据通过计算不同年

份对应日期的平均值来估算缺失的气象要素。 

（2）气象再分析数据： 

本研究使用逐日的再分析气象数据数据分析了朝鲜及其周边地区的气候因子。这

些逐日的再分析数据来源于欧洲中期天气预报中心（European Centre for Medium-Range 

Weather Forecasts, ECMWF）的格网数据集，空间分辨率为 0.1 度。该数据集包括了 1979

年至 2018 年逐日的 2 米气温（24 小时最高、最低和平均温度）、降水和太阳辐射（详

见表 2-1）。本研究选择了 ECMWF 的第五代再分析数据集（ERA-5），有两个原因：1）

朝鲜地面数据稀少且不易获得；2）通过使用全球数据集，可以将本研究的方法应用于

其他数据稀疏的地区。 

本研究进一步分析计算了 1979 至 2017 年（历史时期）和 2021 至 2100 年（未来

时期）两个时期的三种平均气候指数和九种极端气候指数（表 2-2）。此外，本研究基

于 2000 年至 2017 年的气候变量归因极端天气、建模回归并对朝鲜的区域水稻生物量

进行重建预测。具体而言，本研究基于 1979 至 2018 年的 ERA-5 数据进行降尺度分析，

并将未来气候因子应用于已进行校正的模型，以预测 2021 至 2100 年间未来的气候风

险和粮食生产损失，这一过程涵盖了两种不同的气候情景和 27 个全球气候模式（GCM）。 
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表 2-1 本研究涉及的数据来源 

Table 2-1 Data sources used in this study 

数据类型 数据源 
时间 

分辨率 

空间 

分辨率 
单位 描述 

EVI MOD09A1 8d 500 m - Enhanced vegetation index 

LSWI MOD09A1 8d 500 m - Land Surface Water Index 

NDVI MOD09A1 8d 500 m - 
Normalized difference 

vegetation index 

LAI MOD15A2H 8d 500 m  m2 m-2 Leaf index area 

LSTnight MYD11A2 8d 1000 m K Land surface temperature 

LULC MCD12Q1 Yearly 500 m - Land use and land cover 

ET MOD16A2 8d 500 m 
Kg m-2  8day-

1 
Total evapotranspiration 

Precipitation ERA-5 Daily 0.1° mm day-1 Precipitation 

Maximum TEMP ERA-5 Daily 0.1° K 2-m temperature 

Minimum TEMP ERA-5 Daily 0.1° K 2-m temperature 

Solar radiation ERA-5 Daily 0.1° J m-2 day-1 Solar radiation 

DEM SRTM - 90 m meter Digital Elevation Model 

Biomass observation EC towers  Daily site g C day-1 - 

Phenological stages  Weather station 10 day site - - 

Production statistics FAO Annual National tone - 

Population FAO Annual National 1000 Person - 

GDP UNSD Annual National US$ Gross Domestic Product 

Population ages 0-14 World Bank Annual National 
% of total 

population 
- 

Population ages 15-64 World Bank Annual National 
% of total 

population 
- 

Rural population World Bank Annual National 
% of total 

population 
- 

Energy use World Bank Annual National 

kg of oil 

equivalent per 

capita 

- 

Access to electricity World Bank Annual National 
% of 

population 
- 

School enrollment World Bank Annual National % gross - 

Patent applications World Bank Annual National - - 

Net ODA received World Bank Annual National  % of GNI - 

Nitrogen application - Annual 0.5°X0.5° g N m-2 yr-1 Lu and Tian 

Phosphorus application - Annual 0.5°X0.5° g P m-2 yr-1 Lu and Tian 

注：UNSD 和 GNI 分别是联合国统计司和人均国民总收入。FAO、EC 和 TEMP 分别代表联合国粮

食农组织、涡动相关方差和温度。 

 



第二章  材料与方法 

19 

表 2-2 平均和极端气候变量的详细描述 

Table 2-2 Average and extreme meteorological variables. 

 描述 缩写 类型 单位 

平均气候变量 

Total solar radiation during GS TS I MJ m-2 day-1 

Average air temperature during GS AAT I K 

Total precipitation during GS TP I mm 

极端气候变量 

Minimum value of daily minimum temperature 

during GS 
TNn I K 

Maximum value of daily maximum 

temperature during GS 
TXx I K 

Count of days when TN > 20°C during GS TR20 F Day 

Count of days when TX > 30°C during GS SU30 F Day 

Count of days when TN < 0°C during GS FD0 F Day 

Count of days when R ≥ 50 mm during GS R50 F Day 

Count of days when R ≥ 25 mm during GS R25 F Day 

Count of days when R ≥ 10 mm during GS R10 F Day 

Count of days when R ≥ 1 mm during GS R1 F Day 

注：I、F、GS 分别表示强度、频率和生长季。TN、TX 分别为日最低气温、日最高气温。R 为日降

水量（详见 http://etccdi.pacificclimate.org/list_27_indices.shtml）。 

 

基于统计降尺度（SD）方法将 CMIP6 的 27 个全球气候模式（表 2-3）进行降尺

度分析，得到了两种未来气候情景（SSPs，共享社会经济途径的组合），其中 SSP245 代

表中等发展途径 SSP2 + RCP4.5，SSP585 代表高发展途径 SSP5 + RCP8.5。SD 模型

（NWAI-WG58）将全球气候模式的逐月格点数据降尺度到朝鲜（NK）的 1299 个格点，

生成了逐日气候数据。统计降尺度包括三个主要组成部分：空间降尺度、偏差校正和时

间降尺度。空间降尺度采用了基于 GCM 最近四个格点中心的逆距离加权（IDW）插值

方法来提高模拟精度（Liu and Zuo 2012）。然后基于历史时期的观测和 GCM 数据之间

的关系来生成 GCM 的月尺度数据。最后，通过改进的随机天气发生器（Richardson et 

al. 1984），基于偏差校正的月尺度 GCM，对每个像元的最高温度、最低温度、降水和

太阳辐射的逐日时间序列进行降尺度。有关 SD 的更详细描述，请参阅（Liu and Zuo 

2012）。 

 

http://etccdi.pacificclimate.org/list_27_indices.shtml
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表 2-3 本研究所用的 CMIP6 全球气候模式 

Table 2-3 Information for the 27 selected GCMs from CMIP6. 

顺序 名称 缩写 国家 空间分辨率（º×º） 

1 ACCESS-CM2 ACC1 Australia 1.2 × 1.8 

2 ACCESS-ESM1-5 ACC2 Australia 1.2 × 1.8 

3 BCC-CSM2-MR BCCC China 1.1 × 1.1 

4 CanESM5 Can1 Canada 2.8 × 2.8 

5 CanESM5-CanOE Can2 Canada 2.8 × 2.8 

6 CIESM CIES China 0.9 × 1.3 

7 CMCC-CM2-SR5 CMCS Italy 0.9 × 1.3 

8 CNRM-ESM2-1 CNR1 France 1.4 × 1.4 

9 CNRM-CM6-1 CNR2 France 1.4 × 1.4 

10 CNRM-CM6-1-HR CNR3 France 1.4 × 1.4 

11 EC-Earth3 ECE1 Europe 0.7 × 0.7 

12 EC-Earth3-Veg ECE2 Europe 0.7 × 0.7 

13 FGOALS-g3 FGOA China 5.2 × 2.0 

14 GFDL-CM4 GFD1 USA 1.0 × 1.3 

15 GFDL-ESM4 GFD2 USA 1.0 × 1.3 

16 GISS-E2-1-G GISS USA 2.0 × 2.5 

17 HadGEM3-GC31-LL HadG England 1.3 × 1.9 

18 INM-CM4-8 INM1 Russia 1.5 × 2.0 

19 INM-CM5-0 INM2 Russia 1.5 × 2.0 

20 IPSL-CM6A-LR IPSL France 1.3 × 2.5 

21 MIROC6 MIR1 Japan 1.4 × 1.4 

22 MIROC-ES2L MIR2 Japan 2.7 × 2.8 

23 MPI-ESM1-2-HR MPI1 Germany 0.9 × 0.9 

24 MPI-ESM1-2-LR MPI2 Germany 1.8 × 1.9 

25 MRI-ESM2-0 MTIE Japan 1.1 × 1.1 

26 NESM3 NESM China 1.9 × 1.9 

27 UKESM1-0-LL UKES England 1.3 × 1.9 

 

2.2.1.2 计算极端气候因子 

本研究使用干旱指数（AI）来表征干旱的严重程度，其中 AI 定义为降水量（P，

mm yr-1）与潜在蒸散发量（ETP，mm yr-1）的比值，ETP 是在气候变暖条件下控制地表

水平衡函数的重要变量。如果 AI < 0.2，在特定的时间和地点被认为是干旱条件的发生，

这常用于识别全球范围内的干旱环境或干旱条件（Middleton and Thomas 1992; Berg and 

McColl 2021; Shi et al. 2021）。ETP 采用了广泛使用的 Hargreaves 模型进行计算，该模

型受到太阳辐射和温度的约束（Hargreaves and Samani 1982; Shi et al. 2020a）。之前的

研究表明，气温和太阳辐射可以捕捉超过 80％的 ETP 变化（Almorox et al. 2015; Shi et 

al. 2020a）。具体公式参数化如下： 
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 ( ) ( )
0.5

max min0.0023 0.408 17.8P aET R T T T=   −  −  （2-1） 

 
P

P
AI

ET
=  （2-2） 

其中 𝑅𝑎, 𝑇𝑚𝑎𝑥, 和 𝑇𝑚𝑖𝑛 分别表示太阳辐射（MJ m-2 d-1）、最高气温（°C）和最低气温

（°C），而 T（°C）则是 2 米高度的日平均空气温度。在小麦生长季（3 月至 9 月期间，

通常在这段时间内会出现高温现象），每日最高温度超过 30°C 被定义为小麦遭受了高

温事件，这远远超出了无灌溉情况下光合作用的最适温度上限。本研究还计算了复合

干热事件，即在特定位置和时间同时发生的高温与干旱事件，并进一步将全年复合干

热事件的数量（极端干热事件的频率）作为导致小麦碳变化的环境因素。 

本研究将十二个气候变量（原始分辨率为 0.1°）降尺度到 500 米分辨率，并计算

2000 至 2017 年间朝鲜地面总初级生产力（GPP）（表 2-2）。具体而言，基于双线性插

值法将所有分辨率为 0.1°的气候变量栅格重新采样到 500 米，以匹配生物量的空间分

辨率，而后计算了 2000-2017 年朝鲜的特定年份气候因子与其他年份平均值之间的偏

差，并基于该偏差其他年份气候因子的标准差进一步计算比率来确定特定年份的气候

异常。其中，对于气候异常的朴素理解是表示特定年份的气候因子偏离往年平均状态

的程度。因此，如果异常值大于 1 或小于-1，则认为这些值显著高于或低于其他年份

（Tian et al. 2012），需要说明的是，本研究使用一个标准差作为阈值，假设在正常情况

下，气候因子通常在多年均值的一个标准差范围内波动（Ren et al. 2012）。 

2.2.2 观测数据 

（1）通量观测 

为了在没有气象因子输入的情况下，校准和模拟研究区域的水稻生物量，本研究

从中国通量观测研究网络（ChinaFLUX）中获取了两个涡度相关（EC）塔的逐日净生

态系统交换（NEP）和生态系统呼吸量的观测数据，时间跨度为 2003 年至 2010 年。这

两个 EC 塔位于中国山东省禹城（116°34′12.72″E，36°49′44.4″N）和吉林省长白山

（128°05′45″E，42°24′9″N）附近，分别代表农田和森林生态系统。因此，本研究基于

EC 通量塔的净生态系统交换和异养呼吸计算了逐日的总生态系统 CO2 交换量，并将其

近似看作生态系统总初级生产力。 

（2）物候观测 

为了确定朝鲜及其周边地区水稻生长季和移栽期的开始和结束时间，我们从中国

气象数据共享服务系统（http://cdc.cma.gov.cn/home.do）中获取了中国辽宁省盘锦平原

的主要农作物的物候数据。并根据 Zhou et al.（2016）重新绘制了作物物候历（表 2-4）。 
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表 2-4 朝鲜及其周边地区作物物候历 

Table 2-4 The crop calendar in Korea and neighbors. 

月份 四月 五月 六月 七月 八月 九月 十月 

旬 F M L F M L F M L F M L F M L F M L F M L 

水稻  1 2 2 2 3 4 5 5 5 5 6 7 7 8 8 8 9 10 10 10 

大豆    1 2 3 3 4 4 4 5 6 6 6 6 6 6 7    

玉米    1 2 3 4 4 5 5 5 6 6 7 7 7 7 8    

注：表格参照在中国辽宁省盘锦平原重新绘制（Zhou et al. 2016）。F、M 和 L 分别代表上旬、中旬

和下旬。 

水稻：1-播种，2-移栽/淹水，3-移栽/淹水，4-返青，5-分蘖，6-孕穗期，7-抽穗期，8-乳熟期，9-成

熟期，10-收获期； 

大豆：1-播种，2-发芽，3-三叶期，4-分枝，5-花期，6-结荚 7-成熟； 

玉米：1-播种，2 发芽，3-三叶期，4-七叶期，5 拔节期，6 抽穗，7 乳熟，8 成熟。 

 

（3）田间试验观测 

本研究收集了田间试验数据以校准并验证 DLEM v4.0 模型在小麦产量和温室气

体模拟方面的精度，包括三个主要步骤：平衡运行、自旋运行和瞬态运行。共计使用了

74 个站点年份的单产观测数据、33 个温室气体排放观测数据以及 36 个土壤有机碳储

量观测数据进行了模拟验证，这些站点覆盖了主要的小麦类型和常见品种（图 2-3）。

此外，本研究还利用美国农业部（USDA）1960-2018 年的小麦总产统计数据，进一步

验证了模型在模拟国家尺度小麦产量空间变化方面的准确性和可靠性（图 2-3）。 

 

 

图 2-3 美国小麦站点观测的空间分布 

Fig. 2-3 Spatial distribution of situ observations in the US wheat-planting regions 
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最后，基于 1960 年至 2018 年的小麦产量观测报告以探究，本研究拟对小麦生产

的干热敏感性进行探究，其中观测报告来自南部苗圃试验田、北部苗圃试验田以及硬

质春小麦苗圃试验田，总计包括 29 个冬小麦试验田和 23 个春小麦试验田，所有试验

田均分布于美国大平原地区，其中灌溉试验田的比例低于 5%（Zhu and Burney 2021; 

Zhang et al. 2022a），“Kharkof”用于冬小麦品种，“Matquis”用于春小麦品种。 

2.2.3 遥感数据及其分析 

2.2.3.1 数据介绍 

（1）MODIS 遥感数据及其衍生产品 

本研究收集了与植被生长相关的格网数据，包括叶面积指数（LAI）、增强型植被

指数（EVI）、蒸散发（ET）、日光诱导叶绿素荧光（SIF）、地表温度（LST）以及气象

再分析数据，以上所有数据均在县级尺度上进行了平均。 

叶面积指数（LAI）：本研究使用 LAI 作为重要驱动因子，用于评估粮食产量，因

为 LAI 与粮食产量之间存在显著的相关性（Parker 2020）。LAI 数据（MOD15A2H Version 

6）来自于美国国家航空航天局（NASA）的种分辨率成像光谱仪（MODIS）遥感产品。

MOD15A2H Version 6 是一个四级格网产品，其空间分辨率为 500 米，时间步长为 8 天。

该产品提供了变量的质量评级和标准差（Myneni and Knyazikhin 2015）。 

增强型植被指数（EVI）：EVI 可以减少植被冠层背景信号和大气干扰，以弥补由

于光谱饱和效应导致的的背景噪声，并提高对作物产量的估计准确性（Huete et al. 2002）。

因此，本研究使用了 MODIS 的 MOD13A1 Version 6 产品来计算 EVI 和水稻空间分布

图，其空间分辨率为 500 米，时间步长为 16 天（Didan 2015）。我们使用最大值合成

（MVC）法计算不同的物候期的 EVI 最大值，以有效地捕捉水稻产量变化。 

蒸散发（ET）：NASA 的 MODIS 产品中的 MOD16A2 Version 6 提供了空间分辨率

为 500 米、时间步长为 8 天的 ET 数据（Running et al. 2017）。该产品基于 Penman-

Monteith 方程生成，用于计算植被蒸散发和蒸腾的水分通量（Monteith 1972a）。本研究

使用 MVC 方法生成了年尺度 ET 栅格。 

日光诱导叶绿素荧光（SIF）：SIF 是一种基于植物光合作用过程中近红外范围（650-

850 nm）荧光的新型信号（Meroni et al. 2009; Guanter et al. 2014）。本研究的 SIF 数据

来自 Eumetsat MetOp-A/B 卫星平台上的 GOME-2（Global Ozone Monitoring Experiment-

2）传感器中第 734-758 nm 波段的 SIF 值（Joiner et al. 2016）。GOME-2 的格网化逐月

SIF 数据作为预测模型的输入变量。 

地表温度（LST）：本研究从 MYD11A2 Version 6 获取了夜间地表温度（LSTnight），

该版本提供了 1200 米空间分辨率的 8 天平均地表温度，其中每个像元是在 8 天窗口内

MOD11A1 LST 像元的平均值。本研究将 LSTnight 的开尔文单位转换为摄氏度，并基于
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特定的地表温度和测定的物候参数提取了水稻生长季节和各个物候阶段的开始和结束

时间。 

本研究中使用的 MODIS 格网化遥感数据在 Google Earth Engine（GEE）上进行了

数据预处理、最大值合成以及本地下载，并进一步基于 MODIS 地表反射率数据计算归

一化植被指数（NDVI）、增强植被指数（EVI）、地表水指数（LSWI）以及植被近红外

反射率（NIRv）。具体的计算公式如下： 
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1 Re 2

NIR d

NIR d Blie

EVI G
C C L

 

  

−
=

+  −  +
 （2-3） 
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=

+
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NIR SWIR
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−
=

+
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 v NIRNIR NDVI =   （2-6） 

其中 𝜌𝑅𝑒𝑑, 𝜌𝑁𝐼𝑅, 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅, and 𝜌𝐵𝑙𝑢𝑒分别代表红波段、近红外波段、短波红外波段和蓝波

段的地表反射率值。𝐿表示冠层背景系数，用于解决冠层内非线性、不同近红外和红外

辐射的传递问题。而𝐶1和𝐶2则是气溶胶抗性系数，通过蓝波段对红波段进行校正，以消

除气溶胶在红波段的影响（Huete et al. 2002）。EVI 公式中的参数分别设置为：L = 1, C1 

= 6, C2 = 7.5, and G = 2.5。在数据处理过程中，本研究使用 MODIS 的质量控制波段移

除了质量较差的观测数据（置信水平为 67-100%），包括云层、卷云、雪和冰。最终，

本研究保留了质量较高的像元，以建立模型并制作水稻分布地图。 

为了更深入地分析非气候因素的影响，本研究额外考虑了灌溉对水稻生长的影响。

由于在朝鲜及其周边地区缺乏公开可用的灌溉数据，并且灌溉的时间、量和方法存在

较大的不确定性，因此本研究选择使用水耗用系数（WCE）即地表蒸散发（来自

MOD16A2，表 2-1）与降水的比率以代替灌溉活动，对应的灌溉期为 2001 年至 2017

年。此外，我们对朝鲜及其周边地区的水稻 WCE 进行了掩膜提取和平均计算。 

（2）陆地生态系统模型输入数据 

本研究同样构建了长期的空间数据集，以 5 分的空间分辨率来驱动 DLEM v4.0 模

型，包括大气 CO2 浓度、氮沉降、土壤类型、土地覆盖变化、作物轮作、氮肥和粪肥

施用、灌溉活动、耕作强度和作物物候期等（表 2-5）。1860 年到 2018 年的历史逐日气

象数据集（降水、太阳辐射、最高、最低和平均温度）是基于北美陆地数据同化系统产

品（Mitchell et al. 2004; Xia et al. 2012）、气候研究—国家环境预测中心数据集（Mitchell 
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and Jones 2005）和 IPSL 气候模型数据集（Boucher et al. 2020）中使用校正的降尺度方

法重建的（Liu et al. 2013）。从 1860 年到 2018 年的月平均大气 CO2 浓度数据来自于

NOAA GLOBALVIEW-CO2 数 据 集 ， 该 数 据 集 基 于 大 气 和 冰 芯 测 量 获 得

（www.esrl.noaa.gov）。从 1860 年到 2018 年的月平均大气氮沉降数据来自于国际全球

大气化学（IGAC）/平流层过程及其在气候中的作用（化学—气候模型倡议，CCMI）

（Eyring et al. 2013）。土壤物理和化学性质来自 ISRIC‐WISE 全球土壤剖面数据集

（Batjes 2008）。从 1960 至 2018 年的年度土地利用和覆盖变化数据集（包括耕地覆盖

比例）来自 Yu and Lu（2018）。1910 年到 2018 年的年度作物轮作数据集是通过整合美

国农业部（USDA）的作物数据层产品和 USDA 国家农业统计服务（NASS）的县级作

物种植面积调查数据而开发的，并采用了 Yu et al.（2018）中的空间化方法。从 1910 年

到 2018 年的年度作物特定氮肥施用数据是使用 USDA-NASS 的州级氮肥施用率

（Mehring et al. 1957）和 USDA‐ERS（2019）的国家级商业氮肥消费数据重建的（Cao 

et al. 2018）。从 1860 年到 2018 年的年度粪肥施用数据集来自于 Bian et al.（2021）。从

1950 年到 2018 年的年度作物特定灌溉数据集是基于县级灌溉再分析数据集

（McManamay et al. 2021）和 USDA-NASS 县级灌溉农田面积进行空间降尺度处理得

到的，并且使用 MODIS 灌溉农业数据集（MIrAD）作为基础地图（Pervez and Brown 

2010; Brown and Pervez 2014）。1960 年到 2018 年的年度耕作强度数据集是来自于保护

技术信息中心（https://www.ctic.org/CRM）的国家作物残留管理调查（CRM）数据（1989

年至 2011 年）中的县级耕作实践调查数据。其中缺失年份的耕作分布图与最近年份保

持一致。CRM 数据集中原始的五种耕作方式被重新组织成四种类型，通过将 CRM 中

的垄耕和覆盖耕作类型合并为DLEM v4.0中的保护耕作类型。县级CRM数据集与CDL

导出的作物轮作地图和 USDA-NASS 的作物种植面积相结合，估算了历史时期耕作实

践的空间分布。州尺度最早和最晚的作物种植日期是从 USDA-NASS 的调查报告（Nass 

2010）中获得的，该报告提供了大多数历史年份的种植和收获窗口。其他辅助数据，包

括地形和河网数据，均源自之前的研究成果（Tian et al. 2010a; Tian et al. 2012; Xu et al. 

2019; Tian et al. 2020）。 
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表 2-5 陆地生态系统模型所用的驱动数据 

Table 2-5 Input datasets to drive DLEM v4.0 

数据类型 时间跨度 
空间 

分辨率 

时间 

分辨率 
数据源 

Climate 

(precipitation, solar 

radiation, maximum, 

minimum and mean 

temperatures) 

1860–

2018 
5 arc-min Daily 

North American Land Data Assimilation System 

product; the Climate Research Unit-National Centers 

for Environmental Prediction dataset; and the IPSL 

Climate Model dataset 

CO2 concentration 
1860–

2018 
5 arc-min Monthly NOAA GLOBALVIEW-CO2 dataset 

Nitrogen deposition 
1860–

2018 
5 arc-min Yearly 

International Global Atmospheric Chemistry 

(IGAC)/Stratospheric Processes and Their Role in 

Climate (SPARC) Chemistry–Climate Model 

Initiative (CCMI) 

Soil physical and 

chemical properties 
One time 5 arc-min One time ISRIC-WISE Harmonized Global Soil Profile dataset 

LULC (e. g., cropland 

fraction) 
1860-2016 5 arc-min Yearly Yu and Lu (2018) 

Crop rotation maps 
1910–

2018 
5 arc-min Yearly 

the United States Department of Agriculture (USDA) 

Cropland Data Layer (CDL) product, the USDA-

National Agricultural Statistics Service (NASS) 

survey data of county-scale crop planting area Yu et al. 

(2018) 

Crop-specific 

nitrogen fertilizer use 

rate 

1910–

2018 
State-level Yearly 

state-level N fertilizer use rates from USDA-NASS 

and the national-level commercial N fertilizer 

consumption data  

Manure nitrogen 

application 

1960–

2018 
5 arc-min Yearly Bian et al. (2021) 

Crop-specific 

irrigation map 

1950–

2018 
5 arc-min Yearly 

MODIS Irrigated Agriculture Dataset (MIrAD); 

county-scale irrigation reanalysis dataset derived from 

the United States Geological Survey (USGS); the 

USDA-NASS county-scale irrigated cropland area 

Tillage map 
1960–

2018 
5 arc-min Yearly 

county-scale tillage practices survey data obtained 

from the National Crop Residue Management Survey 

(CRM) of the Conservation Technology Information 

Center 

The earliest and latest 

crop planting dates 
One time State-level One time USDA-NASS survey report (NASS, 2010) 

Auxiliary data (e.g., 

topography and river 

network) 

One time 5 arc-min One time 
Obtained from previous DLEM studies (Tian et al., 

2010, 2012b, 2020b; Xu et al., 2019) 

注：该表格根据 You et al.（2022）重新绘制 



第二章  材料与方法 

27 

2.2.3.2 划分水稻物候期 

本研究将朝鲜水稻生长季划分为多个物候阶段，旨在实现以下两个目标：（1）计

算移栽期并以提取年际水稻种植分布；（2）确定不同物候阶段的植被指数，以预测水稻

生产力。水稻的生长季通常包括播种、移栽、分蘖、拔节、抽穗和成熟阶段。由于朝鲜

纬度较高，在所有年份种水稻均为一年一熟。水稻通常于 4 月底灌溉，5 月底移栽。在

6 月和 7 月，秧苗迅速生长，覆盖整个稻田（表 2-4），并最终在 9 月底成熟收获（Zhou 

et al. 2016）。 

水稻播种日期受温度限制，尤其在中高纬度的寒冷低温地区。考虑朝鲜及其周边

地区地理范围广泛，不同纬度的水稻播种开始生长的时间不同。因此，本研究采用了遥

感和气象观测数据，以分析地表温度的变化情况并验证地表温度数据用以替代站点气

温数据的可行性。并将这一方法扩展应用到其他地区。此外，本研究利用 MODIS 的夜

间地表温度（LST）数据来确定水稻生长季的起始和结束时间（Zhou et al. 2016）。具体

而言，本研究将 0℃开始出现的时间作为水稻生长季的开始时间，然后依次定义不同物

候阶段的开始时间。同时，根据物候日历（表 2-4），本研究将水稻生长季划分为四个

阶段，即播种-移栽、移栽-分蘖、分蘖-抽穗、抽穗-成熟。因此，四个物候期的持续时

间分别设置为 50 天、50 天、40 天和 40 天，以匹配物候日历和遥感图像（表 2-4）。 

2.2.3.3 水稻分布制图 

水稻的分布和面积信息是产量评估的重要因素。尽管存在许多全球水稻分布图，

但高空间分辨率的年度水稻分布图却相对稀缺。因此，本研究采用了基于物候和像元

的水稻制图（PPPM）方法（Xiao et al. 2005; Xiao et al. 2006; Dong et al. 2016）生成了

2000 至 2017 年的水稻分布地图，文中以 2015 年的为例展示了水稻的空间分布以及验

证精度，PPPM 方法的主要步骤和参数见图 2-4。 

 

图 2-4 区域水稻分布提取的工作流 

Fig. 2-4 The flowchart of rice paddy map using the PPPM method 
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PPPM 基于陆地表面水体指数（LSWI）、归一化植被指数（NDVI）和增强型植被

指数（EVI）的时间序列，以检测从移栽到早期生长阶段的水稻的淹水特征（Xiao et al. 

2005; Xiao et al. 2006）。LSWI 的有效性已被证明适用于陆地表面的水分含量（Qin et al. 

2015）。尽管在移栽阶段的淹水信号是特定于水稻的，但湖泊、河流和湿地也可能影响

淹水信号。为了去除非水稻区域，本研究根据过去研究提出的定义，生成了一系列的掩

膜，有关掩膜规则的详细信息，请参阅（Dong et al. 2015; Zhang et al. 2015a）。先前的

研究表明，LSWI 与 NDVI（或 EVI）之间的关系可以有效地识别出淹水信号。因此，

本研究根据以下规则确定了淹水信号：LSWI > EVI 或 LSWI > NDVI。鉴于 MODIS 影

像的时间间隔较长且可用影像较少，本研究将水稻移栽的持续时间从 50 天延长到 80

天，以更有效地检测淹水信号（Dong et al. 2016）。关于淹水信号的规则如下所示： 

 
( )

( )
( )

0

1

T T

T T

LSWI EVI and LSWI NDVI
Flood SOT T EOT

LSWI EVI or LSWI NDVI

 
=  

 
（2-7） 

其中 Flood 表示淹水状态，移栽阶段的开始（SOT）和结束（EOT）是基于上述规则定

义的，T 则表示观测的时间段。然后，本研究采用了淹水频率来排除不良的淹水信号。

在具有良好质量观测数据的单个像元基础上，计算淹水频率（FF），具体公式如下： 

flood

good

N
FF

N
=  （2-8） 

其中 𝑁𝑓𝑙𝑜𝑜𝑑  是在移栽阶段在良好质量观测基础上被确定为水稻的格点数量，𝑁𝑔𝑜𝑜𝑑是

移栽期内良好质量观测的格点数量。最后，当格点的 FF 值大于 10%时，被定义为水稻

种植（Dong et al. 2016）。 

2.2.4 统计数据  

水稻产量的统计数据来自中国辽宁省和吉林省统计局在 2007 年至 2016 年期间发

布的公开可用的统计年鉴，包括县级水稻单产和总产。本研究进一步移除了每个县缺

失的产量观测和总产低于 1 万吨的情况，因为这被视为小农户的水稻种植，难以被大

尺度卫星观测到。因此，本研究从统计年鉴中获得了 602 个县级单产观测和 537 个总

产观测。需要说明的是研究区的农民并不直接向政府机构提交生产力报告，这意味着

该数据可能存在无法评估的不确定性。尽管存在这种不确定性，但这仍然是最可靠和

最容易获取的产量统计数据。本研究还使用了联合国粮食及农业组织（FAO）提供的全

国水稻产量数据以评估最终的预测结果（http://www.fao.org/faostat/en/）。此外，本研究

从联合国世界粮食计划署（WFP）的报告中收集并平均了 2018 年和 2019 年朝鲜的省

级水稻产量数据（https://www.wfp.org/publications/）以验证被预测水稻生产力的空间分

布。鉴于每个省份的产量比率在短期内变化不大，基于临近时间段的空间验证是可以
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接受的。 

本研究额外搜集了公开的统计数据用于社会经济恢复力的分析，包括 FAO 统计的

水稻产量、水稻进出口量和人口规模；联合国统计司的国内生产总值（GDP）以及世界

银行的 0-14 岁人口、15-64 岁人口、农村人口、能源利用、电力接入、学校入学率、专

利申请和人均净官方发展援助数据等（表 2-6 和表 2-7）。数据类型均为 2000 年至 2019

年的国家尺度统计。FAO 的数据质量通常分为十个类别：“Unofficial figure, Symbol for 

indigenous or liveweight meat, Official data, Aggregate (may include official; semi-official; 

estimated or calculated data), Calculated, FAO estimate, Calculated data, FAO data based on 

imputation methodology, Data not available, and Trend”。本研究使用的数据中，超过 95%

来自“Official data”和“Aggregate”类别，以确保高质量的数据。此外，农业生产中的

氮和磷肥施用数据由 Lu and Tian（2017）提供，他们在 0.5°×0.5°的空间分辨率下开发

了 1961-2013 年全球网格数据，并免费发布。 

 

表 2-6 社会恢复力相关的脆弱性指标 

Table 2-6 The vulnerability indexes for social resilience 

社会恢复力因素 脆弱性指标 缩写 

Population development (S) 

Population ages 0-14 （% of total population） Pop. 0-14 

Population ages 15-64 （% of total population） Pop. 15-64 

Rural population （% of total population） RP 

Resources use (H) 
Energy use （kg of oil equivalent per capita） EU 

Access to electricity （% of population） AE 

Science and education (S) 
School enrollment, tertiary （% gross） SE 

Patent applications PA 

Economic development (H) 
Net ODA received per capita （current US$） NOR 

GDP per capita GDP  

Agricultural input (H) 

Nitrogen fertilizer use N 

Phosphorus fertilizer use P 

Irrigation Irrigation 

注：S 和 H 分别代表软适应措施和硬适应措施。ODA 和 GDP 分别代表官方发展援助和国内生产总

值。 

 

2.2.5 其他数据 

本研究基于 2015 年空间分辨率为 1 米的高分辨率（VHR）影像以及来自全球地

理参考田野照片库（www.eomf.ou.edu/photos/）的田间照片，对水稻分布图的准确性进

行了评估。有关田间照片的详细信息，请参见（Dong et al. 2016）。本研究从谷歌地球

收集了历史 VHR 影像，并使用分层随机抽样方法，以确保合理的样本点分布（图 2-5）。

具体而言，首先根据 2015 年 MCD12Q1 的土地利用数据集，将朝鲜以及周边地区划分
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为若干分层（水稻、旱地作物、森林和其他天然植被、水体以及建设用地）。其次，在

每个分层中生成了随机样本，进一步生成了矩形缓冲区（200 米×200 米）作为感兴趣

区域（图 2-5b）。再次根据历史 VHR 影像和田间照片（如果有）检查并保留了具有纯

净土地覆盖的感兴趣区域，那些没有清晰土地覆盖的 AOIs 被移除。最后，将水稻划分

为水稻区域（992 个 AOIs/42,400 个像元），将其他作物、森林和其他天然植被、水体以

及建设用地划分为非水稻区域（2691 个 AOIs/121,753 个像元）。 

本研究还基于 GEE 平台中 SRTM 数字高程数据第 4 版的 90 米空间分辨率数字高

程模型（DEM），计算每个栅格单元的高程和坡度。 

 

表 2-7 基于社会经济水平的社会恢复力相关文献参考 

Table 2-7 Reference for social-economic factors for social resilience 

社会恢复力因素 参考文献 

Population development O’Neill et al. 2010; Wang 2020 

Resources use Riahi et al. 2017; Parikh et al. 2012; Fuso Nerini et al. 2018 

Science and education 
O’Neill et al. 2020; Crespo Cuaresma et al. 2014; Lutz et al. 2008, 

2014; 

Economic development 
Nakhooda et al. 2013; Cinner and Barnes 2019; Smit and Wandel 

2006 

Agricultural input Wang et al. 2021; Challinor et al. 2014 

 

 

图 2-5 基于高分辨率遥感图像的 2015 年水稻验证点分布 

Fig. 2-5 Distribution of rice validation points in 2015 based on VHR images（Shi et al. 2022） 
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2.3 研究方法 

2.3.1 多源模型模拟 

2.3.1.1 经验模型 

（1）统计模型 

多源线性回归（Multiple Linear Regression）是统计学中一种用于建立和分析多个

自变量与一个连续因变量之间关系的方法。它是简单线性回归的扩展，适用于多个自

变量对因变量的影响情况。多源线性回归旨在通过建立一个线性模型，描述自变量和

因变量之间的关系，从而进行预测、解释和推断。多源线性回归的基本形式可以表示

为： 

 0 1 1 2 2 P PY X X X    = + + ++ +  （2-9） 

其中 𝑌 是因变量（被预测的值），𝛽0是截距项，𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝是各个自变量的回归系数，

表示自变量对因变量的影响程度, 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝是自变量的值，𝜀是误差项，表示模型无

法解释的随机变化。 

（2）机器学习模型 

与线性回归相比，非线性模型解释了气候变量的非线性响应，并揭示了相关变量

的影响。本研究对比了三种非线性模型（随机森林、支持向量机、人工神经网络）的表

现，并筛选最优模型用于后续的水稻生产气候风险和缓解途径评估研究中。 

随机森林模型（RF）：RF 是一种使用多个分类器的集成模型。RF 通过增加训练数

据的复杂性来提高泛化精度，并避免过拟合问题（Breiman 2001）。RF 模型利用随机多

个训练集和特征生成不同的回归树，每个回归树独立抽样并分布相同（Breiman 2001）。

每个回归树通过分支产生不同的结果，而随机森林回归模型的预测结果是基于所有树

的平均值（Breiman 2001）。本研究中使用 R 程序中的“randomForest”包构建了 RF 模

型。先前的研究证明，参数“mtry”作为变量数的平方根足以使模型表现优越，并且参

数“ntree”设置为大于 1000 时模型达到稳定状态。 

支持向量机（SVM）：SVM 是一种基于结构风险最小化和统计理论的机器学习算

法（Zendehboudi et al. 2018）。本研究使用 R 程序中的“e1071”包构建了 SVM 模型。

通过径向基核函数和网格搜索发来确定最佳的惩罚系数和核参数以减少分类错误，而

其余参数设置为默认值。 

人工神经网络（ANN）：ANN 能够自动地建立变量之间的非线性映射关系。无需

建立主导关系，样本也不需要满足独立或正态分布。本研究使用 R 程序中的“nnet”包

构建了反向传播神经网络模型。该模型包括输入层、隐藏层和输出层，分别设置为与输

入变量数量相同的数值、10（神经元）和 1（预测产量）的节点数目。参数“decay”和
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“maxit”分别设置为 0.01 和 1000，而其余参数设置为默认值。此外，在构建 ANN 模

型之前对所有数据进行了标准化处理。 

（3）多重共线性分析 

多重共线性分析（Multicollinearity Analysis）是在多重线性回归模型中，用于识别

和评估自变量之间共线性（collinearity）问题的一种统计方法。两个或多个自变量之间

存在高度相关性，可能会造成回归系数估计的不稳定和难以解释的影响。共线性可能

导致以下问题：（1）系数不稳定性：高度相关的自变量可能导致回归系数估计值在不同

样本中波动较大，使得模型的解释性降低；（2）解释力下降：由于共线性问题，难以区

分每个自变量对因变量的独立影响，从而降低了模型对因变量变化的解释能力；（3）假

设检验失效：共线性可能导致回归系数的显著性检验结果不准确，影响对模型的统计

推断。 

方差膨胀因子（Variance Inflation Factor，VIF）是多重共线性分析中常用的指标，

用于评估多重线性回归模型中自变量之间共线性的程度。VIF 衡量了在模型中某个自

变量的方差增加的程度，由于共线性而引起的方差膨胀。VIF 越大，表示自变量与其他

自变量之间存在较强的相关性。VIF 的计算方式是基于回归模型的残差分析。假设我们

正在考虑模型中的第 i 个自变量，剩余的自变量标记为𝑋1,𝑋2,…,𝑋𝑖−1, 𝑋𝑖+1,…,𝑋𝑝，其中

p 是自变量的总数。VIF 的计算公式如下: 

 2

1

1
i

i

VIF
R

=
−

 （2-10） 

其中 𝑅𝑖
2 是仅使用剩余自变量来预测第 i 个自变量的决定系数，即将第 i 个自变量回归

到其他自变量上所得到的拟合优度。此外，复杂的模型和公式使用了大量的栅格数据，

导致了较重的计算负担和较长的计算时间。因此在建模之前，本研究通过方差膨胀因

子测试了多重共线性，以减少在归因分析中的计算负荷和干扰。当 VIF 值超过 10 的变

量通常被认为存在严重的多重共线性，应予以排除。本研究在 R 程序中使用“car”包的

“vif”函数进行了 VIF 测试。通过 VIF 分析，本研究排除了平均温度变量，剩余变量保

证了在后续分析中具有较低的多重共线性（表 2-8）。 

2.3.1.2 生态系统光能利用率模型（半经验模型） 

传统的光能利用率模型在计算 GPP 时需要分别估计 FAPAR 和𝜀（图 2-6）。然而，

大量气象强迫数据和经验参数的使用限制了传统模型的应用场景和表现。并且计算

GPP 的流程中本身包含了气象因子，因此不能用于环境因素的归因分析。本研究开发

了一种基于机器学习改进的光能利用率模型以估算区域作物生产力。具体而言，利用

𝑉𝐼𝑠 × 𝑃𝐴𝑅𝑇𝑂𝐶的来估计 GPP，意味着 VIs 可以更明确地用作生态系统用光利用效率

（eLUE）的度量，因此对于特定通量站的生态系统光能利用率（eLUE）定义为 GPP 和
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光合有效辐射（PARTOC）的比率: 

 ( )TOC

TOC

GPP
eLUE f VIs

PAR
= =  （2-11） 

 

表 2-8 去除多重共线性因素后环境变量的方差膨胀因子 

Table 2-8 VIF of environmental variables after removing multicollinearity factors 

情景 变量 方差膨胀指数 变量 方差膨胀指数 

SHP scenarios 

SIF 1.263465 EVI_heading 1.846721 

ET 1.766692 EVI_tillering 3.282167 

Precipitation 2.751896 EVI_transplant 4.463249 

solar 4.185720 LAI_heading 2.093355 

Maxt 3.436204 LAI_tillering 6.686988 

Mint 4.661015 LAI_transplant 5.500101 

WGP scenarios 

Rice area 1.551720 EVI_tillering 3.406763 

SIF 1.278514 EVI_transplant 4.606789 

ET 1.884019 EVI_mature 3.220474 

Precipitation 2.893356 LAI_heading 2.508496 

solar 4.445239 LAI_tillering 7.647277 

Maxt 4.074025 LAI_transplant 5.790485 

Mint 4.730382 LAI_mature 4.637721 

EVI_heading 1.951327   

 

使用 8 天平均 GPP（g C m-2d- 1）和 8 天平均𝑃𝐴𝑅𝑇𝑂𝐶（MJ m-2d-1）计算每个站点的

𝑒𝐿𝑈𝐸𝑇𝑂𝐶（g C MJ−1）。EVI、LAI 和 NIRv 分别用于表征植被的综合绿度、结构和光和

信息，通过模拟𝑒𝐿𝑈𝐸𝑇𝑂𝐶与 VIs 的非线性关系构建𝑓(𝑉𝐼𝑠)。这里我们使用随机森林模型

探究光能利用效率和多项植被指数之间的非线性关系。然后将校验后的站点尺度

𝑓(𝑉𝐼𝑠)和植被遥感观测相结合，预测区域生态系统光能利用率（𝑒𝐿𝑈𝐸𝑇𝑂𝐶）。因此区域

GPP 可被描述为区域𝑒𝐿𝑈𝐸𝑇𝑂𝐶和区域𝑃𝐴𝑅𝑇𝑂𝐶的乘积： 

 TOC TOCGPP eLUE PAR=   （2-12） 

为了校准和验证 eLUE 和 VIs 之间的非线性关系，我们对两个通量站的数据集 （共

397 个样本）进行标准化，根据年份将其平均分为 10 子集。通过 10 折交叉验证计算每

个子模型的模拟精度和误差（更多细节见 2.4 节），并取其平均值作为改进的光能利用

率模型的模拟精度。 
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图 2-6 光能利用率模型的基本理论示意图 （Pei et al. 2022） 

Fig. 2-6 The basic theory of the light use efficiency （LUE） models（Pei et al. 2022） 

 

2.3.1.3 陆地生态系统模型（机理模型） 

动态陆地生态系统模型（Dynamic Land Ecosystem Model，简称 DLEM）是一个高

度耦合的基于过程的生态系统模型，适用于多个时间尺度（从逐日到逐年）和空间尺度

（从米到千米，从景观到区域到全球）以满足用户感兴趣的问题，其目标在于模拟自然

和人为干扰对陆地生态系统结构和功能的影响，以及这些影响对地球陆地表面及相邻

海洋区域的人类和自然系统的反馈。更具体地说，该模型整合了生物物理、水文、生物

地球化学过程（碳、氮和磷循环）、植被动态、包括自然和人为压力在内的干扰（如气

候变化、大气成分变化和土地利用/覆盖格局的变化、对农作物和森林的集约管理、野

火、昆虫和疾病等），以及耦合的自然-人类系统中各个子系统之间的复杂相互作用。

DLEM 模型能够对水、温室气体通量（包括 CO2、CH4 和 N2O）、陆地生态系统中碳、

氮和水储存库的变化以及河流径流、从陆地向海洋的碳和氮输出等进行逐日的空间估

计（Chen et al. 2007; Tian et al. 2010b; Xu et al. 2010）。 

DLEM 包括五个核心组件：1）生物物理学、2）植物生理学、3）土壤生物地球化

学、4）动态植被、5）土地利用和管理，以及 6）动物种群动态（图 2-7）。简言之，生
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物物理组件模拟陆地生态系统内能量、水分和动量的瞬时通量以及与周围环境的交换，

涉及微气象学、冠层生理学、土壤物理学、辐射传输、水分和能量流动以及动量运动。

植物生理组件模拟主要生理过程，如植物物候、碳氮同化、呼吸、分配和周转等。土壤

生物地球化学组件模拟养分组成的动态变化和基础微生物活动。该组件考虑了矿化、

硝化/反硝化、分解、甲烷产生/氧化等生物地球化学过程，使 DLEM 能同时够估计多种

痕量气体（CO2、CH4和 N2O）的排放。动态植被组件模拟由自然和人为干扰引起的植

被结构动态，考虑了两个过程：气候变化时的生物地理的重新分布，以及干扰后植被的

恢复和演替。土地利用和管理组件模拟耕地转换、造林（耕地弃耕）、森林管理（采伐、

间伐、施肥和人工火灾）。动物种群动态组件模拟放牧对草地生产力、碳、营养和水动

态的影响，以及植物对动物种群属性（如出生、死亡和种群大小等）的反馈作用。DLEM

强调对人类主导或管理的生态系统进行建模，包括农业生态系统、人工林和牧场。空间

管理数据集，如灌溉、肥料使用、轮作和收获，可以用作调控生态系统动态的输入信息。

它还模拟了城市化过程，并可以用于估计城市不透水地表和城市绿地管理对生态系统

过程的影响。 

 

 

图 2-7 DLEM 模型框架 

Fig. 2-7 Framework of DLEM（Tian et al. 2010c） 

 

DLEM v4.0 模型的新农业模块是基于之前的版本（DLEM-Ag 和 DLEM-Ag2）进

行开发的，包括了农作物动态生长模拟和主要管理实践（如施肥、灌溉和耕作）（Ren et 
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al. 2012; Tian et al. 2012; Zhang et al. 2018; You et al. 2022）。新模型在区域模拟精度和量

化农业活动对生物圈-大气相互作用影响的能力方面取得了显著的改进，主要涉及作物

物候发育、碳分配、产量形成、生物固氮和管理实践等方面。首先，本研究引入了特定

农作物的物候发育过程，并考虑了与植物生长相关的环境压力。其次，本研究实施了一

种新的动态碳分配方案，即以净同化物的分配比例为基础，根据不同植被库中的碳分

配曲线进行调整，并根据水分、光照和氮素压力进行适应。第三，产量的形成被计算为

生殖生长库中碳供应与籽粒充实所需的碳平衡。第四，本研究融合了一种新的生物固

氮方案，其中固氮速率取决于土壤温度、湿度、氮利用效率、底物浓度和子物候期。最

后，本研究将基本的管理实践纳入了 DLEM v4.0 中，即耕作、覆盖作物种植和作物基

因改良，并使用实时轮作地图实现了动态轮作方案，以反映作物分布和类型的年度变

化。 

在 DLEM v4.0 模型中，净 CO2 排放源于土壤碳库的周转，受到植被光合作用、凋

落物积累、自养和异养呼吸以及生态系统内部的环境变化等机制的调控。CH4 交换是土

壤孔隙水中产生、氧化和向大气的输送之间的平衡。N2O 模块设计用于捕捉生物硝化

和反硝化过程，考虑到氮素供应、土壤特性以及热量和湿度状态。之前的研究详细介绍

了新模型的产量形成和温室气体排放方式，碳变化与环境压力之间的相互作用，以及

农业碳循环对人类管理的响应（Tian et al. 2010b; Ren et al. 2012; Lu et al. 2022b; You et 

al. 2022）。 

DLEM v4.0 模型融入了四种耕作方式（免耕、少耕和传统耕作），这是基于耕作深

度、混合效率以及耕作后覆盖土壤表面的残留物的比例而确定的（You et al. 2022）。耕

作对农业生态系统的影响表现在三个方面：（1）由于耕作导致的表面残留物覆盖的变

化，从而重新分布了土壤有机质和养分；（2）混合成分、容重、湿度和氮循环过程的变

化（如硝化、反硝化和淋溶）；（3）土壤分解速率的变化。新模型在休耕期种植覆盖作

物（例如冬季黑麦和豌豆），并将作物生物量留在下一季作物生长季节中（Huang et al. 

2020）。作物基因改良对产量的影响通过两种机制实现：提高光合速率和增强作物对氮

吸收的能力。 

2.3.2 归因分析 

（1）相关性分析 

相关性分析是一种用于测量和评估两个或多个变量之间的关系程度的统计方法。

相关性分析可以帮助我们了解变量之间的相互作用，以及它们之间是否存在线性关系。

在相关性分析中，最常用的是皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient）。皮尔

逊相关系数衡量了两个连续变量之间的线性关系的强度和方向。它的取值范围在-1 到

1 之间，具体解释为：当相关系数为 1 时，表示两个变量完全正相关，即一个变量增加，
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另一个变量也会增加，呈现出完全线性关系；当相关系数为-1 时，表示两个变量完全

负相关，即一个变量增加，另一个变量会减少，呈现出完全线性反关系；当相关系数接

近 0 时，表示两个变量之间没有线性关系或者关系非常弱。 

（2）变量重要性分析 

本研究基于随机森林模型估算了多种环境因子对粮食生产的影响。在 R 语言软件

中使用“importance”函数计算变量的贡献率。“Importance”的含义是增加或减少某一

变量后模型准确性变化的程度，即基于未参与训练的样本进行计算得到的错误率，通

常称为袋外误差（Out-of-Bag，OOB）。在本研究中，我们采用均方误差（MSE）百分

比（%IncMSE）来衡量变量的重要性。具体而言，对一个变量进行排列，但保持 OOB

样本的其他变量不变。然后重新运行 RF 模型，从 OOB 中获得新的排列结果。变量的

重要性是排列的 OOB 样本与原始 OOB 样本之间的平均差异（Liaw and Wiener 2002）。

在数学上，解释变量的重要性定义为： 

 ( )1, 2,1

1 N

X i ii
tree

VI y y
N =

= −  （2-13） 

其中，𝑦2,𝑖是由 RF 的原始 OOB 样本计算得出的；𝑦1,𝑖是由排列后的 OOB 样本计算得出

的；𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒是 RF 模型的树的数量。通常情况下，更高的变量重要性表示解释变量影响更

大。 

（3）基于模拟试验的归因分析 

本研究基于陆地生态模型进行了 11 个模拟控制试验，以归因于气候、CO2、土地

利用变化（包括作物轮作）、氮沉降、耕作、氮肥施用、粪肥、灌溉等因素对美国小麦

（春小麦和冬小麦）产量和温室气体排放变化的影响，时间跨度从 1860 年到 2018 年

（表 2-9）。具体而言，第一个模拟实验（S1）旨在使所有驱动因素保持在最早可用的

年份。第二个模拟实验（S2）代表了美国小麦产量和温室气体排放的最佳估计，由历史

数据输入驱动。由所有环境因素驱动的小麦净产量和温室气体排放变化被计算为 S1 和

S2 之间的差异。S3-S9 模拟试验都设置了一个不随时间变化的驱动因素（表 2-9）。并

且单个驱动因素的贡献被计算为 S2 和 S3–S9 之间的差异。此外，本研究还基于 S10 和

S11 之间的差异来量化土地利用变化的影响，因为土地覆盖的变化可能也会影响到农业

管理实践的输入（如氮肥和肥料）。因此，对于 S10 和 S11，我们保持所有管理措施在

1860 年水平，以区分没有管理措施影响下的土地利用变化的贡献。此外，本研究还设

计了两种耕作情景，以模拟耕作对小麦产量和温室气体排放的潜在影响，这些耕作实

践被固定为免耕（NT）和传统耕作（CT）（S12 和 S13）。 
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表 2-9 基于机理模型的情景控制试验 

Table 2-9 Experiments design based on the mechanism model 

序号 情景名称 Climate CO2 Ndep Tillage Nfer Manure Irrigation LULC 

S1 Baseline 1860 1860 1860 1860 1860 1860 1860 1960 

S2 With all drivers 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

S3 Without climate 1860 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

S4 Without CO2 1860-2018 1860 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

S5 Without N deposition 1860-2018 1860-2018 1860 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

S6 Without tillage 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

S7 Without N fertilization 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

S8 Without manure 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860 1860-2018 1960-2018 

S9 Without irrigation 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860 1960-2018 

S10 Climate+CO2+Ndep 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860 1860 1860 1860 1960 

S11 Climate+CO2+Ndep+LULC 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1860 1860 1860 1860 1960-2018 

S12 No-tillage (NT) 1860-2018 1860-2018 1860-2018 ALL NT 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

S13 Conventional tillage (CT) 1860-2018 1860-2018 1860-2018 ALL CT 1860-2018 1860-2018 1860-2018 1960-2018 

注: Climate 包括日平均、最低和最高气温、降水和太阳短波辐射。在利用 LULC 进行的模拟试验

中，由于资料有限，假定 1960 年以前的小麦种植空间分布在 1960 年水平不变。此外，由于模型模

拟是基于单位面积进行，因此土地利用变化的影响与小麦每年种植面积线性相关，即：年际 LULC

影响=模拟值 1960 *（小麦逐年的面积变化）+模拟值 1960 

 

本研究根据 100 年时间尺度内 CO2、CH4 和 N2O 的全球变暖潜势（GWP），以 g 

C（或者 g N）为基础转化为当量 CO2 克数（gram CO2 equivalents）的方式来计算净

温室气体排放的总和（IPCC 2021）。具体而言，GWP 表达为小麦耕地中 SOC 封存、

N2O 排放和 CH4 排放的 CO2 当量之和： 

 ( )
2 2

/12 44CO COE F=   （2-14） 

 ( )
2 2

/ 28 44 273N O N OE F=    （2-15） 

 ( )
4 4

/12 16 27CH CHE F=    （2-16） 

 
2 2 4GHG CO N O CHE E E E= + +  （2-17） 

 /GHGGHGI E Y=  （2-18） 

其中 𝐹𝐶𝑂2
, 𝐹𝑁2𝑂, 和 𝐹𝐶𝐻4

 分别表示二氧化碳（TgC yr-1）、氧化亚氮（TgN yr-1）和甲

烷（TgC yr-1）的通量。𝐸𝐶𝑂2
, 𝐸𝑁2𝑂, 和 𝐸𝐶𝐻4

 则分别代表以 Tg CO2 当量为单位的二氧

化碳、氧化亚氮和甲烷排放。𝐸𝐺𝐻𝐺 , 𝐺𝐻𝐺𝐼, 和 𝑌 分别表示净温室气体排放（kg CO2-eq 

ha-1 yr-1）、温室气体排放强度（kg CO2-eq kg-1）和小麦产量（kg ha-1 yr-1）。 



第二章  材料与方法 

39 

2.3.3 可迁移的产量预测框架 

朝鲜是全球数据稀缺的代表性地区，预测其粮食生产力受限于可用的地面观测和

统计。因此本研究以朝鲜及其周边地区（中国辽宁和吉林省）为例，提出了一个可迁移

的框架，用于预测数据稀疏地区的水稻生产力。具体而言，基于气候相似性，使用中国

辽宁和吉林省（源域）的预测因子来构建校准模型，然后将该模型转移到朝鲜（目标域）

进行水稻生产力的预测和验证。本研究首先基于夜间地表温度数据（MODIS_LST）和

物候观测数据（图 2-8 和表 2-4）计算水稻的物候期，并提取了 2007-2016 年间不同子

物候期的植被指数作为预测因子，而后进一步采用 PPPM 法绘制 2007-2016 年朝鲜和

中国辽宁、吉林省的年际水稻分布图。上述步骤是通过 GEE 云平台上使用公开的遥感

数据完成的。其次，基于源域的预测因子（即水稻分布和面积、不同子物候期的 EVI 和

LAI、气象变量、蒸散发和 SIF）以及公开可用统计数据（县级尺度水稻生产力）构建

了四种生产力预测模型。本研究还比较了线性模型和机器学习模型（人工神经网络；支

持向量机；随机森林）之间的模拟精度以获取最优的产量模拟,并进一步将最优模型迁

移到朝鲜并预测两种不同生长情景下的水稻单产和总产。最后，使用 2012-2016 年联合

国粮食农组织（FAO）的国家尺度数据验证了预报结果（图 2-8）。此外，本研究还收集

了联合国世界粮食计划署（WFP）的朝鲜省级水稻生产力数据以验证其空间分布。可迁

移的产量预测框架如图 2-8 所示，这一研究方法不仅有助于揭示气候极端事件对农业

和社会经济系统的影响，还为解决粮食安全等问题提供了新的途径。 

2.3.4 粮食生产的气候风险  

本研究评估了未来 2040s（2021–2060）和 2080s（2061–2100）的气候变化和产量

损失。未来的气温的相对变化（AAT、TXx 和 TNn）被计算为历史时期（1979-2017）

与未来时期（2021–2060；2061–2100）温度均值的差异。对于生物量、TS、TP、TR20、

SU30、FD0、R50、R25、R10 和 R1（表 2-2），相对变化被计算未来均值与历史均值之

比。对于未来的产量损失，我们首先基于 FAO 的产量统计（productionF）和模拟的区

域生物量计算了平均产量转换系数，即生物量与产量之比（记作为 α，用以表示水稻生

物量中有多少能够转化为实际产量）。公式如下： 

 
1sta it

P B a A=    （2-19） 

 
0

n

mean ii
a a n

=
=   （2-20） 

其中 𝑃𝑠𝑡𝑎是 FAO 的水稻产量统计。∑ 𝐵𝑡1 表示由 RFb 模型预测的每个格网生物量之和。

𝛼𝑖表示每年的转换系数，𝑎𝑚𝑒𝑎𝑛是由 𝛼𝑖  计算得出的历史时期平均的产量转换系数

（2000-2017 年）。n 表示年数，A 表示像元面积（500 米 X 500 米）。 

未来的水稻产量被计算为平均转换系数和 RFb模型预测的生物量的乘积： 
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 2pre t meanP B a A=    （2-21） 

其中，𝑃𝑝𝑟𝑒代表未来的水稻产量。∑ 𝐵𝑡2表示被预测的格网 GPP 的总和。最终，本研究

利用未来和历史的植被 GPP 以及产量数据，计算出相对变化作为生产损失的度量。 

 

 

图 2-8 可迁移的生产力预测模型工作流 

Fig. 2-8 Workflow of the methodology for the transferable model of productivity prediction 
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2.3.5 作物生产对极端天气事件的响应及其敏感性变化 

为了检测小麦产量和温室气体排放对极端干热事件（干旱、高温以及它们的复合

事件）的响应以及敏感性动态变化，其中采用皮尔逊相关系数被用于表征长时间序列

之间的响应关系，而 20 年滑动窗口法（从 1960-1979 年到 2009-2018 年）被用于分析

窗口内极端干热事件与小麦碳变化（产量、温室气体排放以及温室气体排放强度）之间

的响应变化（这里被称为敏感性变化）。具体而言，首先我们对研究时间段内的所有变

量进行了线性去趋势处理。其次，在给定的时间窗口内，所有敏感性计算的结果都以时

间窗口的最后一年作为标记，具体的处理细节可参考 Zhang et al.（2022b）。1979 年的

REDH-carbon 代表了从 1960 年到 1979 年间极端干热事件与小麦碳变化之间的线性关系

（当 REDH-yield < 0，REDH-GHG > 0，REDH-GHGI > 0 时，表示为干热气候的负面

影响；而当 REDH-yield > 0，REDH-GHG < 0，REDH-GHGI < 0 时，代表干热气候的

正面影响）。最后，本研究使用一元线性回归方法计算了每个格点中的斜率和显著性（P

值），以分析时间变化趋势（P < 0.05）。此外，本研究使用 MK 检验来测试整个区域干

热敏感性的总体趋势和显著性水平。 

2.3.6 社会恢复力缓解气候变化 

本研究提出的社会恢复力评估流程旨在评估气候变化（气候极端）和社会恢复力

对区域粮食安全的贡献。本研究使用灵活的多源数据可以将该框架扩展到数据受限的

全球其他地区（图 2-9）。首先，我们基于生态系统光利用效率模型结合中国辽宁省和

吉林省通量塔观测和遥感指数（500 米空间分辨率和 8 天时间步长）模拟了区域生物

量，并对预测生物量进行了交叉验证。此外，使用 ERA-5 再分析数据（原始 0.1°的空

间分辨率和逐日的时间步长）在 2000-2017 年的水稻生长季节内计算了朝鲜（NK）、韩

国（SK）以及中国辽宁省和吉林省（CHN_1_2）的十二个极端气候因子，这些气象变

量被用于构建随机森林模型。然后，我们通过 PPPM 和 MODIS 的卫星产品提取了年际

水稻分布图，以掩膜非水稻区域。细节的工作流程如图 2-9 所示： 
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图 2-9 评估朝鲜粮食安全和社会恢复力效果的工作流程 

Fig. 2-9 The workflow for assessing food security in North Korea and the effects of social resilience for 

NK and its neighbors 

 

再次，对于气候冲击和未来的气候风险的评估，本研究采取了两个步骤。第一步：

基于 2000-2017 年朝鲜水稻区域的格网气候变量和生物量构建了随机森林模型（RFb），

同时还对该模型的稳定性进行了验证，并计算了各个变量的重要性。第二步：基于 RFb

模型，结合 ERA-5 逐日的历史气候数据（1979-2017 年）以及 27 个全球气候模型在

SSP245 和 SSP585 情景下的未来气候数据，进行了统计降尺度。我们利用这些数据预

测了朝鲜的气候风险和生物量损失，并评估了其在 2040s 和 2080s 的粮食安全状况。最

后，对于朝鲜、韩国和中国，本研究基于 2000-2019 年的国家级气候变量（表 2-2）和

社会经济变量（表 2-6，表 2-7），分析了社会恢复力减缓极端天气事件对水稻产量负面

影响的潜力。同时，基于朝鲜、韩国和中国的部分依赖性分析，探究了影响水稻生产的

四个关键社会经济因子的非线性响应变化，以定量化描述社会恢复力如何影响并调控

水稻生产。 

上述关键变量的选择基于先前研究的证据，该研究指出社会恢复力受这些经济和

社会特征的影响。对于恢复力的关键理解在于，一旦系统超越某一临界点，它可能会转

变到另一种状态，并且难以恢复到原始状态。因此，恢复力通常被定义为维持相同结构

和功能的能力，并被描述为系统可以吸收或可能导致破坏的变化幅度。社会恢复力基

于人类活动与生态系统之间的相互关系。当人们可以获得各种金融、技术和服务资源
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以及资产时，他们通常更适应社会变化，因此以财富为基础的社会相对于贫穷社会更

具适应环境变化的能力，而富裕人群比贫困人群有更强的恢复力。社会恢复力中教育

是提高生产力和收入的关键，人口红利的很大一部分来自教育红利。此外，不断变化的

人口结构是减缓和适应气候变化的一个直接社会经济挑战，其中老龄化和劳动力变化

被认定为基本的社会经济问题（O'Neill et al. 2010; Wang et al. 2021c）。能源是社会经济

发展的基本因素，也是消除贫困的重要支撑（Parikh et al. 2012; Riahi et al. 2017; Fuso 

Nerini et al. 2018），联合国千年发展目标强调了资源利用的重要性，提出了“实现人人

都能获得经济适用、可靠和可持续的能源”以及“社会经济发展取决于对地球自然资源

的可持续管理”这两个核心目标。值得说明的是，本研究还进一步考虑了农业生产中管

理实践对于提升作物生产力以及抵抗气候变化负面影响的潜力。 

鉴于社会恢复力变量中包含不连续性的社会经济数据，本研究使用了线性回归插

值法来填补 2000 年至 2019 年间缺失的 FAO 和世界银行统计数据。缺失数据的范围、

领域和插值结果如图 2-10 所示。具体而言，线性回归插值法很好地补缺了不连续地社

会经济数据（包括能源利用、高等教育入学率、电力供应和专利申请），展示出较高的

模拟精度和稳健的线性趋势，相应的 R²值分别为 0.70、0.99、0.99 和 0.92，P 值均小

于 0.01（图 2-8）。因此，插值估算的结果可以被用于后续的模型构建和社会经济分析。 

 

 
图 2-10 朝鲜社会恢复力缺失数据插补与验证 

Fig. 2-10 Interpolation of missing data for social resilience and its performance in North Korea. 

 



西北农林科技大学博士学位论文 

44 

本研究采用调节模型来探究社会恢复力缓解气候冲击的潜力（Hogan et al. 2020）。

首先，我们对朝鲜、韩国和中国（使用 CHN_1_2 中的气候数据替代）的所有格点气候

变量进行了区域尺度的平均计算，并与社会经济变量进行了匹配。其次，我们对所有变

量进行了标准化，以便更有效地比较气候变化对水稻产量的积极和消极影响。再次，本

研究基于多源线性回归模型筛选了对水稻产量变化影响的所有不利气候冲击和积极社

会适应性因子。筛选后的消极气候冲击（作为自变量）和积极的社会适应性（作为调节

变量）用于配对组合，构建潜在的产量调节模型。最后，本研究在潜在模型中引入了自

变量和调节变量之间的交互作用，以初步探索社会适应性的缓解效应。具体而言，如果

两个变量（因变量 Y 和自变量 X）之间的关系（回归的斜率方向和大小）依赖于第三

个变量（调节变量 Z），则我们认为发生了调节作用。在这里，本研究考虑了一个简单

的调节模型，即对于假设检验来说，存在以下关系： 

 Y aX bZ cXZ = + + +  （2-22） 

其中 Y、X、Z 和 XZ 分别代表因变量（水稻产量）、自变量（负面气候冲击）、调节变量

（积极的社会适应性）和调节项。其中 a、b 和 c 分别是每个回归项的系数，𝜀 表示误

差。如果系数 c 显著（P < 0.1），则表示 Z 具有显著调节效应。方差分析被用于检验不

同变量组合的显著性。 

考虑到社会恢复力对水稻产量的影响通常是非线性的。由于随机森林回归模型在

评估非线性关系方面表现出色，本研究基于 RFe 模型（表 2-10）模拟社会经济变量与

水稻产量之间复杂的响应关系，并使用 R 软件中的“A3”包测试了每个变量以及模型

的显著性水平。 

 

表 2-10 本研究所用的基于随机森林的非线性模型 

Table 2-10 List of non-linear models based on random forest used in this study 

模型缩写 描述 数据 时间范围 应用 

RFb 
Random forest 

model for baseline 

Gridded rice biomass and 

climatic variables from 

remote sensing TS 

products 

2000 to 2017 

Building production model to 

project future rice losses with 

climate change. 

RFe 

Random forest 

model for 

economics 

Rice production and 

variables of social 

resilience from statistics 

2000 to 2019 

Quantifying the contribution of 

social resilience to rice 

production from 2000 to 2019. 

 

RFe 模型的参数 ntree 和 mtry 分别设置为 500 和变量数量的平方根。此外，增加的

均方误差（MSE）百分比和方差解释度被用作评估变量重要性和非线性模型的拟合优度

（细节见 2.4 节）。通过“random forest”包中的“partialPlot”函数分析了输入变量的边
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际效应，并评估水稻产量与最关键的四个影响因子之间的动态变化关系。对于 NK、SK

和 CHN，本研究采用了三折时间序列分割法的交叉验证，以检验 RFe 模型的稳健性。

与原始的交叉验证相比，本章研究将训练和验证集与时间序列一起划分，具体而言，我

们以 2000 年至 2012 年的时间段作为第一折的测试数据，2013 年至 2014 年的时间段

作为相应的验证数据，然后以每两年为一个时间间隔，以此方式循环遍历所有数据集。 

2.3.7 气候智慧型耕作方案缓解气候变化 

气候智慧型农业旨在增加作物产量、降低温室气体排放并且提升土壤质量，促进

农业的可持续发展。在本研究中，GHGI 被计算为作物产量、非 CO2温室气体排放和土

壤 SOC 的综合性指标，以检验极端干热环境下农业生产的可持续性。因此，气候智慧

型耕作被定义为因气候和环境而异的能够在特定时间和地点降低GHGI干热敏感性（即

GHGI 对干热环境的地来程度）的耕作实践措施。本研究考虑了两种耕作情景（CT 和

NT，表 2-9）下小麦产量和温室气体排放的敏感性动态变化，通过与实际温室气体排放

强度情景对比，探讨了气候智慧型耕作应对极端干热气候时的潜在收益。根据历史上

特定地区的最优耕作措施（超过 75%的概率降低干热敏感性），研究进一步制作了气候

智慧型耕作方案的空间分布图，并以该地图为掩膜，分析量化了实施气候智慧型耕作

的缓解效应。耕作实践的效应被定义为全因子驱动的实际情景下年际敏感性与耕作情

景下敏感性的差异。具体的判断规则如下： 
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其中 𝑆𝑌𝑎, 𝑆𝐺𝐻𝐺𝑎, 和 𝑆𝐺𝐻𝐺𝐼𝑎分别表示在实际情景下小麦的产量、温室气体排放和温

室气体强度的敏感性。𝑆𝑌𝑎, 𝑆𝐺𝐻𝐺𝑎, 和 𝑆𝐺𝐻𝐺𝐼𝑎表示在每个移动窗口内实际情景与耕作

情景之间产量、温室气体排放和温室气体强度之间的敏感性差异。NE 和 PE 分别代表
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由耕作实践产生的消极和积极影响。此外，在 60 年的时间窗口内，耕作效应（NE 和

PE）的频率被进一步统计以量化耕作对特定地区总体效应。如果年际积极效应出现的

频率小于 50%，则该地区主要受到耕作的负面影响。 

当积极的耕作效应发生频率超过 75%时，则定义为该地区耕作对历史小麦产量和

温室气体排放造成了显著影响，表明特定的耕作实践在该地区有超过 75%的概率减缓

小麦的干热敏感性。如果耕作效应在所有移动窗口期间保持为正，那么这些特定区域

的耕作实践可以完全减缓由极端干热气候引起的敏感性。因此，气候智慧型耕作方案

是通过叠加不同耕作实践下显著效应的空间分布生成的。 

2.4 精度评估 

我们基于决定系数（R2）和标准化均方根误差（nRMSE）评价模型模拟的精度，

并且采用分层交叉验证方法来评估机器学习模型的精度。我们使用 R2
CV（R2

Cal）和

nRMSECV（nRMSECal）来评估交叉验证结果，其中 CV 下标表示这些结果是基于测试

集的交叉验证数据，而 Cal 下标表示结果是基于校准数据集的数据（Shi et al. 2020b; 

Wang et al. 2020）。交叉验证的具体步骤可以分为以下几个环节，首先将数据随机分成

若干折（使用 R 的“caret”包中的 createFolds 函数）；然后以第一折作为测试集，剩余

的数据作为校准集，运行机器学习模型并模拟作物生产力；最后，依次以相同方式历遍

所有的测试集和验证集，并得到多组模拟精度。我们将这些模拟结果计算平均值，作为

机器学习模型模拟精度的度量标准。本研究涉及的精度评估参数的计算公式如下： 
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其中 𝑦(𝑖) 和 𝑥(𝑖)分别代表模拟值和观测值；𝑦𝑚 和 𝑥𝑚分别表示预测和观测序列的平

均值；n 是样本数量；𝑝𝑒𝑖是观测值的平均值。 

对于随机森林模型，本研究额外使用袋外误差（OOB）以测试该模型的无偏估计，

这个结果与 k 折交叉验证类似。具体而言，对于朝鲜、韩国和中国，通过 RF 模型的
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OOB 计算了方差解释百分比（%Var），作为对生物量对气候变量响应的拟合优度的评

估。具体公式如下： 

 2
% 1 OOB

y

MSE
Var


= −  （2-28） 

其中 𝛿𝑦
2是使用 n 作为除数计算的，而不是 n − 1。 𝑀𝑆𝐸𝑂𝑂𝐵 是平均平方残差，计算

方法如下： 
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其中 𝑦𝑖
𝑂𝑂𝐵

是第 i 个观测值的平均袋外预测。 

此外，本研究基于 VHR 数据和田间照片的验证点来测试水稻分布图的准确性。我

们使用了混淆矩阵中的生产者精度（PA）、用户精度（UA）、总体精度（OA）以及 Kappa

系数进行验证。具体的计算公式如下： 
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其中 𝑛𝑘+, 𝑛+𝑘, 和 𝑛𝑘𝑘分别代表行求和值、列求和值以及主对角线值。而 𝑛 和 𝑞 分

别代表验证样本数和分类的数量。 

最后，本研究基于联合国粮农业组织的水稻单产和总产统计数据来测试水稻预测

结果的准确性，并验证了从 2012 年到 2016 年连续五年的预测水稻产量，以确保方法

的有效性和结果的可靠性。验证公式如下所示： 

 1 100
i i

i

y x
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 − 
= −  
 

 （2-34） 

其中 A 代表准确度；yi 和 xi 分别代表了联合国粮农业组织的统计值和模型的预测值；i

代表年份。 
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第三章  基于多源环境数据和模型模拟站点粮食生产力 

3.1 引言 

全球反复出现的干旱、冲突和极端天气导致严重的粮食短缺，并且对农作物生产

力的可靠预测提出了重大挑战（Jiang et al. 2020）。随着未来粮食需求的增加、农业技

术进步带来的回报递减以及气候变化对农作物产量的影响，粮食安全问题也越来越紧

迫（Zhang and Zhang 2016）。作物产量是农业生产力和农民收益的直接指标，也是最基

本、最广泛使用的粮食安全评估措施之一，对于农业可持续管理和调整粮食生产政策

具有重要意义。因此，在确定潜在的生产风险并制定食品价格、进出口方面的决策时，

提前预报作物产量对于决策者至关重要（Jaafar and Mourad 2021）。可靠的作物产量预

测有助于农民诊断作物生长状况并采取必要的措施应对风险，并帮助政策制定者有效

调控当地粮食供应，确保及时进出口（Lobell and Asner 2003）。  

作物产量模拟与预测通常基于某一特定数据源，例如田间试验观测、中尺度通量

观测塔和近地卫星监测。随着模型技术的发展和应用需求，包含更多数据源的产量模

拟框架也被进一步开发。将田间试验、小型无人机和大尺度卫星观测纳入同一个监测

网络，以实时判断作物生长过程中的光合信息、结构信息和其他生理生态信息（Zhou 

et al. 2017; Schut et al. 2018; Mateo-Sanchis et al. 2019）。过去几十年，基于单一数据源

或多数据源组合的作物产量预测获得了极大的进步。然而，由于作物生产与环境之间

的复杂动态关系以及作物内部基因差异，现有的模型难以全面刻画作物发育和最终的

产量形成。因此，一种只关注产量模拟结果而忽略中间复杂关系的经验黑箱模型被大

量应用于产量预测以满足多方需求，例如机器学习和深度学习模型。 

统计模型大致分为两类：传统回归分析和机器学习模型（Kukal and Irmak 2018; 

Feng et al. 2021）。它们的相对优势和劣势是显而易见的，这在过去的研究和实际应用

中得到了证明（Wolanin et al. 2020; Sidhu et al. 2023）。多源线性回归是应用最广泛且最

具解释性的传统方法，但其预测能力有限（Leng et al. 2016）。为了建立具有高解释性

的回归模型，许多研究仅关注单个环境变量的直接影响，而忽略了其他预测变量的交

互作用（Li and Troy 2018; Tebaldi and Lobell 2018）。此外，部分研究在多源回归中添加

了二次项来解释非线性气候-产量关系，但“人工”添加的二次项以达到拟合目的受到

了质疑和批评（Blanc 2017）。与传统回归不同，机器学习模型大多是非参数的。它们可

以拟合复杂的函数并具有卓越的预测精度（Crane-Droesch 2018; Liu et al. 2018）。鉴于

机器学习的优势，越来越多的研究将其应用于气候对作物产量的影响（Hoffman et al. 

2018; Feng et al. 2019; Leng and Hall 2020）。由于其对数据量要求较高，机器学习有时

被称为数据密集型算法。机器学习经常因其低解释性，即所谓的黑盒性质，而受到批
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评。黑盒模型专注于结果预测，而不推断产生这些结果的性质、动态和过程。因此，机

理模型虽然受限于参数校验和模型结构差异，但是其强大的解释性是统计模型不可替

代的。作物产量模拟研究中并不总是阐明两者之间的区别，可能是因为在使用线性模

型分析环境对作物的影响时侧重可解释性; 使用机器学习预测未来作物产量时强调预

测准确性（Lobell and Asseng 2017）。总之，基于多种数据源和多源模型的产量预测需

要权衡模型的预测精度与可解释性，并且慎重选择与数据源相配的模型以发挥模拟的

最大潜力。 

本章研究使用多源环境数据和模型复现不同生产力的观测结果。具体而言，数据

源包括县级尺度的统计数据、农田作物通量塔观测以及大尺度遥感衍生产品。考虑到

作物生产力数据源的格式以及与模型的适配性，研究分为三个内容：（1）基于遥感衍生

的多源环境因子，探究机器学习模型模拟县级统计资料的能力；（2）探究机器学习改进

的光能利用率模型模拟通量塔观测的能力；（3）探究机理模型模拟田间试验观测的能

力。 

3.2 基于经验模型和统计数据模拟站点水稻生产力 

3.2.1 识别水稻物候期并制图水稻空间分布 

在高纬度地区，作物生长通常受到温度限制。图 3-1 展示了通化站全年的气象因

素和地表温度（LST）的时间变化。每日最低温度和夜间 LST（例如冬季的最低温度和

夏季的最高温度）展现了高度一致的趋势和量级。降水量和平均温度在观察时段初期

显示出逐渐增加的趋势，然后逐渐趋于下降。全年 0℃的温度出现时间大约分布在一年

的第 100 天和第 300 天。通过进一步比较物候日历，发现 0℃的起始和结束时间与水稻

生长季节的起始和结束时间相吻合。结果表明，空气温度与夜间地表温度（LST）之间

存在显著的正相关性（相关系数 r = 0.94），因此夜间 LST 能够有效地反映每日最低温

度的变化情况（见图 3-1）。 

图 3-2 展示了水稻生长季节和移栽期的起始和结束时间。在朝鲜及其周边地区内，

水稻生长季节和移栽期开始的时间相差未超过 40 天。空间分布表明，由于纬度梯度引

起的热量差异，水稻生长季节和移栽期的起始时间逐渐向北延迟，并进一步延后对应

物候期的结束时间。 
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图 3-1 通化气象站气温、降水和地表温度的时间序列变化变化 

Fig. 3-1 The changes of air temperature, precipitation, and land surface temperature (LST) in the Tonghua 

weather station (41.68N, 125.9E). 

 

 

图 3-2 2015 年朝鲜及其周边地区水稻生长季和移栽期的起止时间 

Fig. 3-2 The starting and ending times of rice growth and the transplanting period over North Korea 

and its neighbors in 2015.  
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遥感监测的水稻植被指数在一年中的变化如图 3-3 所示。研究发现基于遥感数据

的物候方法能够捕捉到植被指数的年际变异，例如水稻分蘖期的 EVI 峰值以及寒冷低

温冬季中由冰雪覆盖引起的 LSWI 峰值。LSWI 指数表明在移栽期前的灌溉水平达到最

低，这可能是春季短暂干旱导致的。分布在不同地区的研究站一致地说明淹水信号在 5

月和 6 月之间出现，与水稻移栽期相对应。然而，本研究发现淹水信号也出现在水稻

的非生长季节（图 3-3），这可能是因为在水稻成熟时，裸露的田地会被降雨、雪水以

及其他人为活动导致的地表水覆盖。 

 

图 3-3 基于 MODIS 产品计算朝鲜及其周边地区植被指数的时间变化。灰色阴影表示在移植

期间确定的洪水信号。 

Fig. 3-3 The change of three vegetation indices calculated by the MODIS product over North Korea 

and its neighbors. The gray boxes represent the flood signal during the transplanting period determined by 

the method described in the text.  

 

本文采用 PPPM 方法对年际水稻分布进行了制图。图 3-4 展示了 2015 年水稻分布

的详细情况。具体而言，CH_1 地区的水稻种植从盘锦平原一直延伸到内陆地区；CH_2

地区的水稻分布范围则从中国吉林省中部延伸至西北地区；而 NK 地区的水稻种植区

域覆盖朝鲜西部和南部沿海地区。本研究进一步评估了水稻地图的准确性，并生成了

混淆矩阵（见表 3-1）。结果显示，CH_1、CH_2 和 NK 地区的总体精度均超过 95％，
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表明这些地区的水稻分类具有高度的可信度。就水稻区域而言，CH_1 的制图准确率达

到了 98％，明显高于 CH_2（89％）和 NK（71％），而 CH_2 和 NK 的用户精度（User's 

Accuracy, UA）分别为 99％，明显高于 CH_2（86％）。在非水稻区域，CH_1、CH_2 和

NK 的生产者准确率均高于 90％，而用户准确率均高于 95％。本研究产生的水稻地图

精度与之前的研究结果类似，特别是 NK 地区的制图准确率（PA）为 71％，甚至优于

Dong et al.（2016）的研究结果。因此，本研究制作的水稻分布图具备高度的可信度，

可用于掩膜预测因子并作为估算水稻生产力的输入数据。 

 

 

图 3-4 基于物候和像元的水稻制图法提取 2000 - 2017 年水稻种植分布 

Fig. 3-4 Map of rice paddies from 2000 to 2017 based on phenology- and pixel-based paddy rice 

mapping (PPPM) on the Google Earth Engine platform. 

 

3.2.2 水稻生产力模拟与验证 

本研究建立了四种回归模型，用于预测 WGP 和 SHP 情景下的水稻生产力。为了

评估这些模型的模拟精度，研究采用了 10 折交叉验证方法，并使用 R2（决定系数）和

nRMSE（标准化均方根误差）作为评估指标。在 WGP 情境下，水稻总产的随机森林回

归模型表现最佳（R2 = 0.86），优于线性回归（LR，R2 = 0.68）、神经网络（NN，R2 = 

0.68）和支持向量机（SVM，R2 = 0.68）模型（图 3-5）。此外，10 折交叉验证的结果表

明 RF 模型的表现最佳（R2
CV = 0.72，nRMSECV = 53.1%），而 LR、NN 和 SVM 模型的

R2
CV值分别为 0.69、0.69 和 0.7（表 3）。对于 SHP 情景，RF 模型在总产预测方面的表

现也是最佳的（R2 = 0.87），而 LR 模型的表现最差（R2 = 0.46）（图 3-6）。并且 10 折

交叉验证的结果显示，RF 模型的准确性（R2
CV = 0.66，nRMSECV = 60.6%）优于 LR、

NN 和 SVM 模型（表 3-2）。然而，研究发现 RF 模型的结果表明存在过拟合现象（校
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准数据集的 R2
Cal = 0.95；验证数据集的 R2

CV = 0.66）。与 WGP 情景相比，在使用 SHP

数据时，所有模型的精度出现了不同程度的下降（表 3-2）。具体而言，R2
Cal 和 R2

CV分

别降低了 0.08±0.08 和 0.13±0.08，而 nRMSECal 和 nRMSECV 分别增加了 7.21±6.35%和

11.50±4.48%。尽管如此，由 SHP 预测因子驱动的模型仍然展现出令人满意的精度，满

足了产量和产值预测的要求。 

 

表 3-1 2015 年朝鲜和中国辽宁、吉林省水稻分布验证 

Table 3-1 Confusion matrix for the rice map over study area in China and North Korea in 2015 

区域 类型 水稻（%） 非水稻（%） 样点数（%） 生产者精度 总体精度 

吉林 

水稻（%） 29.1% 0.6% 29.7% 0.98 0.95 

非水稻（%） 4.7% 65.6% 70.3% 0.93  

分类总数（%） 33.8% 66.2% 100%   

用户精度 0.86 0.99    

辽宁 

水稻（%） 29.1% 3.3% 32.4% 0.89 0.96 

非水稻（%） 0.1% 67.5% 67.6% 0.99  

分类总数（%） 29.3% 70.7% 100%   

用户精度 0.99 0.95    

韩国 

水稻（%） 8.6% 3.6% 12.2% 0.71 0.96 

非水稻（%） 0.0% 87.8% 87.8% 0.99  

分类总数（%） 8.6% 91.4% 100%   

用户精度 0.99 0.96    

注：为了方便水稻和非水稻地区的比较，所有样本都以百分比计算。吉林、辽宁和韩国的样本总数

分别为 41603，51811 和 39672。 

 

四种模型对水稻单产的预测与总产的模拟结果类似。具体而言，基于 WGP 数据

进行评估时，RF 模型表现（R2 = 0.83）优于 LR（R2 = 0.49）、NN（R2 = 0.59）和 SVM

（R2 = 0.71）（图 3-7）。基于 10 折交叉验证，研究进一步证实了 RF 模型的出色表现，

其 R2
CV为 0.58，nRMSECV为 14.25%。相比之下，LR、NN 和 SVM 的 R2

CV 分别为 0.45、

0.55 和 0.53（表 3-2）。 
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图 3-5 基于水稻全生育期统计总产的模型模拟与验证。红色和蓝色分别表示来自验证集和训

练集的数据。 

Fig. 3-5 Model validation for estimating rice production for CH1 and CH2 in China using four 

regression models with predictor variables during the whole growth period. The red and blue colors 

represent data from validation and training sets, respectively. 

 

 

图 3-6 基于水稻发芽至抽穗期总产的模型模拟与验证 

Fig. 3-6 Model validation for estimating rice production for CH1 and CH2 using regressive models 

with predictor variables during the seedling-heading period 
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表 3-2 WGP 和 SHP 情境下四种经验模型模拟水稻产量的十折交叉验证 

Table 3-2 10-fold cross-validation using four regression models for rice productivity in the WGP and SHP 

for CH1 and CH2 in China 

 情景 模型 R2
Cal R2

CV 
nRMSECal 

（%） 

nRMSECV 

（%） 

总产 

WGP 

LR 0.68 0.69 59.66 58.04 

NN 0.73 0.69 56.23 58.15 

SVM 0.68 0.70 60.34 57.53 

RF 0.96 0.72 20.98 53.07 

SHP 

LR 0.46 0.43 77.10 77.03 

NN 0.68 0.62 63.76 68.92 

SVM 0.64 0.59 62.80 66.26 

RF 0.95 0.66 22.38 60.56 

单产 

WGP 

LR 0.50 0.45 15.87 16.14 

NN 0.62 0.55 20.03 21.47 

SVM 0.78 0.53 10.56 15.19 

RF 0.95 0.58 5.17 14.25 

SHP 

LR 0.50 0.46 15.87 16.20 

NN 0.62 0.55 20.12 21.55 

SVM 0.62 0.50 13.75 15.49 

RF 0.94 0.58 5.26 14.40 

 

对于 SHP 情景下的四种模型，RF 回归在水稻单产预测方面表现最佳（R2 = 0.83），

而 LR 在此方面表现最差（R2 = 0.49）（图 3-8）。通过 10 折交叉验证，研究进一步验证

了 RF 模型在使用 SHP 数据时的模拟精度（R2
CV = 0.58，nRMSECV = 14.40%），相较之

下，LR、NN 和 SVM 模型的精度较低（表 3-2）。相对于使用 WGP 数据，研究观察到

使用 SHP 数据的四种模型的精度略微下降（表 3-2）。具体而言，R2
Cal 和 R2

CV分别降低

了 0.04±0.07 和 0.01±0.01，而 nRMSECal 和 nRMSECV分别增加了 0.84±1.36%和 0.15

±0.09%。 
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图 3-7 基于水稻全生育期单产的模型模拟与验证 

Fig. 3-7 Yield modeling during the whole growth period for CH1 and CH2 in China using four 

regression models and statistical yearbook data. 

 

 

图 3-8 基于水稻发芽至抽穗期单产的模型模拟与验证 

Fig. 3-8 Yield modeling during the seedling-heading period for CH1 and CH2 using regressive models 

and statistical yearbook data. 
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3.3 基于半经验模型和通量观测数据模拟站点生物量   

本研究首先在 Google Earth Engine 云平台上应用了基于物候和像元的水稻制图

（PPPM）算法（图 3-9），以提取参考用的水水稻地图，该算法经过了 Dong et al.（2016）

的充分验证，以确保在大尺度领域中的可靠应用。采用生态系统光能利用效率（eLUE）

模型对朝鲜及其周边地区 2000 至 2017 年的水稻生物量进行了细致的模拟，并对该模

型进行了严格的校准。基于 MODIS（500 米空间分辨率和 8 天步长）植被指数结合朝

鲜的邻近地区（中国辽宁省和吉林省）的逐日 EC 通量塔观测数据，用于估算朝鲜及其

周边地区 8 天时间步长的总初级生产力。这种方法的优势在于无需额外考虑气候因素

（如温度和降水），因为气候对植被的综合影响可以直接体现在生产力相关的植被指数

上。具体的 eLUE 模型原理和数据处理细节见材料方法部分。 

 

 

图 3-9 朝鲜及其邻国的土地覆盖类型和气候区 

Fig. 3-9 Land cover and climatic zones of North Korea and its neighbors 

 

图 3-10 展现了 eLUE 模型的预测性能，结果表明该模型能够准确地再现涡度相关

（EC）塔监测记录的生态系统光能利用效率。与观测数据的比较显示，基于该模型模

拟的光能利用效率捕捉了 90%以上的站点观测变化（图 3-10）。对于农业生态系统而言，

作物光能利用效率的整体分布范围为 0.1 至 0.5 之间。为了进一步验证 eLUE 模型的模

拟精度，研究进行了 10 折交叉验证。图 3-10b 展示了交叉验证的决定系数（R2）以及

模拟误差的概率密度分布范围。具体而言，交叉验证的 R2 值整体稳定在 0.75 左右，并

能够模拟部分观测值变异程度超过 80%的情况，这些结果在统计学上呈极显著（P < 

0.01）。综上所述，eLUE 模型展现出在模拟农田生态系统的光能利用效率方面具备出色

的潜力，可应用于区域农田生产力的预测研究。 
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图 3-10 生态系统光能利用模型模拟水稻生物量的精度 

Fig. 3-10 Performance of ecosystem light use model for modeling rice biomass 

3.4 基于过程模型和田间试验模拟站点小麦生产力和温室气体排放  

本研究通过对田间观测数据的详尽验证，验证了 DLEM v4.0 模型模拟小麦产量和

温室气体排放结果的准确性。整个过程包含了平衡态、自旋态和瞬时态三个主要步骤。

观测数据包括 74 个站点年份的产量观测、33 个温室气体观测以及 36 个土壤有机碳

（SOC）储量观测数据，这些数据涵盖了主要的小麦类型和常见品种。此外，本研究还

通过美国农业部 1960-2018 年的统计数据进一步验证了模型模拟小麦年际总产的时空

变化的能力。在模型模拟之前，我们还进行了多项参数敏感性分析以及更加详尽的验

证，包括叶面积指数、地上生物量、作物单产和作物总产的空间分布以及时间序列动态

等，细节参考 You et al.（2022）。 

经过严格参数校准后的模型（DLEM）精确地模拟了小麦生产力的时空变化，成

功复现了分布在美国各个不同时间和站点的小麦单产情况（图 3-11a）。具体而言， 

DLEM 模型捕捉到了站点尺度下 52%的小麦单产变化，并且准确地捕捉到了国家尺度

的小麦总产变化（R2=0.64）。虽然模型模拟存在一定的限制，但是面对复杂的气候变化

和人为管理背景，大尺度范围下的产量模拟表现仍然稳健。 
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图 3-11 基于 DLEM 模型模拟美国小麦站点尺度生产力 

Fig. 3-11 Simulation of situ wheat productivity based on DLEM in the US 

 

此外，该模型还成功地复现了净温室气体排放（包括 N2O 和 CH4）以及土壤有机

碳储量的变化，在站点层面表现出较高的模拟准确性。具体而言，通过对比观测值和模

拟值的温室气体排放数据，发现了显著的相关性，其决定系数达到了 0.66 （图 3-12a）。

并且 DLEM 模型也很好地模拟了小麦生产过程中土壤有机碳储量的变化，其 R2 为 0.64

（图 3-12b）。综上所述，这一全面的验证为 DLEM 模型的区域应用提供了可靠的基础，

有助于更准确地预测区域尺度小麦产量和温室气体排放情况。 

 

图 3-12 基于 DLEM 模型模拟小麦站点尺度温室气体排放和 SOC 

Fig. 3-12 Simulation of situ wheat greenhouse gas and SOC based on DLEM in the US 
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3.5 小结 

本章研究基于多源环境因子和观测数据探究了经验模型、半经验模型和机理模型

模拟站点尺度作物生产力的表现。多源观测数据来自于统计数据、通量塔观测和田间

站点试验，考虑到模型优势、研究区域和观测数据差异，以及模型解释力与预测精确性

的权衡，研究分别将多源数据纳入到机器学习模型、生态系统光能利用率模型和陆地

生态系统模型框架中，用以评价站点尺度作物生产力的模拟精度。 

研究发现，基于多种遥感指数和物候的逐像元模拟法（PPPM）成功复现了历史朝

鲜及其周边地区水稻种植分布的动态变化。基于水稻位置和可用的环境因子，随机森

林模型更准确地捕捉到了水稻单产和总产的年际变化（R2 = 0.83-0.87），精度优于其他

经验模型（LR，SVM 和 ANN）。通过与 WGP 情景下的预测结果进行对比，本研究进

一步证明该模型可以提前一个物候期（一个到两个月）预测水稻生产力。此外，基于随

机森林改进的生态系统光能利用率模型高精度地复现了基于通量塔衍生的农田生态系

统光能利用效率（交叉验证的 R2 > 0.75，P < 0.01）。最后，基于过程的生态系统模型

（DLEM v4.0）在调参校准后也成功捕捉到了站点小麦绝大多数的产量变化（R2 = 0.52），

并且保持了较高的国家尺度生产力模拟精度（R2 = 0.64）。除此之外，DLEM 仍然以稳

健的性能模拟了站点尺度下多种温室气体排放（GHG 的 R2 = 0.66；SOC 的 R2 = 0.64），

这为粮食生产过程中的气候代价评估以及国家尺度的粮食安全监测提供了可靠的方案。
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第四章  区域粮食生产力预测及其与环境因子的响应关系 

4.1 引言 

由于全球气候变化、人口增长以及不可预测的灾难性事件，粮食不安全问题引起

了广泛关注（Tilman et al. 2011; Wheeler and Von Braun 2013）。准确、及时、高效地预

测作物产量对于政府、农民和其他利益相关者评估粮食安全至关重要（Whitcraft et al. 

2015; Fritz et al. 2019）。 

作物生长过程受到多源环境因素的影响（Guo et al. 2021）。Tao et al.（2003）指出

降雨强度和分布以及气温升高，均能通过改变作物生长阶段的光合作用和呼吸速率，

对水稻产量产生影响。极端降水引发的洪水不仅直接危害农田，还可能导致积水，从而

严重削减产量。气候变化还会调整物候阶段的起止时间，进而控制水稻生殖生长时间

以及光合产物在不同器官之间的分配（Tao et al. 2013）。例如，极端高温事件会在开花

和灌浆阶段降低潜在颗粒数量或增加皱缩颗粒的比例，导致明显的产量损失（Fuller et 

al. 2007; Butler and Huybers 2013）。早期物候变化还可能导致水稻在开花期遭受冻害胁

迫（Shimono 2011）。因此，在作物生产力的预测评估框架中，纳入气象条件与物候信

息是至关重要的。此外，各类遥感监测还能提供全面多角度的农作物生长信息，如 EVI

反映植被绿度的整体变化，叶面积指数（LAI）反映植被冠层结构的变化，以及太阳诱

导叶绿素荧光（SIF）反映光合能力。Zhang et al.（2021）研究证实，基于叶绿素与地

表温度（LST）的绿度植被指数，在作物产量预测方面优于可见光和近红外植被指数。

Peng et al.（2020）同样展示了基于卫星的 SIF 产品与植被指数相结合预测农作物产量

方面具备巨大的潜力。 

预测作物产量的模型可分为经验、半经验和机理模型。经验模型主要是一种简单

的统计模型，其利用遥感植被指数（VIs）与产量之间的关系来建立回归方程（Shi et al. 

2013）。然而，经验模型仅适用于局部地区，将此模型推广到其他时空尺度可能会造成

额外的不确定性。此外，传统的统计模型难以捕捉作物产量与环境变量之间的非线性

关系（Mahlein et al. 2012）。机器学习技术旨在从数据中学习规律、模式和关联，是解

决作物产量与预测变量之间的非线性关系的重要方法，例如随机森林（RF）、支持向量

回归（SVM）和神经网络（NN）（Everingham et al. 2016）。Thorp and Drajat（2021）利

用递归神经网络和 Sentinel卫星数据，预测了水稻生长阶段的时间变化。Cao et al.（2021）

对比了最小绝对收缩算子回归、RF 和深度学习预测中国水稻产量的表现，结果显示深

度学习模型优于其他模型。然而，经验模型的区域应用主要受限于地面观测和统计数

据，这些数据通常由地区或国家的行政部门每年发布在统计报告中（Ji et al. 2017; 
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Lambert et al. 2017）。由于自身敏感性、国家政策或战争等外部因素，年度报告中提供

的地面观测和统计数据通常不完整。即使这些数据定期收集，也可能需等到收获后六

个月到一年后才能发布。因此，在地面数据稀缺的地区（如朝鲜和非洲），采用传统经

验方法来预测作物产量和评估粮食不安全问题具有挑战性。 

基于过程的作物模型通常为小规模农场的适应决策提供信息（Chenu et al. 2017; 

Jones et al. 2017）。然而，由于作物模型最初旨在支持农民决策，因此其侧重于同质条

件下田间尺度的产量模拟。此外，这些模型通常采用简化的水文、能量和生物地球化学

循环过程。上述特性限制了它们在模拟区域作物生产、评估农业部门缓解潜力以及农

业管理对环境影响的能力。包含农业模块的陆地生物圈模型（TBM）为更广泛的农业

气候变化缓解和适应提供了新的见解（Bondeau et al. 2007; McDermid et al. 2017; 

Lombardozzi et al. 2020）。大多数 TBM 都涵盖了详细的水文、生物物理和生物地球化

学过程，并且可以进一步与大气环流模型相耦合，以预测未来气候变化的影响（Alo and 

Wang 2008; Fisher et al. 2014）。因此，它们可用于模拟历史和未来气候情景下的区域作

物生产、评估农业管理方案的缓解潜力并量化农业-气候-环境系统内碳、水、养分和能

量交换。耦合作物生长过程和农业管理实践的生态系统模型不仅能够提供精细的生产

力模拟，还能够捕捉农业过程中的温室气体交换和土壤有机碳动态变化。这一方案系

统地刻画了环境变化和人为管理对农业生产的影响，以及农业活动对气候的反馈机制。

因此，它为解决粮食安全和气候变暖的减缓效应提供了可行性方案。 

基于上述分析，本章研究充分利用多源环境因子和可迁移模型，提出了一种基于

机器学习技术的可扩展的作物生产力框架，用于预测数据稀疏地区的作物生产力，并

进一步耦合机器学习技术和光能利用率模型，结合通量观测数据预测区域作物总初级

生产力。最后，在考虑明确的物理过程和大尺度产量预测的限制的基础上，利用新一代

陆地生态系统模型（DLEM V4.0）探究区域尺度作物生产和温室气体排放模拟的表现。

因此，本章以朝鲜（数据稀疏地区）和美国（拥有丰富的数据驱动机理模型）为例开展

以下科学问题的探究：（1）可迁移的预测框架在多大的程度上能够捕捉朝鲜水稻生产

力；（2）分析多源环境因子在作物产量预测中的主导作用；（3）探究新一代陆地生态系

统模型模拟大尺度作物产量的表现；（4）量化作物生长过程中的释放的温室气体以及

作物生产的气候代价。 

4.2 基于经验模型和统计数据预测区域水稻产量 

4.2.1 基于可迁移框架预报近五年朝鲜水稻生产力 

WGP 情景下，2013 年的水稻总产预测准确率最低（65.78%），而 2015 年的预测

准确率最高（91.09%），2012 年至 2016 年期间的平均准确率为 78.72%（图 4-1 和表 4-

1）。在 SHP 情景下，2013 年的水稻总产预测准确率同样最低（66.10%），而 2014 年的
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预测准确率最高（85.92%），2012 年至 2016 年的平均准确率为 76.89%（图 4-1 和表 4-

1）。在 2012 年至 2016 年期间，SHP 情景下的水稻总产预测准确率略高于 WGP，这一

趋势在平均准确率上同样得以体现（图 4-1 和表 4-1）。对于水稻单产的模拟，研究发现

到不论在 SHP 还是 WGP 情景下，整体的预测产量明显高于实际的观测值（图 4-1）。

这种情况可能是因为在模型迁移的过程中未考虑到两个地区的农业技术差异所引起的。 

 

 

图 4-1 基于粮农组织统计数据预测水稻生产力的可扩展框架的验证 

Fig. 4-1 The performance of the extendable framework for predicting rice productivity based on FAO 

statistics. 

 

表 4-1 利用 2012 - 2016 年粮农组织数据验证朝鲜水稻产量预测 

Table 4-1 Verification of predicted rice production for NK using FAO data during 2012 to 2016 

 情景 项目 2012 2013 2014 2015 2016 平均 

总产 

 FAO (kt) 2,861 2,901 2,626 1,946 2,536 2,574 

WGP 
Forecast 2,102 1,908 2,234 2,114 1,983 2,069 

Accuracy (%) 73.49 65.78 85.07 91.09 78.16 78.72 

SHP 
Forecast 2,114 1,917 2,256 2,452 2,145 2,177 

Accuracy (%) 73.89 66.10 85.92 74.02 84.55 76.89 

单产 

 FAO (hg/ha) 50,817 53,035 50,019 41,831 54,119 49,964 

WGP 
Forecast 63,398 65,009 64,052 65,999 64,786 64,649 

Accuracy (%) 75.24 77.42 71.94 42.22 80.29 69.42 

SHP 
Forecast 63,461 64,251 62,514 64,924 63,877 63,805 

Accuracy (%) 75.12 78.85 75.02 44.79 81.97 71.15 

关于水稻总产的空间分布，WGP 情景下的预测表明，慈江道、两江道和江原道地

区的产量明显低于其他地区，而平安北道和平安南道的年产量变动较大（图 4-2）。预



西北农林科技大学博士学位论文 

64 

测的朝鲜水稻单产在空间分布上与 WGP 的预测一致，即高产水稻集中在朝鲜的西海

岸，其中西部地区的水稻单产（约 7500 kg/ha）高于南部地区（约 5500 kg/ha）（图 4-

3）。此外，高单产区域与高总产区域的分布呈现出一致性，例如在平安北道和平安南道

（图 4-3）。然而，黄海南道的水稻总产量主要取决于广泛的水稻种植，而不是单产。 

 

 

图 4-2 基于全生育期数据预测朝鲜不同省份的水稻总产。绿色、红色、橙色、暗红色和棕色条分

别代表 2012 年至 2016 年。 

Fig. 4-2 Projected rice production in different provinces of North Korea using whole growth period data. 

The green, red, orange, dark red, and brown bars represent 2012 to 2016, respectively.  

 

基于 SHP 情景的分析结果显示，慈江道、两江道和江原道的水稻总产低于其他地

区，而平安北道和平安南道的年总产变化趋势与 WGP 情景下的产量变异趋势相近（附

图 1）。根据卫星观测数据，朝鲜的水稻生产分布主要集中在西部和南部，这与本研究

的结果一致。附图 2 显示了 2012 年至 2016 年的水稻单产分布情况。在 SHP 情景下，

可迁移框架仍能够捕捉到水稻产量的空间变化，这结果表明在水稻收获之前，对水稻

总产和单产的预测仍然具有较高的可行性。 
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图 4-3 基于全生育期数据预测预测朝鲜 2012 年至 2016 年的水稻单产。 

Fig. 4-3 Predicted rice yield at a resolution of 500 m in North Korea from 2012 to 2016 using predictor 

variables during the whole growth period. 

 

本文进一步使用世界粮食计划署的统计数据验证了在 WGP 和 SHP 情景下可迁移

框架对水稻产量空间分布的预测。结果显示，与 WFP 的估算结果相比，本研究的预测

结构呈现出显著的一致性，并成功地识别出朝鲜的粮食主产区，且与 SHP 情景下相比，

WGP 情景更为全面地反映了产量的变化（图 4-4）。预测值和统计值之间的数值差异可

能源于时间步长不一致（统计产量为两年，预测产量为五年）和结果范围不同等因素

（统计产量涵盖了 2018 年至 2019 年，而预测产量则涵盖了 2012 年至 2016 年）。 

 

图 4-4 省级水稻产量和分布预测检验。图 a 是世界粮食计划署平均统计总产。图 b 和图 c 分别为

WGP 和 SHP 情境下预测的平均总产。 

Fig. 4-4 Testing the predicted rice production and distribution at the provincial level. Panel a is the 

average statistic production from World Food Programme. Panels b and c are the predicted average 

production under the whole growth period and the seedling-heading period, respectively. 
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4.2.2 多环境因子对水稻生产力预测的解释性 

根据 WGP 和 SHP 情景下的分析结果，发现 RF 模型表现出最佳的预测精度。因

此，本研究使用 RF 模型预测了 2012 年至 2016 年的朝鲜水稻单产和总产，并使用联合

国粮农组织的国家尺度数据和世界粮食计划署的省级数据对预测结果进行了时空验证。 

本研究采用了随机森林（RF）模型，并通过变量重要性检验，在两种不同情景下

分析了环境因素对水稻生产力变异的影响，结果如图 4-5 所示。研究发现 SIF 是影响水

稻单产变化的主导因素，在 SHP 和 WGP 情景下的解释性超过 15%（图 4-5a，b）。其

次是 Maxt 和 ET，共同解释了超过 20%的水稻单产变化（图 4-5a，b）。为了提高水稻

总产预测的准确性，本研究在 RF 单产模型的基础上引入了水稻种植面积。正如研究预

期，水稻种植面积被确定为对水稻总产变化最重要影响的因素，其贡献在 WGP 和 SHP

情景下分别为 42.37%和 46.97%。LAI_T2 和 SIF 分别是第二和第三重要因素，解释了

约 15%的水稻总产变异性（图 4-5c，d）。 

 

图 4-5 可用环境变量对随机森林模型预测水稻产量和产量的贡献。图 a 和图 b 分别是 WGP 和

SHP 情景的水稻单产数据。面板 c 和 d 分别是基于 WGP 和 SHP 情景水稻总产数据。 

Fig. 4-1 The contribution of available environmental variables to predictions of rice production and yield 

from the random forest model. Panels a and b are based on rice yield data with WGP and SHP scenarios, 

respectively. Panels c and d are based on rice production data with WGP and SHP scenarios, respectively. 
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4.3 基于半经验模型和通量观测数据模拟区域作物生物量 

4.3.1 区域水稻生物量模拟 

本节基于机器学习模型和通量观测数据改进了生态系统光能利用模型，并用于预

测 2000 至 2017 年间朝鲜、韩国和中国吉林辽宁省的区域生物量。下图展示了三个地

区过去区域生物量的均值、线性变化趋势和显著水平。研究发现朝鲜区域生物量在空

间上展示了较高的水平，只有少部分地区生物量较低，例如朝鲜中西部以及东部沿海

地区。然而，生物量较低的区域集中分布在朝鲜粮食主产区，那里种植了朝鲜超过 70%

以上的主粮，如水稻和玉米 （图 4-6）。生物量较高的地区更多分布在未开发的原始森

林，难以改变朝鲜粮食紧迫的现状。过去 18 年朝鲜生物量在大多数地区呈现了上升态

势，并且这种生物量的增加趋势在统计学上为显著和极显著。这一变化可能是由于过

去全球气候变暖和全球氮沉降增加对植被光合作用的促进效应，导致植被变绿和生物

量增加。即使如此，在东西部沿海地区、中部和南部的零散作物种植区，并未观察到明

显的生物量增加，甚至部分地区出现了显著的生物量下降。随着未来气候进一步变暖、

极端天气增加，预计会进一步冲击朝鲜粮食生产，造成更大范围且显著的产量下降。 

 

 

图 4-6 基于机器学习和生态系统光能力用模型估算朝鲜 2000-2017 年区域生物量 

Fig. 4-6 Estimation of regional biomass in North Korea from 2000 to 2017 based on integration of 

machine learning and ecosystem light use model 

 

韩国生物量的空间格局也展现了较高水平的生物量，只有零散的沿海地区生物量

较低。韩国北部和西部地区生物量呈显著增长趋势（P<0.05），而中部和南部的生物量

变化趋势呈现轻微下降，并且这种效应并不显著。韩国的粮食生产区分布较为零散，遍

布全国各个地区，且与森林城镇错落结合。因此根据图 4-7 大致可以判断在沿海地区的

粮食生产受益于环境变化，而在中部南部的粮食生产能力较为稳定或者轻微下降。 
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图 4-7 基于机器学习和生态系统光能力用模型估算韩国 2000-2017 年区域生物量 

Fig. 4-7 Estimation of regional biomass in South Korea from 2000 to 2017 based on integration of 

machine learning and ecosystem light use model 

 

相比于朝鲜和韩国，中国辽宁和吉林两省的区域生物量变化更为显著（图 4-8）。

具体而言，生物量空间格局以南部和东部的山区森林为最高，北部平原生物量相对较

低。过去 18 年吉林、辽宁省西部和北部的生物量变化为最明显，呈现极显著的持续上

升。相反，东部原始森林生物量变化相对较小，在空间上没有观察到显著的变化趋势。

吉林省北部和辽宁省西部主要以平原地形为主，也是该地区重要的粮食生产基地，大

面积的种植了玉米、水稻等重要主粮。过去环境变化极大地促进了区域粮食生产，保障

了口粮自给自足，为地区和全国粮食安全贡献重要作用。 

 

 

图 4-8 基于机器学习和生态系统光能力用模型估算中国吉林辽宁省 2000-2017 年区域生物量 

Fig. 4-8 Estimation of regional biomass in Jilin and Liaoning provinces of China from 2000 to 2017 based 

on integration of machine learning and ecosystem light use model 

 

基于区域平均生物量的时间序列，我们依然可以观察到类似的结果（图 4-9）。即

朝鲜和韩国的区域平均生物量高于中国辽宁和吉林省，但是结合空间分布来看这种高

生物量多数分布于原始森林地区。从 2000 至 2017 年朝鲜和韩国的区域平均生物量并

没有观察到显著的趋势变化，决定系数分别为 0.11 和 0.12。然而辽宁和吉林省的平均

生物量却表现出显著的上升态势（R2=0.34），并且这种显著的生物量增加多数来自于农
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田粮食生产力的提高（图 4-8）。综上所述，基于机器学习和通量观测数据改进的生态

系统光能利用模型很好地捕捉了区域生物量的空间模式和时间动态演化，在时间和空

间上较为准确地还原了三个地区生物量的时间变化特征，这为后续的未来气候变化下

生物量损失的评估研究提供了一个稳定的基础。 

 

 

图 4-9 朝鲜，韩国和中国辽宁、吉林省 2000-2017 年区域平均生物量的时间动态变化 

Fig. 4-9 Temporal dynamics of regional mean biomass in North Korea, South Korea and Liaoning and 

Jilin provinces of China during 2000-2017 

 

4.3.2 水稻生物量与环境因子之间的响应关系 

本文基于方差膨胀因子（VIF）排除了气候变量之间的共线性效应，并进一步将其

纳入到归因分析中以确定影响过去 18 年（2000 年至 2017 年）朝鲜水稻总初级生产力

（GPP）变化的缓环境因子。对于朝鲜而言，气候变量解释了 2000-2017 年间通量塔观

测 GPP 变化的 80%（图 4-10a）。此外，重要性分析显示温度效应（尤其是温度极端值）

在朝鲜 GPP 变化中占主导地位（解释了近 50%），这一现象可通过与温度相关的最重

要的四个变量（TNn，最低气温的最小值；TR20，最低温度大于 20°C 的天数；FD0，

最低温度小于 0°C 的天数；和 AAT，平均气温）来加以证实（图 4-10b）。研究进一步

通过多种交叉验证的方法测试了模型的稳健性，结果表明气候因子是过去朝鲜水稻生
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产力的主要驱动，交叉验证的 R2 为 0.78（图 4-10a 和表 4-2）。 

 

图 4-10 基于随机森林模型的朝鲜水稻生物量模拟及气候变量贡献归因。蓝色点和红色点分别代表

校准和验证数据集。黑色虚线和实线分别为 1:1 线和线性趋势。图 a 中的边际密度表示预测生物

量（y 轴）和观测生物量（x 轴）中校准和验证点的分布。 

Fig. 4-10 Simulating rice biomass and attributing the contribution of climatic variables based on random 

forest model in North Korea. The blue and red points represent the calibration and validation data sets, 

respectively. The dashed and solid black lines are the 1:1 line and the linear trend, respectively. The 

marginal density in panel a represents the distribution of calibration and validation points in predicted 

biomass (y-axis) and observed biomass (x-axis). 

 

 

表 4-2 2000 年至 2017 年朝鲜生物量随机森林模型的交叉验证结果 

Table 4-2 Cross-validation of random forest model for baseline in North Korea from 2000 to 2017. 

交叉验证 R2 nRMSE （%） 

First fold 0.779 10.30 

Second fold 0.779 10.32 

Third fold 0.780 10.28 

Fourth fold 0.783 10.24 

Fifth fold 0.784 10.15 

Average 0.781 10.26 

 

4.4 基于过程模型和空间遥感数据模拟小麦产量及温室气体排放 

4.4.1 模拟区域小麦产量和温室气体排放的量级和趋势 

过去的研究已经深入探究了特定作物的生产力，但对于这些特定作物生产过程中
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所释放的温室气体（例如 N2O、CH4 和 CO2）仍然缺乏报道，而更多的是集中在农田尺

度的总体土壤排放。本研究试图采用基于过程的陆地生态系统模型结合最先进的农业

模块来弥补这一空白。图 4-11 展示了 DLEM 模型对小麦生产力的区域估计，与美国农

业部（USDA）的调查数据相比，呈现出高度一致的空间分布和量级。具体而言，美国

西北部（如华盛顿和蒙大拿）和中部大平原地区（如堪萨斯州和俄克拉荷马州）是全美

小麦生产的热点区域。 

 

 

图 4-11 DLEM （a）和统计（b）小麦产量估算的区域比较。DLEM 的模拟结果被平均到县级尺度

以匹配美国农业部调查数据的格式 

Fig. 4-11 Regional comparisons between DLEM-based (a) and survey-based (b) estimations for wheat 

production. The simulations from DLEM were averaged county level to match the format of survey data 

from United States Department of Agriculture (USDA, https://quickstats.nass.usda.gov/). 

 

本研究的模拟结果显示，在过去的六十年中，美国小麦产量每年贡献了约 7.3 Tg

的温室气体排放（其中 85.6%来自冬小麦，15.4%来自春小麦）和 56 Tg 的产量（其中

72.3%来自冬小麦，27.7%来自春小麦）。从 1960 年到 1990 年，冬小麦的温室气体排放

强度（GHGI）、净温室气体排放（GHG）和产量都大幅增加，但从 1990 年到 2018 年

经历了显著下降（图 4-12 和附表 1）。与此同时，春小麦的 GHGI 显著上升，这是由于

同期温室气体排放和产量的显著增加所致（图 4-13 和附表 1）。冬小麦的温室气体排放

和产量的空间格局呈现出相当大的异质性，美国中南部的 GHGI 和净温室气体排放较

高，与小麦产量较高的地区呈现一致的格局，而美国西北部地区的冬小麦在吸收温室

气体方面发挥了关键作用，致使该地区 GHGI 降低（图 4-12）。此外，1990 年后春小麦

的产量呈现负增长趋势，这与前三十年的显著增长形成了鲜明对比（图 4-13c）。总而

言之，春小麦的温室气体排放和产量低于冬小麦，并且在空间格局中没有展示明显的

冷点或者热点（图 4-13）。 

https://quickstats.nass.usda.gov/
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值得额外说明的是，本研究模拟的美国小麦土壤 N2O 排放总计为 0.03 Tg N yr-1，

这以往研究的结果相符。例如，Tesfaye et al.（2021）进行了全球小麦 N2O 排放的估计，

并报告了 2013 年全美国的 N2O 排放约为 0.02 Tg N yr-1。此外，根据 Lu et al.（2022b）

报告的条形图，美国土壤中的小麦 N2O 排放量在 0.01 至 0.02 Tg N yr-1 范围内。 

 

 

图 4-12 1960-2018 年美国冬小麦温室气体排放强度、净排放量与产量的时空变化。蓝色实线和红

色实线显示了两个子时期（1960-1990 年和 1990-2018 年）和整个时期（1960-2018 年）的线性趋

势。阴影带表示 95%置信区间。各图中温室气体排放和温室气体排放强度的负值表示吸收量。 

Fig. 4-12 Spatial-temporal variations in greenhouse gases (GHG) emission intensity, net GHG emission, 

and yield for winter wheat in the United States (1960-2018). The line graphs show trend lines for two sub-

periods (1960-1990 and 1990-2018) and the entire period (1960-2018) represented by two blue solid lines 

and one red solid line, respectively. The shaded bands indicate the 95% confidence intervals. Negative 

values for GHG emission and GHG emission intensity in each graph indicate uptake. 

 

4.4.2 1960年至 2018 年美国小麦产量和温室气体排放变化的归因分析 

本节研究进行了一项归因分析，以探究环境因素和农业管理对美国小麦种植区

1960 年至 2018 年温室气体排放和产量的影响（图 4-14）。结果表明气候变化和氮肥施

用是区域温室气体排放和产量变化的主要驱动因素（区域估计未土地利用和覆盖变化

对单产的影响）。人为耕作实践和大气 CO2 施肥效应在小麦种植区的特定条件下发挥了

更重要的作用（图 4-14）。此外，本研究还对 1960 年至 1990 年和 1990 年至 2018 年这

两个不同时期进行了深入分析，结果发现氮肥施用、土地利用变化以及耕作管理是影

响冬小麦温室气体排放和产量随时间变化的关键因素。具体而言，氮肥施用和土地利
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用变化在 1990 年之前促进了冬小麦的温室气体排放和产量增加，而在随后的三十年中

对排放和产量变化产生了抑制作用。在 1990 年至 2018 年期间，耕作方式的变化导致

温室气体排放大幅增加，尽管对产量的影响相对较小，但这一变化抵消了由于氮肥减

少而取得的减排努力（图 4-14a 和图 4-14c）。与冬小麦不同，土地利用变化并没有导致

春小麦温室气体排放的增加，而氮肥施用和气候变化是温室气体排放和产量变化的主

要影响因素。然而，土地利用变化对春小麦的产量变异造成了显著影响。具体而言，在

20 世纪 60 年代到 90 年代期间，气候变化、氮肥施用和土地利用主导了春小麦的产量

增加（图 4-14b 和图 4-14d）。然而，自 1990 年以来，土地利变化对春小麦生产造成了

抑制作用，导致了这一时期产量的显著下降（图 4-12c 和图 4-13c）。 

 

 

图 4-13 1960-2018 年美国春小麦温室气体排放强度、净排放量与产量的时空变化。蓝色实线和红

色实线显示了两个子时期（1960-1990 年和 1990-2018 年）和整个时期（1960-2018 年）的线性趋

势。阴影带表示 95%置信区间。各图中温室气体排放和温室气体排放强度的负值表示吸收量。 

Fig. 4-13 Spatial-temporal variations of greenhouse gases (GHG) emission intensity, net GHG emission, 

and yield for spring wheat from 1960 to 2018 in the United States. Two blue solid lines are the trend line 

of the two periods (1960–1990 and 1990–2018) and the red solid line is the trend line of the whole period 

(1960–2018) in each line graph. The shaded bands denote the 95% confidence intervals. The negative 

value for GHG emission and GHG emission intensity represents the uptake. 
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图 4-14 多环境因子对美国小麦净温室气体排放和产量的时空贡献。黑色三角形的方向表示环境因

子对小麦净温室气体和产量造成的排放（朝上）或吸收（朝下）。 

Fig. 4-14 Spatial-temporal importance of multi-environmental factors to net greenhouse gases (GHG) 

emissions and yield for wheat in United States. The direction of black triangle represents the emission 

(facing up) or uptake (facing down) resulting from environmental factors for net GHG and production of 

wheat.  

4.5 讨论 

4.5.1 迁移框架的可预测性 

本研究提出了一个可迁移框架，用于评估数据稀疏地区的水稻生产力，即基于气

候相似性原理，采用非线性模型和公开可用环境变量来预测水稻的单产和总产。该方

法有两个主要优势：1）能够扩展农业调查的时空尺度；2）简化昂贵和耗时的调查和参

数获取过程。 

传统的农业生产调查大多集中在可控的田间或站点尺度上（使用气象站或通量站
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的数据），所得结果仅能反映单一的环境条件。由于区域尺度上环境因素的空间异质性，

传统方法不适用于大尺度的作物生产力评估。然而，本研究提出的方法将为减小这些

不足提供支持。具体而言，该方法不仅能够扩展到大尺度空间估计，还能基于输入变量

的环境异质性保证连续的时间尺度。此外，该方法还能有效降低人力和物力的消耗高

成本。许多学者此前通过作物模型和遥感数据的同化方法（Huang et al. 2019）、生态模

型（Tian et al. 2010a）以及基于能量传输的光能利用率模型（Waring et al. 1998）扩展

了作物生产力预测的尺度。然而，这些方法受到大量强制数据和经验参数的限制，对于

区域模拟存在不确定性。相比之下，本研究采用的框架潜在地避免了这些问题并获得

了较高的准确性，然而，并未显著提升对作物生长机制和过程的理解。此外，机器学习

是一种“黑盒”模型，能够有效处理数据异常值（Rudin 2019），特别是随机森林模型

（Breiman 2001; Shi et al. 2020b）。在实践中，数据异常值可能来自与极端天气信号（如

极端降水和高温热浪），导致植被生长异常（Shew et al. 2020）。因此，本研究无法评估

机器学习模型能否在极端条件下精确预测水稻产量。如果训练数据中不包含大量的极

端事件，则在水稻产量预测方面机器学习模型存在一定程度的不确定性。 

本研究通过交叉验证和联合国粮农组织数据验证了所提出框架的稳定性和结果的

可靠性。然而，该方法存在两个需要注意的问题。一是朝鲜和其邻国之间的气候相似

性。气候条件决定了水稻生长季和不同物候期的持续时间（Wang et al. 2021a）。如果使

用相同的输入变量和模型参数确定物候期，当气候条件存在较大差异时，结果将引入

更多不确定性。此外，不同物候期的持续时间也会有所变化，导致物候期的起止时间出

现判断偏差，进一步影响模型精度。二是种植强度也直接影响该方法的适用性（Blanke 

et al. 2017）。朝鲜位于中纬度地区，水稻一年一熟，然而在低纬度地区，作物通常每年

可以进行两到三次的种植和收获。本研究强烈建议参考当地物候日历来确定水稻生长

季节的开始。值得注意的是，物候日历通常可以轻松获得，因此其获取不会影响该框架

的广泛适用性。 

4.5.2 基于迁移框架预测水稻单产和总产 

本研究利用联合国粮农组织公开的统计数据对预测的单产和总产进行了验证。研

究发现，该框架很好地捕捉到了水稻总产的变化，但高估了水稻单产（图 4-2），这可

能是因为水稻总产由种植面积和单产组成，本研究中的水稻种植面积主导了产量的变

化（图 4-1a，b）。而水稻单产受内部因素（基因）和外部因素（环境和管理）的联合调

控，如实际的光合能力（图 4-1a，b），中国和朝鲜经济社会差异可能解释了在类似气候

条件下由于训练数据来自更好的管理环境而导致的产量高估（Shi et al. 2022）。因此，

将模型扩展到其他地区时，应进一步考虑作物管理差异的潜在影响。此外，验证数据来

源于 FAO 的朝鲜全国水稻生产力统计，并且作为可靠的数据来源展示了稳健的验证结
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果。然而，这些数据对于验证特定地区的预测精度并不具备足够的效力。特别是在某些

地区，水稻产量的高估和低估可能会相互抵消，从而表现出更好的区域结果。未来研究

的一个重要方向是开发高精度的时空数据，以进行独立验证。 

水稻种植面积作为一个变量被纳入到可迁移模型中直接预测总产。本研究中，直

接预测总产与根据单产和种植面积的乘积计算的总产相比，减少了由水稻分布图所引

入的误差传播。对于该框架来说，水稻地图提供了县级水稻面积的动态比例，而不是绝

对数值，并且预测结果受到特定变量的相对变化的影响。因此，本研究没有将总产计算

为单产和面积的乘积。研究发现水稻种植面积主导了超过 40%的水稻总产变化，这个

结果是合理且可解释的，不论是采用区域分析还是年度时间序列的累积分析，都表明

作物的种植面积在影响县级作物产量方面有着不可忽视的作用（Rezaei et al. 2021），特

别是在欠发达地区，作物总产的变化是由种植面积而不是单产所驱动的（Rezaei et al. 

2021; Zhu et al. 2022）。总之，将种植面积纳入产量评估系统是必要的。 

本研究初步探索了提前一个物候期预测水稻生产力的可行性。研究选择 SHP 情境

下的水稻生产力进行估计有两个主要原因：1）先前发表的研究结果表明，水稻在拔节

期对环境变化的敏感性高于其他物候期（Ji et al. 2017）。Chang et al.（2005）利用敏感

物候期的反射率数据成功了预测水稻产量。因此，拔节期可能是预测水稻产量的关键

时期。2）本研究更关注该框架在收获前预测生产力的潜力。"本研究发现，基于 SHP 数

据驱动的模型在评估水稻产量方面表现比 WGP 情景下更可靠。这可能是因为水稻成熟

和收获阶段叶片衰老导致光合能力下降，进而降低了预测精度（Fang et al. 2014）。对于

国家而言，作物产量的早期预测可能直接影响进口、出口和食品价格的稳定性。本研究

建议未来的研究考虑引入多个物候期，并将该模型应用于其他农作物，以满足更大尺

度产量预测的需求。 

4.5.3 气候变化和施肥主导小麦产量和温室气体排放的变化 

本章研究发现气候和人为氮输入对整个美国的小麦产量和温室气体排放具有显著

影响（图 4-14）。然而，增加氮肥的施用以提高小麦产量和品质可能会导致严重的环境

污染和大量 N2O 排放（Liu et al. 2012; Mueller et al. 2012; Zhao et al. 2015）。近几十年

来，N2O 排放量与小麦产量相比增加了十倍（Zhao et al. 2015），所有作物的 N2O 排放

量均随着氮输入的增加而线性增长（Butterbach-Bahl et al. 2013），过度施肥导致的残余

氮降低了作物的氮利用效率（Peng et al. 2009），并增加了硝化和反硝化过程中的底物

浓度（Butterbach-Bahl et al. 2013; Prosser et al. 2020），从而加速了土壤中温室气体的释

放。一个不容争议的事实是，较低的氮利用效率可能会削弱产量增长。因此，许多研究

试图在保证作物产量的同时减少温室气体排放之间取得平衡。 

小麦产量和温室气体在特定地点上受温度和湿度的联合控制。降水改变土壤孔隙
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中的氧含量，进而会影响与土壤碳氮循环相关的微生物过程（Plaza-Bonilla et al. 2014）。

在干旱和半干旱地区，水分可用性也限制了土壤中的有效氮（Tellez-Rio et al. 2015），

导致产量减少并促进硝化作用（好氧条件下）。此外，升高的温度通过改变植物的生理

和代谢过程阻碍了光合作用，加速小麦的衰老并导致产量下降（Asseng et al. 2017）。多

项研究表明，小麦产量对高温的抵抗力随时间减弱，表明未来气温升高将增加产量损

失的风险（Zhang et al. 2014）。此外，温度的变化加剧了土壤碳氮的不稳定性

（Bhattacharyya et al. 2013），气温升高引起的微生物和根际活动将刺激土壤中更多的温

室气体释放。 

4.6 小结 

（1）本章研究提出了一种基于气候相似性的可迁移框架，用于预测数据稀疏地区

的水稻产量。该框架整合了多源数据和机器学习技术，增强了模拟水稻产量变化的能

力。与联合国粮农组织的统计数据相比，预测结果在 WGP 和 SHP 情景下分别解释了

总产变异的 78.72%和 76.89%，以及单产变异的 69.42%和 71.15%。预测的空间格局与

世界粮食计划署的记录相一致。其中 SIF 是水稻单产预测中的主导因素，在 SHP 和

WGP 情景下的贡献超过 15%。其次是日最高气温和蒸散发，共同解释了超过 20%的水

稻单产变化。该框架可在进一步改进和评估的后，扩展到其他农作物和数据稀缺地区，

用于作物生产力预测以满足更大尺度产量预测的需求。 

（2）此外，本章研究进一步探讨了基于机器学习和通量观测数据改进的生态系统

光能利用率模型预测区域生物量的表现。研究发现过去 18 年，朝鲜和韩国区域生物量

增加主要位于森林地区，农田生物量变化不明显甚至有不同程度的下降。而中国的辽

宁和吉林省生物量在时间空间上呈现显著增加趋势，且多数位于农田地区。该模型很

好地捕捉了区域生物量的空间模式和时间动态演化，在时间和空间上较为准确地还原

了三个地区生物量的变化特征。与温度相关的气候变量主导了朝鲜区域生物量的动态

变化，高温异常指数可能是朝鲜过去生物量损失的重要原因。该结果后续的未来气候

变化下生物量损失的评估研究提供了一个稳定的保障。 

（3）最后，研究基于过程模型和空间遥感衍生数据模拟了 1960-2018 年美国小麦

生产力和温室气体排放，并探究了环境因素和人为管理对历史变化的潜在贡献。研究

发现过去的六十年中，美国小麦产量每年贡献了约 7.3 Tg 的温室气体排放和 56 Tg 的

产量。从 1960 年到 1990 年，冬小麦的温室气体排放强度、净温室气体排放量和产量

都大幅增加，但从 1990 年到 2018 年经历了显著下降，然而春小麦的温室气体排放强

度持续上升，这是由于同期温室气体排放的显著增加所致。气候变化和氮肥施用是单

位温室气体排放和产量变化的主要驱动因素，但土地利用、气候和氮肥施用决定了大

多数温室气体总排放和总产量的变化。
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第五章  典型区域粮食生产对极端天气事件的响应特征 

5.1 引言 

尽管总体上农业生产力有所增加，然而过去 50 年间，全球范围内的气候变化却在

一定程度上减缓了这种增长。与 1850-1900 年相比，预计一些地区的农业和生态干旱将

变得更加频繁和，部分地区的气象干旱也有所增加。与此同时，愈演愈烈的极端天气和

气候事件已经使数百万人陷入了粮食不安全和水资源匮乏的境地，其中对非洲、亚洲、

中美洲、南美洲等多个地区的影响最为显著。全球多项研究均证实了气候变化对全球

粮食生产造成了显著负面影响。例如，Bandara and Cai（2014）指出，南亚地区（包括

孟加拉国、印度、尼泊尔、巴基斯坦和斯里兰卡）受到气候变化的影响，可能导致粮食

生产和价格下降。Fahmida et al.（2022）的研究表明，气候变化使得尼泊尔、孟加拉国

和缅甸的粮食安全受到不利影响，而巴基斯坦可能在一定程度上受益。然而，Abbas

（2022）发现巴基斯坦的农业生产受到气候变暖的负面影响，特别是旁旁遮普省的西

部、南部和中部地区。 

在非洲和北美也同样观察到了由气候变化造成的产量损失。Lobell et al.（2008）

基于统计方法预测 21 世纪初作物对气候的响应，研究指出如果没有足够的适应措施，

非洲南部的农作物可能会面临气候变化造成的不利影响，预计玉米、小麦、大豆、甘蔗

和高粱产量平均分别下降 28%、16%、8%、6% 和 2%。其他研究估计 25 个撒哈拉以

南非洲国家和 77 个发展中经济体的粮食安全将受到降雨变化的影响，可能导致中非地

区谷类作物产量减少 89%，西非、东非和南部非洲地区分别下降 85%、32%和 29%

（Thamaga-Chitja and Tamako 2017）。Rowhani et al.（2011）的研究指出坦桑尼亚主要

作物产量在未来可能急剧下降，预计到 2050 年气温升高 2 摄氏度，季节性降雨波动将

会增加 20%，这可能导致玉米产量下降 3.6%，高粱下降 8.9%，水稻下降 28.6%。美国

的模拟研究也支持了这一观点。Petersen（2019）研究发现美国作物生产受到高温、热

浪和干旱的影响，随着气温升高，玉米和大豆的产量将显著降低。因此，必须采取有效

方法评估气候变化对粮食生产系统的影响，特别要考虑气候变化下极端天气事件的动

态与发展，以确保全球粮食供应的稳定。 

气候变化不仅会引发产量损失，还会通过改变作物敏感性进一步加剧未来减产风

险。随着未来气候变暖，作物生产对气候变化（极端天气）的敏感性也越来越被研究者

关注。Malikov et al.（2020）揭示了气候变化对农业影响的分布异质性，即生产力较低

地区的作物产量可能受到未来气候变化的影响也更大，而生产力较高地区的作物产量

可能受到的影响较小。这可能由于作物产量对未来气候变化的敏感性因作物类型、灌
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溉条件以及其他生物物理和社会经济因素而异（Mondal et al. 2015），并且作物不同生

育期对气候变化的敏感性也存在巨大差异。Auffhammer et al.（2012）发现在印度，水

稻收获期的低温将对产量造成更显著的负面影响。此外，作物生产敏感性的动态变化

也值得被进一步纳入到产量风险评估中去，例如 Feng et al.（2021）基于玉米主产国气

候与产量的关系研究，发现作物减产的风险通常随干旱条件和作物产量（或炎热条件

和作物产量）之间依赖性的增强而增加。干旱条件下有限的水资源可能不足以弥补上

升的干热气候导致的作物生产敏感性的增加（Meng et al. 2016）。Trnka et al.（2016）的

跨区域分析同样证明了欧洲作物产量与气候的关系发生了显着变化，并且在某些地区，

不同的环境因素在最近几十年对产量的影响比过去更大。尽管随着作物品种改良和不

断增强的二氧化碳的施肥效应，在特定地区观察到了持续增加的作物产量。但是在气

候变暖的影响下，农艺的改变往往会将植物耐旱性的提高转化为更高的平均产量，但

不会降低田间作物的干旱敏感性（Lobell et al. 2014）。因此，在未来极端干热事件增多

的背景下，人为管理实践是否能够改善或者加剧作物生产的敏感性在很大程度上是未

知的，这种响应的动态发展取决于特定地点的环境变化、极端事件的发生窗口、社会经

济和资源利用的巨大变化。 

综上所述，本章研究以气候变化下极端气候事件频发区为例（朝鲜和美国），基于

多种模型和数据整合的方法探究气候变化对作物生产的影响以及未来风险，并进一步

模拟分析作物干热敏感性的动态响应，旨在回答以下科学问题：（1）极端天气事件对水

稻生产的历史影响以及未来的潜在损失风险是如何变化的；（2）小麦生产对极端干热

事件的响应以及其敏感性的长期动态是如何变化的；（3）小麦生产过程中碳氮循环对

极端干热事件的响应以及其敏感性的长期动态是如何变化的。 

5.2 极端天气事件对水稻生产的历史影响以及未来的潜在损失风险 

5.2.1 极端天气事件对朝鲜水稻生产的历史影响 

基于 FAO 的朝鲜水稻产量和进出口统计，本研究的结果显示在 2000 年和 2007 年

朝鲜水稻产量出现急剧下降（图 5-1），在发生产量突然下降的随后几年里，粮食进口

量急剧攀升。虽然进入 20 世纪后，朝鲜水稻生产总体上呈现持续上升的态势（图 5-1），

但是年际间巨大的产量波动依然威胁着人口生计。当政治经济环境相对稳定时，我们

推断潜在的极端气候事件引发的气候冲击可能是导致朝鲜水稻产量的波动的主要原因，

并进一步影响全国粮食安全。 
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图 5-1 1984 年至 2017 年朝鲜水稻生产和进出口总值 

Fig. 5-1 Value of rice production, imports, and exports for North Korea from 1984 to 2017 (from FAO).  

 

基于多种极端天气指数和异常值分析，研究发现极端高温事件和降水分别在 2000

年和 2007 年引起了朝鲜水稻产量波动，进一步将每个气候变量的空间异常值与正常年

份进行比较从而观察到了更多细节（图 5-2）。具体而言，研究观察到了 2000 年极端高

温指数异常增加（TXx，日最高气温的最大值），长期高温引发了大规模的热浪，导致

白天和夜间气温升高（SU30，最高气温大于 30°C 的天数；TR20，夜间最高气温大于

20°C 的天数）。在 2000 年，TXx、TR20、SU30 和 FD0 异常增加的频率分别占整个地

区的 27%、35%、37%和 54%，特别是在朝鲜西部和南部的水稻种植区（图 5-2 和图 5-

3）。在朝鲜东北部非水稻种植区，降雨量的显著增加并不能缓解高温热浪导致的产量

减少（图 5-2）。对于 2007 年，降水极端事件占主导地位，降低了西南部的稻作区域的

水稻产量（TP，生长季总降水量；R50，日降水量大于 50 毫米的天数）。具体而言，TP、

R50 和 R25（降水量大于 25 毫米的天数）的异常增加分别占整个地区的 87%、72%和

80%（图 5-3），长期大量的降水导致植物极易受到作物根腐病和洪水的侵害，这些降水

极端事件同样调节了地表温度，致使当年最高气温阈值的下降和最低气温的上升（TXx；

TNn，日最低气温的最小值）。值得一提的是，2000 年的极端高温和 2007 年的降水极

端事件发生在水稻生长发育的关键时期，即抽穗-分蘖阶段，处在这一窗口期的作物通

常对气候变化十分敏感，尤其对高温和干旱胁迫，这可能导致植株发育不良甚至死亡
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（图 5-2）。总而言之，极端天气事件导致朝鲜水稻产量在时间和空间上突发变化并急

剧下降，进一步加剧潜在人口饥饿。 

 

 

图 5-2 由极端天气事件导致的 2000 年和 2007 年朝鲜水稻产量损失的时空归因。

Anomalies > -1 或< 1 表示显著的异常区域。图 b 中垂直灰色区域代表分蘖期到抽穗期。 

Fig. 5-2 Spatial-temporal attribution of rice production losses in 2000 and 2007 across North Korea. 

Panel. Anomalies > -1 or < 1 indicate regions of non-significant anomalies, and are shown in grey. The 

vertical gray areas in panel b represent the period from tillering stage to heading stage. 

 

5.2.2 朝鲜未来气候变化 

基于 27 个全球气候模型（GCM）集合的两个气候情景（SSP245 和 SSP585），本

章研究分析了未来气候变化及其对水稻产量的影响。朝鲜未来气候将表现出显著的温

度和降水增加。具体而言，根据 2080 年 SSP585 情景显示，AAT、TNn 和 TXx 将分别

增加 2.96±0.93°C、2.32±0.59°C 和 3.81±1.12°C（图 5-4a，d，e）。令人惊讶的是，

到本世纪末 SU30 在 SSP245 和 SSP585 情景下将分别增加 97.6±43.77%和 221.94±

77.09%，这意味着高温天数将比 1979-2018 年期间增加两倍甚至三倍（图 5-4g）。此外，

TP、R50 和 R25 在 SSP585 情景下也将分别增加 19.93±7.74%、7.57±12.53%和 13.42



西北农林科技大学博士学位论文 

82 

±9.75%，但 R1 将减少 19.23±0.86%（图 S5-4c，i，j）。总的来说，无论考虑何种气候

情景，由于未来的气候变暖，极端高温和降雨的风险都将显著增加。 

 

 

图 5-3 2000 年和 2007 年朝鲜气候异常的密度分布 

Fig. 5-3 Density distributions for anomalies of the climatic variables in 2000 and 2007 over North Korea. 
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图 5-4 基于随机森林和 27 个 GCM 预测朝鲜未来极端天气因子。箱型图内的黑线表示多模型中位

数。图 a-l 分别代表 TS、AAT、TP、TNn、TXx、TR20、SU30、FD0、R50、R25、R10、R1 的相

对变化。 

Fig. 5-4 Projected normal and extreme climate change in North Korea with a random forest model and 27 

GCMs. The black lines within each box indicate the multi-model median. Panels a to l represent TS, AAT, 

TP, TNn, TXx, TR20, SU30, FD0, R50, R25, R10, and R1, respectively. The relative changes of AAT, 

TNn, and TXx are difference values, and the rest of the values are percentages. 

 

研究发现尽管朝鲜和中国辽宁、吉林省之间的气候数据存在细微差异，但极端其

后指标的平均值和极值都表现出相同频率的振荡现象，这表明两个地区剧烈和平稳的

波动同时刻发生。具体而言，在过去 40 年中，气候风险相关变量的波动幅度展现出相

似趋势，例如 TR20、SU30、FD0、R50 和 R25（图 5-5），其他变量（包括 TS、TNn、

FD0、R10 和 R1）的量级和波动幅度也表现出高度的一致性。基于 27 个全球气候模式，

本研究进一步比较了朝鲜和中国吉林、辽宁省在 SSP245 和 SSP585 情景下的气候风险。

在高排情景下，研究观察到朝鲜和中国吉林、辽宁省的高温天数增加了两倍以上。此

外，中国吉林、辽宁省还表现出更强的极端降水，温度上升的程度甚至超过了朝鲜，这

意味着未来中国吉林、辽宁省将面临更高的气候风险（图 5-5 和图 5-6）。 
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图 5-5 朝鲜与中国吉林、辽宁省 1979 至 2017 年极端气候变量的经验累积分布函数。变异系数用

于衡量时间序列的波动。 

Fig. 5-5 Empirical cumulative distribution function of twelve climate variables between North Korea and 

Jilin and Liaoning provinces of China from 1979 to 2017. Coefficient of variation is used to measure 

fluctuations of time series. 

 

5.2.3 未来气候变化下朝鲜的粮食损失风险 

由于未来极端高温频发和高变异性的降水条件，相比于 2000-2017 年，朝鲜的水

稻生物量到 2080s 在 SSP245 和 SSP585 情景下将会分别减少 18.9%和 20.2%。而水稻

产量届时将会损失 13%和 14.4%（图 5-7a）。朝鲜的气候脆弱性极高，历史上频繁出现

的极端天气事件导致水稻产量急剧下降，未来 20.2%的生物量损失可能会对本就脆弱

的粮食系统造成进一步的压力，进而引发新一轮的饥荒。未来气候变化可能会对朝鲜

的生物量产生广泛的负面影响，并且在不同地区可能表现出不同的降低趋势。水稻生

物量损失最严重的地区发生在朝鲜西南部和东部沿海（图 5-7b），这些地区是朝鲜的粮

食主产区。尽管生物量在零星的地区有所增加，但从整体上来看，朝鲜中部到西部沿海

地区的生物量损失掩盖了不同气候模型不一致估计。在 SSP585 情景下，根据 27 个全

球气候模式的预测，预计在 2080s，粮食主产区的水稻生物量损失将呈现出更高的置信

度（较低的标准偏差），这意味着粮食产区将成为水稻生产风险最严重的热点地区（图

5-8）。 
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图 5-6 基于随机森林和 27 个 GCM 预测中国辽宁、吉林省未来极端天气因子。箱型图的黑线表示

多模型中位数。图 a-l 分别代表 TS、AAT、TP、TNn、TXx、TR20、SU30、FD0、R50、R25、

R10、R1 的相对变化。 

Fig. 5-6: Projected normal and extreme climate change in Liaoning and Jilin provinces of China with a 

random forest model and 27 GCMs. The black lines within each box indicate the multi-model median. 

Panels a to l represents TS, AAT, TP, TNn, TXx, TR20, SU30, FD0, R50, R25, R10, and R1, respectively. 

The relative changes of AAT, TNn, and TXx are difference values, and the rest of the values are 

percentages. 
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图 5-7 预测朝鲜未来四种情景下的水稻生物量和产量损失。图 a：四种未来情景下预测的水稻生

物量（左图）和产量（右图）损失的箱形图。每个箱内的黑线表示多模型中位数。图 b：未来情

景下水稻生物量和生产损失的空间热点。 

Fig. 5-7 Projected rice biomass and production losses under four future scenarios in North Korea. a, Box 

plots of projected rice biomass (left panel) and production (right panel) losses under four different future 

scenarios. The black lines within each box indicate the multi-model median. b, Spatial hotpots of rice 

biomass and production losses under different future scenarios. 

 

 

图 5-8 未来情景下基于 27 种 GCMs 预测水稻生物量和产量的误差估计。SD 值显示了生物量和产

量预测热点的不确定性。 

Fig. 5-8 Standard Deviation of projected biomass and production based on 27 GCMs under different 

future scenarios. SD values demonstrate the uncertainty of projected hotpots of biomass and production. 
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根据多种气候情景预测，未来极端气候事件对朝鲜水稻生产的负面影响在西南和

西部沿海地区将更为显著。这里，研究进一步探讨了未来缓解朝鲜粮食生产的可能性。

由于朝鲜北部多为山地和茂密的原始森林，预计水稻生产力的下降不太可能发生在内

陆地区（图 5-9）。此外，由于北部山区的地形坡度大于 5°，这些地区并不适宜水稻种

植。未来基于农田开垦的方式提高粮食产量可能并不可取，因为农田扩张可能导致森

林砍伐，进一步加剧洪水风险（Dill et al. 2021）。与韩国和中国辽宁、吉林省相比，朝

鲜的山地范围更广，较陡的斜坡（坡度>10°）占据了该国 64%的土地，而坡度较小的地

区（5°–10°）则占了 15%（图 5-9b），此外海拔超过 500 米的地区占据了朝鲜整个国土

面积的 47%。相比之下，韩国和中国辽宁、吉林省的这些较高海拔地区分别占其国土

面积的 23%和 16%（图 5-9b），落叶阔叶林、常绿针叶林和混交林主要分布在海拔超过

500 米的地区（图 5-9a），该地区并不适宜种植农作物。因此，朝鲜的粮食产区向内陆

转移的可能性较低。考虑到适应气候变化，朝鲜未来的作物生产迁移可能并非一个可

靠的策略来缓解气候变化对粮食生产的不利影响。 

 

图 5-9 朝鲜、韩国和中国辽宁、吉林省的地形分布 

Fig. 5-9 Topographical distribution in North Korea, South Korea, and Liaoning and Jilin provinces of 

China 
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5.3 小麦生产对极端天气事件敏感性的响应及其动态变化 

5.3.1 小麦生产对极端干热事件的响应 

过去六十年来，美国小麦种植区经历了不同程度的极端干热事件，超过 75%的地

区在小麦生长季内将面临干旱发生的风险（图 5-10）。高温和复合干热事件的风险也逐

渐增加，呈现出从北向南沿纬度分布的趋势（图 5-10），尽管高温和复合干热事件没有

表现出显著变化的时间趋势（图 5-10），但小麦种植区的干旱影响持续增加。具体而言，

从 1960 年到 2018 年，冬小麦的干旱程度显著上升，每 10 年增加 2.3 天（P < 0.01），

同时春小麦的干旱程度也有显著上升趋势，每 10 年增加 1.6 天（P < 0.01）（图 5-10c）。

因此，未来复合干热事件的频率可能会持续上升，从而进一步增加潜在的碳损失风险。 

 

 
图 5-10 过去 60 年美国小麦极端干热事件的风险和趋势 

Fig. 5-10 Risk and trends of extreme dry-heat events for US wheat over past six decades 

 

极端干热事件加剧了美国约 70%的冬小麦和 90%的春小麦种植区的温室气体排放

强度（GHGI）并导致巨大的碳损失，进一步破坏了双赢战略（图 5-11）。这种极端气候

引起的不利影响在美国中部大平原尤其显著（图 5-11）。从 1960 年到 2018 年，干热事

件导致小麦净温室气体排放增加，其中冬小麦的增幅为 67.6±7.6%，而春小麦为 90.8

±1.4%（图 5-11）。相比于单一的干旱事件，高温事件对小麦种植区的温室气体排放影

响更为显著，预计持续增加的干旱事件可能进一步放大其对温室气体的不利影响，极

端干热事件刺激了冬小麦种植区 CO2 和 CH4的释放，但抑制 N2O 排放（图 5-10，图 5-

11 和图 5-12）。考虑到小麦种植区域的 CH4 排放总量微乎其微，因此极端干热事件诱
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导的 CO2 排放在总体温室气体排放中占主导作用。相比之下，极端干热事件下的春小

麦温室气体排放增加不仅归因于大量的 CO2 排放，还与干旱事件引发的更多 N2O 排放

的有关（图 5-13）。 

 

 

图 5-11 1960 - 2018 年小麦温室气体排放强度对干热事件的响应。红色和蓝色分别表示干热的消极

和积极影响。黑色三角形代表平均值，黑点是每个箱线图中的离群值。WW 和 SW 分别代表冬小

麦和春小麦。 

Fig. 5-11 Response of wheat greenhouse gases emission intensity to the dry-heat events during 1960 to 

2018. And the red and blue bands show the negative and positive effects of dry-heats, respectively. The 

black triangle represents the mean value and the black points are outliers in each boxplot. WW and SW 

are winter wheat and spring wheat, respectively.  

 

极端干热事件的增加导致美国小麦产量显著下降，尤其在作为美国冬小麦主要产

区的中南部地区（图 5-14），极端干热事件分别导致全美 75.8±1.4%的冬小麦种植区和

86.9±13.7%的春小麦种植区的产量下降（图 5-14d-f）。尽管适度的干旱可能对美国北

部地区种植的春小麦有益，但随着该地区变得更加干旱，这种优势可能会减弱（图 5-

14j-l）。 
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图 5-12 1960 - 2018 年冬小麦 CO2、N2O 和 CH4对干热事件的响应。红色和蓝色像元表示干热事件

的积极和消极影响。 

Fig. 5-12 Response of CO2, N2O, and CH4 to the dry-heat events for winter wheat during 1960 to 2018. 

And the red and blue pixels show the positive and negative effects of dry-heats events. 

 

 

图 5-13 1960 - 2018 年冬小麦 CO2、N2O 和 CH4对干热事件的响应。红色和蓝色像元表示干热事件

的积极和消极影响。 

Fig. 5-13 Response of CO2, N2O, and CH4 to the dry-heat events for spring wheat during 1960 to 2018. 

And the red and blue pixels show the positive and negative effects of dry-heats events.  
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图 5-14 1960 - 2018 年小麦温室气体排放强度对干热事件的响应。红色和蓝色分别表示干热的消极

和积极影响。黑色三角形代表平均值，黑点是每个箱线图中的离群值。WW 和 SW 分别代表冬小

麦和春小麦。 

Fig. 5-14 Response of wheat net GHG emission and yield to the dry-heat events during 1960 to 2018. And 

the red and blue bands show the positive and negative effects of dry-heats. The black triangle represents 

the mean value and the black points are outliers in each boxplot. WW and SW are winter wheat and spring 

wheat, respectively. 

 

5.3.2 小麦生产对极端干热事件的敏感性长期动态变化 

过去六十年间，小麦温室气体排放对干热事件的敏感性不断增强。研究在春小麦

和冬小麦之间观察到了不同的产量敏感性变化趋势，即极端干热气候对冬小麦产量正

向反馈略微增加，但对春小麦产量的不利影响正在加剧（图 5-15b 和图 5-15e）。干热事

件显著增加了春小麦温室气体排放的敏感性，并且在 2008 年后刺激冬小麦温室气体排
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放的敏感性急剧上升（P < 0.01；见图 5-15a 和图 5-15d）。此外，对于小麦温室气体排

放强度而言，与干旱相关的负面影响现在已经接近甚至超过高温的影响（图 5-15）。尽

管干热事件对冬小麦产量的不利影响在统计上逐渐减弱（p < 0.01），但春小麦的不利影

响显著增加，尤其是在持续加剧的干旱条件下（图 5-15b 和图 5-15e）。 

 

 

图 5-15 小麦 GHG 和产量对美国干热事件敏感性的时间变化。在图（a）中，虚线表示 2008 年，

实线表示 loess 回归的敏感性趋势。阴影带表示 95%置信区间，趋势显著性检验：#p > 0.05，*p < 

0.05，**p < 0.01。 

Fig. 5-15 Temporal dynamics in the sensitivity of wheat carbon to dry-heat events across the United 

States. In panel (a), the dashed line represents the year 2008, while the solid lines indicate the sensitivity 

of loess regression. The shaded bands denote the 95% confidence intervals. Symbols indicating the 

significance test of trend are as follows: # for p > 0.05, * for p < 0.05, and ** for p < 0.01. 

 

小麦产量和温室气体排放对极端干热气候的敏感性动态变化也展现出明显的区域

特征（图 5-16）。在大部分美国小麦种植区，2018 年小麦温室气体对干热事件的敏感性

明显高于 1979 年（附图 3a，附图 4a，附图 5a），导致如今由干热气候控制的小麦温室

气体排放强度的敏感性比 60 年前更加显著（图 5-16）。此外，中部和南部冬小麦种植

区和北部春小麦种植区的温室气体排放强度敏感性随时间显著增加（图 5-16，附图 3b，

附图 4b，附图 5b）。少数零星地区受益于干热气候，例如冬小麦的北部地区和春小麦

的西部地区。约 38%的冬小麦种植区和 63%的春小麦种植区都出现了干热气候下温室

气体排放强度敏感性显著增加的状况（p<0.05），这表明小麦在干热条件下的碳损失逐

渐增加（图 5-16）。此外，概率分布显示，近年来干旱对小麦的不利影响要大于高温和

二者的联合效应（附图 3b，附图 4b，附图 5b），这一趋势在美国大部分小麦区可以被
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明显观察到。 

 

 

图 5-16 基于滑动窗方法的冬小麦（图 a-c）和春小麦（图 d-f）对干热事件的温室气体排放强度敏

感性变化。干旱（图 a 和图 d）、高温（图 b 和图 e）和干热复合气候（图 c 和图 f）。 

Fig. 5-16 GHG emission intensity sensitivity variability of winter wheat (panel a-c) and spring wheat 

(panel d-f) to dry-heat events using a sliding window approach. Drought (panel a and d), high-temperature 

(panel b and e), and compound climate (panel c and f). 

 

小麦显著的干热敏感性趋势突出表明，干热事件影响了东部春小麦地区的产量，

并且在其他地区也引起了产量波动（附图 3a，附图 4a，附图 5）。相比之下，冬小麦产

量对干热事件的敏感性表现出较大的区域异质性。基于 1960 年至 2018 年的 29 个冬小

麦和 23 个春小麦的观测结果，同样证明了小麦干热敏感性的持续升高（图 5-17）。具

体而言，在大多数实验站点中，小麦产量经历了负面的干热气候冲击（例如复合干热气

候下，冬小麦观测中的 20/29 个站点和春小麦观测中的 15/23 个站点）。在干热气候下，

冬小麦产量的敏感性显著增加的情况在 29.9%的站点中观察到，而显著减少的情况在

28.7%的站点中观察到；春小麦在干热气候下的产量敏感性显著增加的情况在 27.5%的

站点中观察到，而显著减少的情况在 30.4%的站点中观察到（图 5-17）。 



西北农林科技大学博士学位论文 

94 

 

图 5-17 1960-2018 年站点小麦产量对极端干热事件的响应。图 a 和图 b 分别是冬小麦和春小麦。

黑色三角形的方向表示小麦产量敏感性的趋势（上升或下降）。显著性检验：*p < 0.05， **p < 

0.01。 

Fig. 5-17 Response of wheat yield to extreme dry-heat events from nursery statistics over 1960-2018. 

Panel a (winter wheat) and b (spring wheat) are the response of yield to dry-heat event. The direction of 

black triangle represents the trend (up or down) resulting from dry-heat events for wheat yield. Symbols 

for the significance test are: * for p < 0.05, and ** for p < 0.01.  
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5.4 讨论 

5.4.1 极端气候事件对朝鲜粮食生产的影响 

本研究的结果表明，气候极端事件减少了朝鲜的水稻产量，未来气候变暖将导致

进一步的饥荒发生。到 2080 年，高温指数（SU30）在 SSP245 和 SSP585 情景下分别

增加了 97.6%和 221.94%（图 5-4），这意味着未来高温天数将在 SSP245 情景下增加近

一个月，而在 SSP585 情景下增加两个月。这一发现也得到了过去研究的支持，Kawasaki 

and Uchida（2016）指出，全球气候变化引起的温度异常生态对农业生产造成了严重的

负面影响，而气候极端事件将随着未来气温升高而在频率和强度上持续增加（Wang et 

al. 2017）。本研究的结果还表明，在 SSP585 情景下，预计到 2080s，朝鲜的生物量和

产量可能分别减少 20.2%和 14.4%，然而由于本研究使用了整个地区的平均 GPP 和收

获指数来计算生物量的相对变化，因此这一结果可能会被低估，对于作物来说，未来极

端气候下的生产力损失可能更为严重。目前已知的是气候极端事件对食品供应链的恢

复力已经产生了重大影响（Hansen et al. 2012），过去观察到的极端温度事件已经导致

了全球作物产量变异性增加，未来极端温度事件可能会持续增加并进一步威胁区域粮

食安全（Hawkins et al. 2013）。 

然而，异常天气和气候极端事件并非总能带来负面后果。以不同的天气条件、极

端气候强度和作物类型为研究对象，全球不同地区的研究结果存在差异。例如，Zhao et 

al.（2016）根据田间增温试验、统计分析和格网作物模型的模拟结果指出，随着温度升

高，水稻产量显著下降。产量下降幅度超出了国际粮食政策研究所的评估结果。然而，

在印度，根据气候情景和全球气候模型的预测，大部分农业生态区域的水稻产量将将

从气候变化中获益（Gupta and Mishra 2019）。此外，Lesk et al.（2020）等人认为，极

端降雨（> 50 mm/hr）对作物产量造成严重破坏，而 20 mm/hr 的大雨则有利于作物生

长。鉴于未来温度升高和降雨强度增加，极端气候事件对作物的影响仍存在一定的不

确定性。考虑到极端天气发生频率较低，仅基于生产数据难以确切评估气候敏感性变

化。因此，对作物的气候暴露度以及气候极端事件敏感性变化的归因分析是粮食安全

评估的先决条件。 

5.4.2 干热事件造成产量损失和温室气体排放 

本研究发现当美国小麦种植区遭遇极端干热事件时，约 81.4%的种植区产量减少，

同时 79.2%的种植区温室气体排放量明显增加，夏季的干热事件是影响这些地区小麦

碳通量年际变异的主要因素。实验表明，在干旱条件下的植物死亡率显著增加（Phillips 

et al. 2010; Moser et al. 2014），并对碳变化产生潜在影响（Bonal et al. 2016）。干热胁迫

会引起小麦叶绿素含量降低（Mafakheri et al. 2010）、颗粒灌浆加速（Lobell et al. 2012）、

开花延迟甚至是过早衰老，进而导致产量损失。此外，与冬小麦相比，春小麦产量和温
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室气体排放对干热气候更为敏感（图 5-15），这可能是因为春小麦品种对升温的适应性

较弱，播种期较短，生长季内更容易遭受干热事件（Tao et al. 2022）。因此，全球范围

内广泛报道了由干热气候引发的小麦减产。干热胁迫还刺激了生态系统的呼吸和凋落

物周转的速率，加速温室气体排放，特别是 CO2 和 N2O（Chaves et al. 2002; O'Connell 

et al. 2018）。具体而言，短期干旱可能促进土壤中根系和微生物呼吸，增强土壤有机物

和活性氮的消耗（Bista et al. 2017）。此外，干热事件导致的凋落物增加提升了土壤生

物化学循环的底物浓度，进一步促进温室气体排放（Chaves et al. 2002）。Bista et al.（2017）

发现在 2012 年美国特大干旱期间，小麦种植区发生大规模的温室气体排放，并且从碳

汇转换为碳源。 

5.4.3 小麦产量和温室气体排放的敏感性变化 

在美国大平原的特定地区，冬小麦产量对极端干热事件的敏感性随时间逐渐下降，

进而导致其时间序列的变化趋势不显著（图 5-15）。这种趋势可能与该地区的农业灌溉

活动有关（图 5-18）。Wang et al.（2021c）指出，灌溉下的作物产量相比雨养展示出巨

大的差距，并且美国大平原冬小麦种植区拥有更充足的灌溉资源。基于田间试验的七

千个观测结果也同样证明灌溉可以在干热条件下缓解小麦产量损失（Tack et al. 2017）。

因此，在干旱地区，小麦产量对干热事件的敏感性可能会受益于农业灌溉活动，甚至有

助于抵消气候变暖对产量的冲击。年度时间序列和空间格点趋势表明，春小麦产量对

干热事件的负敏感性将在大部分地区显著增加，预计春小麦在加剧的干热气候下将遭

受更大的损失。这可能是由于春小麦的开花期与冬小麦相比更接近较高温时段（Zhang 

et al. 2022a），从而导致春小麦的耐热性随时间下降（Tack et al. 2015）。 

 

 

图 5-18 1960 - 2018 年美国小麦种植区的灌溉频率。图 a 和图 b 分别代表春小麦和冬小麦。 

Fig. 5-18 Irrigation frequency in the planting regions of US wheat during 1960 to 2018. Panel a and b 

represent spring and winter wheat, respectively. 

 

增加的温室气体排放（GHGs）敏感性与种植的小麦类型无关，这可能有几个原因。
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首先，目前的管理实践往往以增加作物产量为目标，而忽视了温室气体的排放。通过灌

溉和氮肥等潜在的管理措施来增加产量并且抵消气候变暖的不利影响，但这些管理不

能有效地减少温室气体排放。其次，在温室气体排放敏感性增加的小麦种植区，干旱胁

迫比热胁迫更为重要（图 5-10），因为短期干旱可以引发叶片凋亡和土壤有机碳（SOC）

的分解，导致大量 CO2 释放到大气中（图 5-12）。最后，2008 年后冬小麦温室气体排

放敏感性的急剧增加可能是由于抗性杂草（长期施用对除草剂产生抗性）的出现而导

致翻耕强度的增加（Lu et al. 2022a）。Lu et al.（2022a）发现，随着杂草抗性的持续增

加，2008 年后翻耕强度呈逐渐增加的趋势，增加的耕作可能会增加作物温室气体排放

对干热气候的敏感性。 

5.5 小结 

（1）本章研究结合不同模型探究了极端天气事件对典型区域粮食生产的影响以及

作物敏感性的动态变化。研究发现极端高温事件和降水分别在 2000 年和 2007 年引起

了朝鲜水稻产量的巨大波动。27 个气候情景一致显示，由于未来的气候变暖，朝鲜的

极端高温和极端降雨的风险都将持续增加。面对未来的高气候风险，如果不调整适应

策略，朝鲜水稻生物量到 2080s 在 SSP245 和 SSP585 情景下将分别减少 18.9%和 20.2，

水稻总产届时分别下降 13%和 14.4%，这将进一步冲击本就脆弱的粮食生产系统，加

剧未来人口饥饿。 

（2）过去六十年来，美国小麦种植区经历了不同程度的极端干热事件，超过 75%

的地区在小麦生长季面临干旱发生的风险。通过将先进的陆地生物圈模型与多个现场

观测数据进行耦合的模型-数据整合框架，揭示了过去六十年间干热极端事件加剧了美

国超过 70%的冬小麦种植区和 90%的春小麦种植区温室气体排放强度。春小麦的温室

气体排放强度敏感性增加了 2.2 倍，可能是由于对气候变暖的有限适应力、播种期缩短

以及暴露干更多的极端干热事件所致。然而 2008 年后冬小麦温室气体排放强度的干热

敏感性急剧增加，显著增加了 5.4 倍。此外，概率分布显示近年来干旱对小麦的不利影

响要大于高温和二者的联合效应。在大多数实验站点中，小麦产量经历了负面的干热

气候冲击，干热气候显著增加了 29.9%的冬小麦站点的产量敏感性，而在 28.7%的站点

中显著降低了敏感性；对于春小麦，干热气候显著增加了 27.5%站点的产量敏感性，而

显著降低了 30.4%站点的产量敏感性。
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第六章  极端气候下不同发展水平地区的优势缓解措施 

6.1 引言 

由气候变暖加剧导致的极端气候事件已经对全球不同地区的农业生产造成了严重

的冲击（Challinor et al. 2014; Yang et al. 2021），例如更大时空变异性的极端降水以及烈

度更高干旱热浪事件。面对愈演愈烈的极端气候事件，不同发展水平的地区表现出了

不同的气候适应行为，同时也付出了不同程度的气候代价（Wake 2012）。可预见的是，

当暴露于相似的极端气候下，经济落后地区通常会遭受更多的负面影响（Fischer and 

Knutti 2015; Diaz and Moore 2017; Hallegatte and Rozenberg 2017）。从实际角度出发，欠

发达地区通常以自然资源的直接利用作为潜在的农业缓解措施；而发展中地区掌握一

定的资源利用能力，面对加剧的气候变暖和极端天气频发，其农业缓解措施可能更加

依赖于社会经济发展下的适应力（Hallegatte et al. 2018; Marotzke et al. 2020）。对于发达

地区，在有了充足的资源利用能力和社会经济保障下，需要寻求更精细化的因环境制

宜的人为管理实践。保障粮食安全的前提下尽可能地减少温室气体排放，增加农业生

产的环境效益并且减少气候代价。因此，在特定地区实施缓解措施首先要考虑社会经

济发展水平，即社会经济限制。然而，过去的研究更多的集中在探究单一的适应措施对

于粮食生产的缓解潜力，忽略了当地社会经济恢复力的限制与补偿能力。 

基于社会经济恢复力的适应能力通常被视为应对气候风险和保障食品安全的关键

因素（Smit and Wandel 2006）。社会经济恢复力不仅包括传统的金融资产和基础设施，

还包括人口结构、资源利用、技术、教育、以及风险态度和感知，这些因素会影响人们

应对环境变化的适应行为（Hallegatte et al. 2011; Clayton et al. 2015）。对恢复力的一个

重要理解是，一旦超过了某个阈值，系统可能会过渡到另一个状态，并且很难恢复到原

始状态。因此，恢复力通常被认为是在保持相同结构和功能的情况下维持或吸收变化

的能力，并被描述为可以吸收或导致中断的系统变化幅度。社会恢复力基于人类活动

与生态系统之间的相互依赖关系。当人们能够获得各种金融、技术和服务资源以及资

产时，他们通常更能适应社会变化（Lutz et al. 2008; Crespo Cuaresma et al. 2014; O’

Neill et al. 2020），因此高收入社会通常比贫困社会更能适应环境变化，富裕人群比贫

困人群更具气候抵抗力（Smit and Wandel 2006; Nakhooda et al. 2013; Cinner and Barnes 

2019）。社会恢复力中教育是提高生产力和收入的关键，人口红利的很大一部分来自教

育红利。此外，不断变化的人口结构是减缓和适应气候变化的一个直接社会经济挑战，

其中老龄化和劳动力变化被认定为基本的社会经济问题（O'Neill et al. 2010; Wang et al. 

2021c）。能源是社会经济发展的基本因素，也是消除贫困的重要支撑（Parikh et al. 2012; 
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Riahi et al. 2017; Fuso Nerini et al. 2018），联合国千年发展目标强调了资源利用的重要

性，提出了“实现人人都能获得经济适用、可靠和可持续的能源”以及“社会经济发展

取决于对地球自然资源的可持续管理”这两个核心目标。然而，过去的研究很少将社会

恢复力纳入到气候风险框架中，以量化在区域粮食生产中难以刻画的人类行为和风险

感知的贡献，并且关于社会经济恢复力在减轻气候变化和极端事件对食品安全的不利

影响方面的潜力也知之甚少。 

基于人为管理的气候智慧（climate-smart, CS）实践是一种更为先进的气候适应理

论框架，较高的经济发展水平能够进一步支持 CS 的实际应用，以最大程度的发挥其减

轻气候变化不良影响的潜力（Gilbert 2011; Lipper et al. 2014）。CS 耕作旨在通过特定土

壤和气候背景下的耕作技术（包括免耕、减耕和保护耕作等）降低温室气体排放、促进

土壤健康，同时保持或增强作物生产力（Lipper et al. 2014）。多样化的气候智慧型耕作

由于其实用性、成本效益和易于实施性在全球农业生产和温室气体减排计划中得到广

泛采纳（Berry et al. 2008; Gan et al. 2014）。然而，气候智慧型耕作的效果高度依赖于特

定于地点的环境背景，如土壤特性、气候和生物多样性（Zhao et al. 2022a）。犁耕被证

明可以改善土壤通气条件，并将 NO3-、NH4+和有机碳从深层土壤运输到表层，从而促

进二氧化碳（CO2）、氧化亚氮（N2O）和 NO 化物的排放（Liu et al. 2005; Mkhabela et 

al. 2008）。相比之下，一些研究表明免耕增加了上层的反硝化速率和微生物量，从而造

成了土壤中更多 CO2 和 N2O 的释放（Janzen et al. 2006; Mkhabela et al. 2008; Lognoul 

et al. 2017）。此外，耕作实践还会破坏土壤团聚体结构，进而造成作物减产（Six et al. 

2000）。然而，在全国和地区范围内，极端气象事件频发以及复杂的下垫面条件，使得

气候智慧型耕作提高作物产量并减少温室气体排放的效果、可行性和可持续性受到挑

战。因此，以优化权衡的方式实施气候智慧型耕作实践是缓解气候变化负面影响和和

持续农业发展的前提。 

本章节研究以包含相同气候暴露度但是拥有不同经济发展水平的典型地区为例，

初步探究了社会恢复力减缓气候变化对粮食生产负面影响的效果。具体而言，研究基

于人口发展、资源利用、科学教育、经济发展以及农业投入等五个因素，通过对比朝鲜

（欠发达地区，基于世界银行分类）与其邻国（韩国和中国）之间的差异，量化了社会

恢复力对水稻生产的贡献。此外，本研究进一步考虑了作物生产的必要管理措施以纳

入到社会恢复力评估框架中。为了探究气候智慧型耕作缓解极端天气的对粮食生产的

影响及其最大缓解潜力，本文以美国小麦生产区作为研究对象，采用包含新一代农业

模块的基于过程的陆地生态系统模型（DLEM v4.0）。需要强调的是以美国为研究对象

是由于（1）美国是全球小麦最大的生产国和出口国之一；（2）过去几十年美国是极端

干旱和热浪频发的典型地区，对粮食生产造成了严重的冲击；（3）完整的时空连续数据

能够支持过程模型的参数检验和精确模拟；（4）在高经济发展水平地区的气候智慧型



西北农林科技大学博士学位论文 

100 

管理研究，能更为可靠且实际地估算缓解方案的潜力，并为世界其他地区提供完善的

意见参考。 

6.2 欠发达地区粮食安全的缓解途径—以朝鲜社会恢复能力为例 

6.2.1 社会恢复力的构成及其对气候变化的缓解作用 

尽管从气候风险框架来看，水稻生产通常受到自然环境变化的影响，但从社会恢

复力的角度来看，地区或国家水平的适应能力更决定了水稻生产的损失。社会恢复力

将受到人口、经济、技术和文化等因素的交互性影响。为了量化社会恢复力对水稻生产

的贡献，本研究收集了世界粮农组织（FAO）、世界银行以及遥感农业数据集等经济统

计数据，其中包括五个因素：人口发展、资源利用、科学教育、经济发展以及农业投入，

共同构成了社会恢复力。附图 6-8 显示了单个社会经济变量与水稻产量之间的相关性，

与韩国和中国相比，朝鲜社会恢复力的每个变量之间的相关性较弱（rho < 0.5 且不显

著）。 

当气候模型纳入社会恢复力时，韩国（P < 0.05）和中国（P < 0.01）的生产力解释

性显著增强，但在朝鲜方面效果不显著（表 6-1）。此外，社会恢复力主导了更多韩国

和中国的水稻生产变化（P < 0.01），使模型解释度分别提高了 26%和 100%。社会恢复

力并未在朝鲜产生额外的积极影响，这意味着水稻生产变化主要受气候因素主导（表

6-1）。此外，研究还发现社会恢复力在韩国和中国减轻了气候冲击甚至将不利影响转化

为收益。具体而言，韩国地区的高温和热浪（TR20，AAT，TXx 和 SU30）对水稻生产

构成威胁，然而区域氮肥投入、农村和青年人口变化缓解了这些气候冲击的影响，甚至

促进了水稻生产（图 6-1）。在中国也观察到了类似的情况，即资源的合理利用（如电

力供应）有助于减轻极端降雨事件所带来的损害（图 6-1）。但在朝鲜并未观察到这种

明显的缓解效应，多种气候与社会恢复力之间的相互作用未导致水稻产量的增加（图

6-1）。 

 

表 6-1 朝鲜、韩国和中国在不同输入变量下的多源回归拟合优度 

Table 6-1 Goodness of multiple regression fit based on different input variables for NK, SK, and CHN 

 朝鲜 韩国 中国 

输入变量 R2 R2 R2 

气候因素 0.60 0.72 0.47 

社会恢复力因素 0.31 0.98*** 0.81*** 

气候和社会恢复力因素  0.68 0.91** 0.94*** 

注：*p < 0.1 为，**p < 0.05，***p < 0.01。 



第六章  极端气候下不同发展水平地区的优势缓解措施 

101 

 

图 6-1 朝鲜、韩国和中国的社会恢复力缓解气候对水稻生产的负面影响。每个变量（方向和大

小）的斜率代表了特定变量对水稻生产的积极/消极影响。黑色圆形的数值表明每个调节效应的拟

合显著性（P 值）。显著性检验符号：*p < 0.1，**p < 0.05，***p < 0.01。 

Fig. 6-1 Social resilience mitigating climate shocks for rice production in North Korea, South Korea, and 

China. The slope of each variable (direction and size) represents the positive/negative effect of the 

specific variable to rice production. Circled values highlight the significance of fit (P value) obtained from 

the F-statistic for each moderation effect model. Symbols for the significance test are: * for p < 0.1, ** for 

p < 0.05, and *** for p < 0.01.  
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6.2.2 粮食生产对社会恢复力的动态响应 

本研究基于社会经济的随机森林模型（RFe）进行了更全面的分析，以评估社会恢

复力对朝鲜、韩国和中国水稻生产的贡献差异。在社会恢复力的十二个指标中，高等教

育、农村人口和 0-14 岁人口在朝鲜的水稻生产变化中占主导地位（P < 0.05）。韩国的

水稻生产变化受到专利申请、0-14 岁人口、人均国内生产总值和能源利用的显著影响

（P < 0.01），而中国的水稻生产变化主要由 0-14 岁人口、农村人口、人均净官方发展

援助和人均国内生产总值所主导（P < 0.05）（图 6-2a）。无论是发达地区还是发展中地

区，经济发展和人口结构比欠发达地区更加关键，而发达地区的科学教育对水稻生产

的影响更大（图 6-2a）。RFe 的模拟结果进一步强调了社会恢复力对韩国和中国水稻生

产的重要贡献（分别解释了 83.0%和 86.1%的年际水稻生产变化，P < 0.05）。相比之下，

社会恢复力对朝鲜的贡献较低，仅为 15.2%（P < 0.05）（图 6-2a）。因此，发达地区和

发展中地区的水稻生产主要受到社会经济因素的影响，而欠发达地区更受气候变化的

制约（图 6-2a）。 

为了进一步验证非线性模型的稳定性，本文基于时间序列分割法的交叉验证测试

了模型 RFe 的预测表现（表 6-2）。研究发现不同的交叉验证结果均证明了社会恢复力

与朝鲜水稻生产之间的关系（R2为 0.38）远远弱于韩国和中国（R2分别为 0.81 和 0.71），

并且这种非线性关系呈现出更低的误差水平（朝鲜的 nRMSE 为 0.35，韩国的 nRMSE

为 0.35，中国的 nRMSE 为 0.35），这表明社会恢复力稳健地反映了水稻生产变化。本

研究获得的可靠结果表明，社会恢复力在提高作物产量、抵御气候冲击和保障粮食安

全方面具有巨大潜力。 

 

表 6-2 基于时间序列分割法三折交叉验证 RFe 模型的表现 

Table 6-2 3-fold Time Series Split Cross-Validation for random forest modeling of social resilience 

编号 精度 朝鲜 韩国 中国 

First fold 
R2 0.01 0.63 0.94 

nRMSE （%） 0.38 0.33 0.04 

Second fold 
R2 0.52 0.81 0.93 

nRMSE （%） 0.32 0.37 0.05 

Third fold 
R2 0.61 0.98 0.30 

nRMSE （%） 0.36 0.12 0.03 

Average 
R2 0.38 0.81 0.72 

nRMSE （%） 0.35 0.27 0.04 

 

在朝鲜，影响水稻生产的四个关键变量（如学校入学率、大专率等）呈现出阈值

式的响应模式（图 6-2b）。当学校入学率高于-0.6 个单位时，水稻产量开始下降，这可

能是因为在科学教育方面的资金投入有限，即入学率的提高增加了家庭经济支出并减
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少了农业劳动力。水稻生产对人口发展的非线性响应在中国也得到了一致的证据支持

（图 6-2b）。具体而言，在欠发达或发展中地区（朝鲜和中国），水稻生产随着农业人

口和 0-14 岁人口的增加而减少（图 6-2b）。人口增长带来的膳食需求压力和人口结构

的不协调制约了欠发达地区的经济发展和产量增长（Schneider et al. 2011）。例如，相对

较高机械化水平的农村地区贡献了大部分的水稻生产，并且需要较少的农业人口

（Amare and Endalew 2016）。在发达地区（韩国），水稻产量对 0-14 岁人口的响应则相

反，这可能可以解释为不同地区人口结构的差异，发达地区需要增加青少年人口比例，

以应对严重的老龄化问题（Kim and Lee 2021），并确保有充足的农业劳动力来增加水

稻产量。能源利用促进了发展中地区（中国）的水稻产量，但对发达地区（韩国）的影

响则相反，这是由于发达地区有足够的资金进口资源（Scheelbeek et al. 2020）。综上所

述，不同的社会恢复力要素对朝鲜、中国和韩国的水稻生产造成的影响不同。 

本研究进一步分析了农业投入对水稻生产力的影响，三个地区的水稻生产对农业

投入的非线性响应曲线如图 6-3 所示。其中氮肥、磷肥和灌溉的响应曲线在韩国和中国

呈增加趋势，而在朝鲜这三种农业实践投入的产量响应以拱形或凹曲线的形式呈现（图

6-3）。根据随机森林模型及其袋外误差，氮肥、磷肥和灌溉分别解释了朝鲜、韩国和中

国水稻生产变化的-4.8％、51％和 77％，其中朝鲜的解释度为负值，这表明在当前条件

下，三种农业实践无法支持其水稻产量的增加。 

6.3 发达地区粮食安全的缓解途径—以美国气候智慧型耕作为例 

6.3.1 基于特定气候背景下的最优耕作方案 

为了调查人为耕作实践是否能够减轻极端干热事件导致的小麦碳损失，本节研究

分析了历史干热条件下传统耕作（CT）和免耕（NT）对小麦碳敏感性和耕作效果的影

响。研究结果表明，在冬小麦产区，CT 和 NT 均具有相似的敏感性缓解效果，而在春

小麦产区，NT 的影响更大（图 6-4）。具体而言，对 60 年的数据进行分析发现，CT 和

NT 均显著降低了美国中部地区冬小麦对高温的敏感性，NT 在美国北部地区的冬小麦

和春小麦种植区表现出更为显著的效果（图 6-4），其中 NT 在超过 90％的春小麦种植

区中发挥了主导作用（图 6-4b）。在特定地区，我们采用在历史上有 75％的概率降低敏

感性的耕作实践作为最优耕作方案，以确保在未来可能恶化的干热气候条件下的粮食

生产的稳定性。因此，本研究建议在美国中部地区采用 CT 和 NT 实践的交叉应用方

案，而在北部地区更加推荐 NT 实践（图 6-4）。然而，一些地区未被纳入气候智慧型耕

作方案中，这意味着在该地区潜在的耕作实践不能减轻小麦温室气体排放强度的干热

敏感性，需要采取其他措施来填补这一差距（图 6-4）。 
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图 6-2 社会恢复力指数对水稻产量变异性的贡献。显著性检验符号：*p < 0.1，**p < 0.05，***p < 

0.01。图 b 中黑线是使用最佳拟合多项式方程的响应曲线。部分依赖图中的绿色和橙色虚线分别

代表基线和 SSP585 情景下的水稻产量。 

Fig. 6-2 The contribution of vulnerability indexes for social resilience to rice production variability. a, 

Symbols for the significance test are: * for P < 0.1, ** for P < 0.05, and *** for P < 0.01. b, The non-

linear response of rice production to standardized values of the four most important variables of social 

resilience. The black lines are smoothed representations of the response using best-fit polynomial 

equations. The green and orange dash lines in the partial dependence plots represent rice production from 

the baseline and SSP585 scenarios, respectively. 
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图 6-3 朝鲜、韩国和中国水稻生产的农业驱动因素。红线是使用最佳拟合多项式方程的响应曲

线，描述了水稻生产对农业驱动因素的依赖。红色阴影带表示 95%置信区间。灰色阴影区域表示

25-75 分位数之间的数据，百分比表示三种农业投入对水稻生产的贡献。 

Fig. 6-3 Agricultural drivers of rice production in the study areas. The red lines are smoothed 

representations of the response using best-fit polynomial equations. The trends of the lines, rather than the 

actual values, describe the nature of the dependence of rice production on the agricultural drivers. The 

shaded bands denote the 95% confidence intervals. The gray shaded areas indicate calibration data 

between the 25th and 75th percentiles, and the percentages of production variability explained by the three 

agricultural inputs are indicated for each sub-region. 
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图 6-4 耕作实践缓解干热事件对温室气体强度的效应和建议策略。耕作效应（图 I-III）表示为过

去 60 年通过耕作减少对干热事件敏感性的概率。对于每个网格，将降低敏感性概率大于 75%的耕

作方法列为推荐的耕作策略（图 IV-VI）。 

Fig. 6-4 Tillage practice effects and recommended strategies for mitigating the impact of dry-heat events 

on GHG intensity. Tillage effects (panels I-III) are expressed as the probability of reduced sensitivity to 

dry-heat events through tillage practices over the past 60 years. For each grid, tillage practices with a 

probability greater than 75% of reducing sensitivity are listed as recommended tillage strategies. 

6.3.2 最优耕作方案缓解小麦生产敏感的表现 

优化后的耕作实践在推荐区域内显著降低了小麦对极端干热事件下产量和温室气

体排放的敏感性，致使美国范围内温室气体排放强度的敏感性降低约 9%（图 6-5）。这

种降低主要归因于对温室气体和产量敏感性变化的综合效应，即在全美范围内分别降

低了约 6.4%和 1%的干热气候风险（图 6-5）。对于春小麦来讲，基于气候的最优耕作

方案降低了 5.83%的温室气体排放的干热敏感性，并略微增加了小麦产量的干热敏感

性（+1.39%，正号表示积极效应）。温室气体排放和产量敏感性的联合变化共同导致全

美冬小麦温室气体排放强度敏感性下降 8.9%（图 6-5a）。最优耕作方案的缓解效果对冬

小麦更为显著，具体而言，降低了 6.91%的温室气体排放的敏感性，并提高了 0.56%的

产量敏感性，导致全美温室气体排放强度的敏感性下降了 9.29%（图 6-5b）。从时间序
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列上来看，最优耕作方案在过去几十年均能不同程度地降低温室气体排放强度的敏感

性（图 6-5）。然而，即使如此也不能逆转干热气候事件下温室气体排放强度的整体趋

势，即过去六十年来，春小麦的敏感性一直在不断增加，而冬小麦的敏感性在二十世纪

后急剧增加。 

 

 

图 6-5 基于推荐的气候智慧型耕作的小麦温室气体排放强度敏感性变化。图（a）和（b）分别代

表春小麦和冬小麦。 

Fig. 6-5 Changes in wheat GHGI sensitivity based on the recommended climate-smart tillage. Panels (a) 

and (b) represent winter wheat and spring wheat, respectively.  

 

此外，本章研究进一步探究了耕作实践对区域产量和温室气体排放的全效应的动

态变化（即耕作在任何时期均能产生连续的积极效应或者消极效应）。对于冬小麦而言，

耕作实践的完全消极效应随时间而强加，这意味着在未来干热气候加剧的情况下，持

续的不良耕作可能会加剧温室气体排放并且放大气候对产量的损失效应。而对于完全

积极效应，则观察到了随时间而逐渐减弱的趋势，这表明未来由耕作产生的积极正面

效应将会被干热导致的敏感性增加而抵消（图 6-6）。如果在耕作实践为主导的负效应

区域中不进行调整，极端干热气候会进一步加剧冬小麦的碳损失，这凸显了在特定地

点采取合理的耕作实践以抵消干热引起的损失的重要性。 

与冬小麦不同，春小麦温室气体和产量的耕作实践效应随时间的动态变化没有遵

循一致的趋势（图 6-7）。例如，CT 对温室气体排放的完全积极效应会随气候变暖而降

低，而 NT 对产量积极效应的动态变化则呈现了先增加后下降的趋势。不同干热情景
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下，耕作对产量和温室气体排放的消极影响展现了缓慢减少的趋势，但这种趋势的时

间变化并不显著。总而言之，如果美国小麦区的耕作实践不进行优化配置，过去历史耕

作所带来的对小麦的积极效应将不复存在，负面效应将持续加剧，导致干热事件对小

麦生产的气候成本进一步增加。此外，有限的耕作效应同样证明，应该实施其他可持续

管理方案以降低小麦生产的干热敏感性，例如气候智慧型灌溉等。 

 

图 6-6 极端干热事件下耕作管理对冬小麦净温室气体排放和产量敏感性的影响。图 a，b，c 分别

代表复合干热、干旱和高温事件。温室气体净排放和产量的积极影响分别代表减少（吸收）和增

加，反之亦然。阴影带表示 95%置信区间。 

Fig. 6-6 Effects of tillage management on the sensitivity of winter wheat net greenhouse gases (GHG) 

emission and yield under extreme dry-heat events. Panel a, b, and c represent compound dry-heat, 

drought, and high-temperature events, respectively. The positive effects for net GHG emission and yield 

represent the uptake and increases, respectively, compared to the all-combined scenario and vice versa. 

The shaded bands denote the 95% confidence intervals.  
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图 6-7 极端干热事件下耕作管理对春小麦净温室气体排放和产量敏感性的影响。图 a，b，c 分别

代表复合干热、干旱和高温事件。温室气体净排放和产量的积极影响分别代表减少（吸收）和增

加，反之亦然。阴影带表示 95%置信区间。 

Fig. 6-7 Effects of tillage management on the sensitivity of spring wheat net greenhouse gases (GHG) 

emission and yield under extreme dry-heat events. Panel a, b, and c represent compound dry-heat, 

drought, and high-temperature events, respectively. The positive effects for net GHG emission and yield 

represent the uptake and increases, respectively, compared to the all-combined scenario and vice versa. 

The shaded bands denote the 95% confidence intervals.  

6.4 讨论 

6.4.1 社会恢复力对朝鲜粮食安全的影响 

在朝鲜与其邻国（韩国和中国）之间，水稻生产的定量归因差异反映了基于社会

恢复力的适应性在减轻极端气候不利影响方面的重要性。未来气候变化下，粮食安全
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可能更大程度受益于适应能力的变化，如农业实践、经济发展（Acevedo et al. 2020）、

资源利用和社会认知（Engle 2011）。此外，灌溉、施肥、保护性耕作和作物育种等农业

适应方案更加注重产量的提高（Fang et al. 2019; Corbeels et al. 2020），例如 Challinor et 

al.（2014）发现人为适应能力可将作物的平均产量提高 7-15%。然而，如果只关注提高

作物产量，农民仍可能会因低估极端天气风险而遭受严重的产量损失。学习行为反映

了对气候风险、适应和不确定性处理方面新信息的产生、吸收和转化的能力，学习和应

用进一步科学知识的能力是应对气候变化的减缓机制（Neil Adger et al. 2005）。依赖于

经济发展的资本投资是一种更直接的方法。这些投资包括建立预警系统和气候保险、

资源利用、国际贸易以及减少贫困，其中保险是减轻气候风险和恢复生计的工具，特别

是针对极端气候情况（Surminski et al. 2016）。然而，如果保险结构不正确，它可能会

对风险产促进作用（Miao 2020）。对于无法通过贸易补偿损失的地区，较低的作物产量

仍可能带来毁灭性后果。欠发达国家对气候变化更加脆弱且恢复力较低。当贫穷的家

庭遭受气候冲击时，他们能从朋友、亲戚和金融体系方面得到的支持较少，因此在相似

的气候风险条件下，减贫政策也可以减少气候变化的不利影响（De Cian et al. 2016; 

Hsiang et al. 2017）。社会经济因素的相互作用是降低经济脆弱性和增加社会恢复力的

关键。在本研究中，通过对三个地区的情况进行比较，明确了社会恢复力在减缓饥饿问

题方面的重要性。此外，地形可能限制朝鲜未来水稻的生产潜力，因为质量较差的土地

不适宜种植水稻（图 5-9）。因此，未来的粮食安全规划需要考虑气候变化和社会经济

的相互作用。 

本研究提供了社会恢复力对粮食安全贡献的重要见解，世界上粮食不安全的地区

也是公开可用数据稀少的地区，全面评估这些地区的粮食安全状况不仅是可持续发展

的迫切需求，也是减少饥饿的必要途径。本研究整合了气象再分析产品、公开可用的统

计数据和高分辨率图像，以填补数据稀缺的窗口并确保分析的稳健性。因此，粮食生产

和粮食安全的分析可以扩展到其他有数据限制的地区。本研究所采用的框架结合了独

特的区域特点，可以分析社会恢复力对粮食安全的重要性，该方法具有潜力用于全面

评估世界其他地区（例如非洲、拉丁美洲和东南亚）的粮食安全状况。可预见的是，国

家或地区的粮食安全更多归因于社会经济特征。鉴于粮食损失发生的原因和风险超出

了气候风险框架，全球粮食生产还受到其他暴露度和适应能力的限制，例如非洲大部

分地区的粮食不安全归因于自 2014 年以来暴力冲突的增加，同时产量损失也可以归因

于蝗虫和干旱。因此，通过将不同因素纳入到暴露度要素中，可以为特定地区提供粮食

安全的新见解，这将提升本研究进一步探索社会恢复力减轻破坏粮食安全因素的能力。

随着多源数据（特别是遥感数据）的未来发展，那些目前缺乏可靠数据的研究地区将有

机会获得完整的粮食安全评估。 

未来，朝鲜的单一作物生产更有可能导致粮食不安全（水稻生产占总粮食生产的
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60%以上），从而导致饥饿。因此，转变农业结构和增加作物多样性可能是保障粮食安

全的关键途径。耐旱和耐热作物的引入有望为朝鲜等易气候敏感地区的粮食安全做出

贡献，特别是在国家层面上，增加作物多样性，种植多品种作物可以有效减少国家粮食

生产损失，从而确保整体粮食供应（Renard and Tilman 2019）。作物多样性作为粮食系

统恢复力的重要组成部分之一，可以推动贸易多样性、膳食多样性和生态系统服务。未

来气候变化预计会增加极端气候事件的频率和强度，可能会减少全球粮食产量并导致

饥荒。在世界上贫困地区，对粮食安全状况进行准确评估至关重要，因为它是世界粮食

系统的关键环节，也是联合国千年发展目标的重要组成部分。朝鲜是世界贫困地区的

代表，为研究欠发达地区的粮食安全提供了一个有价值的案例。本研究的可靠结果表

明，社会恢复力为理解和减轻未来极端天气的不利影响提供了可靠的途径。基于这种

方法，本研究可以明确未来的粮食风险，并为制定可行性的行动方向和目标提供指导，

这将有助于提高国家风险意识、弥补粮食规划的不足并调整粮食战略以优化社会经济

政策。 

6.4.2 气候智慧型耕作对美国小麦产量和温室气体排放的影响 

本研究表明，不同的耕作方式（包括常规耕作和免耕）对小麦产量和温室气体排

放的干热敏感性的影响存在区域差异。针对极端干热天气引发的气候冲击，必须在特

定地区采取合适的耕作策略，以实现全面的风险缓解。这种强烈的空间异质性与当地

环境密切相关，例如 van Kessel et al.（2013）指出，在潮湿条件下，无论是常规耕作还

是免耕，N2O 排放通常较高，但在干燥条件下，免耕的 N2O 排放比常规耕作更高。此

外，土壤温室气体排放可能受到免耕和常规耕作的持续时间和深度的调控（Groffman 

1985; Venterea and Stanenas 2008）。由于 pH 值的变化（Dick 1983）、微生物群落组成

（Minoshima et al. 2007）和真菌病害胁迫（Fernandez et al. 2009）等不可控因素的影响，

耕作对温室气体的影响难以预测。通常情况下，不利的耕作管理会导致土壤碳含量逐

渐降低，从而增加生态系统碳循环对端干热极天气的敏感性。实现极端干热不利影响

和作物抵抗力之间的平衡不能完全依赖于气候智慧型耕作方案，为了最大程度地减小

极端天气对作物生产的影响，需要因地制宜地采用多样地气候智慧型农业实践。 

6.5 小结 

（1）基于朝鲜及其周边地区不同经济发展水平的对比研究，朝鲜社会恢复力的不

同变量之间的相关性较弱。当气候模型纳入社会恢复力时，韩国（P < 0.05）和中国（P 

< 0.01）水稻生产的解释能力显著增强，但在朝鲜方面效果不显著。此外，社会恢复力

在韩国和中国的水稻生产变化中具有更为显著的控制作用（P < 0.01），分别增加了超过

26%和 100%的水稻生产贡献。韩国地区的高温热浪对水稻生产构成威胁，然而区域氮
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肥投入、农村人口和 0-14 岁人口逆转了这些气候冲击的影响，甚至促进了更高的水稻

产量。类似的现象也在中国观察到，即资源利用缓解了极端降雨事件带来的负面影响。

然而，朝鲜的社会恢复力对粮食生产的影响并不显著，基于社会经济的非线性模型证

明在欠发达地区，社会恢复力对粮食生产的贡献（15.2%）远远低于发达地区和发展中

地区（分别为 83.0%和 86.1%）。 

（2）基于 60 年的历史动态模拟发现，CT 和 NT 均显著降低了美国中部地区冬小

麦对高温的敏感性，并且 NT 在北部地区的冬小麦和春小麦种植区表现出更为显著的

效果，在超过 90％的春小麦种植区起到了主导作用。实施气候智慧型耕作策略可以有

效降低 31.2%的地区的 GHGI 对干热气候的敏感性，优化的耕作实践显著降低了小麦

碳的干热敏感性，使得美国范围内 GHGI 敏感性降低约 9%（春小麦为 8.9%，冬小麦

为 9.29%）。此外，部分地区没有被纳入到气候智慧型耕作方案中，这表明在这些地区

仅仅依靠气候智慧型耕作可能无法减轻干小麦生产的干热敏感性。本研究的发现强调

了在气候变暖的情况下将作物碳敏感性和气候智慧型管理实践纳入到粮食安全和可持

续发展评估的紧迫性。 
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第七章  结论与展望 

7.1 主要结论 

本研究以朝鲜和美国为例采取证实研究，基于多源模型和环境数据探究站点尺度、

生态系统尺度和区域尺度粮食生产力的模拟精度，在此基础上归因粮食生产力与环境

因素的动态响应关系，并从作物产量损失和敏感性变化角度，揭示极端天气事件对区

域粮食生产的影响。根据经济发展水平差异，提出基于社会恢复力和气候智慧型管理

的气候缓解方案并进一步量化了该缓解方案缓解潜力。本研究对于理清极端天气发生

特征与粮食生产之间的动态关系以及人为活动如何影响气候变化与粮食生产的发展进

程具有重要作用。通过探究不同发展水平下的优势性缓解措施的潜力，为政府部门在

全球气候变化下制定合理的粮食生产规划和科学有效的气候风险应对策略提供了重要

依据。主要结论如下： 

（1）基于多源环境数据和模型模拟站点粮食生产力 

本研究采用逐像元模拟法结合多种遥感指数以及物候信息，模拟了朝鲜及其周边

地区水稻种植分布的历史动态演变。随机森林模型在水稻单产和总产年际变化的预测

方面表现出色，其预测准确性超过 80%，显著优于其他经验模型。同时，证实了水稻

产量提前一个物候期预测的可行性。此外，随机森林模型还能够实现对农田生态系统

光能利用效率的精确模拟。最后，通过对生态系统模型（DLEM v4.0）进行参数调优，

精确模拟了美国小麦区站点尺度的产量变化，同时模型还精确模拟了小麦生产过程中

温室气体排放和土壤有机碳的变化，为气候代价评估和粮食安全监测提供了可靠的工

具。 

（2）区域粮食生产力模拟及其与环境因子的响应关系 

本研究提出一种基于气候相似性的可迁移框架，用于稀缺数据地区的水稻产量预

测。与联合国粮农组织的统计数据相比，预测结果在全生育期和播种-抽穗期情景下分

别解释了总产变异的 78.72%和 76.89%，以及单产变异的 69.42%和 71.15%。其中，SIF

在水稻产量预测中扮演了主要角色，其解释超过 15%，其次是最高温度和蒸散发，共

同解释了超过 20%的水稻产量变化。此外，本研究还通过改进的生态系统光能利用率

模型对区域生物量进行了预测，发现高温热浪是影响朝鲜水稻生物量变化最关键的环

境因子。基于过程模型和遥感衍生数据模拟了美国小麦区作物生产力和温室气体排放

的历史变化，发现气候变化和氮肥施用在单位小麦产量和温室气体排放变化中起着主

导作用，但土地利用、气候变化和氮肥施用则对总产量和总排放的变化产生了更大的

影响。 
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（3）典型区域粮食生产对极端天气事件的响应特征 

研究发现极端高温和极端降水事件分别导致了 2000 年和 2007 年朝鲜水稻产量的

剧烈波动。随着未来气候变暖，朝鲜将面临更高的极端热浪和降水风险，如果不采取相

关适应策略，朝鲜水稻生物量到 2080s 在 SSP245 和 SSP585 情景下将分别减少 18.9%

和 20.2%，届时水稻总产量将分别下降 13%和 14.4%。此外，美国小麦种植区在过去六

十年经历了加剧的干热事件，尤其在小麦生长季期间，超过 75%的地区面临干旱风险，

这导致了美国超过 70%的冬小麦种植区和 90%的春小麦种植区单位粮食生产所排放的

温室气体增加，显著提高了小麦生产的气候代价。其中春小麦的温室气体排放强度敏

感性增加了 2.2 倍，而冬小麦的敏感性则自 2008 年以来增加了 5.4 倍。在大多数小麦

实验站点中观测到了负面的干热气候冲击，这显著增加了 29.9%的冬小麦站点和 27.5%

的春小麦站点的产量敏感性。 

（4）极端气候下不同发展水平地区的优势性缓解措施 

基于朝鲜及其周边地区不同经济发展水平的对比研究发现，现阶段社会恢复力对

朝鲜水稻生产贡献较低，而对韩国和中国的水稻生产有显著解释能力，分别增加了超

过 26%和 100%模型解释度。韩国地区的高温和热浪对水稻生产构成威胁，但区域氮肥

投入、农村人口和 0-14 岁人口的增加逆转了气候冲击的影响，甚至促进了更高的水稻

产量。同样，中国的资源利用缓解了降雨极端事件带来的负面影响。非线性模型同样证

明在欠发达地区（15.2%），社会恢复力对粮食生产的贡献远远低于发达地区和发展中

地区（分别为 83.0%和 86.1%）。此历史动态模拟显示，传统耕作和免耕的交叉应用显

著降低了美国中部地区冬小麦对高温的敏感性，特别是免耕在北部地区的冬小麦和春

小麦种植区表现出更为显著的效果，减轻了极端干热事件对温室气体排放强度负面影

响。实施气候智慧型耕作策略可以在全美 31%的小麦区内有效降低温室气体排放强度

的干热气候敏感性，从而使全美小麦生产区的温室气体排放强度敏感性降低约 9%，有

效降低了作物生产的气候代价。 

7.2 论文创新点 

本研究的创新点如下： 

（1）从研究方法层面上，本研究基于气候相似性原理结合可扩展的模型和数据，

提出了一个可迁移的粮食生产力预测框架，并成功实现了数据稀疏地区粮食生产时空

动态变化的精确模拟。该框架可进一步被地区化以应用于全球其他数据稀疏地区（例

如非洲和南美洲），有助于全球粮食生产力监测和粮食安全状况评估。 

（2）从研究内容和结果层面上，本研究基于相同气候敏感性但不同的经济发展水

平的地区性对比研究，创新性地提出社会恢复力对粮食生产的支持和补偿作用，并量

化了社会恢复力缓解极端气候事件对粮食生产负面作用的潜力及其非线性响应。为提
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高全球粮食安全提供了关键见解和可实现路径，揭示了欠发达地区社会恢复力的现实

限制，有助于引导未来粮食决策和战略规划，以更有效地维护粮食安全并促进可持续

发展。 

（3）从研究内容和结果层面上，本研究证实了作物生产过程中的温室气体排放强

度对极端天气的敏感性急剧增加。这一发现填补了过去模型研究和试验观测所忽略的

重要空白。即使采用先进的气候智慧型耕作实践只能在特定地区缓解干热敏感性，并

不能扭转其持续上升的趋势。该结果意味着在气候变暖、未来干热事件频发的情景下，

作物生产所面临的气候和环境代价将以不可预料的速度增加，并强调了未来育种工程

和模型开发需要紧迫地关注作物产量和温室气体排放的敏感性，以确保可持续的农业

发展。 

7.3 研究不足和展望 

本研究使用了再分析数据替代了气象观测数据，再分析数据源包括地面、天空、

卫星和雷达数据，集合成一个包含许多不确定性的网格数据集（Dee et al. 2011）。此外，

本研究使用地表温度（LST）代替气温将生长季划分为物候阶段，尽管本研究发现 LST

和空气温度之间存在良好的相关性，但 LST 受到下垫面（例如植被冠层和树木基部之

间的温度差异）的影响可能会引入不确定性（Peng et al. 2014）。公开可用的环境变量被

作为输入数据构建可迁移模型，然而由于难以确定空间连续的土壤属性并且年度土壤

数据的误差传播可能会放大不确定性，因此土壤特性并未考虑在内。不可否认的是，基

于不同土壤性质下的作物生产力估计可能存在显著差异。即使朝鲜及其周边地区展示

了相似的气候特征，土壤异质性和变异性使得难以确保一致的土壤条件，Folberth et al.

（2016）发现，评估气候变化对产量的影响取决于土壤类型，因为土壤性质和水分缓冲

或放大了气候影响。最后，一个重要限制是不同地区的作物品种和管理（包括种植方

法）存在显著差异，从生产力的角度来看，朝鲜的水稻品种和管理能力可能远低于中

国，这可能与两国经济规模有关。在未来，需要进一步研究影响不同地区和年份的作物

生产因素，将其纳入气候脆弱性考虑范畴。 

对于朝鲜生物量模拟以及未来气候风险，本研究仍然存在一些未解决限制和不确

定性。例如，短期施肥数据和额外管理数据的缺失是本研究未考虑的潜在不确定性来

源（Spehar 1995; Butler et al. 2018）。本研究没有考虑水稻基因型的影响，由于缺乏品

种数据，因此在区域生产差异方面可能存在潜在的不确定性（Wang et al. 2021b）。对于

GPP 损失估计，模型中没有引入二氧化碳（CO2）浓度，这是由于增加 CO2 浓度能否降

低作物对水的需求、提高产量同时降低谷物的营养含量的能力存在争议（Hasegawa et 

al. 2018），不引入 CO2 浓度的影响可能会对可靠和稳健的气候和经济脆弱性估计产生

影响。水稻制图方法也是不确定性的来源，具体而言，水稻制图的不确定性可能来自遥
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感数据、不良天气、数据质量和可用的遥感图像数量（Dong et al. 2016; Zhou et al. 2016）。

本研究通过统计降尺度方法生成了未来的日常气象数据，但不同的降尺度方法（如动

态降尺度法）会产生不同的结果（Wang et al. 2020）。 

对于生态系统模型模拟的不确定性可能来源于模型固有的限制。首先，该模型可

能无法充分捕捉其他管理措施（如地被覆盖和残留物管理）对产量和温室气体敏感性

的影响。此外，本研究没有调查干热事件的持续时间，而特定生长阶段中干热事件的发

生和持续时间已被证明会影响小麦的固碳能力（Hlaváčová et al. 2018）。最后，本研究

没有考虑连续干旱事件，因此年际间的长期干热事件（超过 1 年以上）对作物的影响

难以被评估。虽然目前的模型已纳入干热胁迫下作物碳同化和分配的机制，但还需要

进一步研究作物产量和温室气体排放敏感性的动态变化以及其在不同小麦品种间的差

异。在未来的气候变暖中，由于作物碳敏感性的变化，产量和温室气体排放预测的不确

定性将会增大。因此，本文的研究结果强调需要考虑不同小麦品种间的敏感性差异以

及干热胁迫对碳敏感性的长期动态影响。由于不同模型方法存在固有的系统误差，在

未来基于多种模型模拟的交叉验证方法将有助于减少研究结果的不确定性，并提升结

论的可靠性。 

未来研究将继续深入不同经济背景下极端气候与粮食生产的关系，以拓展对该领

域的理解。首先，我们将着重关注全球变化对中国粮食生产力的影响，尤其是在气候变

化的背景下，特别关注干旱和台风引发的降水变化对农业的影响。深入研究气象数据、

农业产量和土壤质量等方面的关联性，未来的研究有望揭示更为清晰的影响机制。此

外，未来的研究还可以进一步探讨我国现有的耕作制度是否足以适应气候变化的挑战。

通过对不同耕作制度在不同气候条件下的实际效果进行比较分析，我们可以为优化农

业生产提供更具体的建议。同时，结合先进的农业技术，探讨新型的耕作方式和农业管

理模式，以提高抗灾能力和适应性。在减肥减药和定量化施肥方面，可以通过对各地区

农业实践的案例研究和长期监测数据的分析，更全面地了解减肥减药和定量化施肥对

土壤健康和农产品质量的影响，为推动可持续农业发展提供更为具体的参考。 

总体而言，未来的研究将在深入挖掘全球变化对中国农业生产力的影响的同时，

注重提出可行的解决方案和政策建议，促进我国农业的可持续发展。这将需要跨学科

的合作，结合气象学、土壤学、农业工程等多领域的知识，共同应对气候变化带来的复

杂挑战。 
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附录 

 

附图 1 基于抽穗期数据预测朝鲜不同省份水稻总产 

Fig. S1 Projected rice production in different provinces of NK using the data of the seedling-heading 

period. The green, red, orange, dark red, and brown bars represent the 2012 to 2016 years, respectively.  
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附图 2 基于抽穗期的环境变量预测 2012-2016 年朝鲜水稻单产 

Fig. S2 Predicted rice yield at a resolution of 500 m in NK from 2012 to 2016 when predictor variables 

during the seedling-heading period were used. The spatial distribution was masked using rice maps of the 

same years.  
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附图 3 1979-2018 年小麦净温室气体排放和产量对复合干热事件的响应。1979s 和 2018s（图 a）分

别指 1960-1979 年和 1999-2018 年期间。S 和 P 是线性回归的斜率和 P 值。 

Fig. S3 The response variation of net greenhouse gases (GHG) emissions and yield to the compound dry-

heat events for wheat during 1979s to 2018s. 1979s and 2018s (panel a) refer to the period 1960–1979 and 

1999–2018, respectively. S and P are the slope and p value of the linear regression.  
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附图 4 1979-2018 年小麦净温室气体排放和产量对干旱事件的响应。1979s 和 2018s（图 a）分别指

1960-1979 年和 1999-2018 年期间。S 和 P 是线性回归的斜率和 P 值。 

Fig. S4 The response variation of net greenhouse gases (GHG) emissions and yield to the drought events 

for wheat during 1979s to 2018s. 1979s and 2018s (panel a) refer to the period 1960–1979 and 1999–

2018, respectively. S and P are the slope and p value of the linear regression.   
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附图 5 1979-2018 年小麦净温室气体排放和产量对高温事件的响应。1979s 和 2018s（图 a）分别指

1960-1979 年和 1999-2018 年期间。S 和 P 是线性回归的斜率和 P 值。 

Fig. S5 The response variation of net greenhouse gases (GHG) emissions and yield to the high-

temperature events for wheat during 1979s to 2018s. 1979s and 2018s (panel a) refer to the period 1960–

1979 and 1999–2018, respectively. S and P are the slope and p value of the linear regression. 
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附图 6 朝鲜社会恢复力变量散点矩阵。左下的面板显示了两个变量之间的线性回归，灰色带表示

95%置信区间。对角线是频率分布，右上方的面板显示了两个变量之间的皮尔逊相关系数。*p < 

0.05，**p < 0.01，***p < 0.001 

Fig. S6: Scatter matrix of social resilience indexes for North Korea (undeveloped region). The lower left 

panels show the linear regressions among two variables, and the gray bands represent the 95% confidence 

intervals. The diagonal panels are the frequency distributions. The upper right panels show the Pearson 

correlation coefficients among the two variables. The symbols for the significance test are: * for p < 0.05, 

** for p < 0.01, and *** for p < 0.001.  
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附图 7 韩国社会恢复力变量散点矩阵。左下的面板显示了两个变量之间的线性回归，灰色带表示

95%置信区间。对角线是频率分布，右上方的面板显示了两个变量之间的皮尔逊相关系数。*p < 

0.05，**p < 0.01，***p < 0.001 

Fig. 7 Scatter matrix of social resilience indexes for South Korea (developed region). The lower left 

panels show linear regressions among two variables, and the gray bands represent the 95% confidence 

intervals. The diagonal panels are frequency distributions. The upper right panels show the Pearson 

correlation coefficients among the two variables. The symbols for the significance test are: * for p < 0.05, 

** for p < 0.01, and *** for p < 0.001.  
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附图 8 中国社会恢复力变量散点矩阵。左下的面板显示了两个变量之间的线性回归，灰色带表示

95%置信区间。对角线是频率分布，右上方的面板显示了两个变量之间的皮尔逊相关系数。*p < 

0.05，**p < 0.01，***p < 0.001 

Fig. S8: Scatter matrix of social resilience indexes for China (developing region). The lower left panels 

show the linear regressions among two variables, and the gray bands represent the 95% confidence 

intervals. The diagonal panels are the frequency distributions. The upper right panels show the Pearson 

correlation coefficients among the two variables. The symbols for the significance test are: * for p < 0.05, 

** for p < 0.01, and *** for p < 0.001.   
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附表 1A 1960-2018 年环境因素和管理措施影响下的小麦温室气体排放强度（kg CO2-eq/kg），产量

（×109 kg/year）和土壤温室气体排放（Tg CO2-eq/year） 

Table S1 Multifactor- and management-practice induced GHGI (kg CO2-eq/kg), production (×109 

kg/year), and soil GHG (Tg CO2-eq/year) from 1960 to 2018 for US wheat 

  冬小麦 春小麦 

输出 年份 均值 趋势 均值 趋势 

多因素影响      

GHG emissions intensity (kg CO2-eq/kg) 

1960-2018 0.17 -0.006** 0.06 0.005** 

1960-1990 0.27 0.004 -0.01 0.003 

1990-2018 0.06 -0.010** 0.14 0.009* 

Production (×109 kg/year) 

1960-2018 40.17 0.238** 15.39 0.217** 

1960-1990 37.44 1.035** 11.88 0.364** 

1990-2018 43.18 -0.544** 19.29 -0.219** 

GHG emissions (Tg CO2-eq/year) 

1960-2018 6.26 -0.163** 1.05 0.082** 

1960-1990 9.92 0.411** -0.10 0.029 

1990-2018 2.21 -0.438** 2.33 0.148 

氮肥影响      

GHG emissions intensity (kg CO2-eq/kg) 

1960-2018 0.03 -0.001 -0.066 0.006** 

1960-1990 0.06 0.007** -0.148 0.005 

1990-2018 -0.01 -0.05 0.024 0.009** 

Production (×109 kg/year) 

1960-2018 16.21 0.263** 5.23 0.131** 

1960-1990 12.49 0.528** 3.00 0.157** 

1990-2018 20.33 -0.119 7.71 -0.110 

GHG emissions (Tg CO2-eq/year) 

1960-2018 3.05 -0.085 -0.21 0.077** 

1960-1990 5.13 0.403** -1.28 0.018 

1990-2018 0.75 -0.299* 0.98 0.160** 

粪肥影响      

GHG emissions intensity (kg CO2-eq/kg) 

1960-2018 0.003 0.000** 0.003 0.000 

1960-1990 0.004 0.000 0.003 0.001** 

1990-2018 0.002 0.000 0.003 0.000** 

Production (×109 kg/year) 

1960-2018 0.15 0.004** 0.00 -0.001** 

1960-1990 0.09 0.002 0.01 -0.002** 

1990-2018 0.22 0.002 0.00 0.001 

GHG emissions (Tg CO2-eq/year) 

1960-2018 0.12 -0.003* 0.05 0.001 

1960-1990 0.17 0.005 0.05 0.006** 

1990-2018 0.07 -0.007* 0.06 -0.004** 

注：*p < 0.05、**p<0.01 
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附表 1B 1960-2018 年环境因素和管理措施影响下的小麦温室气体排放强度（kg CO2-eq/kg），产量

（×109 kg/year）和土壤温室气体排放（Tg CO2-eq/year） 

Table S1 Multifactor- and management-practice induced GHGI (kg CO2-eq/kg), production (×109 

kg/year), and soil GHG (Tg CO2-eq/year) from 1960 to 2018 for US wheat 

灌溉影响      

GHG emissions intensity (kg CO2-eq/kg) 

1960-2018 -0.018 0.000 -0.005 0.000 

1960-1990 -0.022 -0.002** -0.006 0.000** 

1990-2018 -0.014 0.001** -0.004 0.000** 

Production (×109 kg/year) 

1960-2018 0.19 0.001 0.08 0.001 

1960-1990 0.20 0.013** 0.07 0.004** 

1990-2018 0.17 -0.009* 0.10 -0.002** 

GHG emissions (Tg CO2-eq/year) 

1960-2018 -0.75 0.004 -0.07 0.000 

1960-1990 -0.91 -0.073** -0.08 -0.005** 

1990-2018 -0.57 0.057** -0.06 0.006** 

耕作影响      

GHG emissions intensity (kg CO2-eq/kg) 

1960-2018 0.065 0.004** -0.004 0.000** 

1960-1990 0.009 0.001** -0.007 0.000** 

1990-2018 0.127 0.008** -0.001 0.000 

Production (×109 kg/year) 

1960-2018 -0.18 0.073** -0.13 -0.005** 

1960-1990 -1.24 -0.051** -0.05 -0.002** 

1990-2018 1.00 0.225** -0.21 -0.007** 

GHG emissions (Tg CO2-eq/year) 

1960-2018 2.52 0.169** -0.08 0.000 

1960-1990 0.08 0.024** -0.09 0.000 

1990-2018 5.22 0.331** -0.07 -0.003 

注：*p < 0.05、**p<0.01 
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