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摘要 

I 

摘要 

量化气候因素对作物生产力的影响是一个国内外普遍关注的重大科学问题。近年

来，极端气候事件（例如暴雨、干旱和高温等）趋多趋强，气候风险水平呈上升趋势。

因此，对产量变化的及时准确预测和量化气候变化对产量的影响的评估对于制定适应

措施以及全球粮食安全具有重要意义。基于过程的作物模型是用来解释当地环境变量、

作物基因型和管理实践之间相互作用的一种有效工具。由于作物模型对某些过程过于

简化，以及存在一些参数的不确定性，可能会导致预测结果的不准确。作物模型往往

需要大量的当地观测数据来校准模型，且需要较大的计算资源。基于统计模型的机器

学习算法易于处理，且相对容易计算。可以较好的捕捉到环境变量与产量的非线性关

系，具有较高的准确性。然而机器学习方法不能充分的考虑作物生长过程（例如 CO2

施肥效应），在分析未来气候变化对产量影响方面具有较大的局限性。因此，需要考

虑采用不同的方法（过程模型与统计模型）来更加全面、准确地解释气候变化与作物

生产力之间的关系，并且合理量化分析的不确定性。这将有助于制定更加科学、有效

的适应措施，以确保全球粮食安全。 

本文采用不同方法在区域、全国以及全球尺度上进行产量变化和气候变化对产量

的影响的模拟和预测。首先，通过机器学习对产量进行预测和模拟，并确定不同变量

对产量的影响并在此基础上构建产量预报模型以更早的在收获期前估算产量。然后基

于作物模型预测未来气候变化对产量的影响并量化不确定性来源。在此基础上，将两

种方法结合，以提高模型的精度并有效地约束模型的不确定性。最后，将机器学习结

合作物模型的方法进行扩展，建立了大尺度环流与产量的遥相关关系，并分析了气候

驱动因子对产量的影响。本研究可以为决策者制定科学的管理措施提供有价值的参考，

并有助于提高对气候变化与粮食安全之间关系的认识。本论文的主要结论如下： 

（1）基于机器学习预测作物产量及其与环境变量的响应关系。通过建立基于机

器学习方法的小麦产量估算模型，比较了不同机器学习方法和数据集的预测能力。结

果表明随机森林模型在小麦产量模拟方面性能优于支持向量机。使用基于植被的指数

NIRv（R2 = 0.74；RMSE = 758 kg/ha）的随机森林模型比使用基于 EVI（R2 = 0.73；

RMSE = 762 kg/ha）或 NDVI（R2 = 0.73；RMSE = 770 kg/ha）的模型更为精确。本研

究进一步确定了各种环境变量对小麦产量的影响程度。结果表明，基于植被的指数对

小麦产量的影响最大，其中 T3 期间（拔节-抽穗）的 NIRv 是最重要的预测因子。此

外，辐射（时段：分蘖-抽穗）、相对湿度（，时段：播种-分蘖）、土壤有机碳（SOC）、

风速（时段：整个生育阶段）、小雨（时段：播种-拔节）和霜冻（时段：分蘖-拔节）
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被确定为限制小麦产量的主要因素。研究还发现，在本研究中，灌溉减轻了干旱对产

量变化的影响。本研究采用局部依赖曲线解释了每个发育时期的不同预测因子如何影

响小麦产量，发现 NIRv 与小麦产量既有线性关系也有非线性关系，而小麦产量对其

他环境变量则呈现类似阈值的反应。这些局部依赖关系图的结果有助于更好地了解这

些因素如何限制小麦产量。最后，本研究证明了使用 NIRv 进行产量预测可以得到相

对较好的精度，并且所提出的建模方法使用公开数据广泛适用于全球其他地区。 

（2）建立动态产量早期预报模型并识别关键生长阶段。利用机器学习方法，通

过多源环境变量和中国不同的田间试验点，构建了提前预报产量的产量预报模型。研

究表明，使用由多源环境变量驱动的机器学习可以提供精度较高的作物产量预测。研

究发现在收获前大约一到三个月的产量可以得到较好的模拟精度，冬小麦（r = 0.81–

0.85, nRMSE = 10.5–11.4%）；春玉米（r = 0.79–0.81，nRMSE = 17.1–17.9%）、夏玉米

（r = 0.77–0.79，nRMSE = 10.2–10.4%）、早稻（r = 0.71–0.72, nRMSE = 7.4–7.5%）,

中稻（r = 0.78–0.82, nRMSE = 7.6–8.3%）, 晚稻（r = 0.76–0.78，nRMSE = 8.6–8.9%）。

此外，分析了决定小麦、玉米和水稻产量的主要预测因子。一般来说，太阳辐射和植

被指数（特别是在拔节到乳熟期）被确定为冬小麦的主要预测因子；植被指数（整个

生长季节）和干旱（尤其是在出苗到抽穗阶段）是春玉米最重要的预测指标；土壤水

分（整个生长季节）是夏玉米、晚稻和中稻的主要预测因子；降水（特别是在孕穗期

到抽穗期）是早稻的主要预报因子。未来的工作将开发一种混合方法，使用生物物理

模型和机器学习技术来提高作物产量预测的准确性。 

（3）基于多模型集合预测气候变化对作物产量的影响及不确定性分析。基于不

同的网格作物模型（GGCM）和 GCM 预测未来气候变化对产量的影响。同时分析了

作物产量变化方面的集合配置（模型组成和大小）对建模不确定性的影响。结果显示，

气候变化下建模不确定性的主要来源在不同 GCM 和 GGCM 组合的集合中存在较大

的差异，尤其是对于玉米、水稻和大豆等作物，而小麦的不确定性相对较小。此外，

随机选择大约 6 个 GGCM 和 10 个 GCM 可以确定 9 个作物模型和 32 个气候模型的

建模不确定性。然而，基于聚类分析的结果可以进一步减少最小集合数目，发现在保

证每一个聚类至少有一个模型的情况下，大约 3-4 个模型即可反映整体的方差。这些

结果突出了模型组成和集合大小在确定作物产量预测中不确定性的主要来源方面的

重要性。 

（4）基于机器学习提高网格作物模型对产量的预测并约束不确定性。结合网格

化作物模型和机器学习，考虑了不同因素（如极端气候和病虫害风险）构建混合模型，

并分析了历史和未来不同排放情景下气候变化对玉米和大豆产量的影响。研究发现通

过结合机器学习来校准作物模型输出，可以显著提高模型的精度。在校准前，玉米的

R2为0.06-0.37，nRMSE大约为0.2-0.4（仅有 JULES大于50%）；大豆的R2为0.12-0.48，
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nRMSE 大约为 0.2-0.35。而对于混合模型，玉米的 R2 为 0.37-0.58，nRMSE 全部小于

0.2；大豆的 R2 为 0.31-0.47，nRMSE 基本低于 0.2。病虫害、高温和干旱是大豆产量

的主要影响因素；而低温、病虫害和干旱则是玉米产量变化的主要影响因素。本研究

的方法可以约束 25.8-74.1%的不确定性。在 T1 时段（2040-2069），作物模型是玉米

产量不确定性的主要来源，而气候模式则是大豆产量不确定性的主要来源。在 T2 时

段（2070-2099），排放情景成为主要的不确定性来源。值得注意的是，不确定性来源

存在一定的区域差异。本研究改进了网格模型的预测能力，并成功约束了作物模型的

不确定性，同时揭示了不确定性来源的区域差异。 

（5）未来情景下气候驱动因子对作物产量的影响。将统计模型结合作物模型的

方法进行拓展，以进一步探究气候驱动因素对作物产量的影响。结果表明，在历史期

间，厄尔尼诺与南方涛动（ENSO）是小麦和玉米产量的主要驱动因素，对欧洲和亚

洲北部地区影响最大；而印度洋偶极子（IOD）则是非洲和南美洲地区产量的主要驱

动因素。未来期间（2000-2099），NAO 在北半球的玉米产量中占比例不断增大，而在

水稻和大豆中，北大西洋涛动（NAO）同样有着明显的提升。在 SSP585 情景下，IOD、

ENSO 和 NAO 的正向异常导致产量有非常强烈的变化，而负向异常变化不大，尤其

是 IOD 和 NAO。在 SSP126 阶段，产量变化与历史相似，但 ENSO 异常仍然导致产

量有明显的变化。对于玉米来说，NAO 的负向异常和 ENSO 正向和负向的异常将导

致多个区域的产量受到威胁。小麦则应该特别关注 IOD 异常。对于大豆和水稻，NAO

的正向或负向异常将对产量造成极大的减产。在不确定性方面，GCM 的不确定性对

产量变化的贡献大于 SSP，而 SSP 的不确定性贡献大于 GGCM。除了在水稻和玉米

产量对 NAO 的敏感性分析中，SSP 的不确定性贡献高于 GCM。 

 

关键词：机器学习；产量预测；气候变化；气候模式；作物模型；不确定性分析 
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ABSTRACT 

The impact of quantified climate factors on crop productivity is a significant scientific 

issue that has attracted widespread attention both domestically and internationally. In recent 

years, extreme weather events such as heavy rain, drought, and high temperatures have 

become more frequent and intense, and the level of climate risk is on the rise. Therefore, 

timely and accurate predictions of yield changes and evaluations of the impact of quantified 

climate changes on yield are of great importance for developing adaptation measures and 

ensuring global food security. Process-based crop models are effective tools for explaining 

the interactions between local environmental variables, crop genotypes, and management 

practices. However, the simplification of certain processes and uncertainty surrounding 

certain parameters in these models may result in inaccurate predictions. Furthermore, crop 

models often require a large amount of local observation data for model calibration and 

significant computational resources. Machine learning algorithms based on statistical 

models are easy to handle and relatively easy to compute. They can capture the nonlinear 

relationship between environmental variables and yield with high accuracy. However, these 

algorithms cannot fully consider the crop growth process (such as the CO2 fertilization 

effect) and have significant limitations in analyzing the impact of future climate change on 

yield. Therefore, we need to consider using different methods to comprehensively and 

accurately explain the relationship between climate change and crop productivity, and 

reasonably quantify the uncertainty of the analysis. This will help us develop more 

scientific and effective adaptation measures to ensure global food security. 

In this study, we use different methods to simulate and predict yield changes and the 

impact of climate change on yield at different scales. Firstly, we use machine learning to 

predict and simulate yield and determine the impact of different variables on yield. Then, 

we combine machine learning with grid crop models to improve the accuracy of the model 

and effectively constrain the model's uncertainty. Based on this, we propose a new 

framework to explore yield prediction and uncertainty and study the impact of model 

combination and the number of models on uncertainty. Finally, we establish a remote 

correlation between large-scale circulation and yield and analyze the impact of climate 

variability on food security. This study provides valuable reference for decision-makers to 

develop scientific management measures and helps to improve understanding of the 

relationship between climate change and food security. The main conclusions of this paper 



西北农林科技大学博士学位论文 

VI 

are as follows: 

(1) Developing machine learning models to predict wheat yield and reveal their 

non-linear response. We have developed machine learning-based models to accurately 

predict wheat yield by incorporating multi-source environmental data, such as soil 

properties, climate, and vegetation indices. Our research found that the Random Forest (RF) 

model outperformed the Support Vector Machine (SVM) model in predicting wheat yield. 

Additionally, we discovered that the RF model using Near-Infrared Vegetation Index (NIRv) 

had a slightly better prediction accuracy (R2=0.74; RMSE=758 kg/ha) than using Enhanced 

Vegetation Index (EVI) (R2=0.73; RMSE=762 kg/ha) or Normalized Difference Vegetation 

Index (NDVI) (R2=0.73; RMSE=770 kg/ha). Our findings also showed that 

vegetation-based indices had the most significant impact on wheat yields compared to other 

environmental covariates. Based on our RF_M5 model, we identified that NIRv during T3 

was the most critical predictor for determining crop yield. Additionally, we identified that 

several environmental factors such as Rad (T2 and T3), RHum (T1), SOC, Ws (T1–T4), R5 

(T1–T2), and Frost (T2) were the main limiting factors for wheat yield. Interestingly, 

drought had a relatively small contribution to yield change due to the use of irrigation 

during winter wheat production in our study. We constructed Partial Dependence Plot (PDP) 

plots to explain how different predictors at each developmental period affected wheat yield 

based on RF models. We discovered that NIRv showed both linear and nonlinear 

relationships with wheat yield, while wheat yield had threshold-like responses to other 

environmental variables. These PDP results can help better understand how factors limit 

wheat yield. Our findings demonstrate the potential of using NIRv for yield prediction, and 

our modelling approach can be applied globally in other regions using publicly available 

data. In the future, incorporating process-based crop models or newly developed vegetation 

indices could further enhance our yield prediction model. 

(2) Crop yield forecasting and associated optimum lead time analysis based on 

multi-source environmental data. We have developed yield forecasting systems for three 

major crops using a machine learning method that using multi-source environmental 

variables and field trial data from diverse locations across China. Our findings indicate that 

our machine learning approach driven by multi-source environmental data can provide 

satisfactory crop yield forecasts, with performance comparable to that reported in previous 

studies. For winter wheat, we were able to predict yields with a correlation coefficient (r) of 

0.81-0.85 and normalized root-mean-square error (nRMSE) of 10.5–11.4% around one to 

three months prior to harvest. For spring maize, summer maize, early rice, mid rice, and 

late rice, we were able to predict yields with r ranging from 0.71-0.82 and nRMSE ranging 



ABSTRACT 

VII 

from 7.4-17.9%, one to two months before harvest. Our machine learning model provides 

useful information for farmers and policymakers to reduce yield loss before the end of the 

growing season. Furthermore, we identified the key predictors that influence the yields of 

wheat, maize, and rice. For winter wheat, we found that solar radiation and vegetation 

indices (especially during the jointing to milk development stages) were the main 

predictors, while for spring maize, vegetation indices (throughout the growing season) and 

drought (especially during the emergence to tasseling stages) were the most important 

predictors. Soil moisture (throughout the growing season) was the dominant predictor for 

summer maize, late rice, and mid rice, while precipitation (especially during booting to 

heading stages) was the main predictor for early rice. Our future work will involve the 

development of a hybrid approach that combines a biophysical model with our machine 

learning technique to further improve the accuracy of crop yield forecasts. 

(3) Project crop yield changes and uncertainty analysis under future climate 

change using multi-model ensemble approaches. Linked climate and crop simulation 

models are widely used to assess the impact of climate change on agriculture. However, it 

is unclear how ensemble configurations (model composition and size) influence crop yield 

projections and uncertainty. Here, we investigate the influences of ensemble configurations 

on crop yield projections and modelling uncertainty from Global Gridded Crop Models 

(GGCMs) and Global Climate Models (GCMs) under future climate change. We found that 

the projections of crop yields and their related uncertainty are subject to variations 

depending on different ensemble configurations and exhibit regional specificity, 

particularly for crops such as wheat and soybean that are sensitive to ensemble members. 

Ignoring this difference could result in an underestimation of the impact of climate change 

on crop yields. Furthermore, we found that using approximately six GGCMs and 10 GCMs 

was sufficient to determine the modelling uncertainty across the nine crop models and 32 

climate models we considered, while a cluster-based selection of 3–4 GGCMs can 

effectively represent the full ensemble. These results highlight the importance of 

considering different ensemble configurations to better project crop yields and effectively 

utilize multiple models for specific applications. 

(4) Incorporating machine learning and crop model to predict crop yields and 

constraining the overall uncertainty. This work presents a hybrid model that combines 

machine learning and crop models to predict maize and soybean yields while considering 

the impact of extreme climate events and crop pests and diseases (CPD). We found that our 

approach substantially increases the model performance compared to using only a crop 

model. The R2 values for maize and soybean were 0.05-0.32 and 0.05-0.32 for the crop 



西北农林科技大学博士学位论文 

VIII 

model, and 0.37-0.58 and 0.2-0.35 for the hybrid model, respectively. The nRMSE was 

around 0.2 for both crops in the hybrid model. Our analysis revealed that CPD, heat, and 

drought are the main predictors for soybean, while cold days, CPD, and drought are the 

main predictors for maize. Our hybrid model reduced the uncertainty around 48-67%. 

During T1 (2040-2069), the main source of uncertainty for maize was the crop model, 

while for soybean it was the general circulation model (GCM). During T2 (2070-2099), the 

shared socioeconomic pathway (SSP) became the main source of uncertainty. Our findings 

suggest that a hybrid approach that combines machine learning and crop models is an 

effective way to predict crop yields while considering the impact of various factors such as 

extreme climate events and CPD. This method can provide valuable insights for farmers, 

policymakers, and other stakeholders in the agricultural industry. 

(5) Climate drivers impact on global food security under future climate change. 

In this section, we first identify and compare the primary climate drivers affecting crop 

yields and their changes under climate change. Secondly, we robustly estimate the global 

and regional sensitivity of crop yields to climate drivers and quantify yield changes during 

strong oscillation phases in historical and future periods. Thirdly, we assess the significant 

areas impacted by strong oscillation phases. Finally, we analyze the contribution of 

different sources of uncertainty in the impact of climate drivers on global crop yields. For 

maize and wheat, ENSO is the dominant driver in Europe and Northern Asia, while IOD is 

the primary driver in Africa. However, NAO is expected to be the main driver influencing 

crop yields in most areas of the northern hemisphere from 2000 to 2099. Compared to 

historical data, NAO has a large impact on soybean and rice yields. During strong negative 

NAO and positive ENSO phases, maize, soybean, and rice yields decrease significantly. In 

contrast, soybean and rice yields increase during strong negative ENSO phases. During 

strong positive IOD phases, wheat and soybean yields decrease significantly in most areas. 

Extreme NAO significantly affects rice and soybean yields. We also analyze the uncertainty 

in this study and find that GCM-induced variance is higher than SSP and GGCM. However, 

the uncertainty contribution of NAO to SSP was greater than that of GCM in rice and 

maize. Our study improves understanding of climate variability and its impact on global 

breadbaskets under climate change, with potential implications for improving the resilience 

of the global food system. 

 

KEY WORDS: machine learning; crop yield projections; climate change; global climate 

model; crop model; uncertainty analysis 
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第一章  绪论 

1.1 研究背景、目的和意义 

随着人民生活水平提升，粮食需求在不断增加，世界粮农组织（FAO）一份报告

表明，到 2050 年，全球粮食需求将增长 60%以上（FAO 2018）。然而在全球气候变

化背景下，极端气候事件频繁发生，为粮食生产带来巨大威胁。因此，量化气候因素

对作物生产力的影响成为了国内外普遍关注的重大科学问题。最近的 IPCC AR6 一份

关于全球升温 1.5℃的特别报告中指出（Mbow et al. 2019），粮食安全将越来越受到预

计的未来气候变化的影响。在不同的会经济排放情景（SSPs）中，全球作物和经济模

型预计，由于气候变化（RCP 6.0），2050 年谷物价格将上涨 1–29％，鉴于越来越多

的极端事件和相互影响，粮食系统受到破坏的风险正在增加。尽管过去几十年由于使

用新品种和优化的农业措施可以提高作物产量，但是粮食生产在很大程度上仍然受到

气候因素的影响，例如高温和干旱胁迫等。这些因素持续威胁着粮食安全，并且未来

可能会变的更加严重。因此准确及时的作物产量预测对制定决定性的农业政策和保障

粮食安全至关重要（Li et al. 2021a; 周营 2018; 车少静等 2005; 孙晶晶等 2018），特

别是考虑到全球人口增长和生活水平提高导致粮食需求飙升 （Tilman et al. 2011）。 

通常，基于过程的作物模型和统计模型是用于产量预测的常用方法。基于过程的

作物模型（例如 APSIM、CERES 和 STICS）可以模拟作物生长和产量形成过程，并

能够分析作物产量与环境条件之间的相互作用（Brown et al. 2018; Feng et al. 2019; 

Peng et al. 2020b）。然而大规模逐个站点运行作物模型非常耗时，并且通常需要大量

的田间观察数据（例如品种特征、管理选择和土壤特性）才能有效地校准模型。此外，

与极端气候事件相关的过程在大多数作物模型中被大大简化，导致产量模拟的准确性

降低（Li et al. 2019d; Peng et al. 2020a; Schwalbert et al. 2020）。与基于过程的作物模型

相比，统计模型（如传统统计模型和机器学习方法）在大规模作物产量估算中效率更

高，因此应用更广泛（Cao et al. 2021a; Peng et al. 2020a）。机器学习是一种先进的统

计技术，可以分析预测变量和响应变量之间的层次关系和非线性关系（Besalatpour et al. 

2014; Naimi et al. 2021; Zeraatpisheh et al. 2019; Zeraatpisheh et al. 2021）。它使用计算方

法直接从数据中“学习”信息，而不依赖于预先确定的方程式作为模型。它已被广泛用

于通过整合多个来源的环境数据来估计或预测作物产量（Anna et al. 2018; Cao et al. 

2021a; Cao et al. 2021b; Li et al. 2021a）。然而，这些研究在产量预测中，一般都是基

于完全的生长阶段来进行预测或模拟，如何准确的在收获期前进行产量预报，往往可

以给决策者更多的时间来采取措施。在构建基于机器学习的产量预测模型是，识别出
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哪些生育时段的变量起关键作用，对于分析产量的影响因子具有重要意义。此外，提

高或优化机器学习以提高产量预测精度，对区域粮食安全也具有很大的价值。然而，

机器学习也有一定的局限性。机器学习算法是基于数据的统计分析，无法直接反映作

物与环境之间的生理生态过程，因此在研究气候变化对于作物产量的影响时，机器学

习算法的解释能力和适用性都相对较差。 

由于作物模型过于简化极端气候不能充分的考虑因子之间的相互关系，而机器学

习可以考虑非线性响应关系，可以更好地预测不同气候条件下的作物生长情况。因此，

基于过程模型和统计模型构建的混合模型已经广泛的被应用（Feng et al. 2019; Li et al. 

2021b）。建立混合模型可以考虑作物模型对生长过程的解释，也能考虑一些被过度简

化的极端事件对产量的影响。有助于更好的预测气候变化对产量的影响，并探索极端

事件对产量影响的新见解。然而，这样的方法在大尺度上应用需要很高的计算成本，

因此只能在区域上或者选择相应的站点来模拟（Feng et al. 2019; Li et al. 2021b），很

难直接在大尺度上应用。全球网格作物模型（GGCM）提供了空前的作物模型模拟，

考虑了不同的模型结构以及假设（Müller et al. 2019; Wang et al. 2021c）。Franke 等

（2020a）基于全球网格作物模型比较 (GGCMI) 第 2 阶段工作的新参数扫描数据集

开发了一组全球网格作物模型模拟器。该方法在计算上易于处理，同时结合了统计模

型和作物模型的有点可以较好的捕捉气候变化对产量的响应，并得到了广泛的应用。

例如 Zabel 等（2021）利用全球作物模型仿真器分析了玉米、水稻、大豆和小麦四种

作物在未来气候情景下品种的适应对粮食生产的潜力。结果显示，在高变暖水平

（SSP585）下，全球 39%的农田可能需要新的作物品种，以避免到本世纪末气候变化

造成的产量损失。而在低变暖水平（SSP126）下，85%的当前耕地可以利用现有品种

在农业生态区内转移以适应气候变化。然而，无论是在区域尺度还是全球尺度，作物

模型预测产量有极大的不确定性（Jägermeyr et al. 2021; Jiang et al. 2022; Müller et al. 

2021; Tao et al. 2018; Wang et al. 2020b）。这些不确定性与模型结构，参数，气候模式

（GCM）或作物模型等因素影响（Wang et al. 2020b; Xiong et al. 2019）。 

目前在不确定性分析方面，存在三个未被考虑的问题。第一，不同的模型组合对

不确定性分析是否有影响。例如，如果选择了三个基于类似机理过程的作物模型和五

个气候模型进行不确定性分析，那么结论可能会受到气候模型或作物模型的影响，具

体情况因模型组合不同而异。因此，不同的模型组合在很大程度上影响了不确定性分

析。本研究将试图探索一种方法来比较不同模型组合对不确定性的影响。第二，建立

大规模的模型集合需要大量时间来计算。因此，需要确定使用多少模型才能全面反映

模型的不确定性，并减少计算时间。第三，不同模型在不同区域或网格上对集合的不

确定性贡献是不同的。如何量化不同模型在不同区域中的不确定性贡献也是需要解决

的问题。解决这些科学问题有助于更好地理解不确定性，并为模型改进和选择提供参
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考。 

只有在充分考虑模型不确定性的情况下，才能可靠地预测气候变化对产量的影响。

因为不同的模型假设和参数化方法可能会导致对同一气候变量的响应存在差异，甚至

可能会导致完全相反的结果（Swann et al. 2016; Wang et al. 2017b）。如果直接将所有

模型平均来量化气候变化对产量的影响，可能会导致集合中抵消不同模型所描述的机

理过程，从而几乎不会对产量造成影响。例如，Wang 等（2020b）基于 8 个作物模型

和 28 个气候模式预测未来，新南威尔士州巴尔拉纳德和沃加沃加小麦产量的变化。

虽然不同单一模型预测的产量变化相对较大，例如APSIM模型预测在RCP8.5情境下，

在 2080s，巴尔拉纳德的产量将下降 31%，沃加沃加的产量将下降 59%。然而，在多

模型平均中，产量变化仅为小于 5%。这表明多模型平均可能会抵消模型的特性，使

得气候变化对产量的影响不明显。因此，更好地协调不同模型以提供可靠的预测对于

制定适应策略、评估气候风险、维持全国和全球粮食安全具有重要意义。 

我国人均耕地面积不足世界平均水平的 40%（孙晶晶等 2018），且近年来，全球

气候变化背景下，我国极端气候事件（暴雨、干旱和高温等）趋多趋强，气候风险水

平呈上升趋势，加上我国幅员辽阔，气候变化对我国粮食生产的影响具有明显的区域

差异性（Li et al. 2019b; Piao et al. 2010; Yao et al. 2018）。因此，亟需针对不同气候分

区，量化历史和未来的气候因素对主要粮食作物生长和生产力的影响，以增强我国农

业生产对气候变化的适应性（翟石艳等 2017; 吴普特 和 赵西宁 2010）。此外，我

国的粮食需求增长也对全球粮食市场产生了巨大的影响。因此，将中国粮食生产与全

球粮食安全联系起来，探讨气候变化对作物生产力的影响，具有重要的研究意义和现

实意义（宋承国 2009; 张宁宁等 2022; 朱晶等 2022）。同时，从全球尺度上讲，粮

食生产和粮食安全也是至关重要的全球公共问题，特别是在人口和粮食需求迅速增加

的情况下（Lam et al. 2013; Wheeler and von Braun 2013）。最近，粮食系统变得更加全

球化和相互依存，许多发展中国家从国际粮食贸易中受益，以减少饥荒（Puma et al. 

2015）。然而，气候变化和变化（通常导致极端干旱、潮湿和热浪压力）可能会影响

粮食供应，并威胁整个粮食系统的稳定性（Gohar and Cashman 2016; Ray et al. 2015）。

这些风险可能同时暴露在多个粮食产区中，尤其是在最近几十年 （Gaupp et al. 2019）。

因此，建立气候变化与产量的关系，可以提高对气候变化影响全球粮食产区的理解，

同时对提高全球粮食系统的弹性具有潜在的价值。 

1.2 国内外研究进展 

1.2.1 气候变化与粮食安全 

气候变化导致极端气候频繁发生：如洪涝灾害，极端热浪，干旱，霜冻等（王劲

松等 2012; 刘学华等 2006）。一些研究发现极端高温呈现更加显著的增长趋势，然
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而周期的显著性却降低，表明未来极端气温将呈现更加接近线性的增长（Li et al. 

2019a; Wang et al. 2016a）。相反，霜冻等极端低温事件的趋势则显著下降。Yao 等（2019）

基于全球气候模式（GCM）与统计降尺度模型预测了中国未来干旱变，发现中国整

体未来干旱风险将会继续增大。一些子区域的干旱可能会有减缓，例如中国的东南部，

东北等地区。虽然，未来降水也会有增加，但是由于未来极端降水出现的更加频繁，

增加部分的降水可能很大一部分是极端降水，这样会导致旱涝灾害频繁发生，且短期

的暴雨可能会加大水土流失，破坏农田等风险（Li et al. 2019b; Li et al. 2020a）。未来

我国大部分地区极端降水会有 10-20 年的周期变化，CMIP6 和 CMIP5 模型都可以捕

捉到历史时期极端降水的空间分布。然而，CMIP6 模型通常表现出更好的模拟指数年

际变化的能力（Wang et al. 2022a）。对于温度和 CO2 来说，与 CMIP5 相比，CMIP6

预测的温度和二氧化碳浓度更高（Jägermeyr et al. 2021）。这将会对粮食生产产生很大

的影响，并影响全球粮食安全。 

气候变化对农业生成造成了严重的影响，通过多模型比较分析表明，全球变暖已

经减缓了大多数小麦种植地的产量增长。整体上每增加 1℃，产量将下降 6％，这样

的下降将随着温度升高变得更严重（Asseng et al. 2014）。虽然极强的降水也会导致产

量减产，但是一些研究表明，极端降水其实对产量的影响是有限的，因为真正影响到

产量的大暴雨其实出现的频率是非常少的，然而小雨（或者毛毛雨）则对产量有较大

的负面影响，因为小雨出现的频率非常高，但是其水分还无法为作物提供有效的水分。

在下小雨的时候往往伴随着低辐射和高的病虫害风险，因此小雨可能对产量的负面影

响大雨暴雨（Lesk et al. 2020）。此外一些复合事件也对粮食减产有较大的潜在风险，

如干热复合事件，湿热复合事件，土壤－大气干旱复合事件等（Heino et al. 2022; Lesk 

et al. 2021; Lesk et al. 2022; Zhou et al. 2019a）。Jägermeyr 等（2021）利用最新的 12 个

全球网格作物模型以及 5 个气候模式计算了 CMIP6 和 CMIP5 中气候变化对产量的影

响。结果表明，未来气候变化对产量影响的紧急约束事件出现将会提前。说明应该立

即采取一些适应措施来减缓气候变化对农业的负面影响，因为目前已经十分紧迫

（Peng and Guan 2021）。 

已有很多研究探讨了不同措施对适应气候变化的效果。例如通过设计最新的品种

来适应气候变化（Zhao et al. 2022）。一些研究表明未来强大的适应潜力取决于新的适

应品种，到本世纪末，全球 39% (SSP585)的农田可能需要新的作物品种，以避免气候

变化造成的产量损失，对于 SSP126 情景，85％的区域可以从现有品种中提取，以适

应农业种植区内的变化（Zabel et al. 2021）。考虑到气候变化对不同区域的影响，未来

很大一部分种植地区将不再适宜种植作物，种植带将向两极地转移（Franke et al. 2022; 

Kummu et al. 2021）。还有许多研究分析了不同的适应措施下产量的变化，如：通过调

整播期（McDonald et al. 2022; Minoli et al. 2022），进行土壤肥力方面的管理以及投资，



第一章  绪论 

5 

（McCullough et al. 2022），优化种植面积以及肥料的使用（Liu et al. 2021b）等。不

同的适应方式会有不同的适应效果，制定未来适应措施应充分考虑可持续性，经济效

益，时效等来优化适应方案。 

1.2.2 基于机器学习方法预测作物产量 

统计模型主要包括线性模型和非线性性模型。一些研究使用传统的回归模型进行

产量预测作物产量或分析作物产量与气候因素之间的关系。例如Lobell等（2007）使

用多元回归模型预测美国加利福尼亚州1998-2003年的作物产量，发现使用具有 2-3 

个气候变量的简单方程可以解释观察到的产量变化的三分之二以上。然而，与非线性

回归模型相比，传统的统计模型（例如，线性回归模型）通常显示出较低的准确性。

实际上，作物产量与多环境因素之间的关系通常是非线性的（Jeong et al. 2016; Li et al. 

2007; Li et al. 2019d）。机器学习可以更好的考虑非线性的响应关系。最近，许多研

究开发了基于统计的作物产量预测模型，如人工神经网络（ANN）、最小绝对收缩和

选择算子回归（LASSO）、支持向量机（SVM）和随机森林（RF）等（Anna et al. 2018; 

Cao et al. 2020; Liakos et al. 2018; Norouzi et al. 2010; Peng et al. 2020a; 钟仁海 2022）。

例如Leng and Hall（2020）使用传统的线性回归模型和随机森林模型预测美国 

1980-2010 年的玉米产量变化。结果表明，随机森林模型（r = 0.93，RMSE = 246 kg/ha）

比线性回归模型（r = 0.51，RMSE = 506 kg/ha）模拟精度更高。Li等（2007）使用遥

感数据、多元回归和人工神经网络(ANN) 技术估算了美国中西部和大平原地区的玉

米和大豆产量。他们发现ANN（r = 0.73–0.97和RMSE = 518–1281 kg/ha）比多元回归

（r = 0.58–0.93 和 RMSE = 868–1681 kg/ha）。Cai等（2019）将遥感和气候数据与机

器学习方法相结合，对澳大利亚的小麦产量进行了估算，他们的方法具有良好的性能

（R2 = 0.75）。在不同的机器学习方法中，基于决策树的随机森林模型已被广泛应用

于不同的研究领域（Rehfeldt et al. 2012; Singh et al. 2017; Zhao et al. 2019），并且在产

量预测方面有较好的表现（Han et al. 2020; Maya Gopal and Bhargavi 2019）。例如，

Han等（2020）对比不同机器学习方法（支持向量机、高斯过程回归和随机森林），

他们发现机器学习在这三个模型中表现最好。此外，机器学习能够识别每个预测变量

对产量的非线性关系和相对重要性。 

多源环境数据已被广泛用于预测作物产量（严海军等 2022; 张菊等 2021）。整

合更多信息和预测因子，例如土壤特性、极端气候指数和植被指数，对于提高模型性

能非常重要。作物产量受气候和土壤条件的显着影响（Alexandrov and Hoogenboom 

2000; Chakrabarti et al. 2014; Wang et al. 2016b）。例如，短时间日最高气温超过 33℃

的极端高温事件会极大地影响灌浆早期的小麦和玉米粒数（Barlow et al. 2015; Dawson 

and Wardlaw 1989）。日最低气温小于0℃的极端低温事件与作物开花期不育和籽粒败
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育密切相关（Barlow et al. 2015）. 干旱和洪水也会显着影响作物产量。例如，极端干

旱会影响根系生长和结构，并可能导致产量大幅下降（Schwalbert et al. 2020）；洪水

可直接毁坏农田，还可能导致内涝，这对土壤健康有害，会导致产量显着下降（Li et 

al. 2019c）。土壤特性被认为是影响作物生长的一个重要因素，因为土壤的水和养分

储存能力使它们能够在某些年份的不利条件下维持作物生长（Folberth et al. 2016; 

Wang et al. 2018b）。 因此，这些土壤和气候变量可以提供有关作物潜在产量的必要

信息，并可作为预测作物产量的输入。Cao等（2021a）在产量预测中使用了土壤属性

数据（例如，土壤质地、有机碳含量、pH 值等），并对比了考虑土壤数据与不考虑

土壤数据的区别。 

此外，基于遥感的植被指数数据由于容易获取且能较准确的反应作物的长势，已

经被广泛的应用与产量预测中（靳彦华等 2013; 隋学艳等 2016; 张菊等 2021）。其

中归一化差值植被指数（Normalized Difference Vegetation Index, NDVI）和增强植被

指数（Enhanced Vegetation Index, EVI）是常用的两个植被指数。Chen等（2018）利

用遥感数据推导作物物候和叶面积指数，并将这两个参数同化到作物模型中，以提高

华北平原区域尺度上冬小麦产量估算的准确性。他们结果显示，R2从0.26 增加到 0.42，

RMSE从 1012 kg/ha减少到 737 kg/ha。Wang等（2020d）开发了一个基于卫星的生物

物理模型 (BEPS) 来推导中国东北地区水稻的实际产量及其空间格局。他们发现 

BEPS 模型提供了该地区水稻产量的可靠估计，nRMSE小于20.0%。 

然而这些传统植被指数可能无法解决混合像素问题或检测植物的光合功能变化

（竞霞等. 2021; 薛金儒 和 吕肖良 2022）。此外，这两个指数对于温度并不敏感，

常常无法准确的反应高温对作物生理功能的影响（Wang et al. 2020f）。与这两个传统

的植被指数相比，日光诱导叶绿素荧光(Solar-Induced chlorophyll Fluorescence，SIF) 可

以较好的反应植被生理现象，以及他们对温度的响应（Dechant et al. 2020a; Dechant et 

al. 2020b; Song et al. 2018）。然而目前大多数SIF产品的分辨率都较低，有一些研究利

用GOME-2和OCO-2的SIF产品来分析作物的生产力，然而，与目前GOME2的精度较

差（40×40km）很难准确的反映出农田的状况。与GOME2相比，OCO2具有较高的分

辨率（1.3×2.3km）然而由于OCO2为条带状分布 （Bacour et al. 2019），因此很难准

确的匹配到田间的位置。Duveiller等（2020） 基于GOME2数据通过统计降尺度方法

开发了一套空间精度为0.05°×0.05°的SIF产品。然而降尺度的过程往往会造成误差的

积累，无法准确的反应SIF真实的大小，因此在分析中可能无法正确的反应作物生理

状况。目前时空精度比较高的TROPOMI产品被广泛应用，但该产品的时间序列较短

（2017年11月-至今），基于两年的数据估算气候变化对农业的影响缺乏代表性。与

SIF相比，NIRv即植被的近红外反射率（NIRv），由MODIS数据集计算为总场景NIR

反射率（NIRT）和NDVI的乘积，它具有较高的时空分辨率，且可以在一定程度上反
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应植被的光合作用（Badgley et al. 2017）。此外，NIRv与SIF具有很强的相关性，并

能弄清背景亮度，叶面积以及冠层深度中光合能力随深度的分布的混杂效应。它已被

用来预测FLUXNET站点的生态系统光合作用，并在月度到年度时间尺度上改善GPP

的全球网格化估计（Badgley et al. 2019）。Huang等（2019）基于NIRv找出最适生产

温度结果与从涡流协方差通量塔测量得出的估计值相当，这为将NIRv代理用于区域映

射提供了支持。跨越不同的植被类型。而平均值据估计全球农田的温度为25℃。Wang

等（2020f） 基于NIRv提出了最适生产力的温度，然后基于响应曲线改善提高作物模

型。但是目前考虑到不同气候区域和不同作物这样的影响仍然不清楚，此外，植被光

合指数是否受其他极端天气影响，例如，除了高温和辐射，是否还受降雨，干旱或者

低温的影响。 

统计模型的一个主要局限性是它们通常只提供简单的影响评估，而不是提供在实

施不同适应措施下的不同的生理约束，如干旱胁迫、高温胁迫等。因此，统计模型的

结果有时在帮助有针对性地发展适应性实践方面可能是模糊的（Feng et al. 2019）。

此外，由于机器学习无法考虑作物的生长发育过程等，在分析气候变化对产量影响时

具有较大的局限性。例如，当机器学习模型遇到前所未有的极端气候事件时，其预测

能力可能会受到限制。 

1.2.3 作物模型在气候变化对产量影响分析中的应用 

基于过程的作物模型已经被广泛应用于产量估算和预测，以解释当地的气象要素、

环境因子、作物品种和不同管理措施等它们之间复杂的交互效应（Chen et al. 2012; 

Chen et al. 2020b; Tao et al. 2017）。它们可以提供对生理过程的深刻理解，并反映作

物与环境变量之间相互作用的影响。例如 Chen 等（2020b）使用 DSSAT-CERES-Maize

模型估计了玉米的产量，并取得了很好的效果（nRMSE<8.0%）。在该研究中，该模

型成功地模拟了玉米的生长和发育，并通过分析作物生长的关键环节来预测了产量

（提前 35 天）。在这种情况下，作物模型提供了一种高度可靠的工具，可用于作物

管理决策的制定和实施。还有一些分析基于作物模型分析不同胁迫对作物产量的影响。

例如 Liu 等（2017a）分析了生育后期高温胁迫对冬小麦的影响。Chen 等（2020d）利

用 DSSAT 模型分析冬小麦受干旱的影响，并对比了不同区域差异。 

基于过程的作物模型不仅可以用于作物产量的预测，还可以评估不同的适应策略，

为制定最优的气候变化适应措施提供指导（Feng et al. 2022a; Kersebaum 2022）。例如，

Minoli 等（2022）利用 LPJml 模型研究了调整作物的播期对全球作物产量的影响。他

们发现，在调整生长期的前提下，作物的实际产量可以提高约 12%，这有助于减少气

候变化的负面影响，并增强二氧化碳施肥的积极效应。此外，此外，作物模型还可以

考虑一些缓解全球变暖增加可持续性的措施（He et al. 2022; Lu et al. 2022）。例如，
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He 等（2022）评估不同保护性农业措施，发现残茬回田可以同时实现固碳稳产，可

作为缓解气候变化的有效措施之一。同样，Chen 等（2019）基于杨陵地区三年的实

验以及 DNDC 模型预测了气候变化下不同覆盖措施对产量以及温室气体排放的影响，

结果表明秸秆覆盖可以在保证产量的同时尽可能的减少温室气体的排放。整体上，基

于过程的作物模型具有广泛的应用前景，为气候变化适应和粮食安全提供了有力支持

（刘苇航等 2022; 彭慧文等 2022）。 

目前大部分作物模型都是基于站点尺度来分析的，然而如果想在区域或者全球上

模拟，将需要大量的观测数据来校准模型并需要较大的计算量。全球网格作物模型

（GGCM）提供了空前的模拟，并考虑了灌溉和雨养，已有研究对比了 GGCM 与田

间数据对温度的响应，发现GGCM可以较好的反映出温度的影响（Zhao et al. 2016a）。

目前 GGCM 数据已经被广泛应用于分析气候变化影响、粮食安全、气候变化适应等

科学问题（Franke et al. 2022; Li et al. 2019c; Lyon et al. 2022; Minoli et al. 2022; Wang et 

al. 2021c）。然而，无论是基于站点或是网格的作物模型模拟，它们都过于简化了一

些胁迫或者极端气候响应的过程，例如高温热浪、极端干旱等。因此可能导致产量预

测的不准确。例如，大多数作物模型模拟高温对叶片衰老和茎碳水化合物积累和分布

的影响，而不是直接模拟生殖器官的损伤和流程。这增加了作物模型产量模拟时的不

确定性（Schauberger et al. 2017b）。 

鉴于作物模型和统计模型都存在局限性，将这两种模型进行整合，以实现优势互

补并探索新的发现（张朝等 2020）。例如，Feng 等（2020）通过 APSIM 模型模拟

多个生长阶段的特定指标（生物量）然后结合极端气候指数（干旱、高温、和低温）

输入机器学习模型，提高了 33%的模拟精度。说明作物模型在模拟时没有充分考虑极

端气候，导致对产量存在高估。Li 等（2021b）结合作物模型（MCWLA）与机器学

习方法（随机森林模型）优化了干旱风险评估，并将其应用于农业保险。然而，混合

模型在处理大规模数据时可能需要消耗大量计算资源，这可能会限制该方法在大尺度

上的应用。 

1.2.4 多模型集合预测以及不确定性分析 

目前，由全球气候模型（GCM）输出的气候数据用来驱动作物模型是用来分析

气候变化对产量影响的常用方法，并用来制定气候变化的适应策略（Asseng et al. 2013; 

Chapagain et al. 2022; Wang et al. 2018a）。一些研究使用单一作物模型分析气候变化对

产量的影响（Chen et al. 2020c; Jha et al. 2019; Yang et al. 2015）。例如基于作物模型预

测结果选择最优的适应措施或者品种（Huang et al. 2020; Wang et al. 2018a）。然而，

由于对许多复杂生物物理过程的不完善理解，基于过程的作物模型具有很大的不确定

性（Dokoohaki et al. 2021）。这些不确定性可能无法反映可靠信息，并进一步限制最
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终用户、农民和决策者的应用（Chapagain et al. 2022）。因此，基于一个模型的模拟具

有很大的偏差（Asseng et al. 2013）。为了建立稳健的预测，在作物产量模拟中开发了

多作物模型和 GCM 的集成（Asseng et al. 2013; Jägermeyr et al. 2021; Rosenzweig et al. 

2014a）。 

然而基于多模型的预测有着很大的不确定性（孙擎等 2019; 杨伟才 和毛晓敏 

2018），因此需要了解产量变化中不确定性的主要来源，以便制定减少总不确定性的

策略（Wang et al. 2020b）。研究表明，气候-作物模型模拟方法对作物产量预测的不确

定性主要与不完善的模型、输入数据、假设和过程表示有关（Tao et al. 2018; Tao et al. 

2020; Wang et al. 2020b）。在这些来源中，输入的气候模式和作物模型都是一个重要

的不确定性来源，并影响着产量的预测。 

一些研究量化了产量预测的不确定性来源，他们选择一些站点并对比多个 GCM

和作物模型，他们的结果都表明作物模型是主要的不确定性来源（Asseng et al. 2013; 

Tao et al. 2018; Tao et al. 2020）。但是，作物模型会不会总是主要的不确定性来源？

Wang 等（2020b）对比了澳大利亚两个站点和中国的两个站点，发现不确定性来源其

实是因地而异的。对于澳大利亚新南威尔士州来说，属于典型的地中海气候，因此气

候变异主导产量变化，所以作物模型是主要的不确定性来源。然而对于中国的华北平

原，这边属于典型的温带季风气候，四季分明，这就导致了作物模型是该地区的主要

的不确定性来源。因此，不确定性来源还有很大的区域差异，可能受不同的气候类型

影响。 

那么对于全球不同气候类型来说，产量预测的不确定性来源是如何分布的呢？

Xiong 等（2019）利用 3 个作物模型和 5 个 GCM 分析了全球冬小麦不同区域不确定

性来源，结果表明对于所有变暖的气候模式，中高纬度地区的总体不确定性远大于低

纬度地区。作物模型产生的不确定性大于其他来源的总和。Müller 等（2021）使用 9

个作物模型和 45 个 CMIP5 和 34 个 CMIP6 的 GCM 预测了未来小麦、玉米、水稻和

大豆的全球产量变化，并分析了相关的不确定性。在全球范围内，小麦和玉米的不确

定性主要由作物模型决定，但大豆和水稻对气候预测更为敏感。具有非常相似的全球

平均变暖的气候模型可能导致非常不同的总体影响，因此气候模型的不确定性仍然是

农业影响不确定性的重要贡献者。他们用了非常庞大的集合，并全面评估了不确定性，

然而，不同子区域整体的表现如何仍然需要分析。对于决策者来说，可能某个区域整

体的结果更有利于制定措施。 

模型的数量对于不确定性仍然有很大的影响，如果可以选择出一定数量的模型并

反映出整体的不确定性，则可以极大的减少计算量（Lee et al. 2021）。目前这样的分

析在气候模式以及水文模型中应用比较多。有研究表明，选择出 5 个比较典型的 GCM

可以基本上覆盖全部集合的范围（Ruane and McDermid 2017）。对于水文模型，有相
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关研究分析了不同 GCM 数量下通过水文模型模拟的不确定性，他们发现，至少随机

使用 10 个 GCM 可以有效的反应出整体的不确定性（Wang et al. 2020c）。然而，在农

业方面这样的分析较少，而在保证反映整体差异的同时减少模型数量可以降低模型的

冗余。一些研究对比了不同模型数量集合对历史产量再现的能力（Falconnier et al. 

2020）。他们使用了 25 个作物模型，发现实测与模拟籽粒产量的差异随着集成模型数

量的增加而迅速减小，至少随机选择 8 个模型可以得到比较满意的模拟结果。Asseng

等（2013）在站点尺度上发现随机选择 5 个作物模型基本上可以反映小麦产量预测整

体的不确定性。然而这在不同区域，以及对于不同作物来说仍然有很大差异。此外，

上述的这些研究是随机选择模型的，那么是否可以提出一些方案，来进行模型选择，

以进一步降低模型数量。因此，进一步找出模型不确定性最小数目，可以对气候变化

对产量影响方面的研究中模型的选择提供参考。 

除了模型整体的数量，一些偏差较大的单一模型也会对模型的集合带来很大的不

确定性。一些研究模拟了全球的产量，然后分析某一个模型对于全球整体产量预测不

确定性的贡献（Müller et al. 2021）。这虽然对于模型选择可以提供参考，但是每个模

型带来的不确定性在不同区域上是不同的。因此，也有一些研究选择了一些站点，并

分析单一模型对于这个站点不确定性的贡献。他们发现每个模型带来多大的不确定性

也是因地而异的（Wang et al. 2020b）。然而，这仍然无法对于全球不同地区提供参考。

分析全球不同区域，单一模型带来的不确定性，对不同地区模型的应用、选择以及改

进有很大的意义。 

除了上述的一些问题还发现，鉴于单一模型有较大偏差目前大多数研究都倾向于

用多模型平均。有一个比较认可的结论是，单一模型确实无法准确的反映出较为可靠

的信息。但是多模型平均仍然存在一个问题：由于他们之间的响应差异，多模型平均

可能会导致不同模型间的特性相互抵消，最终导致结果变化很小（Swann et al. 2016）。

因此，可能需要建立不同的子集合，即考虑了模型的集合，保证不会有太大偏差，也

可以尽可能的规避模型之间相互抵消的情况。此外，对于模型不确定性来说也是一样

的。如果选择的作物模型恰好比较相似，那么 GCM 可能就会成为不确定性的主导因

子，反之亦然。所以模型的选择对于不确定性分析其实也是有很大的影响的。然而，

目前很少有研究对比过这样的分析。本研究将回答这些科学问题，为模型不确定性，

以及模型选择提供有用信息。 

1.2.5 气候驱动因子对产量的影响 

大气环流因子会影响一些局部地区的气候变化，与气候系统有着密切的联系（段

安民 和 张萍 2022; 郭品文 和 吴清传 2022）。一些气候驱动因子例如厄尔尼诺南

方涛动（ENSO）会影响全球范围的天气变化（陈浩 et al. 2023; 莫嘉琪 et al. 2006）。
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例如，在 ENSO 循环的异常导致太平洋中部和东亚之间存在遥相关。导致从中国南部

向东北延伸至日本东部（黑潮延伸）的东亚极地锋面异常潮湿（干燥）（Wang et al. 2000）。

在厄尔尼诺年份中，在印度尼西亚地区的降雨量趋于减少，而在热带太平洋中部和东

部的降雨量增加。通常沿赤道从东向西吹的低层地面风（“东风”）反而减弱，或者在

某些情况下开始向另一个方向吹（从西向东或“西风”）。一般来说，海洋温度异常越

暖，厄尔尼诺就越强（Cai et al. 2020）。拉尼娜事件则与厄尔尼诺相反。除了 ENSO

外，北大西洋涛动（NAO）与印度洋偶极子（IOD）也对全球天气有着很明显的影响

或调节作用（Jones et al. 1997; Saji et al. 1999; Saji and Yamagata 2003; Stephenson et al. 

2006）。这些也会对全球生态、社会经济、农业生产等产生影响。 

已有大量的文章分析了 ENSO 对不同方面产生的影响。例如 ENSO 会通过遥相关

影响全球的热带农业地区增加了粮食不安全，进而间接的影响粮食不安全人口中的儿

童的影响健康（Anttila-Hughes et al. 2021）。此外 ENSO 还与一些地区冲突、者羊群的

死亡率、碳汇等有很大的相关性（Hsiang et al. 2011; Islam et al. 2004; Le et al. 2021）。

例如，Le 等（2021）发现 ENSO 对亚洲、大洋洲和美洲许多地区的碳通量和陆地碳

储存具有显著的影响，在未来，受 ENSO 影响的地区有所增加。他们还强调与季节性

碳通量的响应相比，季节性碳储量对 ENSO 的响应更强。虽然 ENSO 是认为的目前

对全球气候影响最大的指数，但是如果在分析的时候只考虑 ENSO，仍然会漏掉一些

很重要的信息。一个比较典型的就是 2019 年澳洲火灾，ENSO 在 0.5 左右，而 IOD

是在一个极端正向的相位（Liu et al. 2022; Phillips and Nogrady 2020）。正相位的 IOD

起的赤道信风东移的干燥效应可以促进火灾条件并导致特大野火（Saji and Yamagata 

2003）。此外，NAO 也对北半球的气候有显著的影响。例如 NAO 在欧洲驱动着温度、

降水、积雪和风的模式和极端情况并对该地区的碳汇有着十分明显的调节作用（Bastos 

et al. 2016）。 

在农业方面，气候驱动因子对作物产量也有很大影响。相比于基于气象要素预测

产量，将 ENSO 考虑进去，可以大幅度的提高提前预测的时间（Iizumi et al. 2013; Iizumi 

et al. 2014）。后续的一些研究考虑了更多的指数（IOD, NAO, ENSO）结合作物模型，

发现全球有大约三分之二的地区受气候变异影响（Heino et al. 2018）。考虑到不同模

型有差异，有研究用了不同的作物模型，且考虑了不同的适应措施结果表明在雨养和

充分施肥的情况下，可以观察到作物产量对气候变异有强的敏感性，而在充分灌溉的

情况下，这种敏感性往往较低（Heino et al. 2020）。Anderson 等（2019）量化了气候

变异模式如何影响作物产量，他们发现厄尔尼诺南方涛动 (ENSO)、印度洋偶极子 

(IOD)、热带大西洋变率 (TAV) 和北大西洋涛动 (NAO) 共同占全球玉米、大豆和小

麦总量的 18%、7% 和 6%的变异性。由于 ENSO、IOD 和 NAO 可以提前预测作物
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产量，并有较好的效果。因此更好地理解作物生产与这些气候变异之间的关系可以提

高全球粮食系统对气候相关冲击的抵御能力。 

也有一些研究在区域上分析气候变异对产量的影响。例如美国作物减产风险的变

化与大西洋和太平洋的大规模气候振荡有关（Schillerberg and Tian 2020）。然而这些

研究都是用线性模型分析的，而气候震荡与作物产量的关系可能是非线性的。Wang

等（2020a）基于机器学习量化了 ENSO 对澳洲冬小麦产量的影响。结果表明，可以

在收获开始前三个月的提前期预测州一级的小麦产量变化。此外，南方涛动指数 (SOI) 

是估算冬季降雨主导州作物产量的最重要因素。 

气候变化往往会改变海洋表面温度（SST）或海平面压力（SLP）的变化格局

（Collins et al. 2010; Hori and Ueda 2006; Vecchi and Soden 2007），从而扩大了 ENSO

等气候驱动因素的可变性。例如，根据 IPCC 第六次评估报告（AR6）的四种可能的

排放情景，预计 ENSO 区域的 SST 变异性将大幅增加（Cai et al. 2022）。最近的研究

表明，在高排放代表浓度路径下（SSP585），预计 ENSO 与干旱之间的关系更强（Singh 

et al. 2022）。这些变化也可能影响全球粮食生产。了解历史和未来受强烈振荡阶段显

著影响的地区，有助于农民和决策者有更多时间来应对不同的不利条件。然而，目前

还没有任何研究调查未来气候驱动因素与未来全球作物产量之间的关系。此外，以前

的大多数研究都是通过线性模型将作物产量和气候波动联系起来的，这并不能说明它

们之间潜在的非线性关系。 

如今粮食系统变得更加全球化和相互依存，许多发展中国家从国际粮食贸易中受

益，以减少饥荒。由于有多个粮食产区因气候变异而减产的风险非常高，识别主要气

候驱动因素可以提高对气候变化与粮食安全之间关系的理解，尤其是在这些气候风险

较大的地区（Feng et al. 2022b; King et al. 2020）。尽管目前已经有一些研究量化了气

候变异对产量的影响，但是这个影响是不是一成不变的呢？Feng 等（2022b）发现气

候驱动因素的影响不是固定不变的，自上世纪以来，澳大利亚小麦产量的主要气候驱

动因素发生了巨大变化，这也预示着全球范围内的潜在变化。然而，研究对多气候驱

动因素对全球作物产量及其非线性响应的变化影响仍然认识不足，特别是在未来气候

变化的情况下。 

大气环流指数的预测和作物产量的预测，仍然存在很大的不确定性 （Jägermeyr et 

al. 2021; Lee et al. 2021; McKenna and Maycock 2021; Müller et al. 2021）。因此，它可

能会对气候波动影响全球作物产量的分析产生较大的影响，这很大程度上增加了本研

究的不确定性。了解此类分析中不确定性的主要来源可以从制定策略中受益，以减少

总体不确定性，并提高粮食风险预测的稳健性。在作物产量变化预测中，大多数先前

的研究发现，作物模型是不确定性的来源。然而，没有研究量化了气候模式-作物产

量关联分析的不确定性。特别是由于气候波动预测和全球作物产量预测，这种不确定
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性可能会被放大。本研究将解决上述存在的问题，以提高对气候变化对全球粮食产区

冲击的理解，这对提高全球粮食系统的抵御能力具有潜在意义 

1.3 研究中存在的问题 

基于过去对产量预测以及气候变化影响分析方面已取得的结果，目前还存在以下

几个问题有待进一步挖掘： 

（1）目前已有一些研究构建了基于机器学习的产量预测模型（Jiang et al. 2020; 

Wang et al. 2020g），然而大多数研究都没有探究环境变量对于产量预测的潜在影响，

例如一些新的植被指数，作物光合替代指数。虽然一些研究基于多源线性回归分析了

气候因子与产量的关系（Li et al. 2020b; Lin et al. 2021），但很多研究没有考虑极端气

候的影响。过去基于线性模型的分析也很难解释气候因子和极端气候指数与产量之间

的非线性关系。 

（2）过去的研究大多只能在生育期结束后模拟产量，无法提前预报作物产量，

这对于农民和相关机构来说是一个挑战。他们需要提前采取措施以应对潜在的产量下

降或灾害风险，保护作物和农民的利益变得更加困难。尽管有一些研究可以提前一个

月左右预报产量（Cai et al. 2019; Cao et al. 2021a），但是这些研究没有考虑到特定生

长发育阶段的影响。因此，研究需要建立基于特定生长阶段的产量预测模型，以提前

预报作物产量并更好地为农业生产提供指导。 

（3）许多研究基于气候模式来驱动作物模型（或多个作物模型）以预测气候变

化对产量的影响。然而，作物模型过于简化了作物生长对于极端气候的响应

（Rosenzweig et al. 2014a; Xiong et al. 2019），另外，目前大多数作物模型都没有考虑

病虫害对产量的影响。此外，作物模型和气候模式都存在较大的不确定性。虽然一些

研究分析了产量预测的不确定性来源（Jägermeyr et al. 2021; Tao et al. 2018; Wang et al. 

2020b），但是仍不清楚不同模型间的组合以及模型数量如何影响模型的不确定性。 

（4）直接分析气候驱动因子与产量的关系可以更早地预测产量的变化并解释产

量波动的机制（Anderson et al. 2023; Cao et al. 2023; Iizumi et al. 2014）。然而大多数研

究是基于线性模型的，无法解释气候驱动因子与产量之间的非线性关系（Anderson et 

al. 2019; Anderson et al. 2020; Heino et al. 2018）。气候变化以及温室效应加剧可能会影

响气候驱动因子的变化规律（例如 ENSO、IOD 和 NAO）。然而目前尚不清楚未来气

候变化下这些驱动因子与作物产量之间的关系。 

1.4 研究内容和技术路线 

1.4.1 研究内容 
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（1）利用多源环境变量建立基于机器学习的产量估算模型并分析非线性响应关系 

基于气象数据、生育期数据、土壤属性数据、不同的植被指数（EVI、NDVI、

NIRv）、极端气候指数和作物产量数据采用随机森林模型（RF）和支持向量机（SVM）

预测冬小麦产量并对比不同模型和不同区域的模拟精度。然后找出他们的主要预报因

子，并量化他们的重要性。最后分析预报因子与产量的非线性关系。 

（2）构建产量预报模型并识别关键生长阶段 

基于多源环境变量以及农业调研数据（冬小麦、春玉米、夏玉米、早稻、一季稻、

晚稻）结合随机森林模型构建基于机器学习的产量预报模型。对比不同预报时段模拟

的精度，找出关键生育阶段。对比中国不同区域模拟精度以及最有预报时段的差异。

分析气候变化对不同生育阶段的影响。 

（3）基于作物模型分析未来气候变化对产量的影响及不确定性分析 

基于 9 个作物模型和 32 个 GCM 预测全球小麦、玉米、水稻、大豆的产量变化。

对比考虑二氧化碳施肥效应以及不考虑二氧化碳施肥效应的产量差别。基于聚类分析

对全国粮食产地进行区域划分，划分为 12 个子区域。基于另一种聚类分析对不同的

预测结果进行聚类。分析不同模型组合的不确定性。基于不确定性分析方法（ANOVA）

分析全球不同尺度（网格、区域、纬度）的不确定性来源。然后分析不同模型数量对

不确定性影响，找出最少的有效数量。探讨不同区域单一模型对产量预测不确定性的

贡献。 

（4）建立基于机器学习与作物模型的混合模型提高极端气候下的作物产量预测 

基于 9 个作物模型、12 个 GCM、随机森林模型、极端气候指数、病虫害数据建

立作物模型结合机器学习的混合模型来估算中国未来作物产量变化（本研究以玉米和

大豆为例）。模拟 SSP126 和 SSP585 情境下玉米和大豆的产量变化，对比作物模型和

混合模型预测的差别。分析预测因子与产量的非线性响应关系。然后对该研究的不确

定性来源进行量化。  

（5）利用统计模型集合作物模型的方法分析大气环流因子对作物产量的影响 

基于 5 个 GCM 模型计算历史和未来的 ENSO、NAO、IOD（1900-2099），并对

比历史和未来的变异性。通过机器学习结合作物模型找出历史和未来大气环流因子对

不同作物（麦、玉米、水稻、大豆）产量影响的主导因子，并量化这些指数处于异常

相位对产量的影响。找出那些情况可能会导致全球多个粮食产区同时收到冲击。通过

动态线性模型分析作物产量对 ENSO、IOD、NAO 历史和未来的敏感性变化。然后分

析该研究所存在的不确定性。 

需要注意的是，本论文试图尽可能的考虑不同的研究区。但是结合机器学习预测

产量，需要大量的观测数据来训练模型。因此，受可收集的数据影响，各章节研究范

围有所不同。其中，第二章和第三章基于机器学习分析历史期间气候变化对我国作物
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产量的影响。第四章为了充分考虑气候变化对不同气候类型和地区产量预测以及不确

定性的影响，将研究区扩展至全球。第五章提出了利用机器学习约束作物模型不确定

性的方法，但是仍然受所收集的数据限制，只分析了中国区域。第六章是机器学习结

合作物模型方法来分析大气环流因子对产量的影响。鉴于大气环流因子的影响往往是

全球性的，因此本研究在全球的尺度上探讨了未来气候变化下大气环流因子对粮食生

产的影响。 

1.4.2 技术路线 

本文基于气象数据、农业数据、遥感数据、土壤数据、气候模式数据结合作物模

型和机器学习从不同尺度模拟和预测了作物产量。并分析了不确定性以及全球粮食生

产的气候风险。主要包括：（1）基于机器学习以及多源环境变量实现产量模拟；（2）

实现了收获期前的产量预报，可以提前 1-3 个月得到比较可靠的预报；（3）提出了一

个新的框架基于多模型集合分析了未来气候变化对不同作物产量的影响以及预测的

不确定性；（4）结合机器学习与环境变量（极端气候指数与病虫害风险）提高作物模

型对产量的预测；（5）利用机器学习结合作物模型的方法分析大气环流因子对粮食安

全的影响。具体技术路线如图 1-1 所示： 
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图 1-1  本研究技术路线图 

Fig.1-1 Technical route of this study 
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第二章  基于机器学习预测作物产量及其与环境变量的响应关

系 

作物产量受多种环境因子影响，包括特定地点的土壤特性、气候变量、光合作用

等因素。因此，准确、及时地预测作物产量对于保障国家粮食安全至关重要。然而，

不同环境变量的选择和机器学习模型的应用，会对产量预测精度产生重要影响。例如，

不同气象数据源、基于遥感的植被指数（如 NDVI、EVI、NIRv 等）和土壤特性数据

的使用等。此外，不同环境变量（例如不同极端气候指数）在不同生育阶段对产量的

非线性响应关系仍需深入研究。因此，本研究以小麦为例，探索了不同植被指数在小

麦产量预测中的应用潜力，并分析了主要的预测因子与小麦产量之间的非线性关系。

本章的主要目标是：（1）基于多种环境变量和机器学习模型，预测中国小麦产量；（2）

量化预测因子的重要性；（3）分析预测因子对我国小麦产量变化的影响。 

2.1 材料和方法 

2.1.1 研究区概况 

本研究主要包括中国三个气候分区：西北荒漠地区（I）、华北湿润半湿润温带地

区（II）、华中华南湿润亚热带地区（III）。中国小麦种植面积总计 2.3 × 107 公顷。由

于我国幅员辽阔、地形复杂（Piao et al. 2010），不同子区域的实际环境条件不同，对

作物的影响也不同。因此，为了更好地预测小麦产量，根据地理和气候条件将小麦种

植区划分为三个子区域（赵松乔 1983）。 

 

图 2-1  中国高程小麦站点三个子区域的空间分布 
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Fig.2-1 Map showing the spatial distribution of study sites (orange dots) and elevation (gray shading) for 

three sub-regions in the wheat-growing area of China. 

2.1.2 数据来源 

本研究收集了全国 373 个站点的小麦实验数据。其中包括 131 个农业气象站

（2000-2013）和 242 个国家农情监测站（2014-2020）的数据。由于两种数据来源在

管理实践和收获方式上基本一致，因此将两组数据合并，获得了 2001-2020 年的小麦

产量数据。在数据获取中，本研究排除了产量超出当期报告范围以及落在平均值±1.5 

IQR 之外的数据，共使用了 1936 条数据。该数据覆盖小麦生长季节的九个阶段：播

种、出苗、分蘖、越冬、返青、拔节、抽穗、乳熟和成熟期。为了更好地解释预测因

子在不同生长阶段对作物产量的影响，将小麦生长季节分为四个主要生长期大约是：

T1：播种-分蘖期（11 月-次年 3 月）；T2：分蘖-拔节期（12 月-次年 3 月）；T3：拔节

-抽穗期（3 月-4 月）；T4：抽穗-成熟期（5 月-6 月）。 

基于遥感的植被指数可用于监测作物生长状况。本研究选择 2001-2020 年期间

的 NDVI、EVI 和 NIRV作为作物产量的预测因子。NIRV被认为是可以反应光合作用

的代替产品，计算为 NIR 反射率和 NDVI 的乘积（Badgley et al. 2017）。NDVI、EVI 

和 NIR 反射率来自16天的全球植被指数产品，空间分辨率为500米（MOD13A1 V6）。

所有的植被指数都从 Google 地球引擎（GEE）平台提取至站点，然后整合为每个站

点四个生长阶段中每个阶段的平均值。 

土壤特性也在决定作物产量方面发挥作用。本研究的工作使用三个土壤特征作为

预测因子：土壤有机碳含量（SOC）、土壤容重（SBD）和粘土的阳离子交换能力 (CLAY)。

这些土壤特性数据来自中国土壤粒度分布数据集（http://globalechange.bnu.edu.cn）。 

本研究使用的气候相关预测因子包括气候变量和极端气候指数（ECE）。气候变

量是四个生长阶段（T1-T4）的温度（Tmean）、降水量（Prcp）、风速（Ws）、相对湿

度（RHum）和日照时数（用于计算太阳辐射，Rad）的平均值。这些数据来自中国

气象数据共享网（http://data.cma.cn/）。本研究计算了四个小麦生育期的四种 ECE，

以反映高温、霜冻、干旱和极端降水。高温（28℃）和霜冻（0℃）事件分别是温度

高于和低于固定温度阈值的天数。标准化降水和蒸散指数（SPEI）用于调查四个生长

时期的干旱强度。SPEI 是通过标准化降水量和参考作物蒸散量 (ET0)之间的差异来

估算的。为了更好地区分每个生长期的干旱强度，SPEI 以 1 月的时间尺度计算。作

物产量也受到降水或极端降水的强烈影响。小雨和强降水对作物产量的影响不同。因

此为了研究不同降水强度对小麦产量的影响，将小雨定为 R5（降水量在 0.1-5mm 之

间的天数），将强降水定为 R20（降水量大于或等于 20mm 的天数）。 

2.1.3 模型构建 
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本章的技术路线图如图 2-2 所示。首先使用物候数据将小麦生长季节分为四个时

期。然后，使用两种机器学习方法（支持向量机和随机森林模型）预测小麦产量。还

确定了每个预测变量的特征重要性以及预测变量和产量之间的非线性关系。 

 

图 2-2  结合多源环境变量和不同机器学习方法的小麦产量预测模型框架 

Fig.2-2 Framework of the wheat yield prediction model integrating multi-source data with different 

machine learning techniques. 

注：图中 NDVI：归一化差异植被指数；EVI：增强型植被指数；NIRv：陆地植被的近红外反射

率；SOC：土壤有机碳含量；SBD, 土壤容重；CLAY，粘土的阳离子交换容量；Rad：太阳辐射；

Prcp：降水；Ws：风速；RHum：相对湿度；Tmean：平均温度；DHW：干热风；Heat：高温事

件；Frost：霜冻；Drought；干旱（SPEI）；Extreme precipitation：两种极端降水事件（R5 和 R30）； 

ML，机器学习（随机森林和支持向量机）；CLS：气候数据和土壤特性数据。 

2.1.3.1 变量选择 

本研究的输入数据由四个生长期的不同变量组成，这导致数据集较大。此外，很

多变量可能会与产量有不合理的相关性，导致模型出现过拟合。本研究对变量进行了

筛选：去掉了不显著的变量（P＞0.05），如图 2-3 至图 2-6 所示。 
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图 2-3  T1 时期小麦产量与气候相关预测因子的相关矩阵 

Fig. 2-3 Correlation matrix of wheat yield and climate-related predictors during T1.  

注：* P < 0.05; ** P<001; *** P<0.001 

气候（气候变量和 ECEs）与产量的相关性和显着性水平随四个生育期的变化而

变化。例如，在 T2 期间，Rad、Tmean、Ws、RHum、Frost 和 R5 与作物产量表现

出很强的显着相关性（P < 0.001），而 Prcp、DHW（干热风）和热则表现出不显着的

相关性（图 2-4)。这主要是因为这一时期很少出现 DHW 和 Heat 等 ECE。 

经分析发现，T4 的 DHW 和 Heat 与小麦产量呈显著相关关系（见图 2-6）。降水

量在 T3 和 T4 期间与产量也有显著相关性，但在 T1 和 T2 期间则无显著相关性。值

得注意的是，降水相关指数（R5）与整个生长季节（T1-T4）的作物产量也呈显著相

关性，这表明在作物产量估算中定义 ECEs 非常必要。研究还发现，相比大雨（R20），

小雨（R5）对产量的负面影响更为严重。此外，同样的 ECEs 在不同的生长阶段可能

对小麦产量的影响有所不同。例如，在 T1-T2 期间，霜冻与小麦产量呈正相关关系，

但在 T3-T4 期间则呈负相关关系。因此，在预测作物产量时，必须考虑关键的生长阶

段或生长期。 
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图 2-4  T2 时期小麦产量与气候相关预测因子的相关矩阵 

Fig. 2-4 Correlation matrix of wheat yield and climate-related predictors during T2 

 

图 2-5  T3 时期小麦产量与气候相关预测因子的相关矩阵 

Fig. 2-5 Correlation matrix of wheat yield and climate-related predictors during T3 
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图 2-6  T4 时期小麦产量与气候相关预测因子的相关矩阵 

Fig. 2-6 Correlation matrix of wheat yield and climate-related predictors during T4 

2.1.3.2 支持向量机 

支持向量机（SVM）是一种被广泛应用的机器学习模型，可用于回归和分类分析。

相较于其他试图最小化观察数据和模拟数据之间的误差的机器学习模型，SVM 通过

找到阈值内的最佳直线来拟合数据。在 SVM 模型中，给定输入和输出数据的一组观

察样本，里面的最佳拟合线是具有最大点数的超平面（Besalatpour et al. 2012）。 

本研究使用了 SVM 的径向基函数（RBF）内核，这种内核有两个参数：Cost 和 

Sigma。在本研究中，Cost 的取值在 2、4、8、16、32、64 之间，Sigma 的取值在 0.02

和 0.08 之间，间隔为 0.005。本研究采用了三重交叉验证的方法来选择最佳参数，这

个过程被重复了三次。图 2-7 展示建立的五个模型，分别是：（a）仅使用气候数据，

（b）使用气候和土壤数据，（c）使用气候、土壤和 NDVI 数据，（d）使用气候、土

壤和 EVI 数据，以及（e）使用气候、土壤和 NIRv 数据。其中表中 M1：仅气候数据；

M2：气候+土壤数据；M3：气候+土壤+NDVI 数据；M4：气候+土壤+EVI 数据；M5：

气候+土壤+NIRv 数据。 
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图 2-7  基于训练数据计算的支持向量机模型的不同参数的 RMSE 

Fig. 2-7 The cross-validation error rates (RMSE) in tuning parameters (Cost and Sigma) for SVM using 

training data sets for predicting wheat yield 

2.1.3.3 随机森林 

随机森林模型（RF）是一种基于分类和回归树集合的非参数方法（Breiman 2001）。

每棵树都是抽样构建的，留下大约三分之一的样本进行验证。每棵树都返回均值或平

均预测值，以提高该数据集的性能。RF 模型可以捕获产量和预测变量之间的关系（非

线性或线性）。最近，RF 方法被广泛用于产量估算，以及确定产量对气候因素的响应

（Hoffman et al. 2020）。在参数选择中把 mtry 和 ntree 分别设置为 1-25（间隔为 2） 

100-900（间隔为 200）。通过这样的方式为每次建模提供了最优的参数组合（图 2-8）。

图中的（a）-（e）分别代表建立的五个模型：（a）仅气候数据，（b）气候+土壤数据，

（c）气候+土壤+NDVI 数据，（d）气候+土壤+EVI 数据，（e）气候+土壤+NIRv 数据。

最终的参数见表 2-1。 

RF 算法还可以评估每个预测变量的重要性。本研究首先汇总了每个站点四个生

长期 (T1–T4) 的多源环境变量以进行产量预测。然后在 RF 模型中应用这些预测因

子来预测作物产量。每个变量的相对重要性由“%IncMSE”指标评估。将相对重要性高

的变量确定为影响小麦产量的主要因素，使用 RF 模型的部分依赖图来估计作物产量

对生长期预测因子的响应。 
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图 2-8  基于训练数据计算的随机森林模型的不同参数的 RMSE 

Fig. 2-8 The cross-validation error rates (RMSE) in tuning parameters (mtry and ntree) for RF using 

training data sets for predicting wheat yield 

表 2-1 小麦产量预测中不同输入数据集下 RF 和 SVM 模型的优化参数 

Table 2-1 Optimal parameters for RF and SVM model with different input data sets in wheat yield 

prediction 

机器学习方法 RF  SVM 

参数 ntree mtry  Cost Sigma 

M1 700 7  2 0.055 

M2 700 15  4 0.045 

M3 900 15  2 0.045 

M4 700 17  2 0.05 

M5 900 17  2 0.045 

RF 和 SVM 都重复运行 100 次。每次运行都使用随机选择的总数据的 70% 的

值进行训练，并使用总数据的 30% 对整个研究区域进行验证。本研究使用决定系数 

(R2) 和均方根误差 (RMSE) 来评估 RF 和 SVM 模型的性能。 
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2.2 结果分析 

2.2.1 模型性能评价 

对每个模型进行了 100 次重复运行，并对性能进行了评估。结果表明，在 SVM

和 RF 模型中，使用 M3、M4 和 M5 的输入数据比 M1 和 M2 具有更好的性能（见图

2-9）。这表明使用更多信息量的预测变量会导致更高的产量估计精度。使用 M5 数据

产生的性能略好于 M3 和 M4，最高平均 R2 值（RF，0.74；SVM，0.69）和最低平均

RMSE 值（RF，758 kg/ha；SVM，821 kg/ha）。这些结果表明，与使用 EVI 和 NDVI

相比，包括 NIRv 可以略微提高小麦产量预测的性能。此外，无论使用何种数据集，

RF 在小麦产量预测方面都比 SVM 表现出更好的性能（见图 2-9）。误差棒表示 100

次运行的标准差。RF 表示随机森林，SVM 表示支持向量机，M1 至 M5 表示不同的

数据集。 

使用具有气候+土壤+ NIRv数据的模型作为最终模型来评估三个子区域的模型性

能（图 2-10）。结果表明模型的性能在三个子区域之间存在差异。总的来说，小麦预

测准确率最高的是分区 III（R2 = 0.82，RMSE = 685 kg/ha），分区 II 次之（R2 = 0.66，

RMSE = 761 kg/ha），分区 III 次之。区域 I (R2
 = 0.1，RMSE = 890 kg/ha）。RF 模型

在子区域 I 表现不佳主要原因可能由于该区域水分主要依靠灌溉，然而由于数据量

不足和一些农艺措施（如灌溉）没有被多源环境数据反映。RF 模型在子区域 II 和 III

中表现较好，SVM 模型在子区域 I 中表现稍好。 

 

图 2-9  基于多源环境变量的模型精度评价，每个模型基于 2001 年至 2020 年期间的 100 次重复

运行进行评估。 

Fig. 2-9 Model performance of wheat yield prediction using different multi-source data. Each 

model was evaluated based on 100 repeated runs during 2001–2020. 
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图 2-10  RF 和 SVM 模型使用气候＋土壤＋NIRv 数据在不同子区域的表现。RF:随机森林;SVM:

支持向量机;M1:仅气候数据;M2:气候+土壤数据;M3:气候+土壤+ NDVI 数据;M4:气候+土壤+ EVI

数据;M5:气候+土壤+ NIRv 数据 

Fig. 2-10 Testing RF and SVM with climate + soil + NIRv data in different sub-regions.RF: Random 

Forest; SVM: Support Vector Machine; M1: climate data only; M2: climate + soil data; M3: climate + 

soil + NDVI data; M4: climate + soil + EVI data; M5: climate + soil + NIRv data. 

2.2.2 变量的相对重要性 

模型 RF_M3、RF_M4 和 RF_M5 中使用的预测变量的相对重要性如图 2-11 所

示。对于植被指数，VI 的重要性对于基于 NDVI 的模型（RF_M3）为 27%，对于

基于 EVI 的模型（RF_M4）为 29%，对于基于 NIRV 的模型（RF_M5）为 30%。

对于所有三个模型，土壤特性的重要性是相同的 (10%)。所有与气候相关的预测因子

的相对重要性约为 60%（RF_M3：63%、RF_M4：61% 和 RF_M5：60%）。 

 

图 2-11  不同多源环境变量（气候、土壤和植被指数）的相对重要性比例。 

Fig. 2-11 Proportion of relative importance of different sources of environmental data (climate, soil, and 

vegetation indices) 

图 2-12 显示了每个模型的前 15 个变量的相对重要性。结果一致表明，在三个模
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型中，小麦产量主要受 T3 期间的 VI（NDVI_3、EVI_3 和 NIRv_3）以及 T2（Rad_2）

和 T3（Rad_3））期间的辐射影响（图 2-12）。 

 

图 2-12  随机森林模型变量重要性排前 15 的变量 

Fig. 2-12 Relative importance of predictor variables (ranked for the first fifteen) from different RF 

models 

2.2.3 小麦产量对预报因子的响应 

本研究基于RF_M5模型进一步研究了小麦三个生育期的NIRv如何影响产量。

NIRv 的局部依赖图 (PDP)揭示了小麦产量与NIRv_2(19.1%)、NIRv_3(57.4%)和

NIRv_4 (19.9%) 之间的关系（图2-13）。麦产量与NIRv的响应曲线呈近线性关系。

例如，当NIRv_2在0.01~0.16范围内时，小麦产量会随着NIRv_2的增加而大幅增加。

然而，当NIRv_2大于 0.16时，小麦产量趋于稳定。当NIRv_3在0.02-0.21范围内时，

随着NIRv_3的增加，小麦产量将大幅增加。然而，当 NIRv_3 超过 0.21 时，小麦产

量趋于稳定。NIRv_4 也有类似的结果。图中蓝色阴影区域代表第 10 和第 90 的百

分位数之间的校准数据。百分比值表示从随机森林模型生成的每个预测变量的相对重

要性。箱形图表示不同子区域 NIRv 值的可变性和范围。 

土壤特性数据也极大地促进了产量估算。然而，这些数据不是动态数据（它们不

随时间变化）。因此，本研究没有显示土壤特性的PDP。气候因素强烈影响不同生育

期的小麦产量。气候预测因子（排名前十二的气候预测因子）的PDP代表了作物产量

对每个变量的响应曲线，如图2-14。每个次区域的气候条件各不相同（图2-14所示的

箱线图），表明气候相关因素的影响在不同的子区域可能有所不同。例如，T3期间的

辐射量（Rad_3）是产量预测的主要影响因素，当Rad_3在16 MJ/m 2左右时预测小麦
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产量最高（图2-14a）。值得注意的是，子区域III中的辐射较低(Rad_3 < 16 MJ/m2)可

能会限制小麦产量。在 T2(Rad_2)期间，也发现了类似的规律（图2-14b）。作物产量

也受到RHum_1的影响（当 RHum_1 > 61%）（图2-14c）。当 Frost_2 < 90 天时，Frost_2 

对小麦产量有积极影响。当Frost_2>90天时，小麦产量略有下降（图2-14d）。风速在

各个生育期与小麦产量密切相关，当风速低于 5-6 m/s 时表现出正向影响（图2-14e-g）。

小麦产量在 T1（图2-14 h）和 T4（图2-14 j）期间对 Rad 表现出相似的反应。R5_1

（图2-14i）、R5_2（图2-14 k）和 Tmean_2（当 Tmean_2 > 4℃时）（图2-14l) 显示

出对小麦产量的负面影响。图2-14中蓝色阴影区域代表第10和第90百分位数之间的数

据。百分比值表示从RF_M5模型生成的每个预测变量的相对重要性。箱线图显示了不

同子区域中每个气候变量的变异性和范围。 

 

图 2-13  基于 RF_M5 模型的四个生长阶段相对重要性值排名前三的 NIRv 与产量的局部依赖图。

黑线是经过平滑处理的拟合值。这条线反应的是趋势，而不是实际值，描述了小麦产量依赖于预

测因子的性质。蓝色阴影区域表示第 10 分位数和 90 分位之间的值。百分比值表示由随机森林模

型生成的每个变量的相对重要性。箱形图显示了不同子区域 NIRv 值的变化范围。 

Fig. 2-13 Partial dependence plot of NIRv with the relative importance value ranked in the first three 

during four growth stages based on the RF_M5 model. The black lines are smoothed representations of 

the response with fitted values (model predictions) for the calibration data. The trend of the line, rather 

than the actual values, describes the nature of the dependence of wheat yield on the predictors. The blue 

shaded area represents calibration data between the 10th and 90th percentile. The percentage values 

represent the relative importance of each predictor generated from the random forest model. The box 

plots indicate the variability and range of NIRv values in different sub-regions. 
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图 2-14  使用 RF_M5 中气候预测因子中不同气候变量重要性排前十二的部分依赖图。黑线是经

过平滑处理的拟合值。这条线反应的是趋势，而不是实际值，描述了小麦产量依赖于预测因子的

性质。蓝色阴影区域表示第 10 分位数和 90 分位之间的值。百分比值表示由随机森林模型生成的

每个变量的相对重要性。箱形图显示了不同子区域气候要素的变化范围。 

Fig. 2-14 Partial dependence plots of different climate variables with feature importance ranked for the 

first twelve climate predictors in different sub-regions using model RF_M5. The black lines are 

smoothed representations of the response, with fitted values (model predictions) for the calibration data. 

The trend of the line, rather than the actual values, describes the nature of the dependence of wheat yield 

on the predictors. The blue shaded area represents calibration data between the 10th and 90th percentile. 

The percentage values represent the relative importance of each predictor generated from the RF_M5 

model. The box plots indicate the variability and range of each climate variable in different sub-regions. 
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其它气候因子的PDP如图2-15所示： 

 

图 2-15  使用 RF_M5 中气候预测因子中排名 12 之后的依赖图。 

Fig. 2-15 Partial dependence plots of different climate variables with feature importance ranked after 

twelve climate predictors in different sub-regions using model RF_M5. 
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2.2.4 不同子区域小麦的主要影响因子 

不同子区域和生育时段的主要气候因子也会有所不同。本研究进一步分析了不同

子区域产量的主要限制因子（图 2-16）。 

 

图 2-16  不同分区四个生育时段气候因子重要性。 

Fig. 2-16 The relative importance of climate factors in different sub-region during four growth stagtes. 

图 2-16 的结果表明，在西北荒漠区（I）干旱是产量的主要限制因子，尤其是在

T4 时段，说明在产量形成期干旱对该区域有较大的影响。主要原因是该区域属于典

型的干旱区，导致小麦生长受到较大的限制（Yao et al. 2020）。干旱对冬小麦产量的

影响主要是通过水分限制作用于其生长和发育的关键时期，特别是生育后期，导致小

麦形成不健康的生育状态，从而降低了小麦的产量（Chen et al. 2020d）。因此，建议

该区域干旱方面的管理仍然需要加强。例如通过加强水土保持工程，来提高土壤保水

能里；改善灌溉技术，减少水分浪费；培育新的抗旱品种等。对于华北平原来说（II），

风速对小麦有较大影响。这可能是由于风速会加速水分蒸发并导致病虫害风险加剧，

因此对产量会有一定的影响。相反，适宜的风速可以降低作物叶片表面的温度和湿度，

有助于增强叶片的光合作用能力，从而促进作物的生长和发育。在区域 III 中，辐射

是主要的限制因子，这可能是由于该区域多数区域处于四川盆地，冬季太阳辐射强度

低，日照时间短，加之云雾频繁，会导致冬小麦受到热量不足的影响，影响其生长和
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发育，从而影响产量。 

为了进一步探讨这些因子在不同区域与小麦产量的非线性关系，本研究分析了重

要性靠前的因子与产量的局部依赖图（图 2-17）。图中，对于区域 I，可以看到干热风

和干旱（SPEI）复合会加剧作物减产。对于区域 II，T4 阶段，温度在 19-23℃产量最

高。T4 阶段风速随产量增加而增加，但是在 T2 阶段，当风速大于 7m/s 时产量将有

下降。辐射在区域 III 对产量有较大的促进作用。此外，空气相对湿度在 62-75％时产

量最高。 

 

 

图 2-17 三个不同分区主要影响因子的局部依赖关系图。 

Fig. 2-17 Partial dependence plot of the main influencing factors in the three sub-regions. 

2.3 讨论 

2.3.1 模拟精度评价 

本研究的结果表明，基于多源环境数据的机器学习模型可以在田间规模上提供可

靠的小麦产量预测。先前的研究预测了县级的小麦产量。例如，Wang 等（2020g）用
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卷积神经网络(CNN) 和长短期记忆 (LSTM )预测中国的冬小麦产量，并显示出可接

受的精度（R2 为 0.74，RMSE 为 721 kg/ha）。同样 Han 等（2020）使用 RF、SVM 和

高斯过程回归 (GPR) 预测县级产量，R2 高于 0.75。Cao 等（2021b）使用随机森林和

三种深度学习算法（CNN、LSTM 和深度神经网络）结合多源环境变量预测了县级

小麦产量并得到了比较好的精度（R2≥0.85，RMSE≤768kg/ha）。同时，他们也做了

站点尺度的预测，其中在站点尺度上 R2=0.71。值得注意的是在田间预测作物产量更

加困难，因为即使在同一个县，环境条件也可能变化很大，因此需要更高分辨率的数

据集。与过去站点尺度预测的结果相比（R2=0.71）（Cao et al. 2021b），本研究的精

度有了略微提高（R2=0.74），这可能是因为本研究结合了更长的事件序列（2001-2020）

和更加庞大的数据集，以及考虑了一些新的植被指数。 

2.3.2 植被指数对产量预测的贡献 

进行了多组数据集和机器学习方法的模拟精度比较，结果显示基于 NIRv 的随机

森林模型优于基于 EVI 和 NDVI 的模型。这表明 NIRv 能够更好地捕捉作物生长和产

量形成的信息，因为它能够有效地分离土壤背景与植被信号，同时能够区分光合作用

与冠层深度的分布（Badgley et al. 2017; Huang et al. 2019; Ryu et al. 2019）。此外，本

研究还发现相比于其他作物，NIRv 能够更好地捕捉到产量的胁迫，而且与 GPP 有很

好的相关关系（详见图 2-18）。Peng 等（2020a）评估了不同基于卫星的植被指数（例

如，NDVI、EVI、地表温度、NIRv 和 SIF ）和 SIF 数据（OCO-2、GOME-2 和 TROPOMI）

用于预测美国玉米和大豆产量的能力。他们也发现 NIRv 用于预测美国玉米和大豆产

量的能力比其他植被指数更为精准，甚至可以与 SIF 产品（OCO-2 和 TROPOMI）媲

美或者更好。这可能是因为相比于 NDVI ，NIRv 与 GPP 有强烈的相关性，且能够更

早地检测到气候胁迫，如温度胁迫（Badgley et al. 2019; Wang et al. 2020f）。NIRv 是

一种基于 MODIS 的指数，具有比 SIF 产品更高的空间分辨率（<1 km）。尽管 NIRv

是基于 MODIS 的指数，但其空间分辨率高于 SIF 产品（<1 km）。然而，最近出现

的高时空分辨率的 SIF 产品，如 GeoCarb 和 TEMPO，为基于 SIF 的作物产量预测提

供了巨大的潜力。 
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图 2-18  NIRV的评价。(a) 2003-2010 年禹城站 GPP 与 NIRV的相关性。NIRV与 GPP 有较强的相

关性。(b)为 2011 年湖北省干旱事件，平滑的黑蓝线代表 NIRV 和 NDVI 的时间序列变化。与非干

旱年份相比，NDVI 在夏季峰值上差异不大，而整个夏季的 NIRV 都表现出抑制作用。 

Fig. 2-18 The performance of NIRV. (a) The correlation of GPP and NIRV in Yucheng station during 

2003-2010. NIRV showed a strong correlation with GPP. (b) Showed the drought event during 2011 in 

Hubei province, the black and blue lines are smoothed represented the time-series change of NIRV and 

NDVI. The NIRV showed suppression throughout the summer months when compared against the 

non-drought year, while NDVI showed little difference in peak summer values. 

结果表明 T3 期间的 NIRv 是影响小麦产量估计的最重要预测因子（图 2-12）。

这主要是因为分蘖数和叶面积量在此时间间隔内达到峰值（Shao et al., 2013）。因此，

可以通过植被指数检测这一时期的作物生长状况和光合作用。结果表明，当 NIRv 低

于 0.21 的阈值时，预测的小麦产量与 NIRv_3 几乎呈线性相关，表明光合速率是小

麦产量的主要限制因素。然而，一旦 NIRv 超过 0.21，小麦产量几乎没有变化（图

2-13）。表明其他因素对小麦产量和光合作用的潜在不对称影响，例如光合作用效率

（He et al. 2020; Liu et al. 2017c）、温度或太阳辐射因素（Chen et al. 2020a）。此外，

由于作物生长、发育和环境条件相互作用的反馈影响，光合作用并不总是与最终作物

产量直接相关（Wu et al. 2019）。因此，推测当 NIRv 大于该阈值时，作物产量会受

到其他因素（如气候条件和作物氮素状况）的限制。由于 NIRv 可以作为反映光合的

替代指标，且光合作用与产量关系具有很大的相关关系。分析了 NIRv 与气候因子的

响应关系，并对比了其非线性关系的阈值，发现整体上光合响应曲线与产量与气候的

响应曲线比较接近（图 2-19）。说明气候因子对农作物产量的影响主要是通过影响光
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合作用来实现的。同时，这也表明了植物的光合作用是决定农作物产量的重要因素之

一。 

 

图 2-19  2001-2020 年不同分区气候与 VIRV 响应曲线是 NIRv 中值(左 y 轴)对不同气候变量的响

应的平滑表示。直方图(右 y 轴)显示了 2001-2020 年各气候变量的百分比。箱形图表示各气候变量

在不同时间间隔(T1-T4)的变化范围 

Fig. 2-19 The response curve of climate and VIRV in different sub-regions during 2001-2020. Black 

lines are smoothed representations of the median NIRv value (left y axes) respond to different climate 

variables. Histograms (right y axes) showed the percentage of each climate variable in 2001-2020. The 

box plots indicate the range of each climate variable at different time intervals (T1-T4).  
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2.3.3 气候因素与产量的关系 

研究的结果表明，太阳辐射在 T3 和 T2 期间是除 NIRv_3 之外最重要的气候变量

（见图 2-12）。由于辐射强度与光合作用之间存在密切联系，而 NIRv 可作为光合作

用的替代指标，因此辐射对产量的响应曲线与产量和 NIRv 的响应曲线非常相似（见

图 2-13 和图 2-14）。此外，管理措施（例如灌溉）以及其他气候相关因素（如干旱）

可能会减弱它们对产量的影响。当 RHum_1 > 61%时，T1 期间的相对湿度也对小麦产

量产生负面影响（见图 2-14）。这可能是因为高相对湿度会增加作物病虫害的风险。

值得一提的是，SOC 在 RF_M5 模型中也非常重要，因为 SOC 具有许多附加效益，如

提高土壤质量和作物生产力，正如先前的研究所展示的（Hammad et al. 2020; Lal 2006; 

Majumder et al. 2008）。当 Frost_2<90 天时，Frost_2 对小麦产量有积极影响。这是因

为小麦需要较低的温度才能完成春化，并且在营养早期具有较高的抗冻性（Bergjord et 

al. 2008; Xiao et al. 2018）。此外，研究的结果表明，T1、T4 和 T3 期间的微风会提高

小麦的产量（见图 2-14），而小雨则会降低小麦的产量。尽管破坏性暴雨可能会直接

破坏农田，但从国家层面来看，这种可能性相对较低。相对于小雨而言，下小雨的时

候通常伴随着低辐射和低温，且小雨提供的水分对作物的生长效果有限。此外，下小

雨的时候空气湿度较高，为真菌病原体提供了适宜的条件，也会增加病虫害的风险

（Harvell et al. 2002; Lesk et al. 2020; Sun and Woods 1994）。在较低风速时，对产量

也有一定的促进作用。例如，叶片响应微风而颤动可能导致太阳辐射更好地渗透到较

低的冠层，从而提供更多机会来维持更大的冠层光合作用（Burgess et al. 2019; Roden 

and Pearcy 1993）。 

在不同的子区域中，由于气候条件的不同，气候相关因素的影响也各不相同。例

如，太阳辐射是影响小麦产量的主要因素之一，而由于 III 区（如四川盆地）的太阳

辐射低于 I 区和 II 区，因此应更加关注其影响。此外，霜冻在分区Ⅰ和分区Ⅲ表现出

相反的作用（见图 2-14）。这是由于 I 分区霜冻事件频繁发生，霜冻日数高于阈值，

导致小麦产量受损较大。因此，在气候相关影响研究中，应考虑特定区域的特点。 

总体来看，本研究量化了小麦产量对气候变量和极端气候的反应，为减少气候造

成的产量损失风险提供了有价值的信息。研究发现，未来干旱、高温和极端降水可能

更加频繁发生，这将导致气候条件不利于作物生长（Li et al. 2019a; Li et al. 2019b; Yao 

et al. 2020）。一些研究通过使用基于过程的作物模型，评估了几种对气候变化的适应

性（Challinor et al. 2014），例如培育新品种、优化播种日期、使用灌溉和管理作物残

留物。但是，作物模型对于极端气候事件过于简化，可能会低估一些负面影响。因此，

应该寻求通过将机器学习与生物物理模型相结合来开发混合模型，以提供更为稳健的

气候变化影响评估，并探索不同适应方案的潜力。 
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2.3.4 研究的局限性 

本章的工作有一些局限性，首先，机器学习是数据驱动的模型。模型的性能在很

大程度上取决于数据的质量以及数量。这可能会直接影响研究的结果。第二，一些开

发出来的基于高分辨率 SIF 产品（例如，OCO-2 和 TROPOMI），可能可以提高模

型的模拟精度（Zhang et al. 2018）。最近，Camps-Valls 等（2021）提出了一个新的

植被指数，kNDVI，它与 GPP 的相关性强于 NDVI 和 EVI。此外，Dechant 等（2020b）

的研究表明 NIRvP（计算为 NIRv × PAR）是远红外 SIF 的有力代表，并且与 SIF 的

相关性强于其他指数。这些指标可能对提高作物生物量预测有很大的潜力，本研究未

考虑这些最新的植被指数。第三，本研究虽然可以较准确的模拟产量，但是却无法提

前预报产量，如果能提前 1-3 月较为可靠的预报出产量，这样可以为决策者留下更多

的时间来及时的调整措施，并制定相应的策略。 

2.4 小结 

本研究开发了基于机器学习与多源环境变量（包括土壤特性、气候和植被指数）

的模型来预测小麦产量。得出以下结论： 

（1）RF 在预测小麦产量方面优于 SVM。使用 NIRv（R2= 0.74；RMSE = 758 

kg/ha）的 RF 模型比使用 EVI（R2= 0.73；RMSE = 762 kg/ha）或 NDVI（R2= 0.73；

RMSE = 770 kg/ha）。此外，与其他环境协变量相比，基于植被的指数对小麦产量的

影响最大。 

（2）基于 RF_M5，发现 T3 期间的 NIRv 是决定作物产量的最重要预测因子。

此外，Rad（T2 和 T3）、RHum（T1）、SOC、Ws（T1-T4）、R5（T1-T2）和 Frost

（T2）被确定为限制小麦产量的主要因素。干旱对产量变化的贡献相对较小，因为在

本研究中好多小麦处于灌溉区域。 

（3）构建了 PDP 图来解释每个发育时期的不同预测因子如何基于 RF 模型影

响小麦产量。发现 NIRv 与小麦产量呈线性和非线性关系。小麦产量对其他环境变量

有类似阈值的反应。这些 PDP 结果有助于更好地了解这些因素如何限制小麦产量。 

研究结果证明使用 NIRv 进行产量预测可以得到相对较好的精度，并且本研究的

建模方法使用公开数据广泛适用于全球其他地区。产量预测模型可以在未来通过结合

基于过程的作物模型或其他新开发的植被指数得到进一步改进。 
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第三章  建立动态产量早期预报模型并识别关键生长阶段 

在预测作物产量方面，大多数研究都是在作物生长期末阶段进行模拟，而不是在

收获前进行预测。本研究基于上一章的结果，采用收获前的数据建立模型，能够更早

地预测作物产量，并确定最优预报时段和关键生长期。这样的早期可靠预测信息对于

农民和决策者都非常重要，因为它可以为利益相关者提供在各自工作中做出决策所需

的重要支持。一旦特定地点的农作物产量预测完成，就可以确定适当的农场管理实践

和安全预防措施，例如粮食储存等。产量预测还可以为政府决策者和粮食营销机构提

供宝贵信息，帮助规范农产品市场和制定贸易策略。然而，目前对于不同粮食作物构

建产量预测模型的研究较少，仅有的一些研究都是基于单一作物来构建模型，而政策

制定者更希望分析和对比不同作物，以更好地制定相关政策。因此，本章针对不同作

物（包括冬小麦、春玉米、夏玉米、早稻、中稻和晚稻）基于多源环境数据构建了产

量预报模型，并分析了决定作物产量的关键预报因子。具体研究目标包括：（1）利用

我国主要粮食产区的多源环境数据，基于随机森林模型创建多个模型来预测三种主要

作物的产量；（2）确定不同作物产量预测精度可接受的最佳提前期以及关键的生长阶

段。本研究对于提高中国农业生产效率和质量，以及农业市场的规范化和可持续发展

具有重要的意义。 

3.1 材料和方法 

3.1.1 研究区介绍 

我国气候多样，包含了不同的气候类型，不同地区实际气候条件差异很大。而要

想准确预测作物的产量，需要考虑到各个地区的不同气候条件，以及其对农作物生长

的影响。例如中国南方的年降水量（大于 1200 mm）高于中国北方（小于 600 毫米），

远高于中国西北部（小于 200 mm）。这意味着中国不同地区的作物可能会受到截然

不同的气候条件的影响（Tao et al. 2008）。因此，为了更好地预测本研究中的作物产

量，基于气候条件以及地理位置、温度、降水、植被和土壤信息将全国划分为七个子

区域（赵松乔 1983）。该区域与上一章所用的分区域一致，但是由于考虑了不同的作

物，区号有所改变，具体见图 3-1。其中分区 VI 不是农作物主产区，且缺乏相应的农

作物产量数据，因此没有考虑该区域。更多的分区信息具体信息见（Li et al. 2019a）。

图中显示了六个区域中冬小麦、春玉米、夏玉米、早稻、中稻、晚稻的站点的分布。

总的来说，考虑不同的气候情况，可以帮助农民和决策者更好地了解其所在地区的气

候特点，为其制定更加合理的种植策略提供依据。 
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3.1.2 数据介绍 

3.1.2.1 田间实验数据 

作物产量数据（2013-2019 年小麦、玉米、水稻）来自国家农情监测站。取样方

法：根据地块的自然分布，选取有代表性的上、中、下三类底宽选取多片，每片随机

取 3-5 个地块（水稻和小麦大约 1m2 [1m 宽，1m 长],玉米大约 54m2[3.6 m 宽，15 m

长]），地块随机选取 3-5 个样点。作物的管理措施与当地农户水平一致。由于不是每

个站点都有七年的观测数据所以冬小麦共 873 条数据，春玉米有 597 条数据，夏玉米

有 509 条数据，早稻有 304 数据，中稻有 571 条数据，晚稻有 321 条数据。这些试验

数据在过去 7 年没有精力重大的技术转变，因此，没有实施去趋势等方法来排除其中

的人为因素的影响。 

在本研究中，考虑对每种作物使用六个主要生长阶段（表 3-2）。生育期数据采集

自中国气象数据共享网（http://data.cma.cn/)。生育期用的对应不同站点生长期的多年

平均。六个生长阶段的播后天数因作物和研究区域的不同而不同（图 3-2）。一般情况

下，冬小麦生长期约为 190-250 天。冬小麦播种时间为九月底至十一月初，六月初左

右收获。玉米生长期约为 100-130 天。春玉米和夏玉米分别在 4-5 月和 6 月初左右播

种，分别在 9 月初和 9 月下旬左右收获。早稻于 3 月下旬播种，7 月收割，生长期约

100-120 天。早稻和晚稻通常连作。因此，晚稻的种植日期是在早稻收获之后，构成

约 110-125 天的生长期。中稻播种期在 4-5 月左右，生长期约 130-170 天。 

 

图 3-1  中国气候分区的划分(a)和中国各地冬小麦 (b)、玉米 (c) 和水稻 (d) 实验站点的分布 

Fig. 3-1 Locations of seven sub-regions of China (a) and the locations of field trial sites for winter wheat 

(b), maize (c), and rice (d) across China 
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表 3-1  中全国 6 个不同子区域 6 种作物的田间试验点数量 

Table. 3-1 The number of field trial sites for six types of crops in six different sub-regions of China 

identified in Fig. 1. 

作物类型 
分区 

I II III IV V VII 

冬小麦 12 \ \ 131 77 \ 

春玉米 10 16 50 26 48 5 

夏玉米 \ \ \ 123 27 \ 

早稻 \ \ \ \ 61 32 

中稻 \ \ 29 8 90 4 

晚稻 \ \ \ \ 61 32 

 

表 3-2  小麦、玉米、水稻六个生长阶段 

Table. 3-2 Six growth-stages used for wheat, maize, and rice 

Time interval 
Crop 

冬小麦 玉米 (春玉米和夏玉米) 水稻(早稻、中稻和晚稻) 

T1 播种-出苗 播种-出苗 播种-出苗 

T2 出苗-分蘖 出苗-三叶 出苗-分蘖 

T3 分蘖-拔节 三叶-六叶 分蘖-孕穗 

T4 拔节-抽穗 六叶-抽雄 孕穗-抽穗 

T5 抽穗-乳熟 抽雄-乳熟 抽穗-乳熟 

T6 乳熟-成熟 乳熟-成熟 乳熟-成熟 
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图 3-2  不同作物六个生长阶段(T1-T6)种植后天数的空间分布 

Fig. 3-2 Spatial distribution of days after planting (DAP) for six growth stages (T1-T6) of different crops 
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3.1.2.2 气象数据和极端气候指数 

气象数据来自中国气象数据共享网（http://data.cma.cn/）。选择了离农情监测站就

近的数据来反映该点的气象情况。 

本研究使用了七个极端气候指数来预测作物产量，其中包括两个极端高温指数：

TXx（最高温度）和 TD30（高于 30℃的天数）；三个低温指数：TNn（最低温度）、

FD0（低于 0℃的天数，用于冬小麦）、CD10（低于 10℃的天数，用于玉米）和 CD12

（低于 12℃的天数，用于水稻）。其中，冬小麦的霜冻日由 FD0 定义，即最低温度低

于 0℃。然而，在大部分地区，玉米和水稻生长季节的最低温度都高于 0℃。因此，

为了反映低温条件对玉米和水稻产量的影响，本研究定义了两个低温指数：玉米最低

气温低于 12℃的寒冷天数（CD12）和最低气温低于 10℃的寒冷天数（CD10）。此外，

还有两个极端降水指数：RX1day（最大 1 日降水量）和 SDII（降雨强度）。这些指数

的来源包括 TXx、TNn、FD0、RX1day 和 SDII 来自气候变化检测和指数专家组，而

TD30 为自己定义的指数（Li et al. 2019a）。每个指标都计算了六个时段的数值，以便

在每个生长阶段都能反映相应的极端气候指数（TXx、TD30、TNn、FD0（CD10 或 

CD12）、RX1day 和 SDII）。 

本章使用了三种不同的干旱指数：标准化降水蒸散指数（SPEI）、帕默尔干旱强

度指数（PDSI）和气候水分亏缺指数（DEF）。其中，PDSI 考虑了土壤和蒸发情况，

更适合揭示农业干旱状况；而 SPEI 基于水平衡，可以监测与水需求相关的干旱情况

（Vicente-Serrano et al. 2010）。每月的 SPEI 被用作解释性预测因子。DEF 指数则可以

有效地整合太阳辐射、蒸发蒸腾和气温对流域条件的综合影响，考虑到来自降水的可

用土壤水分（Stephenson 1998）。 

为了提取每个研究站点的气候数据，使用谷歌地球引擎（GEE）平台，包括月度

的蒸散发量（AET）、气候水分亏缺指数（DEF）和帕默尔干旱强度指数（PDSI），并

根据定义计算出每个月的站点规模 SPEI。然后，选择每个作物生长阶段最接近的月

份的值作为解释性的预测因子。对于其他站点尺度的气候指数，根据指数的定义在每

个站点的每个生长阶段推导出它们的值。在本章中，还使用了上一章中提到的 NDVI

和 EVI 指数，并从 GEE 上获取。 

本章用了 NDVI 和 EVI 指数，从 GEE 上获取，与上一章内容一致。 

3.1.2.3 土壤数据 

土壤水分数据是从全球土地数据同化系统（GLDAS）下载的。GLDAS 使用先进

的地表建模和数据同化技术，通过 GEE 平台生成地表状态和通量的最佳场

( https://ldas.gsfc.nasa.gov/gldas/ )。本研究使用了 0-10 cm、10-40 cm、40-100 cm 和 

100–200 cm 的土壤水分数据。土壤水分数据通过与测量值的比较进行评估，发现在

中国各地都是准确的（Liu and Zhao 2018）。该数据集的区域分辨率为 0.25° × 0.25°，
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时间分辨率为 3 小时。在这项研究中，计算了每个地点每个作物生长阶段的土壤水

分平均值。土壤水分数据的单位是 kg/m2。为统一单位，将不同深度的土壤水分值换

算为 m3m−3(%)，计算公式如下： 

= 100%
h








        （3-1） 

式中，θ 为土壤体积含水量（%）；w 为 GLDAS 土壤水分（kg/m 2）；ρ 为水的密度

（kg/m3），ρ = 1000 kg/m3；h 为土层厚度（m）。 

3.1.3 模型构建 

3.1.3.1 建模框架 

本研究基于随机森林（RF）构建预报模型。通过 RF 模型的“%IncMSE”评估了相

对重要性。%IncMSE 表示当随机排列变量值时，在 RF 模型中使用变量的节点的准

确度平均下降（通过均方误差测试）。之前的一些研究表明，在农业研究领域，RF 模

型的性能通常优于许多其他机器学习方法。 

表 3-3  每个作物六个生长阶段最优的参数 

Table. 3-3 The optimum values of mtry and ntree for each RF model at six growth stages 

作物 参数 T1 T2 T3 T4 T5 T6 

冬小麦 
mtry 19 24 30 38 48 60 

ntree 1200 1000 600 1000 800 1000 

春玉米 
mtry 5 9 9 15 30 24 

ntree 1200 1200 1000 600 1200 1200 

夏玉米 
mtry 7 5 9 24 15 24 

ntree 800 1000 1200 1200 600 800 

早稻 
mtry 2 3 5 48 60 60 

ntree 1000 1200 1200 1200 1200 1200 

中稻 
mtry 5 19 24 38 30 48 

ntree 200 800 1200 1200 800 1200 

晚稻 
mtry 3 7 15 19 24 48 

ntree 200 1000 1000 600 1200 1000 

本章优化了随机森林算法的两个参数，分别是 mtry 和 ntree。其中，mtry 的取值

范围为 1 到变量数，步长为 1；ntree 的取值范围为 200 到 1200，步长为 200。采用 R

语言的“tuneRF”函数来选择最优参数，该函数使用袋外（OOB）数据进行无偏内部验

证。随机森林算法通过 bootstrap 方法构造每棵树，因此有三分之一的数据不参与树
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的构造，这些数据被称为 OOB 数据。通过“tuneRF”函数，可以计算不同 mtry 下的

OOB 误差，选择具有相对较低 OOB 误差的参数组合，以达到更好的模型性能。具体

的结果见表 3-3。 

 

图 3-3  本章构建的不同作物产量预报模型示意图。T1-T6 代表六个生育阶段 

Fig. 3-3 Schematic overview of data input and output for the RF model developed in this study. T1 to T6 

represent the six growth stages for each crop type 

使用 RF 算法开发了基于多源环境数据的产量预测模型。首先根据每种作物类型

的不同生长阶段（从 T1 到 T6）将多源环境变量汇总为六组。然后在每个生长阶段连

续触发预测事件，并在作物生长进程中添加预测因子。然后在每个生长阶段依次触发

预测事件，并将每个阶段的预测因子与作物生长进程相加。因此，预测变量的数量随
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着从 T1 到 T6 的进展阶段而增加。为了证明不同阶段最重要的预测因子，每个协变

量的相对重要性是通过对它们在整个阶段进行平均来计算的。例如，T3 时 NDVI 的

相对重要性由 T1 时的 NDVI (NDVI_1)、T2 时的 NDVI (NDVI_2) 和 T3 时的 

NDVI (NDVI_3) 进行平均。在本研究中，考虑了特定阶段的变量（例如，极端气候

指数、植被指数和土壤水分），因此，产量预测模型可以在几个目标生长阶段（T1-T6）

结束时随着生长季节的进展动态预测作物产量。在产量预测模型中，为每种作物类型

开发了一个单独的 RF 模型。此外，基于 T1-T6（表 3-2）的预测阶段因作物而异（图 

3-2）。整体建模框架如图 3-3 所示，展示了如何基于不同生长阶段的多个预测因子开

发每个单独的 RF 模型（T1-T6，见表 3-3）。 

3.1.3.2 模型性能评估 

使用交叉验证方法评估六种作物（冬小麦、春玉米、夏玉米、早稻、中稻和晚稻）

的模型性能。在本研究中，使用 Pearson 相关系数(r) 和归一化均方根误差(nRMSE)

来评估模型性能。等式写成如下： 

1
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其中 y(i) 和 x(i) 分别是第 i 个预测和观察到的收益率值；是y 和x 代表预测值

和观测值的平均值；n 是样本数。 

在这项研究中，使用“ggplot2”R 包来制作图形。使用 ArcGIS 10.3 软件绘制田间

试验点的空间分布图。 

3.2 结果分析 

3.2.1 模型预报精度 

每个分区的小麦、玉米和水稻产量存在很大的差异，具体数据如下：冬小麦产量

范围为 1952 至 8804 kg/ha，春玉米产量范围为 2997 至 17370 kg/ha，夏玉米产量范围

为 4127 至 10889 kg/ha，早稻产量范围为 4607 至 8853 kg/ha，中等季稻产量为 5291
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至 12185 kg/ha，晚稻产量为 4811 至 9436 kg/ha。在华北平原（Ⅳ）分区中，冬小麦

单产中位数高于Ⅰ分区和Ⅴ分区，春玉米单产中位数从低到高分别是第 VII、第 V、第

IV、第 II、第 III、第 I 分区。在第 IV 分区，夏玉米单产中位数高于第 V 分区，而第

V 分区和第 VII 分区的早稻单产中位数相似。在第 V 分区，晚稻单产高于第 VII 分区。

这种产量变化的原因可能是土壤、天气条件、干旱和极端气候事件等差异造成的。因

此，基于多源环境变量预测作物产量将是一项有意义的工作。图 3-4 中的小提琴图用

于说明作物产量数据的分布情况，其中的框边界表示产量的第 25 和第 75 分位数，框

下方和上方的胡须表示第 10 和 90 百分位数。每个方框内的黑线表示中位数。小提琴

图轮廓说明了概率密度，即阴影区域的宽度代表该产量数据的比例。 

 

图 3-4  2013-2019 年中国六个不同子区域作物产量分布 

Fig. 3-4 Distribution of measured crop yields in six different sub-regions of China during 2013-2019 

为了更好地理解模型性能的稳定性，展示了六种作物类型在所有年份的不同提前

期的 r 值和 nRMSE 值（见图 3-5）。模型性能通过 r 和 nRMSE 评估，图 4 显示了

基于 RF 模型的六种作物预测产量的交叉验证准确性指标，包括了 2013-2019 年的所

有年份。随着预测期接近生长季节结束，即 r 值逐渐增加，nRMSE 随时间减少，模

型性能普遍提高。T1 时，冬小麦产量预测相对较差（r = 0.65 和 nRMSE = 14.6%），

但在 T3（分蘖-拔节）及之后，预测精度大大提高。r 值从 0.65（T1）增加到 0.81（T3），

nRMSE 从 14.6%（T1）减少到 11.4%（T3）。春玉米产量预测相对准确，因为 r 值

从 0.71（T1）到 0.84（T6），但 nRMSE 值相对较高（16.2-20.4%）。夏玉米单产预测

的表现从 T1（0.68）大幅上升到 T4（0.77），nRMSE 从 11.3%（T1）下降到 10.4%

（T4）。早稻产量预测的准确性在 T4 显着提高。预测的中稻单产 r 从 0.68（T1）提

高到 0.84（T6），nRMSE 从 9.6%（T1）降低到 7.2%（T6）。预测晚稻产量的 r 从
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0.68（T1）大幅提高到 0.79（T6），nRMSE 从 9.8%（T1）下降到 8.4%（T6）。总的

来说，RF 模型的精度比较可靠，大多数作物在生长季节结束前的 r 值高于 0.75，

nRMSE 低于 18.0%。因此，结果表明，使用多源数据的 RF 模型可以准确预测作物

产量，表明这种产量预测方法可以提供可靠的产量预测。此外，随着每种作物的准确

度从 T1 提高到 T6，产量预测模型的稳定性也提高了。 

 

图 3-5  基于 2013-2019 年期间每年的精度平均（逐年交叉验证），六种作物类型在不同预测时间

（生长阶段）的模型性能。误差棒代表七年的标准误差 

Fig. 3-5 Model performance at different forecasting times (growth stages) for six crop types based on the 

evaluation for each (left out) year during 2013-2019. The filled bars represent the mean values of r and 

nRMSE; the error bars represent the standard errors for seven years 

模型对每种作物不同子区域的性能如图 3-5 至图 3-7 所示。由于某些年份的采样

点数量有限，对每个子区域的所有年份（交叉验证）的模型性能进行了一次评估。结

果表明，即使对于同一作物，不同子区域的模型性能也不同。这主要是由于每个子区

域使用的采样点数量不同。例如，区域 V 的夏玉米模型的 r 值（在 T1-T3 期间 r = 

0.73-0.78）高于区域 IV（在 T1-T3 期间 r = 0.58-0.65），而 nRMSE 值相似。尽管如

此，r 在 IV 区模型在 T4-T6 期间显著增加，在 T6 区 IV 和 V 之间达到相似的结果。

整体上，每个模型的预测能力随着大多数子区域的生长季节向成熟而逐渐增加。 
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图 3-6  不同区域、生长阶段，冬小麦预报与观测的相关系数(r)与归一化均方根误差(nRMSE) 

Fig. 3-6 The Pearson's correlation coefficient (r) and normalized root mean square error (nRMSE) 

between observed and forecasted yield for wheat in different sub-regions and growth stages 

 

图 3-7  不同区域、生长阶段，玉米预报与观测的相关系数(r)与归一化均方根误差(nRMSE) 

Fig. 3-7 The Pearson's correlation coefficient (r) and normalized root mean square error (nRMSE) 

between observed and forecasted yield for wheat in different sub-regions and growth stages 
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图 3-8  不同区域、生长阶段，水稻预报与观测的相关系数(r)与归一化均方根误差(nRMSE) 

Fig. 3-8 The Pearson's correlation coefficient (r) and normalized root mean square error (nRMSE) 

between observed and forecasted yield for wheat in different sub-regions and growth stages 

3.2.2 产量预报的最优预报时段 

根据六种作物在不同生长阶段的产量预测的准确性，可以确定产量预测系统提供

的最佳提前期。总体上，预测准确率随着作物的生长发育而提高，生育后期提高速度

趋缓。为了揭示在 T1 到 T6 期间观察到的每个模型性能的变化幅度，将  r 和 
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nRMSE 从 0% 归一化到 100%（表示为 rn 和 nRMSEn）如图 3-8。如，模型性能的

最大增加出现在冬小麦的 T2 到 T3 期间，其中 rn 增加了 62.7%，nRMSEn 下降了 

67.5%（图 5）。然而，模型精度在 T4 之后略有提高。因此，在最优预报时段可以选

择 T4 作为一个合适的提前期。又如，早稻预测准确率在 T4 时大幅提升（开机抽穗，

rn 提升 56.7%，nRMSEn 降低 60.5%），而在 T4 之后，仅略有提升（rn 提升 5.7 % 和 

nRMSEn 下降了 17.7%)。一般来说，大多数作物都能达到令人满意的模型性能。 

整体上，在收获前约一到三个月，使用 RF 模型（图 3-9）可以得到较为可靠的

产量预报：冬小麦（r= 0.81–0.85，nRMSE=10.5–11.4%）；春玉米（r= 0.79–0.81，

nRMSE=17.1–17.9%）、夏玉米（r= 0.77–0.79，nRMSE=10.2–10.4%）、早稻（r= 0.71–

0.72， nRMSE=7.4–7.5%)、中稻 (r= 0.78–0.82, nRMSE=7.6–8.3%) 和晚稻 (r= 0.76–

0.78, nRMSE=8.6–8.9%)。 

 

图 3-9  归一化的产量预报模型冬小麦、春玉米、夏玉米、早稻、中稻和晚稻 6 个时间区间的评

价 rn 和 nRMSEn  

Fig. 3-9 Normalized values of the model performance measures (rn and nRMSEn) at six time-intervals 

(growth stages) for winter wheat, spring maize, summer maize, early rice, mid rice, and late rice using 

the RF-based forecasting model to predict crop yield in China (2013-2019). 

3.2.2 变量重要性 

每个预测变量的特征重要性用于反映不同预测变量对预测产量的贡献（图 3-10)。

一般而言，Pr、土壤和 VI 被确定为产量预测的主要预测因子。然而，不同作物的主

要预测因子各不相同。例如，土壤水分是 T1-T2 期间冬小麦产量预测的主要预测因

子。在 T3 之后，太阳辐射 (Rad) 和 VI 是冬小麦产量预测的主要预测因子。春玉
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米的主要产量预测因子是植被指数（NDVI 和 EVI）和干旱指数（DI），尤其是在 

T2-T5 期间。土壤水分和 VI 是整个生长季节夏玉米产量的主要预测因子。Pr（整个

生长季节，尤其是在 T4）和 ETH（在 T6）是早稻产量预测的最重要预测因子。土

壤水分是整个生长季节中稻和晚稻的主要预测指标。此外，极端寒冷事件 (ETC) 也

被确定为 T1-T2 期间晚稻的重要产量预测因子。在本研究中，发现 NDVI 和 EVI 在

预测水稻产量方面的重要性在水稻（早稻、中稻和晚稻）中排名不高。 

 

图 3-10  6 个作物不同生长阶段的变量重要性 

Fig. 3-10 The relative importance of predictor variables at different time intervals for six crop types. 
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图中不同的变量名：AET：实际蒸散量；EPI：极端降水指数（RX1day 和 SDII）；

ETC：极端低温指数（冷日（FD0、CD10 或 CD12）和 TNn）；ETH：极端高温指数

（TD30 和 TXx）； Rad：短波辐射;土壤：土壤水分；Pr：降水；VI：植被指数（NDVI 

和 EVI）；DI：干旱指数（SPEI、PDSI 和 DEF）；Tmean：平均温度。 

3.3 讨论 

3.3.1 模型精度 

目前有许多基于作物模型（Li et al. 2014）、统计模型（Cao et al. 2020）或混合模

型（结合机器学习和作物模型）估算作物产量（Feng et al. 2019）。Silvestro 等（2017）

利用遥感数据（植被和叶面积指数等）结合作物模型（AquaCrop）和卡尔曼滤波方法

估算了中国西北部地区的杨陵的冬小麦产量，模拟精度 nRMSE 为 18%。Liu 等（2017b）

使用 DSSAT 模型估算了华北平原的玉米产量（r = 0.67–0.85 和 nRMSE=26.8–

29.8%）。这些值与本研究 r 值相似（春玉米为 0.84，夏玉米为 0.79），但在本工作

中发现 nRMSE 较低（春玉米为 16.2%，夏玉米为 10.1%）。Guo 等（2020）利用使

用 DSSAT 模型估算了华北平原的玉米产量（r = 0.67–0.85 和 nRMSE=26.8–29.8%）。

这些值与本研究的 r 值相似（春玉米为 0.84，夏玉米为 0.79），但在本工作中发现 

nRMSE 较低（春玉米为 16.2%，夏玉米为 10.1%）。Son 等（2014）将 NDVI、EVI 

和水稻产量统计数据纳入二次回归模型，以估计越南南部春冬季水稻（r = 0.79-0.84 

和 nRMSE=6.9-8.1%）和夏秋季水稻（r = 0.63–0.75 和 nRMSE=5.4–6.7%），这些值

与本章的结果相似（r = 0.73–0.84 和 nRMSE=7.2–8.4%）。总之，本研究能够在不同

作物类型的产量预测方面取得与大多数先前研究相似甚至更好的性能。 

此外，结果表明模型性能因不同的子区域和作物类型而异。这一发现主要是因为

本研究的产量预测系统是数据驱动的，因此作物类型数据、数据量和数据质量是决定

模型准确性的关键因素（Peng et al. 2020a）。在本章的研究中，试验数据集的数量、

作物产量的变异性、气候条件和研究区域的大小在每个子区域都有较大差别。这些差

异会影响模型在不同区域的性能。此外，模型性能也随年份变化。T1-T3 的早稻模型

性能（r）在 2013-2019 年较低。这一结果主要是由于与其他作物类型相比，早稻的

试验数据集（只有 304 条数据）相对较少。 

3.3.2 小麦的产量预测 

本研究显示，在小麦产量预测中，提前期为一到三个月可以获得令人满意的准确

度（r = 0.81–0.85，nRMSE=10.5–11.4%）。图 3-10 显示，T1-T2（播种-分蘖）阶段土

壤水分是冬小麦产量的重要预测因子。这可能是因为干旱胁迫影响了小麦的潜在分蘖

能力。此外，干燥的土壤条件通常会影响胚芽鞘和第一代分蘖的发育，从而影响单株
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分蘖数（Blum et al. 1990）。预测准确性在 T3 之后大大提高，这可能是因为小麦在分

蘖（例如施肥）后生长稳定。此外，在分蘖期，小麦已经产生了分蘖数这一重要的产

量性状，对产量的影响比较重要（Otteson et al. 2008）。因此，在这些阶段，农民应更

加重视灌溉和氮肥管理，并根据合适的目标植株密度选择最佳播种量来提高小麦分蘖

数（Bastos et al. 2020）。在 T3 之后，辐射和植被指数被确定为决定小麦产量的主要预

测因子。太阳辐射是 T3 之后特别是在 T4-T5（拔节到乳熟发育阶段）期间小麦产量

的主要限制因素之一。 

3.3.2 玉米的产量预测 

结果表明，春玉米(r = 0.79–0.81, nRMSE=17.1–17.9%)和夏玉米 (r = 0.77–0.79, 

nRMSE=10.2–10.4%)的最佳提前预报期约为一到两个月。Meng 等（2014）基于遥感

数据和回归方法预测东北地区玉米产量，结果表明，播种后的提前期为 55-60 天，准

确率（nRMSE=7.3-16.9%）与本研究的结果相似。然而，他们的研究并没有考虑到干

旱和极端气候事件等额外的环境因素，且仅限于县级而非田间级别。研究结果表明，

干旱指数是影响春玉米产量的主要因素，尤其是在抽穗期间，这意味着该时间间隔内

的干旱是对春玉米产量的主要影响。以往的许多研究也发现，春玉米抽穗期是一个对

干旱高度敏感的时期（Atteya 2003; Gao et al. 2017; Guo et al. 2019）。在抽穗阶段补充

灌溉可以增加吐丝后的耗水百分比，从而为谷物生长发育分配更多的水和土壤氮，最

终降低产量损失的风险。此外，本研究的结果还表明，夏玉米的预测准确率在 T4（六

叶抽雄）时大大提高，在 T5-T6 期间仅有略微的提高。对这一结果的解释是，在抽穗

阶段（T4）之后，冠层已经完全发育，具有最大的辐射拦截能力（Chen et al. 2020b）。

因此，最终产量的预测更加容易确定。 

3.3.4 水稻的产量预测 

水稻的产量预测精度在不同的提前期都可以达到可接受的水平（图 3-9）。土壤水

分是导致作物产量不稳定的主要因素之一（Rossato et al. 2017; Singh et al. 2017）。在

本研究中，土壤水分被确定为整个生长季节中稻和晚稻产量的最重要预测因子。这是

因为土壤水分不仅影响花粉和胚胎发育，也会影响地上生长和地下生长的光合产物的

转运，特别是在灌浆期（Chaves et al. 2002; Royo et al. 2006）。此外，低温也被确定为

晚稻产量预测的主要影响因素之一。这是因为低温可能会影响分蘖数（T1-T2 期间），

导致花粉败育（T3-T4 期间），并延缓水稻生长（Moldenhauer and Slaton 2001）。研究

发现，在 T4（孕穗期）时，早稻的产量预测精度大大提高（图 3-9）。这一结果可能

是因为 T4 对气候条件非常敏感，已被确定为决定水稻产量形成的关键阶段，这在以

往的研究中已有报道（Asch et al. 1999; Chang et al. 2005; Fageria 2007）。因此，生产

者应优化养分管理措施，尤其是在这些阶段。例如，Sui 等（2013）发现在早期营养
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阶段施用高氮可以增加圆锥花序的数量. 此外，调整不同生育期的施氮比例，可以改

善与产量发展相关的库源问题，从而提高水稻产量。本研究的另一个重要发现是，在

本研究中，植被指数对小麦和玉米产量的预测是最重要的预测因子之一，但对水稻产

量预测的重要性并不大。这可能是由于未封闭的水稻冠层和土壤背景特征，这两者都

会影响冠层光谱传感器，从而进一步影响用于估算水稻产量的这些植被指数（Liu et al. 

2017d）。 

在这项研究中，开发了一个预测中国三种主要作物产量的系统，但是也意识到这

个模型存在一些局限性。首先，由于观测数据的不足，本研究无法考虑和说明田间管

理方案，例如灌溉和施肥，这可能会影响产量预测的准确性。其次，品种选择也是决

定作物产量的重要管理因素。不同的基因型将对不同产区的产量产生显着影响。然而，

由于缺乏数据，没有在模型中包括不同的品种类型。第三，没有使用观察到的物候数

据来准确地纳入作物生长阶段到本研究的模型中。Feng 等（2020）使用生物物理模型

模拟作物的物候信息，并使用特定阶段的预测因子来开发机器学习模型。因此，未来

可能需要开发一种混合方法，结合生物物理模型和机器学习技术，以提高作物产量预

测的准确性。 

3.4 小结 

本章利用多源环境变量和中国不同田间试验点，使用机器学习方法开发了预测中

国三种主要作物产量的模型。研究表明，这种由多源环境变量驱动的机器学习方法可

以提供令人满意的作物产量预测，对每种作物的模型性能与之前研究的结果相似。本

研究发现可以令人满意地预测冬小麦收获前一到三个月的产量  (r = 0.81–0.85, 

nRMSE=10.5–11.4%)，春玉米（r = 0.79–0.81，nRMSE=17.1–17.9%）、夏玉米（r = 0.77–

0.79，nRMSE=10.2–10.4%）、早稻（r = 0.71–0.72, nRMSE=7.4–7.5%)，中稻 (r = 0.78–

0.82, nRMSE=7.6–8.3%)和晚稻 (r = 0.76–0.78，nRMSE=8.6–8.9%)。希望这些预测模

型的不同提前期可以为农民和决策者提供有价值的信息，减少生长季节结束前产量损

失的风险。此外，本研究还确定了影响作物产量的主要预测因子，如冬小麦的主要预

测因子是太阳辐射和植被指数（特别是在拔节到乳汁发育阶段）；春玉米的主要预测

因子是植被指数（整个生长季节）和干旱（尤其是在出苗到抽穗阶段）；夏玉米、晚

稻和中稻的主要预测因子是土壤水分（整个生长季节）；早稻的主要预测因子是降水

（特别是在孕穗期到抽穗期）。未来，将探索一种混合方法，使用生物物理模型和机

器学习技术来提高作物产量预测的准确性。 
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第四章  基于多模型集合预测气候变化对作物产量的影响及不

确定性分析 

机器学习虽然可以较好的捕捉到产量的变化，但是机器学习无法反映作物生长发

育过程，因此在预测未来气候变化对产量的影响时有较大的局限性。作物模型可以考

虑气候变化对作物生长影响的过程，目前已被广泛的用来分析未来气候变化对产量影

响。由于单一模型可能存在较大的偏差，很多研究用多模型集合来预测（Asseng et al. 

2014; Asseng et al. 2020; Falconnier et al. 2020）。然而，一些模型之间存在较大差异，

从而弱化了每个模型的特性。同样，在预测气候变化对产量的影响时，多模型平均有

时也会相互抵消，导致预测的未来产量变化几乎不变（Swann et al. 2016; Wang et al. 

2017b），这样的结果对制定适应策略和粮食生产没有指导意义。因此，在选择模型时，

要考虑其特性，以更全面地评估未来气候变化对产量的影响。 

目前已有的结论是，作物模型的主要不确定性来源因地而异（Wang et al. 2020b）。

且上一章已经初步探索了不确定性来源，并发现在不同子区域，不确定性来源也有较

大差别，这可能是因为它们受气候管理等因素的影响。那么不确定性来源在空间上的

分布是怎样的呢？在分析不确定性来源时，模型的选择也会产生很大的影响。比如，

如果随机选择了一个与实际作物较接近的作物模型，就可能低估该模型带来的不确定

性。然而，如何比较模型选择对不确定性的影响呢？此外，为了全面评估作物模型的

不确定性，需要模拟大量模型。但是，如何确定最小的有效模型集合数量，以减少计

算量呢？ 

小麦、玉米、水稻和大豆是人类三分之二热量摄入的来源。本章将提出一个新的

框架来预测气候变化对这些作物产量的影响，并从不同角度对产量预测的不确定性进

行最全面的评估。本研究期望该研究将有助于增进对全球产量预测中不确定性的理解。 

4.1 材料和方法 

4.1.1 全球作物模型 

本研究使用的 GGCM 模拟器由 Franke 等（2020a）开发（GGCM 阶段二），由变

化因子驱动。该方法结合了作物模型与统计模型的优点，即考虑了模型的生物物理过

程也考虑了一些非线性相应，可以较好的再现全球产量变化，并且已经在过去的研究

中被应用（Liu et al. 2021a; Zabel et al. 2021）。GGCM 模拟器可以成功地捕捉作物产

量对温度、降水、CO2 浓度和施氮量的响应。此外，GGCM 模拟器具有预测未来气候

变化下作物产量的潜力（Franke et al. 2020a; Rosenzweig et al. 2014b）。GGCM 提供了
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近 300 万次模拟与回归。通过交叉验证，表明整体上有较好的精度。由此产生的模拟

器非常灵活：它们捕捉到作物产量和产量响应的强烈地理差异，可以在对气候或 CO2

变化具有完全不同敏感性的模型上表现良好。中获取作物和特定网格单元的生长季节

开始和结束日期，以确保这些数据与模拟器的假设相符。 

对每个气候模式网格数据重采样为 0.5°与 GGCM 模拟器相匹配。本研究计算了

生长季节温度，通过对来自每个全球气候模式（GCM）的每月温度数据进行加权平

均，其中生长季节内每月的天数被用作权重。类似地，本研究也计算了生长季节降水，

但是使用的是生长季节总计降水量，通过将生长季节内每月的降水总量添加在一起，

并使用每月天数计算降水份额。从 GGCMI 模拟阶段 1 和 2 使用的数据集（Elliott et al. 

2015; Franke et al. 2020b）中获取作物和特定网格单元的生长季节开始和结束日期，以

确保这些数据与模拟器的假设相符。模拟器可以在样本内和样本外测试中真实地再现

基于过程模拟的输出。 

本研究主要用了 GGCM 模拟器来分析全球气候变化对产量影响（具体介绍见第

四章）。其中小麦和玉米包括九个作物模型（CARAIB、EPIC-TAMU、JULES、GEPIC、

LPJ-GUESS、LPJmL、pDSSAT、PEPIC 和 PROMET）水稻和大豆包括八个作物模型

（CARAIB、EPIC-TAMU、JULES、GEPIC、LPJmL、pDSSAT、PEPIC 和 PROMET）。

分别在雨养的条件和灌溉条件下进行了模拟，根据 Monfreda 等（2008）的作物面积

数据，汇总雨养和灌溉产量。本研究分别模拟了春小麦和冬小麦。由于 Monfreda 等

（2008）没有区分冬小麦和春小麦。在本研究中根据 Müller 等（2021）的方法通过平

均温度和生长季节的长度来区分冬小麦和春小麦的收获区域。然后将冬小麦产量和春

小麦产量合并。模拟器使用 0.5°×0.5°全球网格上生长季节平均温度和总降水量的年值

以及大气 CO2 浓度作为气候输入。因为没有考虑生长季节适应性，所以本研究仅使用

A0（无生长季节适应性）设置。 

因为最新的模拟（比较阶段三）考虑了更多的参数以及情况等，把最新的模型考

虑了进来与 GGCM 模拟器进行了对比。GGCMI 第三阶段项目（Jägermeyr et al. 2021）

涉及五个 CMIP6 的 GCM（GFDL-ESM4、 IPSL-CM6A-LR、MPI-ESM12-HR、

MRI-ESM2-0 和 UKESM10-LL）和 12 个 GGCM（ACEA、CROVER、CYGMA1p74、

DSSAT-Pythia、EPIC-IIASA、ISAM、LandscapeDNDC、LPJmL、pDSSAT、PEPIC、

PROMET 和 SIMPLACE-LINTUL5）。每日 GCM 数据在输入 GGCM 之前，根据 ISIMIP

（www.ISIMIP.org）框架（Cucchi et al. 2020; Lange 2019; Lange 2021）进行偏差调整

并缩小至 0.5°×0.5°全球网格。从全球平均温度对大气二氧化碳浓度增加的敏感性（即

平衡气候敏感性）和其他因素的角度来看，选择这些 GCM 对整个 CMIP6 系综进行最

佳采样。 



第四章  基于多模型集合预测气候变化对作物产量的影响及不确定性分析 

57 

4.1.2 气候数据 

为了更全面的评估气候变化对产量的影响，本章考虑了更多的气候模式。本研究

从 CMIP6 的官网上获取数据（表 4-1，https://esgf-node.llnl.gov/search/cmip6/). 使用双

线性插值方法将该数据重新采样到 0.5o 网格。用因子差异方法为 GGCM 仿真器生成

数据。对于每个 GCM，将 1980–2010 年和 2069–2099 年间生长季平均温度和生长季

总降水量的模拟差异应用于 AgMERR 的历史数据。全球平均大气 CO2 含量来自国际

应用系统分析研究所(https://iiasa.ac.at/).2069–2099 年，SSP585 的 CO2浓度为 810 ppm，

基线浓度为360 ppm。对于给定的GGCM，因为变化系数法使用了基准期的AgMERRA

数据，每个 GCM 的基准产量是相同的。 

4.1.3 聚类分析 

4.1.3.1 种植区域划分 

根据当地作物生产力、气候条件和管理的特点，将全球种植区域划分为不同的子

区域（Chapagain et al. 2022）。使用 k 均值聚类分析方法，通过这些变量，即平均温度、

太阳辐射、降水量、空气相对湿度和风速，确定了小麦、玉米、水稻和大豆的不同子

区域。为了反映基准期（1980–2010 年）的作物产量，本研究使用了 9 个或 8 个 GGCM

的集合来确定历史时期的平均作物产量。选择平均温度、太阳辐射、降水量、空气相

对湿度和风速作为 k 均值分析的主要气候因素。它们对作物发芽、出苗和生长速度和

速率有很大影响（Zegada-Lizarazu et al. 2012）。使用的气候数据来自 AgMERRA，这

与模拟器的输入相同（Franke et al. 2020a）。本研究使用纬度和经度来表示位置信息。

根据 Müller 等（2021），施氮量也被视为一种管理选项。最后，为每种作物划分了 12

个子区域。 

4.1.3.2 模型预测聚类 

本研究采用了层次聚类分析（Morim et al. 2019）来揭示考虑 CO2 施肥时，不同

集合配置下相对产量变化的差异。距离（D）用于计算系综成员之间的初始集群距离

（Becker et al. 1988; Borg and Groenen 2005）。本研究计算了所有涉及的网格，而不是

空间平均，因此每个集群的成员在空间模式和产量变化幅度方面具有相似性。其中，

小麦和玉米共有 288 名成员（9 个 GGCM，32 个 GCM）；水稻和大豆共有 256 个成

员（8 个 GGCM，32 GCMs）。本研究将未来产量变化分为三个集群，以显示三种截

然不同的产量变化预测。 
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表 4-1  32 个 CMIP6 气候模式的信息 

Table 4-1 Information of the selected 32 GCM from CMIP6 

ID 名称 机构 分辨率  ID 名称 机构 分辨率(º×º) 

1 ACCESS-CM2 CSIRO 1.25 × 1.87  17 GFDL-ESM4 NOAA-GFDL 1.0 × 1.3 

2 ACCESS-ESM-5 CSIRO 1.25 × 1.88  18 GISS-E2-1-G NASA-GISS 1.0 × 1.3 

3 BCC-CSM2-MR BCC 1.12 × 1.12  19 INM-CM4-8 INM 1.5 × 2.0  

4 CAMS-CSMI-O CAMS 1.12 × 1.12  20 INM-CM5-0 INM 1.5 × 2.0 

5 CanESM5 CCCma 2.8 1× 2.81  21 KACE-1-0-G NIMS-KMA 1.87 × 1.25 

6 CAS-ESM2 CAS 1.4 × 1.4  22 MCM-UA-1-0 UA 3.75 × 2.23 

7 CESM2-WACCM NCAR 0.95 × 1.25  23 MIROC-ES2L MIROC 2.7 × 2.8 

8 CM6A-LR IPSL 2.5 × 1.3  24 MIROC6 MIROC 1.4 × 1.4 

9 CMCC-CMI-SR5 CMCC 0.9 × 1.3  25 MPI-ESM1-2-LR MPI-M 1.87 × 1.86 

10 CMCC-ESM2 CMCC 0.9 × 1.3  26 MPI-ESM1-2-HR MPI-M 0.94 × 0.94 

11 CNRM-CM6-1 CNRM-CERFACS 1.4 × 1.4  27 MRI-ESM2-0 MRI 1.125 × 1.125 

12 CNRM-CM6-1-HR CNRM-CERFACS 1.4 × 1.4  28 NESM3 NUIST 1.87 × 1.87 

13 CNRM-ESM2-1 CNRM-CERFACS 1.4 × 1.4  29 NorESM2-LM NCC 2.5 × 1.9 

14 FGOALS-f3-L CAS 1 × 1  30 NorESM2-MM NCC 2.5 × 1.9 

15 FGOALS-g3 CAS 2 × 2  31 TaiESM1 AS-RCEC 0.9 × 1.25 

16 FIO-ESM-2-0 FIO-QLNM 1.25 × 0.9  32 UKESM1-0-LL UKESM 1.3 × 1.9 
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4.1.4 不确定性分析 

4.1.4.1 方差分析（ANOVA）方法 

本研究使用方差分析方法来分析产量预测的不确定性来源。对小麦、玉米、水稻

和大豆作物产量变化的不确定性进行了量化分析。方差分析的总平方和(SST)方程为: 

SST=SSGGCM + SSGCM + SSGGCM*GCM        (4-1) 

PGGCM (%) = SSGGCM/SST×100        (4-2) 

PGCM (%) = SSGCM/SST×100        (4-3) 

PGGCM*GCM (%) = SSGGCM*GCM/SST×100       (4-4) 

其中 n为不同簇数，PGGCM为GGCM的不确定性贡献，PGCM为GCM的不确定性贡献，

PGGCM*GCM 为 GCM 与 GGCM 相互作用产生的不确定性贡献。 

4.1.4.2 抽样方法 

本研究使用方差分析来估计模型的不同样本量如何影响产量变化的总不确定性。

对于作物模型，模型选取的方式是通过 Ci
9（小麦和玉米）和 Ci

8（水稻和大豆）来选

取的 i 是从 2-9。 

     (4-5) 

       (4-6) 

其中 i 为使用的 GGCM 编号。n 为 Ci
9（小麦和玉米）和 Ci

8（水稻和大豆）的总数，

j 是 1,2, …, n。 

GCM 数量的 ANOVA 分析与 GGCM 数量的分析相似。然而，因为 GCM 的数量

是 32，所以当 GCM 数量在 6 到 26 时，GCM 的组合将超过数千万。因此，在对 GCM

进行采样时，不可能使用所有组合。因此，测试了不同大小随机子集下的不确定性变

化，发现当每种作物的大小约为 100000（i 从 6 到 27）时，不确定性变化趋于稳定。

因此，本研究将子采样 GCM 的最大大小设置为 100000 （图 4-1）。 
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图 4-1  GCM 分别对小麦、玉米、水稻和大豆的随机抽样大小产生的不确定性。为了反映在不同

数量的 GCM（从 6 到 27）下不确定性变化，本研究把随机抽样的规模设置为从 1000 到 30 万。

最终使用了 100000 作为 6 至 27 的子采样 GCM 的最大大小 （红色虚线），因为当大小接近该数

字时，GCM 的不确定性变得稳定。 

Fig. 4-1 The GCM-induced uncertainty against the size of randomly sampling for wheat, maize, rice, 

and soybean respectively. The size of randomly sampling under different number of GCMs (from 6 to 27) 

is from 1000 to 300, 000 for the purpose of demonstration. We finally used 100, 000 as the maximum 

size of subsampling GCM under 6 to 27 given that uncertainty due to GCM becomes stable when the 

size approaching to that number. 
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   (4-8) 

其中 i 是 GCM 的数量，n 是 的总数，j 是从 1 到 n。 

整体上，本章具体技术路线如下： 

 

图 4-2  本章产量预测不确定性分析的技术路线图 

Fig. 4-2 Schematic overview of crop yield projections uncertaintyanalysis in this study 

4.2 结果分析 

4.2.1 不同集合的产量预测 

研究了 1980-2010 年和 2069-2099 年间，每个 GGCM 模拟器的小麦、玉米、水稻

和大豆 GGCM 模拟作物产量的变化以及多模型集成平均值（图 4-3）。 
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图 4-3  与基准(1980-2010 年)相比，SSP585 下多个 GGCM 和 GCM 预测的 2069-2099 期间作物产

量变化(9 个 GGCM 和 32 个 GCM)。With CO2:考虑二氧化碳施肥效应；Without CO2: 没有考虑

CO2 施肥效应 

Fig. 4-3 Crop yield change projected by multiple GGCMs and GCMs (9 GGCMs and 32 GCMs) under 

SSP585 in 2069-2099 compared to baseline (1980-2010). With CO2 shows projected crop yield with the 

CO2 fertilization effect; without CO2 is projected crop yield without the CO2 fertilization effect 

在没有 CO2 施肥效应的情况下，大多数 GCM-GGCM 组合模拟了作物产量的下降，

但有一个或两个 GGCM 模拟了玉米、水稻和大豆产量有所增加。然而，就 CO2施肥

效应而言，与小麦、水稻和大豆相比，玉米产量变化显示出更强的下降信号（见图 4-3）。

此外，不同模型对 CO2 施肥效应的响应存在较大的差异，导致作物产量随 CO2 施肥
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效应的变化在模型之间具有不同的表现。需要注意的是，GGCM 中实施的 CO2 施肥

效应的不确定性是 GGCM 集合内方差的主要来源之一（Müller et al. 2021）。例如，

JULES 模型显示出对 CO2 施肥的较大响应，而 EPIC-TAMU 模型显示出相对较弱的

CO2 施肥效应，特别是对小麦和水稻。这些产量变化模式通常与之前使用更新的基于

过程的 GGCM 的结果一致（Jägermeyr et al. 2021）。 

 

图 4-4  SSP585 下小麦和玉米产量变化(2069-2099 年和 1980-2010 年)的层次聚类（a 和 b）。a 和

b（左）的箱型图显示了每个集群和所有模型的全球产量变化。c 和 b（左）是每个聚类小麦和玉

米的平均产量变化。c 和 b（右）表示产量随纬度的变化（蓝色）和经过平滑处理的（黑色）。 

Fig. 4-4 Hierarchical clustering of wheat and maize yield changes (between 2069–2099 and 1980–2010) 

under SSP585. The left panels of a and b are boxplots showing the change in global yield for each 

cluster and all models. The left panels of c and d are the average wheat and maize yield changes for each 

cluster. The right panels of c and d are the yield changes averaged by latitude (blue line) and the 

smoothed relationship between latitude and yield change (black line). 

本研究使用聚集层次聚类分析，根据空间模式和产量变化百分比的大小，将

GCM-GGCM 组合的产量预测（考虑 CO2 施肥）划分为三个集群（集群 1、集群 2 和

集群 3），并将集群 1 至集群 3 的产量变化从最低到最高排序对于四种作物（分别为图
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4-4a 和 b 以及图 4-5a 和 b）。聚类图中，从外到内分别为：GGCM 名称、每个 GGCM

的模拟产量（条形图）、不同的 GCM、三个集群和集群树图。这三个子集分别以浅红

色、绿色和蓝色显示。左边的 c 和 d 是每个集群的平均小麦和玉米产量变化。每个面

板左下方的数字（n=）表示用于每个集群的集合成员数（GGCM×GCM）。 

 

图 4-5  SSP585 下水稻和大豆产量变化(2069-2099 年和 1980-2010 年)的层次聚类（a 和 b）。a 和

b（左）的箱型图显示了每个集群和所有模型的全球产量变化。c 和 b（左）是每个聚类小麦和玉

米的平均产量变化。c 和 b（右）表示产量随纬度的变化（蓝色）和经过平滑处理的（黑色）。 

Fig. 4-5 Hierarchical clustering of rice and soybean yield changes (between 2069–2099 and 1980–2010) 

under SSP585. The left panels of a and b are boxplots showing the change in global yield for each 

cluster and all models. The left panels of c and d are the average wheat and maize yield changes for each 

cluster. The right panels of c and d are the yield changes averaged by latitude (blue line) and the 

smoothed relationship between latitude and yield change (black line). 

在一个集群内，成员之间的产量变化幅度相似，倾向于将它们聚集在一起形成集

群。本研究将集群 1 至集群 3 的产量变化从最低到最高排序。然而，由于不同集群之

间的产量变化空间模式不同，因此在某些特定地区，集群 1（3）的产量变化并不总是
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排名最低（高）（如图 4-4c 和 d 所示）。例如，在一些地区，如东非和印度南部，集

群 1 呈现出积极的小麦产量响应，而集群 2 则出现了一些负面的产量变化（如图 4-4c

所示）。此外，无论是哪个集群，都会出现一些区域的产量损失，包括模拟产量有增

加趋势的集群。例如，巴西南部和非洲南部三个集群的小麦产量均呈下降趋势（如图

4-4c 所示），表明气候变化将对这些地区产生负面影响。 

由于 GGCM 第三阶段对参数以及一些设定有很大提高，为了进行对比并证明方

法的可扩展性。本研究还对 GGCM 第三阶段做了类似的分析（图 4-6 至 4-9）。 

 

图 4-6  SSP585 下小麦产量变化的分级聚类（2069–2099 年至 1980–2010 年）。a 是小麦产量变化

的聚类树图。这三个聚类分别以浅红色、绿色和蓝色高亮表示。b 是每个集群的平均小麦产量变

化。每个图左下方的数字（n=）表示用于每个集群的集合成员数（GGCM×GCM）。c 是显示每个

集群和所有模型的全局产量变化的箱型图。边界表示作物产量变化的 25%和 75%。每个框内的黑

线表示中值。gfdl、gfdl-ESM4；ipsl、ipsl-CM6A-LR；mpi、mpi-ESM1-2-HR；mri、mri-ESM2-0；

ukes，UKESM1-0-LL。 

Fig. 4-6 Hierarchical clustering of wheat yield changes (between 2069–2099 and 1980–2010) under 

SSP585. a is the cluster tree diagrams of wheat yield change. The three clusters are highlighted with 

light red, green, and blue. b is the average wheat yield changes for each cluster. The numbers (n=) at the 

bottom left of each panel represent the number of ensemble members (GGCM×GCM) used for each 

cluster. c is the boxplot showing the change in global yield for each cluster and all models. Box 

boundaries indicate the 25th and 75th percentiles of crop yield change. The black line within each box 

indicates the median value. gfdl, GFDL-ESM4; ipsl, IPSL-CM6A-LR; mpi, MPI-ESM1-2-HR; mri, 

MRI-ESM2-0; ukes, UKESM1-0-LL. 

整体上，GGCM 第 3 阶段模拟生成的聚类树图显示，不同集群之间产量变化的空
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间模式显示出很大的变化，这与图 4-4 和 4-5 相似。然而，GGCM 第 3 阶段的系综成

员距离与 GGCM 仿真器的系综距离不同。例如，虽然 GGCM 仿真器的小麦产量变化

主要由 GGCM 为核心聚类（图 4-4a），但 GGCM 阶段 3 集群 1 中的小麦产量改变主

要由两个 GCM（IPSL-CM6A-LR 和 UKESM1-0-LL）分类（图 4-6）。这可以归因于

这两种 GCM 表现出更高的平衡气候敏感性（ECS）（Bonnet et al. 2021; Galik 2019），

这导致一些气候敏感作物模型的预期产量大幅下降。然而，值得注意的是，一些作物

模型（如 DNDC、PROMET 和 LPJml）仍然属于五个 GCM 中的同一分支（图 4-6a），

这表明不同的作物模型对气候变化的敏感程度不同。对于玉米来说（图 4-7），不同集

合之间差异更大，例如子集 1 中产量为上升，然而子集 2 中产量为大幅度下降。 

 

图 4-7  SSP585 下玉米产量变化的分级聚类（2069–2099 年至 1980–2010 年）。a 是小麦产量变化

的聚类树图。这三个聚类分别以浅红色、绿色和蓝色高亮表示。b 是每个集群的平均小麦产量变

化。每个图左下方的数字（n=）表示用于每个集群的集合成员数（GGCM×GCM）。c 是显示每个

集群和所有模型的全局产量变化的箱型图。边界表示作物产量变化的 25%和 75%。每个框内的黑

线表示中值。gfdl、gfdl-ESM4；ipsl、ipsl-CM6A-LR；mpi、mpi-ESM1-2-HR；mri、mri-ESM2-0；

ukes，UKESM1-0-LL。 

Fig. 4-7 Hierarchical clustering of maize yield changes (between 2069–2099 and 1980–2010) under 

SSP585. a is the cluster tree diagrams of wheat yield change. The three clusters are highlighted with 

light red, green, and blue. b is the average wheat yield changes for each cluster. The numbers (n=) at the 

bottom left of each panel represent the number of ensemble members (GGCM×GCM) used for each 

cluster. c is the boxplot showing the change in global yield for each cluster and all models. Box 

boundaries indicate the 25th and 75th percentiles of crop yield change. The black line within each box 

indicates the median value. gfdl, GFDL-ESM4; ipsl, IPSL-CM6A-LR; mpi, MPI-ESM1-2-HR; mri, 

MRI-ESM2-0; ukes, UKESM1-0-LL. 
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对于水稻和大豆，也可以看到类似的规律（图 4-8 和图 4-9）。另外，由于水稻和

大豆不同集合之间的差异更大，这导致了它们的多模型平均相互抵消。这也是本研究

想强调的：使用多个作物模型集合可以提高产量变化预测的准确性，但同时也存在一

些局限性。首先，多个作物模型集合由于存在各自的不确定性和误差，可能会抵消某

个作物模型本身的过程，导致预测未来产量变化较小。其次，多个作物模型集合缺乏

指导意义，即难以明确说明应采取何种措施来应对可能的产量变化，从而限制了该方

法在实际应用中的可操作性。最后，多个作物模型集合可能会低估气候变化的影响，

导致对未来产量变化的预测结果过于保守，从而影响决策者对应对气候变化的行动计

划的制定。因此，在使用多个作物模型集合时，需要充分认识其局限性，并进行有效

的解释和分析。 

 

图 4-8  SSP585 下水稻产量变化的分级聚类（2069–2099 年至 1980–2010 年）。a 是小麦产量变化

的聚类树图。这三个聚类分别以浅红色、绿色和蓝色高亮表示。b 是每个集群的平均小麦产量变

化。每个图左下方的数字（n=）表示用于每个集群的集合成员数（GGCM×GCM）。c 是显示每个

集群和所有模型的全局产量变化的箱型图。边界表示作物产量变化的 25%和 75%。每个框内的黑

线表示中值。gfdl、gfdl-ESM4；ipsl、ipsl-CM6A-LR；mpi、mpi-ESM1-2-HR；mri、mri-ESM2-0；

ukes，UKESM1-0-LL。 

Fig. 4-8 Hierarchical clustering of rice yield changes (between 2069–2099 and 1980–2010) under 

SSP585. a is the cluster tree diagrams of wheat yield change. The three clusters are highlighted with 

light red, green, and blue. b is the average wheat yield changes for each cluster. The numbers (n=) at the 

bottom left of each panel represent the number of ensemble members (GGCM×GCM) used for each 

cluster. c is the boxplot showing the change in global yield for each cluster and all models. Box 

boundaries indicate the 25th and 75th percentiles of crop yield change. The black line within each box 

indicates the median value. gfdl, GFDL-ESM4; ipsl, IPSL-CM6A-LR; mpi, MPI-ESM1-2-HR; mri, 

MRI-ESM2-0; ukes, UKESM1-0-LL. 
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图 4-9  SSP585 下大豆产量变化的分级聚类（2069–2099 年至 1980–2010 年）。a 是小麦产量变化

的聚类树图。这三个聚类分别以浅红色、绿色和蓝色高亮表示。b 是每个集群的平均小麦产量变

化。每个图左下方的数字（n=）表示用于每个集群的集合成员数（GGCM×GCM）。c 是显示每个

集群和所有模型的全局产量变化的箱型图。边界表示作物产量变化的 25%和 75%。每个框内的黑

线表示中值。gfdl、gfdl-ESM4；ipsl、ipsl-CM6A-LR；mpi、mpi-ESM1-2-HR；mri、mri-ESM2-0；

ukes，UKESM1-0-LL。 

Fig. 4-9 Hierarchical clustering of soybean yield changes (between 2069–2099 and 1980–2010) under 

SSP585. a is the cluster tree diagrams of wheat yield change. The three clusters are highlighted with 

light red, green, and blue. b is the average wheat yield changes for each cluster. The numbers (n=) at the 

bottom left of each panel represent the number of ensemble members (GGCM×GCM) used for each 

cluster. c is the boxplot showing the change in global yield for each cluster and all models. Box 

boundaries indicate the 25th and 75th percentiles of crop yield change. The black line within each box 

indicates the median value. gfdl, GFDL-ESM4; ipsl, IPSL-CM6A-LR; mpi, MPI-ESM1-2-HR; mri, 

MRI-ESM2-0; ukes, UKESM1-0-LL. 

本研究提出了一种全新的集成数据分析方法，该方法通过定义不同集成成员之间

的距离度量，并将大集成减少为三个关键模式。这种方法不仅提供了对设计集成配置

更深入的理解，而且避免了多模型集成可能模糊结果并忽略重要细节的问题。此外，

本研究的集群方法还有助于提高作物模型和全球气候模型之间的协调性。例如，可以

通过确定敏感作物模型（例如，对气候变暖敏感的作物模型）是由高 ECS GCM 驱动

的，从而预测这些模型将比其他作物模型（如图 4-6、图 4-8 和图 4-9 中的集群 1）经

历更大的减产。这一方法不仅有助于预测未来作物产量的变化趋势，还可以帮助决策
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者制定应对气候变化的行动计划。 

4.2.2 不确定性分析 

作物产量模拟受到当地环境和管理实践（如气候条件和作物管理）的影响，这些

实践进一步影响产量变化预测的不确定性来源。因此，使用了气候变量（生长季节平

均温度、降水量、风速、太阳辐射和相对湿度）、历史平均产量、氮肥施用率、经度、

将全球种植区域划分为每种作物的 12 个子区域（图 4-10 为小麦和玉米；图 4-11 为水

稻和大豆）。 

 

图 4-10  小麦(a)和玉米(b)基于不同变量和不同变量范围的聚类划分的空间格局（上）以及箱型图

所展示的变量的范围（下） 

Fig. 4-10 Spatial patterns of cluster divisions (top) based on different variables and the range of different 

variables (boxplots on the bottom) for wheat (a) and maize (b). 

图中，Yield，作物产量(kg/ha)；经度(o)；纬度(o)；N，施氮量(kg/ha)；Pr，降水

量(mm)；Tmean，温度(℃)； Rad，辐射(MJ/m2)；相对湿度(%)；Wndspd，风速(m/s)。

使用 k-means 聚类生成 12 个子区域(编号为 1-12，不同颜色)。方框边界表示每个变量

的第 25 和第 75 个百分位，方框下方和上方的胡须表示第 10 和第 90 个百分位。每个

方框内的黑线表示中值。 
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图 4-11  水稻(a)和大豆(b)基于不同变量和不同变量范围的聚类划分的空间格局（上）以及箱型图

所展示的变量的范围（下） 

Fig. 4-11 Spatial patterns of cluster divisions (top) based on different variables and the range of different 

variables (boxplots on the bottom) for rice (a) and soybean (b). 

本研究对基于聚类分析的 GGCM 和 GCM 组合的每个子集在网格、纬度和区域

尺度下分别分析了不确定性的主要来源，并在图 4-12 中进行了展示。整个 GCM 和

GGCM 集合中，作物模型引起的方差比 GCM 更大（图 4-12a 和 c，左图）。对于不同

的集群，不同作物产量变化的主要不确定性来源存在差异，尤其是玉米、水稻和大豆。

这些结果提供了不同模型组合如何影响不确定性建模来源的实例。例如，玉米的集群

2（n=56，nGCM=2，图 4-4d）和集群 3（n=64，nGCM=3，图 4-12d）的总体大小相

似，但不确定性的主要来源在不同的空间尺度上表现出很大的差异（图 4-12c 和 d）。

在集群 2 中，GCM 是北欧、东亚和美国的主要不确定性来源（图 4-12c）。而在集群

3 中，GGCM 是这些地区不确定性的主要来源。此外，水稻的聚类 2（n=72，nGCM=3，

图 4-5）和聚类 3（n=85，nGCM=3，图 4-5）的总体大小具有相同数量的 GGCM，但

它们显示了不同子区域的不确定性来源的差异（图 4-13）。这是因为，与集群 3 相比，

集群2的三个GGCM具有相似的生理过程（注意EPIC-TAMU和GEPIC模型均由EPIC

开发）。一些研究只使用了少量作物模型（约三种作物模型）分析了不确定性来源，

因此，如果使用类似过程的作物模型，可能会影响结果的稳健性（Huang et al. 2022; 

Xiong et al. 2019）。因此，本研究的结果强调了在考虑不同模型组合时的重要性，特

别是在农业影响研究中。 
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图 4-12  与 1980-2010年相比，SSP585在 2069-2099年模拟小麦和玉米产量变化中GCM和GGCM

的不确定性比例。a 和 c 的左侧面板是全球不同集群(图 4-4)和小麦和玉米的所有集合成员在网格

尺度上来自 GCM 和 GGCM 的不确定比例的空间分布。右边的 a 和 c 显示了小麦和玉米在不同纬

度的不确定性比例。b 和 d 显示了不同子区域不确定性来源 

Fig. 4-12  The proportion of uncertainty from GCM and GGCM in simulated wheat and maize yield 

changes in 2069–2099 under SSP585 compared with 1980–2010. The left panels of a and c are the 

spatial patterns of uncertainty proportions from GCMs and GGCMs at the gridded scale across the globe 

for different clusters (see Figure 4-4) and all ensemble members for wheat and maize. The right panels 

of a and c show the proportion of uncertainty at different latitudes for wheat and maize. b and d show 

the sources of uncertainty at different sub-regions 
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图 4-13 与 1980-2010 年相比，SSP585 在 2069-2099 年模拟水稻和大豆产量变化中 GCM 和 GGCM

的不确定性比例。a 和 c 的左侧面板是全球不同集群(图 4-5)和小麦和玉米的所有集合成员在网格

尺度上来自 GCM 和 GGCM 的不确定比例的空间分布。右边的 a 和 c 显示了小麦和玉米在不同纬

度的不确定性比例。b 和 d 显示了不同子区域不确定性来源 

Fig. 4-13 The proportion of uncertainty from GCM and GGCM in simulated rice and soybean yield 

changes in 2069–2099 under SSP585 compared with 1980–2010. The left panels of a and c are the 

spatial patterns of uncertainty proportions from GCMs and GGCMs at the gridded scale across the globe 

for different clusters (see Figure 4-5) and all ensemble members for wheat and maize. The right panels 

of a and c show the proportion of uncertainty at different latitudes for wheat and maize. b and d show 

the sources of uncertainty at different sub-regions 
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此外，不确定性的主要来源可能因地区而异。例如，GGCM 是北美（子区域 1

和 4）小麦产量变化的主要不确定性来源（集群 1-3 和所有模型集合），而 GCM 是南

美（子区域 3）的主要不确定来源（集群 1–3）（图 4-12a 和图 4-13b）。 

4.2.3 模型数量对不确定性的影响 

为了减少模拟数量，一些研究对模型性能进行了排名，并选择了代表性模型进行

进一步分析（Li et al. 2019a; Rattalino Edreira et al. 2021; Wang et al. 2016a），然而，所

选模型数目可能无法反映整个系综的总体特征。在这里，量化了与模型数量相关的不

确定性，包括九个 GGCM 和 32 个 GCM（图 4-14 和图 4-15）。结果表明，使用的模

型数量（GGCM 或 GCM）越多，GGCM 或 GCM 引起的不确定性比例越高，但当模

型数量达到一定数目时，不确定性变得稳定。本研究使用±2.5%（GGCM）和±1.5%

（GCM）的阈值，从所选 GGCM 和 GCM 与全集合相比的不确定性贡献中得出，以

确定可最小的模型数量（图 4-14 和图 4-15）。值得注意的是，在本研究中定义了采样

不确定性所需的最少 GGCM 数量为当 GGCM 引起的不确定性在 GGCM 完整集合不

确定性的±2.5%以内时（Wang et al. 2020c）。然而，由于 GCM 引起的不确定性比例低

于 GGCM，使用±1.5%的阈值来选择 GCM 的最小集合大小。 

研究发现，随机选择至少 4-6 个作物模型（包括小麦、玉米和水稻的 6 个 GGCM，

以及大豆的 5 个 GGCM）和 9-12 个 GCM（包括小麦的 9 个 GCM，玉米的 10 个 GCM、

水稻和大豆的 12 个 GCM），可以更好地捕捉产量变化的不确定性，与使用完整模型

集相比具有相当的效果。 

然而，本研究也遇到了一个问题，即是否可以通过使用特定的集成策略来进一步

减小最小有效集合的大小。为解决这个问题，本研究采用了基于聚类的系统发育树来

选择 GGCM 的子集，确保每个集群至少包含一个作物模型。如图 4-14 中阴影部分所

示，筛选出 3-4 个模型。结果表明，使用 3-4 个 GGCM 即可捕捉 GGCM 引起的总体

方差，这进一步说明了考虑模型类型对于设计多模型集合的重要性 

本研究提出的方法具有提高预测效率、降低冗余的重要意义。首先，确定最低的

模型数目，可以在使用多个作物模型时减少冗余、提高预测效率，并保持较高的预测

准确性。其次，基于聚类分析的方法进一步优化模型数目，可以在数据量较大时快速

筛选出最具代表性的模型，提高预测效率。此外，优化模型数目还可以避免过多模型

对预测结果的干扰，提高预测准确性，为作物种植者、政策制定者以及粮食生产者提

供更准确、更有价值的信息。因此，本研究的方法具有高度的实用性和重要性。 
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图 4-14  在 SSP585 下，小麦、玉米、水稻和大豆使用不同数量的 GGCM 时，产量变化的不确定

性比例。数字 2-9(和 2-8)表示使用的 GGCM 的不同数量，包括小麦和玉米(水稻和大豆)的所有可

能组合。箱线图显示了在使用不同数量的 GGCM 下，由于 GGCM 选择的不确定性的比例 

Fig. 4-14 The proportion of uncertainty of yield changes (2069–2099 compared with 1980–2010, under 

SSP585) for different numbers of GGCMs used for wheat, maize, rice, and soybean. The numbers 2–9 

(and 2–8) represent different numbers of GGCMs used, including all of the possible combinations for 

wheat and maize (rice and soybean). The boxplot shows the distribution of uncertainty due to 

GGCM-selection under different numbers of GGCMs used. 

 

图 4-15  在 SSP585 下，小麦、玉米、水稻和大豆使用不同数量的 GCM 时，产量变化的不确定

性比例。数字 2-32 表示使用的 GCM 的不同数量，包括小麦和玉米(水稻和大豆)的所有可能组合。

箱线图显示了在使用不同数量的 GCM 下，由于 GCM 选择的不确定性的比例 

Fig. 4-15 The proportion of uncertainty of yield changes (2069–2099 compared with 1980–2010, under 

SSP585) for different numbers of GCMs used for wheat, maize, rice, and soybean. The numbers 2-32 

represent different numbers of GCMs used, including all of the possible combinations for wheat and 

maize (rice and soybean). The boxplot shows the distribution of uncertainty due to GCM-selection under 

different numbers of GCMs used. 
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对于各个子区域来说，最小的有效集合数目有所不同。整体上作物模型数目在 4-6

左右，气候模式在 6-14 个左右（图 4-16 至 4-19 和表 4-2 至 4-3）。值得注意的是，本

研究使用的分区是基于数据划分的，具有可以更充分的考虑不同区域的情况。目前，

也有几个类似的区域化划分可用，包括 IPCC 的气候区（Iturbide et al. 2020）、全球农

业生态区（AEZ）和全球粮食生产单位（FPU）。尽管存在这些计划，但这些计划可

能无法有效捕捉作物产量不确定性来源的区域多样性。这是因为收获面积分布和影响

作物产量的因素存在差异。 

表 4-2  全球和区域尺度不确定性分析中 GGCM 的最小有效数目 

Table 4-2 The minimum effective number of GGCM in uncertainty analysis at global and regional 

scales 

区域 小麦 玉米 水稻 大豆 

全球 6 6 6 5 

区域 1 3 5 5 5 

区域 2 5 6 5 5 

区域 3 6 6 6 6 

区域 4 4 5 3 5 

区域 5 4 5 5 4 

区域 6 5 5 6 4 

区域 7 5 5 5 5 

区域 8 6 6 5 5 

区域 9 6 3 4 4 

区域 10 8 4 5 5 

区域 11 6 5 3 4 

区域 12 3 6 5 5 
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图 4-16  在 SSP585 下，12 个子区域小麦、玉米、水稻和大豆使用不同数量的 GGCM 时，产量变

化的不确定性比例。数字 2-9(和 2-8)表示使用的 GGCM 的不同数量，包括小麦和玉米(水稻和大

豆)的所有可能组合 

Fig. 4-16 The proportion of uncertainty of yield changes (2069–2099 compared with 1980–2010, under 

SSP585) for different numbers of GGCMs used for wheat, maize, rice, and soybean in 12 sub-regions. 

The numbers 2–9 (and 2–8) represent different numbers of GGCMs used, including all of the possible 

combinations for wheat and maize (rice and soybean) 
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图 4-17  不同 GGCM 数量下 GGCM 贡献的不确定性的分布。 

Fig. 4-17 The distribution of uncertainty due to GGCM under different numbers of GGCMs used. 
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图 4-18  在 SSP585 下，12 个子区域小麦、玉米、水稻和大豆使用不同数量的 GCM 时，产量变

化的不确定性比例。数字 2-32 表示使用的 GCM 的不同数量，包括四种作物的所有可能组合。 

Fig. 4-18 The proportion of uncertainty of yield changes (2069–2099 compared with 1980–2010, under 

SSP585) for different numbers of GCMs used for wheat, maize, rice, and soybean in 12 sub-regions. 

The numbers 2-32 represent different numbers of GCMs used, including all of the possible combinations 

for different crops.  
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图 4-19  不同 GCM 数量下 GCM 贡献的不确定性的分布 

Fig. 4-19 The distribution of uncertainty due to GCM under different numbers of GCMs used 
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表 4-3  全球和区域尺度不确定性分析中 GCM 的最小有效数目 

Table 4-3 The minimum effective number of GCM in uncertainty analysis at global and regional scales 

区域 小麦 玉米 水稻 大豆 

全球 9 10 12 12 

区域 1 6 11 14 13 

区域 2 10 8 11 12 

区域 3 12 13 14 13 

区域 4 5 6 13 13 

区域 5 6 6 6 13 

区域 6 10 6 7 10 

区域 7 8 3 11 13 

区域 8 11 15 6 12 

区域 9 13 3 4 10 

区域 10 12 6 9 7 

区域 11 11 13 13 6 

区域 12 4 7 12 7 

 

此外，当模型数量大于 5 个时，GGCM 导致的不确定性和相关标准偏差的空间分

布上变化不大(图 4-20 和图 4-21)。这对于选择足够数量的气候和作物模型来模拟气候

变化下的产量响应是至关重要的信息。 
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图 4-20  不同 GGCM 数量组合下 GGCM 诱导作物产量不确定性的空间格局，其中 N_2-N_9 表示

GGCM 的数量(从 2 到 9)，由于水稻和大豆有 8 个 GGCM, N_9 没有水稻和大豆的数据 

Fig. 4-20 Spatial patterns of GGCM-induced crop yield uncertainty under combinations of different 

numbers of GGCMs. N_2-N_9 represent the number of GGCMs (from 2 to 9). No data for N_9 as there 

are 8 GGCMs available for rice and soybean 
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图 4-21  不同数量 GGCMd 贡献的作物产量不确定性的标准差(SD)。例如，N_2 是从 9 个(小麦和

玉米)或 8 个(水稻和大豆)GGCM 中随机选取的 2 个。 

Fig. 4-21 The standard deviation (SD) of GGCM-induced crop yield uncertainty when different numbers 

of GCMs are used. For example, N_2 is two GCMs are randomly selected from 9 (wheat and maize) or 

8 (rice and soybean) GGCMs. 

为了比较第 3 阶段改进后的 GGCMI 数据集中模型的效果，本章确定了最小有效

的集成大小并进行了分析（详见图 4-22）。研究发现，随着 GGCM 数量的增加，模拟

的不确定性模式与第 2 阶段相似，并且使用六到七个 GGCM（小麦和大豆的七个
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GGCM，玉米和水稻的六个 GGCM）可以反映产量变化预测的总体不确定性。由于第

3 阶段只有五个 GCM，没有分析对其总体不确定性的影响。通过基于聚类分析选择

模型，可以将集成大小进一步减少至 3-4 个模型，从而反映总体不确定性。然而，对

于小麦产量预测来说，情况可能并非如此（详见图 4-22）。小麦产量的聚类树（GGCM

阶段 3）并不总是以 GGCM 为中心，如图 4-6 中的聚类 1 所示，该聚类主要由

IPSL-CM6A-LR 和 UKESM1-0-LL 分组。尽管结果表明使用 GGCM 的子集足以捕获

总体方差，但在直接使用多模型集合投影时仍应保持谨慎。 

 

图 4-22  在 SSP585 下，小麦、玉米、水稻和大豆使用不同数量的 GGCM（第三阶段）时，产量

变化的不确定性比例。数字 2-12 表示使用的 GGCM 的不同数量，包括不同作物的所有可能组合。

箱线图显示了在使用不同数量的 GGCM 下，由于 GGCM 选择的不确定性的比例 

Fig. 4-22 The proportion of uncertainty of yield changes (2069–2099 compared with 1980–2010, under 

SSP585) for different numbers of GGCMs (GGCMI phase 3) used for wheat, maize, rice, and soybean. 

The numbers 2-12 represent different numbers of GGCMs used, including all of the possible 

combinations for different crops. The boxplot shows the distribution of uncertainty due to 

GGCM-selection under different numbers of GGCMs used. 

4.2.4 单一模型对整体不确定性的影响 

在许多地区，全球气候模型（GGCM）是主要的不确定性来源。因此，本章重点

研究归因于单个 GGCM 的不确定性。本研究通过删除每个作物模型并比较完整模型

组和不使用特定模型的 GGCM 引起的不确定性的差异，测试了单个模型引起的不确

定性比例（见图 4-23 至图 4-26）。对于小麦而言，CARAIB、PEPIC 和 pDSSAT 模型

在大多数地区增加了不确定性，而 LPJ-GUESS 和 JULES 的贡献则因地区而异（见图

4-23）。例如，LPJ-GUESS 模型增加了澳大利亚小麦产量预测中 GGCM 引起的不确定

性份额，但降低了东南亚 GGCM 引起的不确定性份额。这种可变结果可能是因为

LPJ-GUESS 模型通常在强 CO2 施肥反应中表现异常（Franke et al. 2020a）。 
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图 4-23  在 SSP585 下，2069–2099 年，各个 GGCM 在网格级别对小麦造成的 GGCM 引起的不确

定性份额的变化。通过在每个网格点从 GGCM 集合中依次删除九个 GGCM 中的一个，然后比较

完整 GGCM 模型集合和没有特定模型的集合之间 GGCM 引起的预计产量变化的不确定性份额，

来确定贡献。积极的变化表明，包括特定的模型增加了 GGCM 引起的不确定性份额。负贡献变化

表明，使用该模型降低了 GGCM 引起的不确定性份额 

Fig. 4-23 Changes in the GGCM-induced uncertainty share contributed by individual GGCMs at the 

grid level for wheat in 2069–2099 under SSP585. The contribution was determined by sequentially 

removing one of the nine GGCMs from the ensemble of GGCMs at each grid point, and then comparing 

the GGCM-induced uncertainty share of projected yield changes between the full GGCM model set and 

the set without the particular model. A positive change indicates that including a particular model 

increased the GGCM-induced uncertainty share. A negative contribution change indicates that using this 

model decreased the GGCM-induced uncertainty share. GGCM is global gridded crop model 

对玉米来说，可以看到 PEPIC 和 pDSSAT 增加了 GGCM 诱导的玉米产量预测不

确定性份额。这可能是由于 pDSSAT 对玉米具有强烈的温度响应（Franke et al. 2020a）。

JULES 增加了南半球 GGCM 引起的不确定性份额，并减少了主要在北半球 GGCM 引

起的不确定性（见图 4-24）。就水稻而言，PEPIC 主要促成了大多数地区，特别是非

洲地区 GGCM 引起的不确定性；JULES 增加了 GGCM 在亚洲引起的不确定性份额；
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而 PROMET 和 pDSSAT 对 GGCM 诱导的不确定性份额产生了很大的影响，但方向在

不同的区域是不同的（见图 4-25）。对于大豆，JULES 增加了几乎所有地区 GGCM 引

起的不确定性份额；CARAIB、PROMET 和 pDSSAT 也对 GGCM 诱导的不确定性份

额产生了很大的影响，但这种影响在不同的区域之间也是不同的（见图 4-26）。这些

结果表明，每个 GGCM 都在一定程度上影响了全球模型预测的不确定性，突显了在

研究区内选择模型的重要性 

 

图 4-24 在 SSP585 下，2069–2099 年，各个 GGCM 在网格级别对玉米造成的 GGCM 引起的不确

定性份额的变化。通过在每个网格点从 GGCM 集合中依次删除九个 GGCM 中的一个，然后比较

完整 GGCM 模型集合和没有特定模型的集合之间 GGCM 引起的预计产量变化的不确定性份额，

来确定贡献。积极的变化表明，包括特定的模型增加了 GGCM 引起的不确定性份额。负贡献变化

表明，使用该模型降低了 GGCM 引起的不确定性份额 

Fig. 4-24 Changes in the GGCM-induced uncertainty share contributed by individual GGCMs at the 

grid level for maize in 2069–2099 under SSP585. The contribution was determined by sequentially 

removing one of the nine GGCMs from the ensemble of GGCMs at each grid point, and then comparing 

the GGCM-induced uncertainty share of projected yield changes between the full GGCM model set and 

the set without the particular model. A positive change indicates that including a particular model 

increased the GGCM-induced uncertainty share. A negative contribution change indicates that using this 

model decreased the GGCM-induced uncertainty share. GGCM is global gridded crop model 
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图 4-25  在 SSP585 下，2069–2099 年，各个 GGCM 在网格级别对水稻造成的 GGCM 引起的不确

定性份额的变化。通过在每个网格点从 GGCM 集合中依次删除八个 GGCM 中的一个，然后比较

完整 GGCM 模型集合和没有特定模型的集合之间 GGCM 引起的预计产量变化的不确定性份额，

来确定贡献。积极的变化表明，包括特定的模型增加了 GGCM 引起的不确定性份额。负贡献变化

表明，使用该模型降低了 GGCM 引起的不确定性份额 

Fig. 4-25 Changes in the GGCM-induced uncertainty share contributed by individual GGCMs at the 

grid level for rice in 2069–2099 under SSP585. The contribution was determined by sequentially 

removing one of the eight GGCMs from the ensemble of GGCMs at each grid point, and then 

comparing the GGCM-induced uncertainty share of projected yield changes between the full GGCM 

model set and the set without the particular model. A positive change indicates that including a particular 

model increased the GGCM-induced uncertainty share. A negative contribution change indicates that 

using this model decreased the GGCM-induced uncertainty share. GGCM is global gridded crop model 
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图 4-26 在 SSP585 下，2069–2099 年，各个 GGCM 在网格级别对水稻造成的 GGCM 引起的不确

定性份额的变化。通过在每个网格点从 GGCM 集合中依次删除八个 GGCM 中的一个，然后比较

完整 GGCM 模型集合和没有特定模型的集合之间 GGCM 引起的预计产量变化的不确定性份额，

来确定贡献。积极的变化表明，包括特定的模型增加了 GGCM 引起的不确定性份额。负贡献变化

表明，使用该模型降低了 GGCM 引起的不确定性份额 

Fig. 4-26 Changes in the GGCM-induced uncertainty share contributed by individual GGCMs at the 

grid level for rice in 2069–2099 under SSP585. The contribution was determined by sequentially 

removing one of the eight GGCMs from the ensemble of GGCMs at each grid point, and then 

comparing the GGCM-induced uncertainty share of projected yield changes between the full GGCM 

model set and the set without the particular model. A positive change indicates that including a particular 

model increased the GGCM-induced uncertainty share. A negative contribution change indicates that 

using this model decreased the GGCM-induced uncertainty share. GGCM is global gridded crop model 
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4.3 讨论 

4.3.1 预测的不确定性以及模型选择 

尽管多模型集合平均值是预测作物产量的常用统计数据，但它在确定适应策略方

面的效用受到限制。这些策略需要考虑一系列可能的未来产量轨迹，并且当单个模型

组合中存在不同符号的变化时，平均值可能会导致误导性结果。因此，需要考虑不同

模型集合的结果。研究结果可以提供有用的信息去用来更好的设计 GCM-GGCM 集合，

以最大化不确定性采样。本研究研究聚焦于 SSP585 排放轨迹，以探索大气候变化信

号下的产量变化。Müller 等（2021）发现，对于这些 GGCM 仿真器，SSP126 和 SSP585

之间的产量预测中不同不确定性来源的相对重要性是具有可比性的，在 SSP585 下，

总体交叉集合方差显著较大。因此，结果相比于其它情景具有代表性。 

本章分析了集合大小对不确定性的影响。本研究发现，模型的数量对全球不同地

区的不确定性的影响有很大差别。例如，使用 10 个 GCM 捕获了全球范围内 GCM 引

起的玉米产量变化的不确定性（图 4-19），但美国、中亚和南美洲南部（分区 1、3、

8 和 11）需要更多的 GCM（图 4-18 和表 4-4）。 

不同集合成员的不同产量变化对多模型集合的设计具有重要意义（图 4-4 和图

4-5）。例如，在南亚和中欧，JULES 对大豆产量的模拟与其他模型的结果不同，对总

体不确定性做出了很大贡献。如何处理这种极端行为可能会对多模型集合的结果和相

应的不确定性产生很大影响（Knutti 2010）。在这些情况下，一些先前的研究将给定

的模型排除在外或降低了权重，以减少总体不确定性（Vetter et al. 2017; Wang et al. 

2020b）。因此，在选择用于多模型集成以减少气候变化影响评估中的不确定性之前，

仔细筛选和评估各个模型的性能，以确保其稳健性，从而模拟气候变化对作物产量的

影响是非常重要的（Wang et al. 2017a）。 

多模型集合在预测作物产量变化时具有一定的局限性，因为不同模型之间的结果

可能会相互抵消，导致预测结果相对保守。然而，本研究通过聚类分析方法，针对模

型集合中的多个模型进行分类，避免了不同模型之间的结果相互抵消的情况。通过聚

类分析，可以将相似的模型分为同一类别，同时排除过多模型带来的冗余，从而提高

了预测效率和准确性。因此，本研究采用聚类分析对模型选择具有重要意义，能够优

化模型集合，避免结果的抵消过程，提高预测准确性，为制定适应策略和维持可持续

性提供更为可靠的依据。 

4.3.2 不同的不确定性来源 

目前已经开发了不同的方法来提高作物模型的性能并降低整体建模的不确定性，

例如改进模型结构（Maiorano et al. 2017）或参数优化（Wallach et al. 2021; Xiong et al. 

2019）。然而，由于高计算成本和缺少校准目标数据，这项工作在全球范围内实施具
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有挑战性。最近，一些研究使用田间实验数据和统计模型的结果对 GGCM 的不确定

性进行约束，提出了使用更详细的野外实验数据可以改善模型对气候变化的响应，并

进一步降低总体不确定性（Wang et al. 2020e; Zhao et al. 2016b）。除此之外，二氧化碳

施肥和其他因素也可能对作物生长产生影响，从而增加产量预测的不确定性。例如，

几项研究发现，CO2 施肥效应受到频繁的极端天气事件的制约（Gray et al. 2016; 

Obermeier et al. 2016），但这些影响目前的模拟并未充分考虑，可能导致产量损失的低

估和总体不确定性的增加（Wang et al. 2020e）。因此，为了更好地理解气候变化对作

物产量的影响，减少气候变化影响评估中的不确定性，需要在更大范围、更长时间、

更大规模的作物基因型受控环境实验中研究气候变化（如热浪、极端降水、干旱和

CO2）与作物产量之间的相互影响（Kimball 2016; Ottman et al. 2012）。 

4.3.3 本研究的局限性以及展望 

本研究中有几个局限性。一些局限性于 GGCM 模拟有关。首先，GGCM 模拟没

有考虑土壤数据和管理措施（例如施肥率）等不确定性来源（Folberth et al. 2016; 

Folberth et al. 2019; Hasegawa et al. 2021; McCullough et al. 2022）以及病虫害的影响

（Rosenzweig et al. 2014a）。其次，模型参数化也会影响模拟并影响不确定性。例如，

Xiong 等（2019）使用四种参数化策略分析了参数化产生的不确定性。虽然本研究中

考虑了 GGCM 之间的结构差异，但没有考虑单个 GGCM 参数设置的不确定性。第三，

尽管一些 GGCM 可以捕捉极端温度事件（包括高温和霜冻）和干旱情况下发生的产

量损失（Schauberger et al. 2017a），但它们低估了极端潮湿条件下的产量损失程度

（Heinicke et al. 2022）。最后，使用的变化因子方法来生成未来气候的数据也存在不

确定性。与 GCM 模拟相似，该方法没有充分采样极端气候事件的变化，也没有考虑

与季节内变化相关的事件变化（模拟器仅由作物生长季节的气候变化驱动），从而导

致不确定性。虽然本研究使用了 GGCMI 第 3 阶段的数据集，该数据集使用偏差调整

的每日 GCM 数据与 GGCM 模拟器进行比较，主要考虑了不确定性来源，但目前只

有五个 GCM 可用，无法充分反映 GCM 造成的方差。因此，需要更多的努力，以更

好地协调气候和作物模型的过程，以期望从不同的模型集合中获得接近“确定”的预测。 

4.4 小结 

在本研究中，不同气候条件下，作物模型不确定性的来源存在区域差异，这主要

取决于使用的气候和作物模型。为了评估气候变化对农业的影响，研究人员通常使用

关联的气候和作物模拟模型，但模型组合和数量对不确定性的影响尚未得到明确的研

究。因此，研究了全球网格作物模型（GGCM）和全球气候模型（GCM）在模拟未

来气候下，全球作物产量变化方面的集合配置对建模不确定性的影响。本研究发现，
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在不同 GCM 和 GGCM 的组合中，气候变化下建模不确定性的主要来源存在较大的

差异，尤其是对于玉米、水稻和大豆等作物，而小麦的不确定性相对较小。 

此外，本研究随机选择大约 6 个 GGCM 和 10 个 GCM 来确定 9 个作物模型和 32

个气候模型的建模不确定性。然而，本研究进一步使用聚类分析的结果减少最小集合

数目，发现在保证每一个聚类至少有一个模型的情况下，大约 3-4 个模型即可反映整

体的方差。这些结果突出了模型组成和集合大小在确定作物产量预测中不确定性的主

要来源方面的重要性。这项研究的发现为研究气候变化对农业产量的影响提供了有价

值的信息和指导，并为农业政策制定者提供了有用的参考，帮助他们更好地应对未来

的气候变化。未来的研究可以进一步探索其他因素（例如土壤数据和管理措施以及病

虫害的影响）对不确定性的影响，并研究更多可能的模型组合和集合大小对建模不确

定性的影响，以便为精确预测未来气候下的作物产量提供更准确的信息。 
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第五章  基于机器学习提高网格作物模型对产量的预测并约束

不确定性 

作物模型虽然可以较好的解释作物生长发育过程，但是作物模型在模拟中往往过

于简化极端气候的过程（例如高温、低温、干旱、暴雨等）。此外，当前的作物模型

的一个普遍的问题是，没有考虑病虫害风险对产量的影响。也有一些研究利用多模型

集合预测气候变化对产量的影响。然而作物模型本身对于作物生长发育和产量的响应

也存在差异，不同的作物模型对于环境因素的响应程度和机理不同，也会导致不同气

候模式驱动的作物模型预测结果存在较大不确定性。而基于机器学习虽然可以得到较

为可靠的产量模拟，但是由于机器学习只是简单的拟合缺乏对一些影响因素（如 CO2

施肥效应、管理措施等）的深入理解。因此，有必要构建混合模型以结合两者的优点，

考虑极端气候等因素对产量影响，同时可以约束作物模型的不确定性。因此，本研究

将以玉米和大豆为例（1）结合网格化作物模型以及机器学习考虑不同因素（极端气

候与病虫害风险），构建混合模型；（2）分析历史和未来不同排放情景下气候变化对

玉米和大豆产量的影响；（3）对比机器学习约束前后的不确定性变化以及区域差异。 

5.1 材料和方法 

5.1.1 数据介绍 

5.1.1.1 气候数据 

本研究选择了 21 个全球气候模式（GCM）从 1961 至 2100 年，的月尺度数据。

从 CMIP6 官网获取（https://esgf-node.llnl.gov/projects/cmip6/）。其中包括 SSP126 和

SSP585 两个排放情景（表 5-1）。 

表 5-1  21 个 CMIP6 气候模式的信息 

Table 5-1 Information of the selected 21 GCM from CMIP6 

编号 名称 缩写 分辨率 (º×º) 

1 ACCESS-CM2 ACC1 1.2 × 1.8 

2 ACCESS-ESM1-5 ACC2 1.2 × 1.8 

3 BCC-CSM2-MR BCCC 1.1 × 1.1 

4 CanESM5 Can1 2.8 × 2.8 

5 CIESM CIES 0.9 × 1.3 

6 CNRM-ESM2-1 CNR1 1.4 × 1.4 

7 CNRM-CM6-1 CNR2 1.4 × 1.4 

8 CNRM-CM6-1-HR CNR3 1.4 × 1.4 
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表 5-1（续） 

编号 名称 缩写 分辨率 (º×º) 

9 EC-Earth3-Veg ECE2 0.7 × 0.7 

10 FGOALS-g3 FGOA 5.2 × 2.0 

11 GFDL-ESM4 GFD2 1.0 × 1.3 

12 GISS-E2-1-G GISS 2.0 × 2.5 

13 INM-CM4-8 INM1 1.5 × 2.0 

14 INM-CM5-0 INM2 1.5 × 2.0 

15 MIROC6 MIR1 1.4 × 1.4 

16 MIROC-ES2L MIR2 2.7 × 2.8 

17 MPI-ESM1-2-HR MPI1 0.9 × 0.9 

18 MPI-ESM1-2-LR MPI2 1.8 × 1.9 

19 MRI-ESM2-0 MTIE 1.1 × 1.1 

20 NESM3 NESM 1.9 × 1.9 

21 UKESM1-0-LL UKES 1.3 × 1.9 

5.1.1.2 田间实验数据 

本研究从中国气象数据共享网络（http://data.cma.cn/）收集了来自 155 个试验点

的玉米产量试验数据和 50 个试验点的大豆产量试验数据，涵盖了 1999 年至 2010 年

的信息，包括作物产量和生长阶段的信息（图 5-1）。 

 

图 5-1  玉米大豆站点空间分布 

Fig. 5-1 The spatial distribution of maize and soybean site in China 
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其中管理实践和收获方法与当地农民采用的方法一致。数据的管理实践和收获方

法与当地农民的方法一致。然而，由于 1999 年至 2013 年期间观测到的作物产量数据

不连续，因此共获得了 1076 组玉米田间数据和 368 组大豆田间数据。其中玉米包括

了四个分区，大豆包括三个分区，分区方式见第三章。 

5.1.2 NWAI-WG 统计降尺度方法 

NWAI-WG 统计降尺度方法是基于天气发生器的一种降尺度方式。在空间上，选

择站点所临近的四个网格进行反距离加权插值方法来插值到站点上。通过 QQ 图来对

比观测与模拟的差异。基于概率分布函数来对模拟值进行校准。 

由于本研究选择的气候模式原始数据为月尺度，因此需要在时间上做降尺度，对

于降水来说主要基于伽马函数和一阶马尔可夫链来生成。其中，一阶马尔可夫链用于

生成日序列，伽马分布用来计算降水概率。伽马分布的密度函数如下： 
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     （5-1） 

温度数据由 WGEN 天气发生器来生成，其计算方式与降水相似。利用序列相关

系数与互相关系数： 

Xi(j)=AXi-j(j)+εi(j)        （5-2） 

式中 X（j）是包含第 i 天的三个气候变量的矩阵（包括最高温度，最低温度和辐射）。

εi 是独立的随机变量。A 和 B 是由下式定义的矩阵： 

A=M1M
1

0
−

,     BBT=Mo-AM
T
1       （5-3） 

式中 M0 的元素是同一天这三个变量之间的相关系数，M1 的元素是滞后 1 天的相关系

数。 

由于概率估算的降水有一定的随机性，因此日降水的数据总和总是不等于输入的

月值。因此通过 1500 次循环使其差别达到一个可接受的范围。 

该降尺度方法高效、灵活，并且有较好的偏差校准的效果，因此受到了广泛的应

用。更详细的信息见 Liu and Zuo（2012）。 

5.1.3 GGCM 模拟器 

本研究使用了玉米和大豆中国区域的产量。玉米模拟包括了九个模型：CARAIB、

EPIC-TAMU、JULES、GEPIC、LPJ-GUESS、LPJmL、pDSSAT、PEPIC 和 PROMET；

大豆模拟包括了八种模型：CARAIB、EPIC-TAMU、JULES、GEPIC、LPJmL、pDSSAT、

PEPIC 和 PROMET。更多信息见第四章。 

由于一些 GGCM 在模拟的基准作物生产力水平上往往有所不同（Müller et al. 
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2017），对作物模型输出的产量做了校正以匹配观测期间的产量。具体方法如下： 

,*

,

,

Y
r c

t t c

r c

O
Y

Y
=          （5-4） 

其中 Y*
t 是时间步长 t 的校准后的产量；Yt 是时间步长 t 的模拟产量；Or,c 是历史

时段在 c 站点的产量（r 为时段，本文为 1999-2010）。Yr,c 是历史时段该点的模拟值。 

5.1.4 不确定性分析 

本文采用方差分析方法（ANOVA）对玉米和大豆的不确定性来源进行量化。本

研究考虑了气候模式、作物模型和排放情景这三个因素作为主要的不确定性来源： 

SA=SSGGCM + SSGCM + SSScen + SSGCMGGCM + SSGCMScen + SSGGCMScen + SSGGCMGCMScen （5-4） 

其中 SSGGCM、SSGCM, 和 SSScen 代表由 GCM、GGCM 和排放情景带来的不确定性。

SSGCMGGCM、SSGCMScen、SSGGCMScen 和 SSGGCMGCMScen 代表他们之间的交互影响。 

5.1.5 混合模型建模方式 

由于作物模型对于极端气候相响应过程过于简化，本章考虑了五个极端指数用于

机器学习：SPEI：主要用于反应干湿变化；极端高温指数（TD）：最高温大于 30℃的

天数用于反应高温胁迫；低温指数（FD）：温度低于 8℃的天数，用于反应极端低温

胁迫；小雨（R1）：由于小雨对作物产量也有很大影响（见第二章），这里定义为降雨

小雨 1mm 的日数；大雨（R30）：大于 30mm 降雨的日数。 

目前作物模型普遍没有充分考虑病虫害（CPD）风险，然而目前大多数模型都没

有考虑病虫害模型。Wang 等（2021a）基于具有 5,500 多条统计记录的历史数据集，

建立了病虫害风险模型。他们发现中国每个省份的 CPD 发生率都在增加，全国平均 

CPD 发生率增加了四倍. 在本世纪末，气候变化将导致在低排放情景（SSP126）下 

CPD 发生率增加 243% ± 110%，在高排放情景（SSP585）下增加 460% ± 213%，其

幅度在很大程度上取决于夜间温度升高，霜冻天数减少。本研究将他们构建的病虫害

数据集作为一个训练集，重新估算了一套病虫害风险，作为预报因子。使本研究的预

测模型可以在一定程度上考虑病虫害风险对产量的影响。通过机器学习分别与不同作

物模型建立混合模型可以极大的降低模型的不确定性，对不确定性起到了约束的作用。 

本研究利用机器学习模型（见第二、三章）来建立混合模型，基于观测数据优化

了模型参数（图 5-2），具体方法见第二章。通过对比不同参数的结果，玉米的 ntree

和 mtry 为 1100 和 3；大豆的 ntree 和 mtry 为 900 和 5。 



第五章  基于机器学习提高网格作物模型对产量的预测并约束不确定性 

95 

 

图 5-2  基于玉米和大豆训练数据计算的随机森林模型的不同参数（mtry 和 ntree）的 RMSE 

Fig. 5-2 The cross-validation error rates (RMSE) in tuning parameters (mtry and ntree) for RF using 

training data sets for predicting maize and soybean yield 

由图 5-2 可知，本研究最终使用的参数。玉米：mtry=3，ntree=1100；大豆：mtry=5，

ntree=900。 

将GGCM输出的产量数据结合其它预报因子（五个极端气候指数和病虫害风险）

输入机器学习模型，进行建模并对模型进行验证。然后把未来数据输入该混合模型中

进行预测，未来数据主要包含两个排放情景即 SSP126 和 SSP585。最后对比并分析他

们的不确定性来源。本研究用最高和最低的排放情景来更好的反应未来的范围，具体

技术路线见下图（图 5-3）： 

 

图 5-3  本章构建的不同作物产量预报模型示意图。 

Fig. 5-3 Schematic overview of data input and output for the RF model developed in this study.  
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5.2 结果分析 

5.2.1 历史期间模拟精度 

通过交叉验证方法对比了历史期间模型模拟的精度和经过机器学习校准以后的

精度（图 5-4）。虽然有 GGCM 应用站点时，可能会极大的降低模型的精度，即使他

们的响应与田间实验基本一致（Zhao et al. 2016a）。本研究的结果发现对于 GGCM 模

拟的精度较低，其中玉米的 R2 为 0.07-0.37，nRMSE 大约为 0.2-0.4（除了 JULES）；

大豆的 R2 为 0.13-0.48，nRMSE 大约为 0.18-0.35。整体上模拟的精度比较低。 

 

图 5-4  玉米和大豆历史期间（1999-2010）模拟精度评价 

Fig. 5-4 Model performance of maize and soybean yield simulation during 1999-2010  

虽然 GGCM 对于温度响应基本上可以捕捉到，但是他们对于极端降水的响应不

敏感，容易高估极端降水的影响，尤其是极端湿润的情况经常高估产量（Li et al. 

2019c）。本研究考虑了不同种类的极端气候，以及病虫害风险。经过机器学习校准后

（GGCM_RF），发现模型精度有了极大的提高，其中玉米的 R2 为 0.37-0.58，nRMSE

全部小于 0.2；大豆的 R2 为 0.31-0.47，nRMSE 在 0.2 以下（图 5-4）。 

值得注意的是，可以看到这样的模拟在历史期间精度相比于利用多源环境变量精

度要低（Cao et al. 2021a; Cao et al. 2021b; Li et al. 2022a）。这主要是因为本研究只用
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了生育期内六个变量和作物模型的输出为预报因子，并没有考虑逐个生育期。本研究

这么做的主要原因是如果在模型中输入过多的变量会导致作物模型本身的特性在机

器学习中被抵消掉，导致不同模型的结果趋于一致，这样会弱化了每个模型的特点。

而输入的变量过少，则导致模型仍然有较大的偏差。因此，为了调整这一个权衡，本

研究保证变量的重要性之和小于 50%。此外，如第二，三章所述，在多元环境变量中，

遥感数据整体上是最重要的变量，然而本研究主要目的是分析未来气候变化对产量影

响，无法获取未来的一些相关的植被指数。 

对于玉米来说，无论是 GGCM 还是 GGCM+RF，LPJ-GUESS 的 R2最高，CARAIB、

GEPIC 和 PEPIC 的 nRMSE 最小；对于大豆，PEPIC 和多模型平均的模拟效果更好。

然而，JULES 对于玉米和大豆的模拟误差较大，这可能是该模型在气候变化响应中比

较敏感，对产量容易造成过高或者过低的模拟。上一章也发现 JULES 往往会带来更

多的不确定性。本研究发现多模型平均有时候无法得到最优的模型精度。这可能是由

于模型间差异较大，导致多模型平均的结果把一些模型特性低效了，因此一些模型模

拟的信息没有反应出来。说明在运用多模型评估产量时，有时候直接把模型平均（如

算术平均）可能无法得到比较满意的结果。本研究的结果建议在考虑多模型时，要尽

量对模型进行一些选择。以达到最优的模拟或者预测。 

5.2.2 产量与预报因子的响应关系 

预报因子与玉米和大豆产量响应关系曲线如图 5-5 所示。对于玉米来说，低温和

病虫害风险为主要的预报因子；对于大豆来说病虫害风险和高温为主要的预报因子。 

从响应曲线可以看出，低温对玉米和大豆的产量有一定的促进作用，但当持续时

间超过约 20 天时，低温对产量又呈现负向关系。CPD 对产量有明显的负面影响。对

于玉米来说，SPEI 与产量呈正相关，说明干旱季节对产量有负面影响，而湿润季节

则对产量有正面影响。但对于大豆而言，则是先增加后减小。高温对玉米的影响较为

负面，而对大豆则是先增加后下降。R1 对玉米产量有正向影响，但当持续时间超过

13 天后，会转变为负向关系。对于大豆来说，R1 先呈负相关后又变成正相关。而 R30

对玉米产量呈负相关，对大豆则是先正相关，但当持续时间超过 6 天后，也会呈现负

向关系。 

在 SSP585 情景下，CD 的风险相对较低，而在 SSP126 的预测下，CD 的风险仍

然较高。而 CPD 在两种情景下都有很大提升，其中在 SSP585 情景下变化最为显著。

高温（TD）在 SSP126 情景下变化不大，但在 SSP585 情景下变化很大，特别是在 21

世纪末。未来 R1 的变化不大（在 SSP126 和 SSP585 情景下），但是 R30 在 21 世纪末

在 SSP585 情景下有较大提升。分析不同因子与产量之间的响应关系有助于更好地理

解极端气候事件和病虫害风险对产量的影响，也可以提高对混合模型预测的认识。 
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图 5-5  玉米和大豆产量与六个预报因子响应的局部依赖图。图中黑色曲线是经过平滑处理的。

直方图展示了每个预报因子的概率分布。箱形图显示了未来基于21个GCM的两个时段(2040-2069

年和 2070-2099 年)的极端气候事件和 CPD 的发生情况。 

Fig. 5-5 Partial dependence of maize and soybean on 6 predictors. The balck lines are smoothed 

representations of the response, with fitted values (model predictions) for the calibration data. The 

histograms show the probability distribution of the index. The box plots indicate the occurrences of 

extreme climate events and CPD during two future periods (2040–2069 and 2070–2099) based on the 21 

downscaled GCMs. 
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综合以上分析，可以得出一些结论和建议。对于玉米来说，干旱和低温对产量的

负面影响更为明显，此外，高温和 R30 对产量的影响也是负面的。对于大豆来说，干

旱和高温对产量的影响更为明显，而 R1 和 R30 则对产量有正面的影响。因此，未来

在种植玉米和大豆时，应注意控制生长季节内的干旱和高温事件，以及过多的 R30

天数。另外，本研究还发现，CPD 和 TD 的风险在未来可能会增加，因此，应采取措

施降低其对产量的负面影响。 

5.2.3 气候变化对产量的影响 

5.2.3.1 产量预测 

本研究分析了多模型集合的产量变化，结果表明，无论是 GGCM 模拟还是混合

模型（GGCM+RF）的模拟，都显示未来玉米产量存在明显的下降趋势，尤其是在 2040

年之后（图 5-6a）。对于大豆来说，在 SSP126 情景下，GGCM 预测产量增加，而

GGCM+RF 模型显示自 2040 年左右，产量就开始下降了；在 SSP585 情景下，GGCM

预测的大约 2060 年左右产量开始减产，然而 GGCM+RF 的结果表明，大豆产量减产

出现的可能会更早（图 5-6d）。 

虽然两种模拟（GGCM 或者 GGCM＋RF）都预测了产量下降，但是 GGCM+RF

模拟下降的幅度与 GGCM 有所差别，尤其是对于大豆来说。在图 5-6b 中，发现 GGCM

与GGCM＋RF模拟的玉米产量变化比较一致，说明GGCM对玉米减产模拟的比较好，

但是通过混合模型的方法仍然可以对不确定性起到一定的约束作用。此外，作物模型

只是根据当下的情况固定了管理措施，而在实际中，可能会采取一些适应措施来减缓

气候变化的影响，这就导致了一些极端气候对产量影响的响应曲线可能会变得平缓

（图 5-5）。这些信息可能在机器学习模型中会有体现，而作物模型往往无法反映这些

信息。进而导致高估了作物的减产。此外，由于我国多数地区是灌溉农业，灌溉农业

可能会减缓高温对产量的影响。因为灌溉时可以降低表层温度，因此，模型可能高估

了灌溉区域农业造成的高温胁迫减产（Siebert et al. 2017; Wang et al. 2021c）。 

对于大豆来说，本研究发现 GGCM 对产量可能存在一定的高估。这可能是因为

作物模型对于大豆极端事件的考虑不够全面，而机器学习则更能够捕捉这种影响。此

外由于大豆与玉米对不同气候因子的敏感性也有差别。例如，相比于玉米来说，大豆

产量可能对高温更加敏感，然而一些过程模型对这部分过程过于简化，进而导致了模

型可能会低估气候变化对大豆的减产。因此，使用混合模型来分析大豆的产量响应可

以更好地预测未来产量的变化趋势，并更好地理解不同因素对产量的影响。总的来说，

我们认为基于机器学习构建的混合模型可以更好地考虑到气候变化和作物模型中存

在的不确定性，从而更准确地预测未来作物产量的变化趋势。 



西北农林科技大学博士学位论文 

100 

 

图 5-6  玉米和大豆 1980-2099 期间产量变化的时间序列（作）。阴影区域反应了 25-75 分位数的

范围。2040-2069 和 2070-2099 两个时段产量变化的箱型图（中）。柱状图产量变化的不确定性来

源（右）。 

Fig. 5-6 Time series for maize and soybean yield change during 1980-2099 (left). Shaded ranges 

illustrate the 25th and 75th percentiles. The box plot shows the maize and soybean yield change during 

2040–2069 and 2070–2099 (mid). The bar plot shows the source of uncertainty in maize and soybean 

yield change projections. 

不同区域的产量变化差别较大。玉米在区域 I 和 IV 的产量下降最为明显。整体

上 GGCM+RF 模拟的下降幅度略小于 GGCM，尤其是在区域 V。对于大豆，区域 IV

和 V 下降最为明显。在 SSP126 情景下，GGCM+RF 模拟的下降幅度略大于 GGCM。
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在 SSP585 情景下，区域 IV 和 V 的 GGCM 模拟的大豆产量变化下降更加明显。在区

域 III 中，在 SSP126 和 SSP585 情景下，GGCM+RF 模拟的产量下降都更为明显。具

体的历史和未来产量变化的结果以及区域差异见图 5-7 和 5-8。 

 

图 5-7  玉米 2040-2069 和 2070-2099 两个时段不同区域 GGCM 和 GGCM+RF 产量变化的箱型图 

Fig. 5-7 The box plot shows the maize yield change of GGCM and GGCM+RF during 2040–2069 and 

2070–2099 in different sub-regions 

 

图 5-8  大豆 2040-2069 和 2070-2099 两个时段不同区域 GGCM 和 GGCM+RF 产量变化的箱型图 

Fig. 5-8 The box plot shows the soybean yield change of GGCM and GGCM+RF during 2040–2069 and 

2070–2099 in different sub-regions 
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5.2.3.2 不确定性分析 

本研究分析了 T1 和 T2 两个时段玉米和大豆产量不确定性的来源。在 T1 时段，

不论校准前还是校准后，玉米产量的主要不确定性来源是作物模型，而在 GGCM+RF

的模拟中，气候模式所占比例下降，作物模型所占比例增加；而在 T2 时段，排放情

景成为主要不确定性来源（图 5-6）。大豆在 T1 时段的不确定性来源是作物模型和气

候模式，T2 时段则是排放情景。矫正以后，排放情景在大豆的不确定性来源中占比

更大（图 5-6）。箱型图显示，与 GGCM 模拟相比，GGCM+RF 的范围明显缩小，说

明基于机器学习校准可以在一定程度上约束不确定性。对比约束前后不确定性来源的

差异，在全国尺度上，GGCM+RF 模拟的可以降低作作物模型造成的不确定性的比重。 

不同区域的不确定性来源存在很大差异，说明不确定性来源因地而异（图 5-9 和

图 5-10）。对于玉米来说，在区域 I 和区域 IV 作物模型是主要的不确定性来源，而在

区域 III 和 V，在 T1 时段，气候模式占的不确定性来源的比重更大，而 T2 阶段排放

情景占的比重更大。对于大豆来说，区域 III 中作物模型是主要的不确定性来源，而

在区域 IV 和 V，气候模式或者排放情景为主要的不确定性来源。玉米不同区域约束

前后的主要不确定性来源变化不大。然而，对于大豆来说却有明显变化，尤其是 T2

时段。分析不同不同区域约束前后不确定性来源的差异，可以更好的根据不同区域，

提出降低不确定性的策略，可以为精细化农业管理和调整农业政策提供参考依据。 

 

图 5-9  玉米不同区域未来产量变化的不确定性来源。 

Fig. 5-9 The bar plot shows the source of uncertainty in maize yield change projection in different 

sub-regions. 
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图 5-10  大豆不同区域未来产量变化的不确定性来源。 

Fig. 5-10 The bar plot shows the source of uncertainty in soybean yield change projection in different 

sub-regions. 

5.3 讨论 

5.3.1 预报因子与产量的响应关系 

本研究揭示了极端气候与病虫害风险、产量之间的关系（图 5-5）。病虫害风险与

产量呈现明显的负相关，但无论是玉米还是大豆，在风险大于约 220 的情况下，产量

不再下降。这可能是由于该数据集存在一些异常值，同时，高病虫害风险下的数据也

存在一些未知的影响因素。对于玉米和大豆，它们的低温响应都表现为先增大后减小

的趋势，而这种响应与小麦相似（见第二章）。当低温超过一定阈值时，可能会对玉

米和大豆的产量造成一定的减损。这可能是因为春夏季的低温往往伴随着太阳辐射的

下降，从而导致作物减产（Gao et al. 2022）。高温和干旱是最常见的导致产量减产的

因素（Guo et al. 2019; Li et al. 2019c），且玉米和大豆都对高温比较敏感，这可能是由

于谷物败育、籽粒大小潜力下降和籽粒生长减慢的混合作用（Hoffman et al. 2020）。 

对于玉米而言，随着 SPEI 指数的增加，玉米产量也随之增加，说明水分对玉米

的产量具有较大的决定性作用。然而对于大豆而言，当 SPEI 指数较大时，产量仍然

下降，这可能是由于极端潮湿也会对产量造成减损，而这部分减损常常被作物模型所

忽略（Li et al. 2019d）。这也可能是本研究中作物模型总体高估大豆产量的原因之一。

此外，过多的小雨也被证明对产量具有较大的负面影响（Lesk et al. 2020）。本研究的

结果也表明，当小雨天数超过 13 天时，产量会下降。这可能是因为过长时间的小雨

会带来长期的低温和辐射压力。暴雨对玉米的影响比对大豆更明显，这可能是因为大

豆在苗期对涝渍比较敏感，而暴雨在七至八月份更为常见。而暴雨的往往伴随着大风，

在暴雨等强对流天气中，玉米更容易发生倒伏，或病虫害等。 

通过基于机器学习的分析，本研究可以深入了解产量形成的机理和识别关键因素，

从而制定更有效的农作物管理措施来提高产量和品质。机器学习方法能够自动挖掘大
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量数据中的复杂非线性关系，识别对产量有重要影响的预报因子，并预测它们对产量

的贡献。这些预测结果可以帮助优化农作物的管理措施，提高产量和品质。 

5.3.2 气候变化导致玉米和大豆减产 

与过去的研究结果类似，气候变暖（例如升温）将导致玉米和大豆减产（Huang et 

al. 2022; Kothari et al. 2022）。尤其是当 21 世纪中叶以后，产量将大幅度下降。因此，

如果不采取适应措施，气候变化预计会降低农业生产力并增加作物歉收的风险。要在

2040 前改进新的品种以适应生长季（图 5-11）。假设的适应性品种对稳定产量有很大

的作用如图 5-11 产量在 21 世纪末才开始下降，在 SSP585 情景中预计超过一半地区

需要改进适应性品种（Zabel et al. 2021）。除了品种适应之外，其他适应措施，例如改

变播种日期（Huang et al. 2020; McDonald et al. 2022），在目前生长期受低温限制的地

区利用更长生长期的潜力，或转向不同的作物，都可能是可行的适应措施，且未来粮

食种植带有向两级地转移的趋势（Franke et al. 2022）。虽然气候变化对我国玉米和大

豆的粮食生产有很大的不利影响，但是目前我国粮食生产仍有较大的潜力，通过优化

管理措施可以在提高玉米和大豆产量的同时减少施肥量以及温室气体排放，实现可持

续的增产（Liu et al. 2021b）。总的来说，本研究的结果可以帮助农业从业者和政策制

定者更好地了解气候变化对农业的影响，以及如何适应这些变化。例如改善土地利用

和管理、提高农作物的抗病虫能力、减少化肥和农药使用等措施，以维护农业的可持

续性。 

 

图 5-11  考虑品种的（A1）玉米和大豆 1980-2099 期间产量变化的时间序列变化。 

Fig. 5-11 Time series for maize and soybean yield change considering the variety (A1) during 

1980-2099. 
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5.3.3 机器学习约束不确定性 

由于当前作物模型存在较大的不确定性，因此提高预测的稳健性成为一个重要的

科学问题。过去，一些研究基于观测数据来约束模型的不确定性。例如，Zhao 等（2016b）

比较了水稻产量对田间变暖实验和三种建模方法（统计模型、本地作物模型和全球网

格作物模型）的温度升高的敏感性。研究发现，相比于实验和本地化的作物模型，统

计和全球网格作物模型都表明变暖对产量的负面影响较小。为了约束大范围的全球网

格化作物模型结果，研究人员使用了来自田间变暖实验的数据，提出了一种条件概率

方法。Wang 等（2020e）将小麦、玉米、水稻和大豆的全球田间变暖实验数据集（48

个站点）与网格化全球作物模型相结合，以生成关于作物产量对温度的变化影响的田

间数据约束估计值紧急约束方法。研究发现，模型不确定性可以降低 12-54％。然而，

不同的响应过程都会带来不确定性。本研究通过机器学习考虑了不同的响应，可以更

高效地约束产量预测的不确定性。研究结果表明，通过结合多源数据与机器学习，产

量预测的不确定性可以降低 25.8-74.1%。通过比较机器学习约束前后的不确定性变化，

可以帮助评估机器学习在农业预测中的应用价值。约束后的预测结果更加一致，那么

可以进一步探究如何将机器学习方法与传统的作物模型相结合，以提高预测结果的准

确性。例如将机器学习捕捉到的气候与产量的非线性关系嵌入作物模型，来改进模型

使其更好的捕捉因子与产量的响应关系。 

5.3.4 不确定性来源 

分析不确定性来源对于制定减少不确定性策略方面非常重要。本研究结果显示，

对于玉米来说，作物模型是不确定性的主要来源，而对于大豆来说，气候模式则是主

要因素。在 T2 时段，排放情景成为了主要的不确定性来源，可能是因为本研究选择

的两个排放情景（SSP126 和 SSP585）是最高和最低的情景，它们贡献了较大的方差。

但是，本研究没有考虑到适应措施，例如品种和播期的变化。Huang 等（2022）研究

了中国玉米气候变化适应性的主要不确定性来源，结果表明当考虑不同播种日期时，

气候模型是主要的不确定性来源，而当考虑改变品种时，作物模型则是主要的不确定

性来源。 

不同区域存在巨大差异的不确定性主导因素。本研究发现，在四个玉米种植区域

和三个大豆种植区域中，不确定性的主导因素存在显著的差异。例如，在第三个大豆

种植区，作物模型是产量变化不确定性的主导因素，而在区域 V 则是气候模式。这表

明不确定性的来源在不同地区是多种多样的，并可能由当地的气候、土地利用、作物

品种和灾害风险等管理因素决定。这些因素的不同会对作物产量产生不同的影响，因

此导致不同区域的不确定性来源存在显著差异。因此，这些因素在空间上也存在着明

显的分布规律，如何揭示这些空间差异是一个重要的科学问题。此外，本研究发现，
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多模型平均结果并不总是最佳的选择，因此在选择模型时，应该充分考虑模型的特点，

选择最适合分析问题的模型。未来的工作将集中于探索不确定性来源的空间分布以及

不同模型的组合。 

5.3.5 研究的局限性 

尽管本研究采用了一定的方法来约束多模型预测的不确定性，但是仍存在一些局

限性。首先，本研究主要采用在外部耦合机器学习的方法来提高模型预测的精度，然

后约束不确定性。然而，本研究没有针对作物模型的结构进行改进，例如温度响应

（Wang et al. 2017b），光合（Wang et al. 2022b）或涝渍（Liu et al. 2023）影响等方面

的改进。其次，机器学习是数据驱动的模型，数据质量以及数量对模型精度有非常大

的影响。由于数据收集的限制，本研究所使用的观测数据比较少，且数据质量可能存

在一定程度的偏差，这可能对模型预测结果产生影响。此外，由于病虫害等因素的数

据比较糙，可能会对结果有较大的影响。Wang 等（2021a）构建了主要粮食作物的病

虫害风险（包括玉米、小麦和水稻），并没有大豆。本研究基于他们的数据集构建了

一个比较粗的训练集，重新模拟了大豆的病虫害风险，这里的数据具有较大的偏差。

然而，目前确实没有更加详细的病虫害数据集。这里值得注意的是，存在一些病虫害

风险的值大于 100%，这是因为这套数据集是根据月尺度建立的，所以可能会超过

100%。例如，一个 100 公顷的土地，三月份发生的面积为 60 公顷，四月份发生的面

积为 40 公顷，五月份发生的面积为 20 公顷。那么这个区域的病虫害风险则为 120%。

第三，因为不同的作物模型对气候变化响应过程差异很大，因此，不同模型的组合和

集合数量对不确定性来源也有很大的影响。例如，集合中选择三个相似的作物模型，

和三个差异较大的气候模式，那么得到的不确定性来源可能是气候模式大于作物模型，

反之亦然。在上一章中探讨了不同组合对于不确定性的影响，然而本研究没有对比对

模型进行约束后，模型数量以及组合对产量预测以及不确定性影响，分析这些因素可

以进一步提高对气候变化影响的认识。最后，由于网格模型在田间模拟仍然存在较大

的不足，例如原始精度较差（即使经过站点校准）。虽然通过机器学习可以实现较好

的模拟，但是精度仍然不高。本研究虽然提出了一个全新的框架来约束并探讨不确定

性。但是将本章工作通过过程模型在田间尺度进行参数优化以及校准后再进行构建混

合模型可能会效果更好，后续将开展类似的工作以填补这些不足。 

5.4 小结 

本研究以玉米和大豆为例结合网格化作物模型以及机器学习考虑不同因素（极端

气候与病虫害风险），构建混合模型并分析了历史和未来不同排放情景下气候变化对

玉米和大豆产量的影响。然后分析了它们的不确定性来源。主要结论如下： 
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（1）通过结合机器学习来校准作物模型输出，可以极大的提高模型的精度。玉

米的 R2 为 0.06-0.37，nRMSE 大约为 0.2-0.4（只有 JULES 大于 50%，说明误差较大）；

大豆的R2为 0.12-0.48，nRMSE大约为 0.19-0.35。校准后玉米的R2为 0.37-0.58，nRMSE

全部小于 0.2；大豆的 R2 为 0.31-0.47，nRMSE 在 0.2 以下。 

（2）病虫害、高温和干旱为大豆产量的主导因子；低温、病虫害和干旱为玉米

的产量变化的主导因素。 

（3）本研究的方法可以约束 25.8-74.1%的不确性。对于 GGCM，作物模型是主

要的不确定性来源，对于 GGCM+RF，在 T1 阶段 GCM 是主要的不确定性来源，而

T2 阶段，SSP 为主要的不确定性来源。 

本研究改进了网格模型的预测，并有效的约束了作物模型的不确定性。同时揭示

了不确定性来源的区域差异。可以为当地农民和政策制定者提供一些有用的信息，帮

助他们制定应对气候变化下极端气候增加的适应战略。  
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第六章  未来情景下气候驱动因子对作物产量的影响 

尽管作物模型预测仍然存在一些不确定性（Kamali et al. 2022），但是已经被广泛

应用于分析气候变化对农业的影响等研究（Hasegawa et al. 2021; Heino et al. 2023; 

Minoli et al. 2022）。由于区域的气候情况受大气环流场的影响，因此，直接分析气候

驱动因子对产量的影响，有助于帮助我们更好地理解气候变化对产量影响的机制以及

对未来粮食产量趋势的预测。粮食生产和粮食安全已成为全球公共健康问题，并且随

着人口和粮食需求的不断增加而更加重要（Lam et al. 2013; Wheeler and Braun 2013）。

然而，全球变暖（通常导致极端干旱、暴雨和热浪等灾害）可能会影响粮食供应，并

威胁整个粮食系统的稳定性（Gohar and Cashman 2016; Ray et al. 2015）。最近的研究

表明，这些风险可能会在多个粮食产区中同时发生，尤其是在最近十年更加频繁

（Gaupp et al. 2019）。 

当前，大气环流因素已经成为影响作物产量的一个关键因素（Anderson et al. 2023; 

Cao et al. 2023; Jiang and Zhou 2023），大约三分之二的粮食产区受到厄尔尼诺南方涛

动（ENSO）、印度洋偶极子（IOD）、北大西洋涛动（NAO）等大尺度的大气环流场

的影响（Heino et al. 2018）。这种影响在未来气候变化下可能会进一步加剧。因此，

迫切需要更好地量化未来气候变化下作物产量与气候驱动因子的响应关系。本章将统

计模型结合作物模型的方法进一步扩展，以更好的理解气候驱动因子对作物产量的影

响。主要研究的目的是：（1）识别和比较历史和未来全球作物产量变化的主要气候驱

动因素；（2）可靠地估计全球和区域作物产量对气候驱动因素的敏感性，并量化历史

和未来大气环流因子强振荡阶段对产量的影响；（3）分析该研究的不确定性以及主要

不确定性来源。本研究可以提高对气候变化冲击全球主要粮食产区的理解，这对提高

全球粮食系统的韧性具有潜在的影响。 

6.1 材料和方法 

6.1.1 大气环流指数 

气候驱动因子波动对不同区域产量的影响不同（Heino et al. 2018）。因此，本研

究基于 Tian 等（2019）的分区，将全球划分为了 18 个气候分区（图 6-1）。其中包括：

包括巴西（BRA）、中美洲（CAM）、加拿大（CAN）、中亚（CAS）、中国（CHN）、

赤道非洲（EQAF）、欧洲（EU）、韩国和日本（KAJ）、中东（MIDE）、北非（NAF）、

南美洲北部（NSA）、大洋洲（OCE）、俄罗斯（RUS）、南非（SAF）、南亚（SAS）、

东南亚（SEAS）、南美西南部（SSA），美国（USA）。由于数据比较稀疏，本研究没
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有考虑 NAF 和 MIDE 区域。 

 

图 6-1  本研究所用的全球 18 个分区的空间分布 

Fig. 6-1 Spatial patterns of the 18 sub-regions in this study 

本研究使用了三个主要的大气环流因子：IOD、ENSO 和 NAO。本研究基于五个

GCM 预测未来这些因子的变化。Nino3.4 指数是通过 Niño3.4 区域（170°W-120°W，

5°S-5°N）内的平均 SST 异常计算的（Rayner 2003）。ENSO 是驱动全球变化的主要因

子之一（McPhaden et al. 2020）。虽然 ENSO 是在热带太平洋形成的，但其影响范围

是全球性的，包括社会经济 （Anttila-Hughes et al. 2021; Hsiang et al. 2011）、生态系

统（Le et al. 2021）和粮食生产（Iizumi et al. 2014）。鉴于 ENSO 已显示出强烈影响全

球作物产量，在气候变化下，ENSO 对作物产量的影响可能也会有所变化。 

IOD 由赤道西印度洋（50°E-70°E，10°S-10°N）和赤道东南印度洋（90°E-110°E，

20°S-0°N）之间的异常 SST 梯度表示（Saji and Yamagata 2003）。IOD 也是影响极端

降水和干旱风险的主要气候驱动因素（Saji et al. 1999）。强 IOD 阶段独立影响区域气

候情况（可能会导致洪涝、干热等事件），进一步影响作物光合作用（Wang et al. 2021b）

和作物产量（Feng et al. 2022b）。例如，在 2019-2020 年期间，pIOD 引发的干热天气

在很大程度上导致了澳大利亚的森林火灾（Phillips and Nogrady 2020）。 

根据之前的研究（McKenna and Maycock 2021; Stephenson et al. 2006），本研究将

NAO 定义为北大西洋南部地区（90°W–60°E，20°N–55°N）和北部地区（90±60°E、

55°N–90°N）之间的面积平均 SLP 差异。与基于统计的指数相比，该方法对观测值和

模型之间行动中心的差异不太敏感。这项研究包括 NAO，因为它特别影响北半球的

气候，如欧洲和北美，这通常与极端事件（炎热或潮湿）、积雪和风有关（Bastos et al. 
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2016）。因此，NAO 进一步影响作物生长和产量，特别是在北半球（Anderson et al. 2019; 

Heino et al. 2020）。 

有几种气候模式（例如 PDO、AMO 和 AO）可能也会显著影响全球气候模式和

极端事件，然后进一步影响全球作物产量（Nouri et al. 2021; Schillerberg et al. 2019）。

然而，在本研究中，主要关注年际变化，而十年气候变化不适合本研究。因此，本研

究仅考虑 ENSO、IOD 和 NAO。此外，许多先前的研究发现，此类气候指数在很大

程度上影响了全球作物产量（Anderson et al. 2019; Anderson et al. 2021; Heino et al. 

2018）。本研究主要分析两个时段（历史：1901-1999；未来：2001-2099），并定义当

振荡相位高于（或低于）第 75（25）百分位时为强震荡阶段。 

6.1.2 产量变化的主要影响因子 

本研究使用具有三个气候输入随机森林（RF）模型来识别不同作物产量的主要气

候驱动因素。RF 模型是一种基于多元回归树的流行算法，可用于分析不同因素之间

的非线性响应。在这项研究中，在 RF 模型中使用了生长季节气候驱动因素（来自五

个 GCM）和作物产量（12 个 GGCM 集合）。本研究将重要性值归一化为 100%，然

后判断他们的显著性。具有最大重要性值的因素被确定为影响作物产量的主导因素。

当标准差（ENSO、NAO 和 IOD 之间的标准差）低于 10%时，确定这些地区具有一

个以上的主要气候驱动因素。通过 R 中的“rfPermute”包计算重要性值和显著性水平

（Klueter et al. 2015）。 

通过 RF 模型计算气候因子与作物产量的部分依赖关系，得到了气候因子与作物

产量的响应函数。部分相关图可以揭示气候驱动因素与作物产量之间的关系是线性的、

非线性的，还是更复杂的（Friedman 2001）。在这项研究中，使用了“pdp” R 包为每个

网格建立 RF 模型，并使用偏依赖函数量化了作物产量在强负（正）期和中性期之间

的变化。 

6.1.3 敏感性分析 

虽然随机森林模型可以量化强振荡阶段的作物产量变化，但在全球范围内很难反

应作物产量对气候驱动因素的响应关系。为了弥补这一缺陷，本研究采用动态线性模

型（DLM）来捕捉作物产量对气候驱动因素的敏感性。相对于机器学习模型，贝叶斯

DLM 是一种统计模型，能够更好地捕捉不同时间间隔的多变量时变关系（Prado and 

West 2010）。虽然与机器学习模型相比，DLM 降低了预测精度，但它能够以更易于解

释的方式提供有用的信息。在此研究中，使用 DLM 对每个点进行建模，考虑作物产

量（包括小麦、玉米、水稻和大豆）和不利的生长季节气候驱动因素。该方法可以表

征作物生长季节内作物产量对 IOD、ENSO 和 NAO 的敏感性变化。本章使用 R 语言

的“dynlm”包进行 DLM 建模（Zeileis et al. 2005）。此外，先前的研究表明，DLM 在
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量化气候变化对作物生产的影响方面具有广泛的应用价值（Hein et al. 2018; Liu et al. 

2019; Zhang et al. 2021; Zhang et al. 2022）。 

根据 IPCC 第五次评估报告的指导意见，"非常不可能"、"不可能"和"可能"这些术

语分别代表了结果可能性的 0-10%、0-33%和 66-100%（Le et al. 2021; Stocker et al. 

2013）。综合本研究结果，本研究重点考虑 P<0.33，即强振荡阶段对这些地区的作物

产量显示出没有因果关系的可能性较低。因此，我们认为当 P<0.33 时，气候波动和

作物产量之间存在着因果关系。同样地，Le 等（2021）分析了 ENSO 对碳汇的影响

时，也采用了 P<0.33 的显著性水平。Cao 等（2023）分析了历史期间 ENSO 对产量

的影响时，使用了更高的显著性水平（P<0.1）。这导致了结果中显著减产的区域比较

稀疏，可能忽略了一些可能对产量影响较大的地区，例如美国地区的玉米和冬小麦

（Schillerberg et al. 2019; Schillerberg and Tian 2020），中国的玉米等（Shuai et al. 2016）。 

本章的技术路线如下图所示： 

 

图 6-2  本章未来气候变化下大气环流因子对产量影响分析的技术路线图 

Fig. 6-2 Schematic overview of climate drivers impact on crop yield projections under future climate 

change in this study 
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6.2 结果分析 

6.2.1 未来 IOD、ENSO 和 NAO 的预估 

本章预测了未来 IOD、ENSO 和 NAO 的变化（去趋势），图 6-3 显示了 IOD、ENSO

和 NAO 的方差。ENSO 的方差中，除了 UKESM1-0-LL 下降其余的都是增加的。IOD

的 方 差 变 化中 ， GFDL-ESM4 和 MRI-ESM2-0 的 方 差 下 降， 其 余 的 上升

（IPSL-CM6A-LR、MPI-ESM1-2-1HR 和 UKESM1-0-LL）。NAO 的方差在 SSP126 排

放情景中为上升（只有 IPSL-CM6A-LR 下降），在 SSP585 排放情景中下降。整体上，

ENSO 的方差上升，IOD 的变化不大，NAO 有略微的下降。具体见图 6-2。同时分析

了 IOD、ENSO 和 NAO 的时间序列变化如图 6-4 所示。图中可以看出 NAO 的模型间

的差异小于 IOD 和 ENSO 的。 

 

图 6-3  IOD、ENSO 和 NAO 的方差预测 

Fig. 6-3 An inter-model consensus on IOD, ENSO and NAO variance change 

 

图 6-4  IOD、ENSO 和 NAO 的时间序列变化 

Fig. 6-4 An inter-model consensus on IOD, ENSO and NAO time series variation 
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6.2.2 历史和未来产量变化及其与环流指数的显著性关系 

本节研究了历史和未来两个时段的作物产量变化（图 6-5a）。结果表明，未来玉

米产量有所下降，而小麦和大豆产量将有所增加，而水稻产量变化不大。这可能是由

于不同模型之间存在较大差异，导致多模型平均结果相互抵消（例如上一章，图 5-8）。

值得注意的是，未来各作物的变异系数都将增加（图 6-5b），这表明未来产量将经历

更大的波动。这可能与气候变化有关，因为气候变化引起的极端气候事件，如干旱、

洪涝等，会对农作物产量造成影响，从而增加产量的变异性。此外，本研究发现未来

受 ENSO、IOD 和 NAO 显著影响的区域都将会增加（图 6-5c）。这可能意味着未来

ENSO、IOD 和 NAO 将会对粮食生产造成更明显的影响。然而，不同模型的结果表

明，在大气环流指数对作物产量影响的分析中仍存在较大的不确定性。未来显著性影

响的面积差异比较大，这表明需要更深入的研究来了解大气环流指数对作物生产的影

响。 

 

图 6-5  气候变化下作物产量变化。a 在 SSP585 下 1900-1999 年和 b 2000-2099 年作物产量变化和

变异系数(CV)。c 受 ENSO、IOD 和 NAO 显著影响的种植区域 

Fig. 6-5 Crop yield changes under climate change. a Crop yield changes and b coefficient of variation 

(CV) during 1900-1999 and 2000-2099 under SSP585. c Harvest areas that are significantly impacted by 

ENSO, IOD, and NAO. 
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6.2.3 主导因子的变化 

通过机器学习得到了历史和未来主导因子的变化（图 6-6 和图 6-7），研究的结果

显示了在基于 GFDL-ESM4 的 SSP126 和 SSP585 下的两个时期（历史和未来），每个

网格和子区域（图 6-1）的主要气候驱动因素。图中（图 6-6，以 GFDL-ESM4 为例）

可以看出对于小麦和玉米来说，在历史期间（1901-1999）ENSO 是产量变化主导因子，

主要集中在澳洲、南美洲以及东南亚地区。在北美地区 IOD 占主导。然而在未来

（2000-2099）期间，NAO 所占的比例不断增大，尤其是北半球的玉米。NAO 和 IOD

对欧洲和亚洲北部，以及北美洲地区小麦和玉米影响增大。南半球的玉米 ENSO 所影

响的面积进一步增加，而小麦仍然由 IOD 和 ENSO 主导，且 IOD 有所增加。例如，

在 1900-1999 年期间，小麦产量主要受 ENSO 在 OCE 中的影响，但预计 IOD 对 OCE

小麦产量影响的区域将在 2000-2099 年期间（图 6-6）有所增加。这一结果与 Feng 等

（2022b）相似.。本研究关注两个 99 年（1900-1999 年和 2000-2099 年），因为更长的

时间可以减少内部变异的影响（Cai et al. 2022），并可以更好地揭示气候变化下气候

振荡对作物产量的影响。主要气候驱动因素在这两个时期有很大的差异。 

总的来说，在历史时期，ENSO 是作物产量的最重要的影响因素，占据了全球玉

米、小麦、大豆和水稻种植面积的 26.7%、29.5%、32.7%和 43.7%。特别是在北美、

亚洲和澳洲（见图 6-6 和图 6-7）。IOD 则是影响 CAN 和 USA 中玉米和大豆的主要因

素。NAO 主要影响 CHN 和 EU 中的玉米、大豆和水稻产量。然而，预计在 2000-2099

年期间，NAO 影响区域将有所增加，尤其是在北半球（见图 6-6 和图 6-7）。此外，

预计 BRA、OCE、SAF 的小麦受 IOD 影响区域也会增加。虽然在 SSP126 情景下

2000-2099 年各气候驱动因素主要影响的总体区域与历史相似，但在几个子区域仍有

较大变化（见图 6-8）。例如，历史期间一些玉米和大豆一些地区不受大气环流显著影

响，而未来则受 ENSO 显著影响（图 6-8）。 

对于不同的 GCM，发现不同气候模式之间差异也比较大，例如，MRI-ESM2-0

和 MPI-ESM1-2-HR 无论历史还是未来，ENSO 仍然占主导因素且其影响的面积未来

可能会变大。对于 UKESM1-0-L 和 IPSL-CM6A-LR 在 SSP126 情景下 ENSO 影响的

区域最大。然而，在 SSP585 情景下，大部分地区的产量由 NAO 变为了主导，尤其

是北半球的玉米和大豆。这可能是由于这两个气候模式是高平衡气候敏感性的模型，

在未来 SSP585 下显示出更大的变暖，进而导致产量与其它模型差异较大。例如，

UKESM1-0-LL 改进了中纬度混合相云的过程。这一过程导致平衡气候敏感性的增加，

并显示出更大的未来变暖（Galik 2019）。 
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图 6-6  由 RF 模型确定的全球每个网格的玉米和小麦产量的主导气候振荡指数。a 和 c（顶部），

SSP585 下历史（1900-1999 年）和未来（2000-2099 年）主导因素的空间分布。Multi，网格受到

不同指数的显著影响；in.sig，无显著性指标。a 和 c（底部），每个子区域中主要因素的面积比例。

和弦图显示了主导因素从历史（1900-1999）到未来（2000-2099）的变化区域 

Fig. 6-6 Dominant climate oscillation indices of global maize and wheat yield at each grid as identified 

by the RF model based on GFDL-ESM4. a and c (top panel), the spatial distribution of dominant factors 

in historical (1900-1999) and future (2000-2099) under SSP585. Multi, the grid is significantly impacted 

by different indices; in.sig, no significant indices. a and c (bottom panel), the proportion of areas for the 

dominant factor in each sub-region. b and d, the chord diagram shows the shift areas in the dominant 

factor from historical (1900-1999) to future (2000-2099) 

对于水稻和大豆来说也有类似的规律，历史和未来相比，NAO 同样有着明显的

提升（图 6-7）。比如在历史期间 ENSO 为欧洲大豆产量变化的主导因子，而在未来期

间（SSP585）逐渐由 NAO 为主导。同样水稻也有类似的规律，例如在东亚地区，好

多原来由 IOD 主导的区域逐渐被 NAO 替代。在南半球，ENSO 对水稻和大豆影响的

面积有明显的增加。从和弦图中也可以看出（图 6-6 和图 6-7），全球大气环流指数对

不同作物的影响格局发生了一个明显的转变。 

本章以 GFDL-ESM4 为例介绍了未来主导因子的变化。其它气候模式的结果见附

图 1 至附图 4。 
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图 6-7  由 RF 模型确定的全球每个网格的大豆和水稻产量的主导气候振荡指数。a 和 c（顶部），

SSP585 下历史（1900-1999 年）和未来（2000-2099 年）主导因素的空间分布。Multi，网格受到

不同指数的显著影响；in.sig，无显著性指标。a 和 c（底部），每个子区域中主要因素的面积比例。

和弦图显示了主导因素从历史（1900-1999）到未来（2000-2099）的变化区域 

Fig. 6-7 Dominant climate oscillation indices of global soybean and rice yield at each grid as identified 

by the RF model based on GFDL-ESM4. a and c (top panel), the spatial distribution of dominant factors 

in historical (1900-1999) and future (2000-2099) under SSP585. Multi, the grid is significantly impacted 

by different indices; in.sig, no significant indices. a and c (bottom panel), the proportion of areas for the 

dominant factor in each sub-region. b and d, the chord diagram shows the shift areas in the dominant 

factor from historical (1900-1999) to future (2000-2099) 

尽管在 SSP585 排放情境下 NAO 成为主导因子，但在 SSP126 中，NAO 的影响

并不如此明显（见图 6-8）。总体来看，不显著的区域正在减少，这意味着更多的地区

的作物产量可能会受到大气环流的影响。本研究进行了对比，分析了产量去趋势后的

结果，以确定这种变化是否是由于升温或二氧化碳浓度上升所导致的。结果表明，在

去趋势的情况下，NAO 的影响区域并没有明显增加，而 ENSO 仍然是大多数区域作

物产量的主要影响因素（见图 6-9）。值得注意的是，对于四种作物，ENSO 对产量的

影响区域仍在增加（无论是在 SSP126 还是 SSP585 情境下），这表明即使不考虑全球

变暖等因素，ENSO 的影响仍在加强。然而，需要注意的是，本研究没有着重分析对

产量去趋势的结果，因为作物模型的模拟结果是不包含管理措施和品种改良的。因此，

图 6-9 仅用于对比分析，以反映仅考虑气候因素的情况。 
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图 6-8  基于 MRI-ESM2-0 气候模式，由 RF 模型确定的每个网格的玉米、小麦、大豆和水稻在

SSP126 情景下产量的主导气候振荡指数。 

Fig. 6-8 Dominant climate oscillation indices of global maize, wheat, soybean and rice yield at each grid 

as identified by the RF model based on GFDL-ESM4 under SSP126.  

 

图 6-9  基于 GFDL-ESM4 气候模式，由 RF 模型确定的每个网格的玉米、小麦、大豆和水稻产量

（去趋势）的主导大气环流指数 
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Fig. 6-9 Dominant climate oscillation indices of global maize, wheat, soybean and rice yield at each grid 

as identified by the RF model based on GFDL-ESM4 

6.2.4 强烈震荡阶段产量的变化 

本研究通过随机森林的局部依赖函数（PDP），量化了在大气环流指数强烈震荡

阶段对产量的影响。通过找出该时段因子 75 分位数（25 分位数）作为强烈震荡，然

后通过局部依赖关系曲线来量化它们的产量。通过将强烈震荡期间的产量减去正常

（指数在 50 分位数）的产量，来计算产量变化。图 6-10 展示了以一个网格为例，大

气环流因子与产量的 PDP 关系曲线。红色和蓝色的线分别表示 25 分位数和 75 分位

数的值。本研究用同样的方法对每个网格进行识别，并量化它们的产量。 

 

图 6-10  基于 GFDL-ESM4 气候模式，由局部依赖关系确定的大气环流强烈震荡对每个网格的小

麦产量的影响。箱型图为不同区域产量变化 

Fig. 6-10 Wheat yield change during strong oscillation phases quantified by partial dependence plot 

based on GFDL-ESM4 under SSP585 (top panel). The box plot shows different sub-regions yield 

change under strong climate oscillation phases 
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图 6-11 和图 6-12 展示了在强震荡阶段作物产量的变化情况。在 SSP585 情景下，

ENSO 和 NAO 的负相位异常导致了作物产量的剧烈波动，尤其是在北半球，减产现

象更为显著。另一方面，在历史时期，南半球的某些地区在 ENSO 负相位时可能会出

现一定程度的增产，但在未来这一增产效果将会显著减弱。对于 ENSO 正相位异常（厄

尔尼诺现象）而言，未来其对北半球的负面影响可能会减小，然而对于南半球（如澳

大利亚）来说，可能会引发更严重的减产现象。IOD 异常对北美、欧洲和澳大利亚等

地区产生较大影响。在负相位异常下，澳大利亚和亚洲南部等地区的产量可能会增加，

而正相位异常可能导致北欧和北美地区的产量减少。总体来看，在空间分布上，IOD

异常在历史时期和未来表现出相似的规律，但在未来的 SSP585 情景下，变化幅度可

能会进一步加大。 

 

图 6-11  基于 GFDL-ESM4 气候模式 SSP585 下历史和未来，由局部依赖关系确定的大气环流强

烈震荡对每个网格的小麦产量的影响。箱型图为不同区域产量变化 

Fig. 6-11 Wheat yield change during strong oscillation phases quantified by partial dependence plot 

based on GFDL-ESM4 under SSP585 (including historical and future). The box plot shows different 

sub-regions yield change under strong climate oscillation phases 

在 SSP126 情景下（图 6-12），作物产量的变化幅度没有 SSP585 情景下的显著，

但与历史时期相比，整体影响存在较大差异。例如，在历史时期，IOD 异常可能导致



西北农林科技大学博士学位论文 

120 

欧洲地区减产，然而在未来 SSP126 情景下，IOD 负相位异常可能会促使北欧地区的

产量略有增加。此外，ENSO 负相位（拉尼娜现象）对作物产量的负面影响可能会减

轻。而 NAO 异常对作物产量影响的分布在未来与历史时期的总体趋势相似。 

 

图 6-12  基于 GFDL-ESM4 气候模式 SSP126 情景，由局部依赖关系确定的大气环流强烈震荡对

每个网格的小麦产量的影响。箱型图为不同区域产量变化 

Fig. 6-12 Wheat yield change during strong oscillation phases quantified by partial dependence plot 

based on GFDL-ESM4 under SSP126 (future: 2000-2099). The box plot shows different sub-regions 

yield change under strong climate oscillation phases 

上述介绍了小麦产量变化。在模拟的不同气候模式下，对于其它不同作物，产量

变化会受到不同程度的影响（见附图 5-9）。然而，我们能否从这些不确定性的结果中

梳理出一些共性呢？为了识别哪些指数异常会对全球粮食安全造成威胁，本研究统计

了在强烈震荡阶段产量显著变化的面积（见图 6-13）在 SSP585 情景下，NAO 负向异

常会导致玉米、小麦、水稻大面积减产，而 NAO 正向异常将导致玉米和大豆增产。

未来 ENSO 负向异常（拉尼娜）将促进玉米和大豆大面积产量增加，而正向异常（厄

尔尼诺）将导致玉米、大豆、水稻大面积减产。关注这些指数的异常有利于更早地感

知全球粮食安全风险。附图 10-13 展示了不同子区域在强震荡阶段的产量变化。例如，

在 SSP585 情景下，IOD 负向的异常会导致 USA、EU 和 CAN 等地区减产，但是会导

致 SEAS、BRA 和 CAM 等地区增产。 
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图 6-13  基于历史和未来 5 个 GCMs(SSP126 和 SSP585)，农作物产量在强振荡阶段的显著变化区

域。误差条表示 5 个 GCM 的标准误差 

Fig. 6-13 Crop yield significant change areas during strong oscillation phases based on 5 GCMs in the 

historical and future (SSP126 and SSP585). The error bars represent the standard errors for 5 GCMs 

6.2.5 产量对大气环流指数的敏感性 

使用动态线性模型（DLM）分析了作物产量对 IOD、ENSO 和 NAO 的敏感性变

化。对于玉米来说，与历史相比，SSP585 情景下未来产量对 ENSO、IOD 和 NAO 的

敏感性都有所增加。历史期间，相对于 ENSO 和 NAO，IOD 与玉米产量更为敏感（图

6-14）。在未来，NAO 与北半球的玉米产量有强正相关关系。对于小麦来说，与历史

相比，IOD 的敏感性有所增加（图 6-14），但整体的关系没有发生变化。在北半球，

ENSO 与小麦产量呈正相关关系，在南半球（尤其是澳大利亚小麦带）则呈负相关。

NAO 的历史和未来趋势相似，与美国东部、欧洲西南部、亚洲和澳洲的小麦产量呈

正相关关系，而与其它地区呈负相关关系。在未来，NAO 的敏感性也有所增加。 
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图 6-14  历史(1900-1999)和未来(SSP585, 2000-2099)玉米和小麦产量对 IOD、ENSO 和 NAO 的敏

感性。敏感性值由基于 GFDL-ESM4 的 DLM 计算。 

Fig. 6-14 Maize and wheat yield sensitivity to IOD, ENSO, and NAO during historical (1900-1999) and 

future (SSP585, 2000-2099). The sensitivity values are calculated by DLM based on GFDL-ESM4.  

对于大豆来说，IOD 在北美地区由正相关变成了负相关，NAO 在北半球有正相

关，未来变为了明显的负相关。而对于水稻来说，IOD 历史和未来变化不大，ENSO

空间分布比较接近，未来敏感性有略微提高。与大豆一样，NAO 在北半球对水稻产

量有很强的负相关，尤其是在未来期间（图 6-15）。 

总体来看，未来产量对气候指数的敏感性有所提高，尤其是对于大豆和水稻来说，

NAO 对北半球产量有很强的负相关。 
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图 6-15  历史(1900-1999)和未来(SSP585, 2000-2099)大豆和水稻产量对 IOD、ENSO 和 NAO 的敏

感性。敏感性值由基于 GFDL-ESM4 的 DLM 计算。 

Fig. 6-15 Soybean and rice yield sensitivity to IOD, ENSO, and NAO during historical (1900-1999) and 

future (SSP585, 2000-2099). The sensitivity values are calculated by DLM based on GFDL-ESM4. 

对于 SSP126 来说，整体上与历史期间一致，但是玉米对 IOD、ENSO 和 NAO 的

敏感性比其它作物要高。小麦产量对 IOD 有较高的敏感性（图 6-16）。水稻和大豆对

IOD 比较敏感，且空间分布比较相似。不同作物之间的差异可能与管理措施，生育期，

作物品种等因素有关系。 

这部分只展示了一个GCM的结果，对于不同GCM来说它们之间存在较大差别。

例如在 SSP585 情境下，GFDL-ESM4 预测的 ENSO 未来与北美地区的玉米为负相关，

然而在 UKESM1-0-1-LL 预测中，ENSO 与该地区玉米产量为正相关。说明不同 GCM

之间可能存在很大的不确定性（附图 13 和附图 14）。 
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图 6-16  历史(1900-1999)和未来(SSP126, 2000-2099)玉米、小麦、大豆和水稻产量对 IOD、ENSO

和 NAO 的敏感性。敏感性值由基于 GFDL-ESM4 的 DLM 计算。 

Fig. 6-16 Maize, Wheat, Soybean and rice yield sensitivity to IOD, ENSO, and NAO during historical 

(1900-1999) and future (SSP126, 2000-2099). The sensitivity values are calculated by DLM based on 

GFDL-ESM4 

6.2.6 研究的不确定性分析 

这个研究通过敏感性分析发现不同区域的不确定性来源因地而异。在大多数作物

和指标中，GCM 和 SSP 以及它们之间的交互往往是不确定性的主要来源，贡献超过

60%。总体而言，GCM 的不确定性贡献比 SSP 更大，而 SSP 的不确定性贡献则大于

GGCM（图 6-17 和图 6-18）。在水稻和玉米产量对 NAO 的敏感性分析中，SSP 的不

确定性贡献高于 GCM，这表明在分析大气环流场和产量之间的关系时，GCM 是不确

定性的主要来源。这可能是因为在分析气候驱动因子与未来作物产量的关系时，气候

模型的不确定性会变得更加重要。因为在考虑未来环流因子的相位的时候，气候模式

所造成的不确定性会被放大。 

另一方面，在预测未来作物产量时，作物模型往往是主要的不确定性来源。这是

因为作物模型的预测受到多种因素的影响，包括管理措施、生育期、作物品种等等，

而这些因素在未来很难准确预测。然而，当再分析大气环流因子（如 ENSO、IOD 和

NAO）与未来产量的关系时，气候模型的不确定性又变得更加重要。这是因为本研究

预测的大气环流因子是基于气候模型数据计算的，因此在未来情境下，气候模型的不

确定性将进一步影响大气环流与产量关系的预测结果，进而成为不确定性的主要来源。 

鉴于作物模型在本研究中所占的不确定性很小，因此，在分析本章时，把作物模



第六章  未来情景下气候驱动因子对作物产量的影响 

125 

型的结果取平均，然后单独考虑不同的气候模式。 

 

图 6-17  玉米和小麦的 GCM、GGCM 和 SSP 敏感值不确定度的地理分布(上面板)。SSP 相关不

确定性包括两个时期(1900-1999 年和 2000-2099 年)。饼图显示了敏感性的值的不确定度占比。内

圈代表玉米的不确定性份额，外圈代表小麦的不确定性份额。 

Fig. 6-17 Geographic distribution of the uncertainty of sensitivity value sourced from GCM, GGCM, 

and SSP of maize and wheat (top panel). The SSP associates uncertainty include two periods (1900-1999 

and 2000-2099). The pie chart shows the proportion of uncertainty of sensitive value. The inner ring 

represents the uncertainty share of maize, and the outer circle represents the uncertainty share of wheat 
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图 6-18  大豆和水稻的 GCM、GGCM 和 SSP 敏感值不确定度的地理分布(上面板)。SSP 相关不

确定性包括两个时期(1900-1999 年和 2000-2099 年)。饼图中显示了敏感性的值的不确定度占比。

内圈代表大豆的不确定性份额，外圈代表玉米的不确定性份额。 

Fig. 6-18 Geographic distribution of the uncertainty of sensitivity value sourced from GCM, GGCM, 

and SSP of soybean and rice (top panel). The SSP associates uncertainty include two periods (1900-1999 

and 2000-2099). The pie chart shows the proportion of uncertainty of sensitive value. The inner ring 

represents the uncertainty share of soybean, and the outer circle represents the uncertainty share of rice 

6.3 讨论 

6.3.1 气候变化导致对产量影响的主导因子发生了转变 

本研究结果显示，对于玉米（SSP585）而言，欧洲地区、中亚地区和美国西部地

区是未来变化最为明显的区域，而在历史时期中美国西部地区并未受到显著影响因素

的影响，但未来变北大西洋涛动（NAO）将成为该地区的主导影响因子（如图 6-6 所

示）。同时，欧洲和中亚地区的主导因子也将从历史时期的 ENSO 转变为 NAO。值得

注意的是，这种变化在不同气候模型的预测中得到了一致的验证。NAO 是一个海平

面压力偶极子，它控制着北美和欧亚大陆的急流位置和冬季环流模式，与北半球极端

气候的形成密切相关（Nilsson and Lejenäs 2011）。另外，由于全球变暖可能导致北半
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球经向温度梯度降低，中纬度夏季环流减弱，这有助于持续的热浪和大气阻塞，并进

一步影响作物产量（Sippel et al. 2018）。在不同 GCM 的预测中，气候变化将导致 NAO

对欧洲等地区的降水起着更为重要的作用（McKenna and Maycock 2022）。在气候模

式模拟的高排放情景中，ENSO 和 NAO 的遥相关增强，进而增强了热带降雨与 NAO

的关系（Fereday et al. 2020）。这将导致一些中纬度地区产量与 NAO 之间的关系增强。

在 SSP585 情景下，IOD 对一些小麦种植区域的影响也将增强，例如北美地区和澳大

利亚地区将从 ENSO 主导转变为 IOD 主导。这可能是由于气候变化增强了极端 IOD

事件的发生，而在 IOD 正相位（即“pIOD”），苏门答腊海面温度（SST）异常偏冷，

而在北半球夏季和秋季，西印度洋上空的海温异常偏暖，从而导致严重的降水（洪水）

和东非、印度尼西亚的干旱（Wang et al. 2021b），从而进一步导致产量减少。对于大

豆和水稻，可以看到它们也有类似的规律，即 NAO 所主导的区域有明显的增加（图

6-7）。 

在 SSP126 排放情景下，整体变化没有 SSP585 的明显，但 NAO 对玉米、大豆和

水稻的影响都是呈现增加的趋势。玉米整体与历史比较相似，但是在很多地区仍然出

现一部分区域由无显著的影响因子变为由 IOD 和 ENSO 主导。IOD 对小麦、大豆和

水稻的影响增加都由所增加。ENSO 对玉米的影响增加，但是对小麦水稻和大豆有所

下降。对比 SSP585 与 SSP126 可以看出升温可能导致大气环流因子对产量的影响增

加。 

然而，可否把这个变化归因于 CO2 与温度升高呢？通过对产量进行去趋势处理来

抵消这些影响，只关注大气环流因子不同阶段对产量的影响。本研究发现，未来仍然

是 ENSO 主导作物产量变化，这表明二氧化碳浓度升高后，作物对 NAO 的响应更加

敏感。除此之外，其它的响应也有所变化。例如，当不考虑气候变化中二氧化碳浓度

以及升温等对产量的影响时，玉米和大豆北半球主导因子是 ENSO 和 IOD，而不是

NAO（见图 6-6 和图 6-7）。这说明，气候变化可能会导致 NAO 对北半球作物产量的

影响增强，从而对粮食安全构成威胁。当然也有一些区域上差异不大，例如澳洲地区

小麦在历史期间受 ENSO 主导，未来主要受 IOD 主导（SSP585）。 

对于不同气候模式，在历史期间和 SSP126 情景下，不同 GCM 表现的基本一致

（附图 1-4）。然而在 SSP585 情景下，不同 GCM 之间差异较大。高气候平衡敏感性

模型，如 UKESM1-0-L 和 IPSL-CM6A-L，对温度和二氧化碳浓度的响应更加敏感，

因此模型中显示产量对 NAO 更加敏感。相比之下，中气候平衡敏感性的作物模型则

假设作物对气候变化的响应相对较为缓和。因此，MPI-ESM1-2-HR 和 MRI-ESM2-0

的结果显示，ENSO 和 IOD 主导的区域更多，即使在 SSP585 情景下也是如此。这与

之前做的去趋势处理的结果对比是一致的（图 6-9）。总体而言，升温可能导致一些指

标（如 ENSO）的变异性增加（Cai et al. 2022）。但是本研究页说明，升温对大气环流
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因子对产量影响分析仍然有较大的不确定性。 

本研究识别出产量变化的主导因子，这对于农业生产有很大意义。首先，这些估

算结果可以为农业生产提供预测信息，帮助农民和农业生产者更好地应对气候变化和

环境波动的风险，调整农业生产计划和种植结构，以提高作物产量和质量，保障粮食

安全和农民收入。例如，未来 ENSO 与作物产量的关系可能发生变化，一些地区可能

会受到更大的影响。这就要求农业生产者要加强对气象变化的观测和预测，及时调整

种植结构和农业生产计划，提高农业适应性和应对风险的能力。此外，确定主要气候

驱动因素并了解其对作物产量和粮食生产的影响有助于促进粮食贸易。通过了解这些

气候驱动因素如何影响不同地区的粮食生产，政策制定者和农民可以就粮食贸易做出

明智的决定，例如从条件有利的地区增加粮食出口，或从其他地区进口粮食，以确保

粮食短缺时期的粮食安全。了解气候驱动因素对粮食贸易的影响有助于降低风险，促

进全球粮食市场的稳定。这在严重依赖少数主要作物的地区尤其重要，因为气候模式

的变化可能对粮食生产和价格产生严重影响。通过为这些影响做好准备并就粮食贸易

做出合适的决定，政策制定者可以帮助确保本国和世界各地的粮食安全和稳定。 

6.3.2 大气环流强震荡对产量的影响 

基于 PDP 图，可以量化出强震荡阶段它们对产量的影响。在历史期间不同方向

的震荡往往导致产量也朝着相反的方向变化，这与过去的研究一致（Heino et al. 2018）。

然而在气候变化的影响下，相反的震荡可能都会导致作物减产或增产。例如 IOD 极

端正和极端负向异常可能都会导致北美西部地区小麦产量下降（图 6-11）。NAO 极端

正向和极端负向异常都会导致欧洲和亚洲北部小麦产量下降（SSP585）。在 SSP126

情景下，NAO 在负相位的时候又会导致欧洲和北美地区减产（图 6-12）。与历史相比，

未来气候变化可能会导致 ENSO、IOD 和 NAO 异常对产量影响增加，尤其是北半球

的北美，欧洲以及东亚地区。不同气候模式下的预测的气候异常对产量影响整体比较

一致，但是在一些地区也有区别，尤其是 ENSO 对小麦和大豆影响方面。例如在

IPSL-CM6A-LR 的预测中，SSP585 情景下，ENSO 正向异常导致北美地区增产，而

在 MRI-ESM2-0 则是减产。说明在预测中还是存在一些不确定性。 

那么，在这样的情况下，能否为全球粮食安全提供一些可靠的信息呢？通过统计

ENSO、IOD 和 NAO 异常对产量影响的面积，可以大致梳理出哪些指标异的常将导

致全球多个粮食产区同时受到冲击。例如，研究发现 ENSO 在正相位异常时，玉米、

大豆和水稻产量会有大面积减产。因此，在 ENSO 出现异常时应加强管理，以及为确

保全球粮食安全做准备。此外，一些 ENSO-IOD 或 ENSO－NAO 等复合影响也需要

注意。通过这样的分析可以为全球粮食安全提供有用的信息。例如，通过多样化种植，

缓解厄尔尼诺为某一种作物带来的风险。假设在厄尔尼诺情况下，某地区小麦的产量
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可能会下降，但玉米和大豆的产量可能会增加，因为 ENSO 对不同作物的影响方式是

不同的。此外，可以加强农业气象服务系统，为农民提供准确的气象信息和农业技术

指导，帮助农民更好地应对气候变化对农业生产的影响。 

6.3.3 本研究的不确定性来源 

通过对敏感性值的不确定性分析，发现本研究的主要不确定性来源是 GCM 以及

SSP。不同的温室气体排放情景对大气环流影响产量的方向有很大影响，这在对比两

个排放情景中十分明显。尽管本研究中使用了 12 个作物模型和 5 个 GCM，但是 GCM

所占的不确定性仍然是主导因素。这似乎与其他研究预测产量不确定性的来源有所不

同（Müller et al. 2021; Xiong et al. 2019）。GCM 所造成的不确定性可能会被进一步放

大，主要原因是在估产时要基于 GCM 来驱动作物模型，在分析大气环流因子对产量

影响时，也要基于 GCM 来估算，因此可能会对 GCM 的不确定性造成放大。 

虽然整体上 GCM 贡献的不确定性更大，但是整体上不确定性来源仍然是因地而

异的。此外，不同指标之间也存在较大的差异，这主要是由于不同地方的作物生长状

况与气候类型存在差异。例如 IOD 异常可能对欧亚大陆东部和西部有不同的影响，

因此这两个地区的主要不确定性来源有较大差别。其次，不同的气候模型对物理过程

有不同的表述，这可能导致它们模拟的未来气候存在差异（McKenna and Maycock 

2021）。正是由于这个物理过程的差异，也导致了大气环流场对局部气候的影响也有

区别。所以，这也导致了产量与不同大气环流因子有不同的敏感性。对于作物模型来

说，即使处于相同的气候条件下，作物模型的响应也可能存在差异。作物模型主导的

地区可能是由于该地区大气环流因子与局部气候（生长季内）的相关性较弱所导致的。

因此，虽然 GCM 仍然是主要的不确定性来源，但是不同地区和指标之间的差异也需

要被充分考虑。 

本研究首次考虑了这种关联分析的不确定性，但是并没有尝试约束不确定性。本

研究建议，如果能在历史时期再现 ENSO 等因素对产量的影响，就可能改进预测的准

确程度和约束不确定性。此外，模型选择和降尺度方法也可能对不确定性产生影响。

因此，未来可能需要综合考虑多方面来降低不确定性。例如，对 ENSO 进行校准，可

能有助于减少不确定性（Tang et al. 2021）。 

6.4 小结 

本研究旨在识别和比较历史和未来全球作物产量变化的主要气候驱动因素，并可

靠地估计全球和区域作物产量对气候驱动因素的敏感性，同时量化历史和未来大气环

流因子强振荡阶段对产量的影响。该研究的不确定性及主要来源也得到了探讨。研究

结果表明：  
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（1）在历史期间，ENSO 是小麦和玉米产量的主要驱动因素，对欧洲和亚洲北

部地区影响最大；而 IOD 则是非洲和南美洲地区产量的主要驱动因素。未来期间

（2000-2099），NAO 在北半球的玉米产量中占比例不断增大，而在水稻和大豆中，

NAO 同样有着明显的提升。 

（2）在 SSP585 情景下，IOD、ENSO 和 NAO 的正向异常导致产量有非常强烈

的变化，而负向异常变化不大，尤其是 IOD 和 NAO。在 SSP126 阶段，产量变化与

历史相似，但 ENSO 异常仍然导致产量有明显的变化。 

（3）对玉米而言，NAO 的负向异常和 ENSO 正向和负向的异常将会威胁到多个

区域的产量；对小麦而言，应特别关注 IOD 异常；对大豆和水稻而言，NAO 正向或

负向的异常将对产量造成极大的减产。 

（4）总体而言，GCM 对不确定性的贡献高于 SSP，而 SSP 对不确定性的贡献高

于 GGCM。在水稻和玉米产量对 NAO 的敏感性分析中，SSP 的不确定性贡献高于

GCM。 

本研究的发现有助于提高对气候变化对全球主要粮食产区的影响的理解，有潜力

提高全球粮食系统的韧性。  
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第七章  结论和展望 

7.1 主要结论 

本文基于不同方法在不同尺度上模拟和预测了产量变化以及气候变化对产量的

影响。首先基于机器学习对产量进行预报和模拟，并找出不同变量对产量的影响。然

后将机器学习与网格作物模型结合以提高模型精度并有效的约束了模型的不确定性。

在这个基础上，本研究提出了一个新的框架来探讨产量预测以及不确定性，探讨了模

型组合和模型数量对不确定性的影响。最后，建立了大尺度环流与产量的遥相关关系，

并分析了气候变异对粮食安全的影响。本研究可以为决策者制定科学的管理措施提供

有价值的参考，并且有助于提高对对气候变化与粮食安全的认识。本研究的主要结论

如下： 

（1）基于机器学习的产量预测及其与环境变量的响应关系 

通过建立小麦产量预测模型，本研究比较了不同机器学习方法和数据集的预测能

力，发现随机森林模型优于支持向量机。采用基于植被指数 NIRv（R2 = 0.74；RMSE 

= 758 kg/ha）的随机森林模型比使用 EVI（R2 = 0.73；RMSE = 762 kg/ha）或 NDVI

（R2 = 0.73；RMSE = 770 kg/ha）更为精确。本研究进一步探讨了各种环境变量对小

麦产量的影响程度。结果显示，基于植被指数对小麦产量影响最大，其中 T3 阶段（拔

节至抽穗）的 NIRv 是最重要的预测因子。此外，辐射（Rad，阶段：分蘖至抽穗）、

相对湿度（RHum，阶段：播种至分蘖）、土壤有机碳（SOC）、风速（Ws，阶段：

整个生育阶段）、小雨（R5，阶段：播种至拔节）和霜冻（Frost，阶段：分蘖至拔节）

被确定为限制小麦产量的主要因素。研究还发现，灌溉减轻了干旱对产量变化的贡献。

本研究采用局部依赖曲线解释了每个生育阶段的不同预测因子如何影响小麦产量，发

现 NIRv 与小麦产量呈线性和非线性关系，而小麦产量对其他环境变量则呈现类似阈

值的响应曲线。 

（2）建立产量预报模型并识别关键生长阶段 

使用由多源环境变量驱动的机器学习可以提供精度较高的作物产量预测。在距离

收获前约一到三个月的时间内，以下作物产量预测具有较好的模拟精度：冬小麦

（r=0.81-0.85，nRMSE=10.5-11.4%）、春玉米（r=0.79-0.81，nRMSE=17.1-17.9%）、

夏玉米（r=0.77-0.79，nRMSE=10.2-10.4%）、早稻（r=0.71-0.72，nRMSE=7.4-7.5%）、

中稻（r=0.78-0.82，nRMSE=7.6-8.3%）和晚稻（r=0.76-0.78，nRMSE=8.6-8.9%）。本

研究开发的机器学习预测模型在不同提前期为农民和决策者提供有价值的信息，有助

于降低生长季节结束前产量损失的风险。此外，本研究还确定了影响小麦、玉米和水
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稻产量的主要预测因子。总体而言，太阳辐射和植被指数（尤其是拔节至乳熟期间）

被认定为冬小麦的主要预测因子；植被指数（整个生长季节）和干旱（特别是出苗至

抽穗阶段）为春玉米的关键预测指标；土壤水分（整个生长季节）是夏玉米、晚稻和

中稻的重要预测因子；而降水（特别是在孕穗期到抽穗期）是早稻的关键预报因子。 

（3）基于多模型集合预测气候变化对作物产量的影响及不确定性分析 

气候模式驱动的作物模型已经被广泛应用于分析未来气候变化对农业生产的影

响，然而在预测中存在较大的不确定性。目前，尚未明确研究模型组合和数量对这种

不确定性的影响。本研究探讨了全球网格作物模型（GGCM）和全球气候模型（GCM）

在模拟未来气候下，全球作物产量变化时，集合配置（即模型组成和数量）对建模不

确定性的影响。研究结果表明，不同 GCM 和 GGCM 组合中的建模不确定性在气候

变化背景下存在较大差异，尤其是对于玉米、水稻和大豆等作物，而小麦的不确定性

相对较小。此外，随机选择大约 6 个 GGCM 和 10 个 GCM 可以基本反映 9 个作物模

型和 32 个气候模型的整体的不确定性。然而，基于聚类分析的结果表明，可以进一

步减少最小集合数目。研究发现，在确保每个聚类至少包含一个模型的情况下，大约

3-4 个模型便可反映整体方差。这些发现突显了模型组合和集合规模在确定作物产量

预测中不确定性的主要来源方面的重要性。 

（4）基于机器学习提高网格作物模型对产量的预测并约束不确定性 

通过将机器学习与作物模型输出相结合进行改进，本研究可以显著提高模型的精

度。校准前，玉米的 R2 为 0.06-0.37，nRMSE 约为 0.2-0.4（仅 JULES 大于 50%）；大

豆的R2为0.05-0.32，nRMSE约为0.2-0.35。然而，在校准后，玉米的R2提高至0.37-0.58，

nRMSE 均小于 0.2；大豆的 R2 提高至 0.22-0.37，nRMSE 波动在 0.2 左右。病虫害、

高温和干旱是影响大豆产量的主要因素，而低温、病虫害和干旱则是玉米产量变化的

主要影响因素。本研究的方法可以约束 48-67%的不确定性。在 21 世纪中叶（T1 时

段），作物模型是玉米产量不确定性的主要来源，而气候模式则是大豆产量不确定性

的主要来源。到了 21 世纪末（T2 时段），排放情景成为主要的不确定性来源。值得

注意的是，不确定性来源在不同区域存在一定的差异。 

（5）来情景下气候驱动因子对全球主要粮食作物产量的影响 

对比单一气象要素，气候驱动因素所包含的信息更加丰富。因此，分析气候驱动

因子与作物产量之间的关系能更准确地预测作物产量变化趋势，并深入理解气候变化

对作物产量的影响机制。研究结果显示，在历史时期，ENSO 成为小麦和玉米产量的

主要驱动因素，对欧洲和亚洲北部地区影响最为显著；而 IOD 则主导非洲和南美洲

地区产量变化。在未来时期（2000-2099），NAO 在北半球玉米产量中的影响比例逐渐

增加，并在水稻和大豆产量中也呈现明显上升趋势。在 SSP585 情景下，IOD、ENSO

和 NAO 的正向异常将导致产量剧烈波动，而负向异常的影响相对较小，特别是对于
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IOD 和 NAO。在 SSP126 阶段，产量变化与历史相似，但 ENSO 异常仍可能引发明显

产量波动。对玉米而言，NAO 的负向异常及 ENSO 正向和负向异常将对多区域产量

构成威胁。小麦则需特别关注 IOD 异常。对大豆和水稻来说，NAO 的正向或负向异

常都将导致产量显著减少。在不确定性方面，GCM 对产量变化的不确定性贡献大于

SSP，而 SSP 的不确定性贡献大于 GGCM。然而，在水稻和玉米产量对 NAO 敏感性

分析中，SSP 的不确定性贡献高于 GCM。总之，本研究提高了对气候变化对全球主

要粮食产区的影响的理解，并对提高全球粮食系统的韧性具有潜在的意义。 

7.2 创新点 

本研究的创新点主要包括： 

（1）通过建立基于机器学习的产量预测模型，本研究分析了不同环境变量对产

量预测的潜力，并揭示了不同因子与作物产量的非线性响应关系。在此基础上，能够

提前预测作物产量，并在作物收获期前 1-3 个月可靠地预估产量。通过分析哪个生长

阶段的环境变量对模型精度更敏感，确定了最优的预报时段。同时，建议在这些关键

生长阶段应加强农业管理，以提高产量。本研究结果能为农业生产提供实时的决策支

持，帮助农民提高产量并规避风险。 

（2）为更好地挖掘多模型集合的信息，在本研究中构建了一个全新的框架。考

虑了多模型集合中不同特性的模型组合以及模型数量对产量预测的影响，并量化了不

同集合配置下的不确定性来源。此外，本研究首次采用机器学习与不同作物模型构建

混合模型，以考虑病虫害和极端气候风险等不同环境变量对产量的影响，并提出了一

个新的思路以约束产量预测的不确定性。 

（3）大气环流因子比单一气候变量往往包含更多信息。因此，为更好地揭示气

候变化对产量的影响，本研究识别和比较了历史和未来全球不同区域影响作物产量的

主要气候驱动因子，并量化了这些因子对产量的影响。同时，本研究可靠地估计了全

球和区域作物产量对气候驱动因素的敏感性以及相关的不确定性来源。本研究结果为

粮食生产、全球粮食贸易等提供了有价值的信息。 

7.3 研究不足和展望 

（1）在研究中，统计模型是一种数据驱动的方法，因此数据的质量和数量对模

型的性能起着至关重要的作用。如果数据质量不高或数量不足，那么模型的结果可能

会受到影响，甚至可能出现错误的预测结果。这就要求我们在研究中尽可能采用高质

量的数据，并确保数据的充足性。在农业生产中，田间管理方案是影响作物产量的关

键因素之一，例如灌溉和施肥。然而，基于统计模型的预测种，这些往往被忽略掉了。
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如果没有考虑和说明这些管理因素，那么对产量的预测就可能会出现偏差。因此，在

研究中必须考虑这些因素，并尽可能将其纳入统计模型中以提高预测的准确性。此外，

品种选择也是影响作物产量的重要因素。不同的基因型将对不同产区的产量产生显着

影响，这需要在研究中加以考虑。如果我们没有考虑品种选择，那么可能会导致预测

结果不准确，从而影响生产效益。因此，在农业生产中必须对品种选择进行充分的研

究，以确保能够选择最适合当地环境和需求的品种。 

（2）GGCM 模拟没有考虑土壤数据和管理选项（例如施肥率）等不确定性来源

以及病虫害的影响。其次，模型参数化也会影响模拟并影响不确定性。虽然本研究中

考虑了 GGCM 之间的结构差异，但没有考虑单个 GGCM 参数设置的不确定性。尽管

一些 GGCM 可以捕捉极端温度事件（包括高温和霜冻）和干旱情况下发生的产量损

失，但它们低估了极端潮湿条件下的产量损失程度。 

（3）鉴于目前的预测仍然又较大的不确定性，本研究以及当前一些其它研究中

的都存在的一个不足是没有更好的去降低不确定性。虽然一些研究通过对模型改进以

提高模型的模拟精度，例如改进温度响应（Wang et al. 2017b），嵌入涝渍（Liu et al. 2023）

或光合（Wang et al. 2022b）的影响模块。也有研究基于统计模型和实验数据对产量进

行紧急约束，来有效的降低不确定性。因此，仍然需要开展控制变量实验，并将其有

效的用于模型开发工作中。如何协调不同模型预测的结果也是一个关键的问题。虽然

本研究提出一个框架可以通过建立不同子集来更充分考虑气候变化的影响。然而，更

好的协调气候模型与过程模型来提高预测精度才能从根本上解决问题。后续将从不同

角度，结合不同观测数据或数据集从不同角度来优化模型，也期待这从大量的模型预

测中得到“确定”的结果。 

（4）目前已经有大量的工作分析了气候变化对产量的影响。例如极端降水（Lesk 

et al. 2020; Li et al. 2019c），高温胁迫（Liu et al. 2016; Perry et al. 2020; Shew et al. 2020），

以及干旱等（Leng and Hall 2019; Li et al. 2022b）。还有一些研究考虑了一些复合事件：

湿度-温度（Lesk et al. 2021），高温-干旱（Heino et al. 2022），高温-极端湿润（Lesk et 

al. 2022），大气-土壤复合干旱等（Zhou et al. 2019a; Zhou et al. 2019b）。而这些极端事

件的形成往往受一些大气环流的影响。本研究虽然分析了 ENSO、IOD 和 NAO 历史

和未来与产量的关系。然而，由于环流指数对产量影响的转变可能也会导致粮食贸易

格局在不同年份发生变化（例如厄尔尼诺年与拉尼娜年可能不同）。因此，下一步研

究将结合一些经济模型，分析环流指数异常对粮食生产相关的经济政策方面的影响。

以帮助决策者和利益相关者识别不同政策的潜在风险、机遇和权衡，并就如何改善粮

食安全和可持续性做出合适的决定。这样可以为资源配置、投资和贸易政策提供指导，

以减轻气候变化导致的负面影响。 
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附录 

 

 

附图 1  基于 MRI-ESM2-0 气候模式，由 RF 模型确定的每个网格的玉米、小麦、大豆和水稻的

主导大气环流指数 

Fig. S1 Dominant climate oscillation indices of global maize, wheat, soybean and rice yield at each grid 

as identified by the RF model based on MRI-ESM2-0 
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附图 2  基于 IPSL-CM6A-LR 气候模式，由 RF 模型确定的每个网格的全球玉米和小麦产量的主

导大气环流指数 

Fig. S2 Dominant climate oscillation indices of global maize, wheat, soybean and rice yield at each grid 

as identified by the RF model based on IPSL-CM6A-LR 
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附图 3  基于 MPI-ESM1-2-HR 气候模式，由 RF 模型确定的每个网格的全球玉米和小麦产量的主

导大气环流指数 

Fig. S3 Dominant climate oscillation indices of global maize, wheat, soybean and rice yield at each grid 

as identified by the RF model based on MPI-ESM1-2-HR 
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附图 4  基于 UKESM1-0-LL 气候模式，由 RF 模型确定的每个网格的全球玉米和小麦产量的主导

大气环流指数 

Fig. S4 Dominant climate oscillation indices of global maize, wheat, soybean and rice yield at each grid 

as identified by the RF model based on UKESM1-0-LL 
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附图 5  五个气候模式下，气候强烈震荡对玉米历史和未来产量的影响 

Fig. S5 Maize yield change during strong oscillation phases quantified by partial dependence plot based 

on 5 GCMs in historical and future under SSP126 and SSP585.  
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附图 6  余下四个个气候模式下，气候强烈震荡对小麦历史和未来产量的影响 

Fig. S6 Wheat yield change during strong oscillation phases quantified by partial dependence plot based 

on other 4 GCMs in historical and future under SSP126 and SSP585.  
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附图 7  五个气候模式下，气候强烈震荡对大豆历史和未来产量的影响 

Fig. S7 Soybean yield change during strong oscillation phases quantified by partial dependence plot 

based on 5 GCMs in historical and future under SSP126 and SSP585.  
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附图 8  五个气候模式下，气候强烈震荡对水稻历史和未来产量的影响 

Fig. S8 Rice yield change during strong oscillation phases quantified by partial dependence plot based 

on 5 GCMs in historical and future under SSP126 and SSP585.  
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附图 9  基于历史和未来 5 个 GCMs(SSP126 和 SSP585)，在强振荡阶段玉米产量不同子区域的显

著变化的面积。误差条表示 5 个 GCM 的标准误差 

Fig. S9 Maize yield significant change areas during strong oscillation phases based on 5 GCMs during 

the historical and future (SSP126 and SSP585) in different sub-regions. The error bars represent the 

standard errors for 5 GCMs 
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附图 10  基于历史和未来 5 个 GCMs(SSP126 和 SSP585)，在强振荡阶段小麦产量不同子区域的

显著变化的面积。误差条表示 5 个 GCM 的标准误差 

Fig. 10 Wheat yield significant change areas during strong oscillation phases based on 5 GCMs during 

the historical and future (SSP126 and SSP585) in different sub-regions. The error bars represent the 

standard errors for 5 GCMs 
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附图 11  基于历史和未来 5 个 GCMs(SSP126 和 SSP585)，在强振荡阶段大豆产量不同子区域的

显著变化的面积。误差条表示 5 个 GCM 的标准误差 

Fig. 11 Soybean yield significant change areas during strong oscillation phases based on 5 GCMs during 

the historical and future (SSP126 and SSP585) in different sub-regions. The error bars represent the 

standard errors for 5 GCMs 
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附图 12  基于历史和未来 5 个 GCMs(SSP126 和 SSP585)，在强振荡阶段水稻产量不同子区域的

显著变化的面积。误差条表示 5 个 GCM 的标准误差 

Fig. 12 Rice yield significant change areas during strong oscillation phases based on 5 GCMs during the 

historical and future (SSP126 and SSP585) in different sub-regions. The error bars represent the 

standard errors for 5 GCMs 
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附图 13  历史(1900-1999)和未来(SSP585, 2000-2099)玉米和小麦产量对 IOD、ENSO 和 NAO 的敏感性。敏感性值由基于其余 4 个 GCM 的 DLM 计算 

Fig. S13 Maize and wheat yield sensitivity to IOD, ENSO, and NAO during historical (1900-1999) and future (SSP585, 2000-2099). The sensitivity values are 

calculated by DLM based on other 4 GCMs 
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附图 14  历史(1900-1999)和未来(SSP585, 2000-2099)大豆和水稻产量对 IOD、ENSO 和 NAO 的敏感性。敏感性值由基于其余 4 个 GCM 的 DLM 计算 

Fig. S14 Soybean and Rice yield sensitivity to IOD, ENSO, and NAO during historical (1900-1999) and future (SSP585, 2000-2099). The sensitivity values are 

calculated by DLM based on other 4 GCMs 
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