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I 

摘 要 

水稻是我国粮食安全体系的战略性主粮作物，其产量与气候变化密切相关。

当前，正面临全球气温升高、极端气候事件频发、劳动力成本上升以及资源环境

约束等挑战，日益威胁水稻生产的可持续性。鉴于这些挑战，当前水稻生产管理

中有几个关键问题亟待解决。传统物候模型在大尺度应用时缺乏足够的准确性，

作物模型难以有效整合多源异构数据，区域种植策略则存在适应性不足以及缺乏

科学优化方法的问题。针对这些问题，本文研究了水稻生长发育与产量形成过程，

围绕物候模拟、产量估算和管理决策优化构建了气候适宜性的技术体系。首先，

通过环境聚类提升物候模型在区域尺度上的模拟精度，并为产量建模提供关键变

量；然后，基于机器学习构建高精度产量估算模型，并明确影响产量形成的重要

因素；最后，在前两部分基础上实现播期调整和品种选择的多目标优化，形成区

域气候适应性种植策略。本文的主要研究成果如下： 

（1）基于环境聚类的物候模型升尺度 

本研究针对传统物候模型在大尺度应用中的理论与技术瓶颈，提出了基于环

境聚类的物候模型升尺度方法，有效提高了传统物候模型在大区域应用中的精度。

研究发现，即使对同一水稻品种汕优 63，其热需求参数在不同环境条件下仍表

现出显著差异，挑战了传统物候模型基于常数积温的理论假设。本研究采用环境

聚类方法，显著降低了区域尺度上水稻五个关键发育阶段的模拟误差，其中分蘖

期从 1.8 天降至 1.4 天，拔节期从 5.3 天降至 3.7 天，孕穗期从 5.6 天降至 3.9 天，

抽穗期从 4.7 天降至 3.3 天，成熟期从 6.6 天降至 3.7 天。研究还发现，三段式分

段线性温度响应函数模型表现最佳，且随着研究尺度扩大，光周期对模型模拟精

度的影响愈发显著。这一方法为物候模型在区域和全球尺度应用提供了新的技术

路径。 

（2）基于随机森林算法的水稻产量估算模型 

根据 2007~2018 年全国水稻新品种试验数据，通过整合地理位置、气候条件、

物候特征和水稻品种特性等多维因素，构建了高精度的随机森林水稻产量估算模

型。研究结果表明，模型在测试集上解释方差达 77%，均方根误差为 39.47 kg/mu，

平均绝对误差为 29.85 kg/mu。特征重要性分析表明，对水稻产量最重要的三个

因素依次是水稻品种（8.82%），营养生长期的日长（8.07%）和海拔（7.65%）。

研究还发现，水稻产量对不同发育阶段环境因子的响应不一致。播种至齐穗期的

净太阳辐射（r=0.42，p<0.01）和日长（r=0.38，p<0.01）与产量的相关性最强，

而齐穗至成熟期的日均温度（日最低温，r= -0.23；日平均温，r= -0.20；日最高

温 r= -0.18）都对产量有显著负面影响。在农艺性状方面，每穗总粒数（r=0.45，
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p<0.01）和实粒数（r=0.51，p<0.01）与产量呈强正相关，是决定产量的核心要素，

通过品种改良增加每穗总粒数是提升产量的关键途径。 

（3）基于播期和品种优化的区域气候适应性种植策略 

融合物候模型与机器学习，构建了水稻播期—品种多目标优化框架，系统评

估了不同管理策略对产量水平及其稳定性的影响。结果表明，单纯播期调整可增

产 5.04%，降低产量变异 3.41%；品种更替可增产 9.83%，降低产量变异 5.26%；

而二者组合策略效果最佳，增产 10.57%，产量变异降低 6.06%。各策略效应呈现

显著的区域分异特征，长江中下游和淮河平原地区组合策略增产效应最显著

（13.15%），而宁夏平原区效应最低（3.54%）。从播期上看，早稻播期可略微

推迟 1.1 天，一季稻和晚稻播期可适当提前 0.2 天和 3.7 天。但在考虑到品种更

替时，不同农业生态类型区的宜播期和品种组合存在显著差异：若在长江中下游

和淮河平原地区，通过单季早稻播期推迟、单季晚稻播期提前的策略，使全生育

期延长，实现亩产增幅 13.15%，产量变异性降低 8.97%；若在北方农业生态区

内，一季稻播期推迟使得全生育期延长，亩产增幅 8.56%，产量变异性降低 6.20%。

这些区域气候适应性种植策略能够有效应对气候风险，保证高产和稳产。 

本研究构建的水稻生长发育与产量估算技术体系，实现了从基础理论到应用

实践的完整闭环，有效解决了传统农业决策中经验性强、精准度低、区域气候适

应性差等问题。研究成果为气候变化背景下的水稻生产提供了精准的预测工具和

科学的决策支持，特别是在气候适应性种植策略的制定与优化方面，具有重要的

理论价值和应用前景。 

 

关键词：产量估测，物候模型，环境聚类方法，随机森林  
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Abstract 

Rice is a strategic staple crop in China's food security system, with its yield closely 

related to climate change. Currently, rice production is facing multiple challenges, 

including global warming, increasing frequency of extreme climate events, rising labor 

costs, and constraints on resources and the environment, all of which increasingly 

threaten the sustainability of rice production. In light of these challenges, there are 

several key issues in current rice production and management that urgently need to be 

addressed. Traditional phenological models often suffer from limited accuracy when 

applied at larger spatial scales. Yield models face difficulties in effectively integrating 

multi-source heterogeneous data. Furthermore, regional cropping strategies tend to lack 

suitability and scientific optimization methods. To address these challenges, this study 

investigates rice development and yield formation processes and establishes a climate-

suitable technical framework encompassing phenology prediction, yield simulation, 

and management decision optimization. First, the accuracy of phenological models is 

enhanced at the regional scale by employing environmental clustering, providing 

essential variables for yield modeling. Second, a high-precision yield simulation model 

is developed using machine learning approaches, identifying key factors influencing 

yield formation. Finally, based on the preceding components, a multi-objective 

optimization framework is established for sowing date adjustment and cultivar selection, 

enabling the formulation of regionally climate-suitable planting strategies. The main 

contributions of this dissertation are as follows: 

(1) Phenological Model Upscaling Based on Environmental Clustering 

To address the theoretical and technical limitations of traditional phenological 

models at large spatial scales, this study proposes an upscaling approach based on 

environmental clustering. This method significantly enhances the simulation accuracy 

of traditional phenological models when applied across broad regions. Results 

demonstrate that even for the same rice cultivar, Shanyou 63, thermal requirement 

parameters exhibit substantial differences under different environmental conditions, 

thereby challenging the classical assumption of fixed accumulated temperature 

thresholds in conventional phenological modeling. By introducing environmental 

clustering, the simulation errors for five critical developmental stages of rice are 

markedly reduced at the regional scale: from 1.8 to 1.4 days for tillering, from 5.3 to 

3.7 days for jointing, from 5.6 to 3.9 days for booting, from 4.7 to 3.3 days for heading, 

and from 6.6 to 3.7 days for physiological maturity. The study further reveals that the 

models with a segmented three-phase linear temperature response function outperform 

alternative models. Additionally, the influence of photoperiod on model simulation 

accuracy becomes increasingly significant as the spatial scale expands. This approach 
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offers a novel technical pathway for applying phenological models at regional and 

global scales. 

(2) Rice Yield Prediction Model Based on Random Forest Algorithm 

Based on the national rice variety trials data from 2007 to 2018, a high-accuracy 

rice yield prediction model is developed using the random forest algorithm by 

integrating multidimensional factors, including geographical location, climatic 

conditions, phenological characteristics, and varietal traits. The model achieves a 

coefficient of determination (R²) of 0.77 on the test set, with a root mean square error 

(RMSE) of 39.47 kg/mu and a mean absolute error (MAE) of 29.85 kg/mu. The study 

further has revealed that he response of rice yield to environmental factors at different 

developmental stages is inconsistent. Net solar radiation (r = 0.42, p < 0.01) and 

daylength (r = 0.38, p < 0.01) during the period from sowing to full-heading show the 

strongest positive correlations with yield. In contrast, mean daily temperatures during 

the full-heading to maturity stage—including minimum temperature (r = -0.23), mean 

temperature (r = -0.20), and maximum temperature (r = -0.18)—are all significantly 

negatively correlated with yield. In terms of agronomic traits, the total number of grains 

per panicle (r = 0.45, p < 0.01) and the number of filled grains (r = 0.51, p < 0.01) show 

strong positive correlations with yield, underscoring their role as core determinants of 

productivity. These findings suggest that increasing the total grain number per panicle 

through breed improvement represents a key strategy for yield enhancement. 

(3) Regionally Climate-Suitable Planting Strategies Based on Sowing Date 

and Variety Optimization 

By integrating phenological modeling and machine learning techniques, this study 

develops a multi-objective optimization framework for sowing date and variety 

selection, enabling a systematic assessment of the impacts of different management 

strategies on yield level and yield stability. Results show that adjusting sowing dates 

alone can increase yield by 5.04% and reduce yield variability by 3.41%. Variety 

replacement leads to a 9.83% yield increase and a 5.26% reduction in yield variability. 

The combined strategy of sowing date adjustment and variety replacement yielded the 

best performance, with a 10.57% increase in yield and a 6.06% reduction in variability. 

The effectiveness of each strategy exhibits obvious spatial heterogeneity. The combined 

strategy is most effective in the middle and lower reaches of the Yangtze River and the 

Huaihe Plain, achieving a yield increase of 13.15%, while the lowest effect is observed 

in the Ningxia Plain (3.54%). In terms of sowing date, the sowing date of early-season 

rice can be delayed by approximately 1.1 days, while the sowing dates of single-season 

and late-season rice can be advanced by 0.2 and 3.7 days, respectively. When variety 

replacement is also considered, significant differences in optimal sowing windows and 

variety combinations are observed across agro-ecological zones. In the Yangtze River 

basin and Huaihe Plain, delaying the sowing date of early-season rice and advancing 

the sowing dates of late-season rice extend the total growth duration, resulting in a 13.15% 



Abstract 

V 

increase in yield and an 8.97% reduction in yield variability. In northern agro-ecological 

zones, delaying the sowing date of single-season rice also prolongs the growing period, 

leading to an 8.56% increase in yield and a 6.20% reduction in variability. These 

regionally climate-suitable planting strategies offer an effective means to mitigate 

climate-related risks while maintaining high and stable rice yields. 

The rice growth and yield prediction framework developed in this study 

establishes a complete closed-loop system from fundamental theory to practical 

application. It effectively addresses key limitations of traditional agricultural decision-

making, such as overreliance on empirical knowledge, low precision, and poor climatic 

suitability for regions. The research outcomes provide accurate predictive tools and 

scientific decision-making support for rice production under climate change scenarios. 

These contributions hold significant theoretical value and practical potential for the 

formulation and optimization of climate-suitable planting strategies in China. 

 

Key Words: Yield Prediction, Phenology Models, Environmental Clustering Method, 

Random Forest 
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第 1 章  绪论 

1.1 研究背景 

水稻作为中国最重要的粮食作物，在国家粮食安全体系中具有不可替代的战

略地位。中国是全球最大的水稻生产国，水稻产量居世界第一，种植面积居世界

第二[1,2]。目前，我国水播种面积约占全国粮食作物播种面积的 24%，产量约占

全国粮食总产量的 30%，以水稻为主食的人口高达 65%[3]。中国水稻生产动态不

仅关系到国内粮食安全，也对全球粮食市场产生重大影响。 

作物模型作为农业系统研究的核心工具，在过去几十年取得了长足发展。传

统的作物生长模型通过模拟作物与环境的相互作用，可预测作物在不同条件下的

生长发育进程和产量形成。然而，在大尺度应用中，这些模型面临参数本地化困

难[4–7]、模型结构不确定性[8,9]和计算效率低等问题[10,11]。特别是针对作物物候模

型，多基于常数积温假设，即认为同一品种在不同环境条件下完成特定发育阶段

所需的有效积温保持恒定[6,8,12,13]。这一假设在区域尺度上受到挑战，因为水稻热

需求参数实际上会随环境条件变化而显著变异[14–16]。如何改进物候模型的区域适

应性，提高大尺度应用的预测精度，成为当前迫切需要解决的科学问题。 

水稻产量估测是农业决策支持系统的关键组成部分。传统产量估测方法主要

依赖统计回归或机理模型，前者过于简化而忽略了复杂的生物物理过程[17,18]，后

者则需要大量参数且难以整合多源异构数据[19,10]。实际上，水稻产量形成是一个

受多种因素影响的复杂系统过程，包括气候条件、土壤特性、管理措施和品种特

性等[20,21,19]。这些因素之间存在复杂的非线性交互关系，难以用简单的线性模型

准确描述。传统产量估测模型在空间和时间上的可迁移性较差，难以应对区域间

的环境异质性和年际间的气候变异性[8,22–24]。因此，发展能够捕捉这种复杂性并

具有较强泛化能力的产量估测方法，对提升水稻生产的精准管理和风险防控能力

具有重要意义。 

随着大数据和计算能力的快速发展，机器学习算法在农业领域的应用日益广

泛[25–27]。这些算法能够从海量历史数据中自动学习复杂的模式和关系，无需显式

编程和先验假设。在作物产量估测中，随机森林、支持向量机和深度学习等机器

学习方法展现出优于传统方法的预测性能[28–30]。将机器学习与农学知识有机结合，

发展区域适应性的播期调整和品种布局优化策略，对提高水稻生产对气候变化的

适应能力具有重要实践意义[31,32]。 

基于上述背景，本文研究了水稻生长发育与产量形成过程，围绕物候预测、

产量估测和管理决策优化构建了完整的技术体系。旨在说明水稻发育热需求参数

在不同环境条件下的变异规律，提高传统物候模型在区域尺度上的预测精度和适
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应性，阐明水稻产量形成的多因素非线性交互机制，提供区域适应性种植策略，

以期支撑中国水稻生产系统应对气候变化的适应性管理，为保障国家粮食安全战

略目标的实现提供重要支撑。 

1.2 国内外研究概况 

1.2.1 作物模型研究进展 

作物模型（也称作物生长模型）是作物科学结合系统分析方法，基于作物生

理过程机制与农业气象学、土壤肥料学等多学科的理论研究成果，将气象条件、

土壤参数、作物品种、田间管理措施等对作物发育过程和产量形成过程的影响与

交互关系进行概括描述和数量分析，形成一系列对应的数学模型，进而能够基于

计算机进行定量化分析与模拟研究的数值模拟系统。目前全球已有超过 100 种作

物模型，应用于 150 多种作物的生长模拟。由于应用领域和适用作物的多样性，

近几十年来发展的各种作物模型通常有其针对性，模型核心模块的侧重与应用各

不相同。根据模型获取方式的不同，可以分为机理模型和经验模型两种。 

（1） 机理模型研究进展 

在现代农业研究和管理中，机理模型，也叫基于过程的作物模型（Crop 

Models，CMs），已成为模拟作物单产以及研究气候变化对作物单产影响的关键

工具之一[19,33–35]。这些模型通过高度集成的数学算法，借助经验和半经验公式，

精确地描述了作物生长发育过程对土壤水氮热、大气条件、基因型以及管理措施

的响应，从而为系统分析作物生理生态过程提供了有力支持[36]。 

作物模型的研究可追溯至 20 世纪 60 年代，荷兰学者 de Wit[37]和 Duncan 等
[38]开创了这一研究领域。荷兰 de Wit 学派的系列模型以冠层光合作用为基础，

主要考虑土壤、气候等因素的作用，具有较强的通用性，不同作物仅需调整参数。

经过 40 多年的发展，该学派先后建成不同用途的作物模型，如 ELCROS （初级

作物生长模型）[37]、BACORS （基础作物生长模型）[39]、SUCROS （简单通用

作物生长模拟）[40]、MACROS （一年生作物生长模型）[41]和 WOFOST[42] （世

界粮食研究模型），并在 MACROS 和 SUCROS 基础上专为热带水稻模拟开发了

ORYZA 系列模型[43]。ORYZA 系列模型是目前最为通用的水稻生长模拟模型之

一，广泛应用于不同环境条件下的水稻产量估测、不同播种期水稻适应性研究及

与遥感结合等相关研究。 

美国也于 20 世纪 60 年代末开始作物模型研究。1987 年，Ritchie[44]等人基

于 CERES-Maize 模型，推出了 CERES-Rice 模型。该模型在 IBSNAT （国际农

业技术转移的标准基点网络）的推动下发展为覆盖水稻、高粱、花生、大豆等 10

多种作物的模型系列，形成了 CERES 模型体系并在发展中国家得到广泛验证。
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CERES 模型系列的每一种作物都有其独立的模块，考虑了品种的遗传特性、土

壤天气和管理措施等因素的作用以及土壤碳循环，尤其关注相同作物不同品种之

间的特性差异，在气候影响评价领域应用比较广泛。1996 年，澳大利亚开发的

APSIM 模型问世[45]，该模型最大的特点是不同模块之间可以相互置换，以配置

最适合相关研究的模型组合，广泛应用于作物模拟、外来物种介入对水稻生长影

响和水分对水稻生长影响等研究。 

与国外相比，我国作物模型的研究起步较晚且规模较小。上海植物生理所首

先对水稻模型进行了研究，1986 年研制出我国第一个水稻模型——水稻群体物

质生产模拟模型（RSM）[46]。该模型在生育期模拟方面比较简单，播种到移栽固

定为 35 天，抽穗到成熟固定为 30 天。之后，在江苏省农科院高亮之等的指导和

参与下发展了较为完整的 RCSODS[47]。此外，还有华南农业大学的水稻模拟模型

（RSM）[48]、江西农业大学的水稻生长日历模拟模型（RICAM）[49,50]、中国合肥

智能研究所熊范纶[51]和北京市农科院赵存江等[52,53]在 90 年代推出的系列农业专

家系统等。 

这些传统作物模型的结构和参数差异很大。首先，不同作物模型的物候子模

块在发育阶段划分上各不相同。如 ORYZA 模型将水稻生长分为基本营养生长期、

光敏感期和籽粒灌浆期三个主要阶段，而CERES-Rice模型则采用九阶段划分法，

这导致发育阶段的定义和转换条件存在差异。其次，模型参数设定差异大。例如，

温度三基点（基础温度 Tb，最适温度 To 和最高温度 Tc）的设定，通常 Tb 在 8~13℃

之间，To 在 28~32℃之间，Tc 在 40~42℃之间，不同模型对同一作物品种的参数

设定可能相差 5℃以上。例如，对于粳稻品种，ORYZA 模型设定 Tb 为 8℃，而

CERES-Rice模型设定为 12℃，这种差异会导致累积温度计算结果存在显著偏差。

再者，发育速率的温度响应函数形式多样，包括线性、双线性、多线性和曲线函

数等。APSIM、CERES-Rice、WOFOST 和 ORYZA2000 主要采用线性或分段线

性函数描述温度对发育速率的影响，而 RCSODS[47]、RSM[54]、RICAM[49,50]、

RICEGROW[55]等模型则采用更为复杂的曲线响应函数，如Beta函数或指数函数。

还有，在光周期响应函数的处理上，部分模型如早期 CERES 采用简单阈值法处

理日长效应，而 ORYZA 和 WOFOST 则采用更为复杂的连续函数描述光周期对

发育速率的调节作用。这些结构和参数的差异最终导致模型预测结果存在较大不

确定性，特别是在极端气候条件下的预测偏差更为明显。 

（2） 物候模型研究进展 

作物发育期的预测是产量估测的关键依据之一，是作物模型研究气候变化影

响评估和管理实践指导的前提[6,7,24,56]。物候模型作为作物模型的重要组成部分，

在作物生长模拟和优化决策研究中具有“时间尺度”的重要作用，它控制作物生

长模型在不同生长阶段调用相应的子模型或模型参数。作物模型中的许多参数取
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决于相关的发展阶段，只能在特定的发展阶段发挥作用。例如，光周期效应仅在

水稻播种至开花之间的光敏期有效[57,58]，在苗期和分蘖期叶面积指数是关键参数
[59]，在抽穗扬花期水分胁迫相关参数（如土壤水分胁迫系数、水分利用效率等）

影响最大[60]。 

现有的水稻物候模型主要分为两类：仅由温度驱动的模型和温度—光周期共

同驱动的模型[61–64]。两种模型均使用基点温度计算日热时间，使用累积热时间预

测物候的发生。不同之处在于，温度—光周期驱动模式调整了对日长敏感的发育

阶段的日热时间，即考虑了光周期效应。 

在仅由温度驱动的水稻物候模型中，根据作物发育速度对温度的响应形式主

要分为三种类型：第一种类型假设有作物发育的基础温度（Tb）和最适温度（To）

但没有最高温度（Tc），发育速率从 Tb 开始随升温线性增加到 1，当 T≥To 时发

育速率最大且保持不变，如 CERES-Rice[20,65,66]、STICS[67]、WOFOST[42]等模型；

第二种类型假设有 Tb，最适温度是一个适宜的范围，有最高温度（Tc），发育速

率在适宜温度范围内保持最大，超出范围则线性减少，如 GLAM-Rice 模型、

CropSyst 模型；第三种类型定义了三个基本温度，即基础温度（Tb）最适温度（To）

和最高温度（Tc），模拟温度从 Tb 到 To 以曲线递增速率以及从 To 到 Tc 以曲线

递减速率，呈 β 曲线形式，如高亮之[68]研制的“水稻钟”模型，曹卫星研制的

RiceGrow 模型[55]，殷新佑[12]的水稻发育温度效应的非线性模型。 

在温度—光周期共同驱动的水稻物候模型中，水稻被广泛认为是短日照作物，

这意味着短日照时间加速其发育，而长日照时间会延长其开花或抽穗的天数[69–

72]。水稻发育速度的温度响应与光周期响应通常以乘法形式相结合。发育速率对

光周期的响应形式主要有两种：第一种是两段式的光周期响应，其中包括两段式

线性和两段式非线性响应两种形式，即在日长（DL）不大于最佳日长（DLo）时，

发育速率不受 DL 变化的影响，当 DL>DLo 时发育速率随着 DL 增加而以线性或

负指数形式不断减小，如 WOFOST 模型、ORYZA2000 模型和负指数模型[73]中

采用的光周期响应模式；第二种是水稻发育速率对日长的 S 型响应曲线，随着

DL 从零增加到 DLo，发育速率增加到最大值，当 DL>DLo 时发育速率逐渐减小，

如殷新佑[74]等人提出的 Beta 光周期函数。 

现有物候模型的一个核心假设是基于恒定积温理论，即认为同一作物品种在

不同环境条件下完全成熟所需的累积热时间是不变的。但大量研究表明，作物发

育期所需要的热时间并非恒定，会随环境条件变化而调整。Wu 等（2019, 2020）
[15,16,75]对中国不同地区小麦、玉米和水稻的物候观测数据分析，发现同一种作物

类型在不同年份和地点的热时间需求相差 5.8%~23.4%，即使是相同的作物品种

其热需求变化趋势也有差异较大，特别是在极端气候年份，这种差异更为显著。

Zhang 等（2008）[14]的研究也证实，作物生长发育所需的气候资源如光温的波动

呈明显的区域变化，热需求的可变性是植物适应环境变化的重要机制。其次，作
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物发育受多因素复杂调控。作物的发育进程是由遗传特性与环境因素交互作用共

同决定的复杂过程[76–79]。Olsson 等（2015）[80]指出，使用固定的累积热量需求模

拟大区域的植物发育是不充分的，需要考虑降水、土壤条件和其他气候因子的综

合影响。抽穗受光信号与内源生物钟系统的复杂调控，万建民等（2025）[81]通过

挖掘光信号调控水稻抽穗期的全新机制，为培育适应不同环境条件的高产水稻品

种提供理论指导。 

1.2.2 作物产量估测研究进展 

作物产量预测估算是农业科学研究的核心问题之一，也是支撑国家粮食安全

战略的重要技术手段。根据预测方法的理论基础和实现方式，产量估测研究主要

经历了统计模型、过程模型和遥感估产三个发展阶段，近年来三种方法的融合应

用成为研究热点。 

（1） 经验统计模型产量估测 

基于农田抽样统计的作物估产，通过对田间样方或抽样农田进行实地调查和

数据采集，来推断整个农田或作物群体的产量水平[18]。研究人员在样方设计和采

样方法上进行了优化和改进，例如，采用系统抽样、随机抽样或分层抽样等方法，

合理选择样方的位置和数量，以提高预测精度和效率。这种方法虽然直观可靠，

但工作量大，难以应用于大尺度预测。首先，实地调查需要投入大量人力和时间，

中国水稻种植面积超过 4.34 亿亩，分布在不同气候区和地形条件下，全面调查

几乎不可能实现。 

另一种是以历史产量数据和关键环境因子为基础，通过回归分析建立产量与

若干选定的环境影响因素间的数量关系。早期的统计模型多采用简单线性回归或

多元线性回归方法[82]，后来逐步发展出包括时间序列分析、主成分回归和偏最小

二乘回归、贝叶斯方法更复杂的统计方法[83–85]。比如根据某一地区的历史观测所

得的气象因素或植被指数（地面或遥感计算得出）[86]，使用回归方程作为该地区

或类似地区其他年份的输入函数，以预测产量。这类方法操作简便，数据需求相

对较少，通常表现出令人满意的性能，特别是在受到若干因素驱动、产量每年大

幅波动的情况下。然而，目前大多数统计回归模型基于线性假设，如多元线性回

归，无法有效捕捉环境因子与产量之间的复杂非线性关系。大量研究表明，作物

产量对极端气候事件通常表现出强烈的非线性响应[77,87]。在气候变化背景下，这

种非线性关系更加凸显，而线性回归模型在这种情况下表现不佳。其次，统计模

型缺乏对生长发育阶段差异性的考虑。例如，在花期发生的高温或干旱事件可能

比在营养生长期造成更大的产量损失[88–90]。传统统计模型通常使用整个生长季的

气象指标作为预测变量，忽略了这种阶段特异性影响，导致对关键敏感期环境胁

迫的响应模拟不足。再者，历史数据依赖导致对新环境条件预测能力有限。统计
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模型主要基于历史数据训练，其预测能力受限于历史数据的范围和质量。在气候

变化背景下，许多地区正经历前所未有的气候条件，超出历史记录范围的极端事

件增多，仅依赖历史关系的统计模型在这种情况下的预测可靠性显著降低。此外，

品种更新和栽培技术进步也会改变作物与环境的响应关系，进一步限制了基于历

史数据的统计模型的适用性。 

（2） 过程模型产量估测 

过程模型是基于作物生理生态机理构建的产量估测方法，通过模拟作物生长

发育全过程来预测最终产量。代表性的过程模型包括 DSSAT、APSIM、CERES

和 WOFOST 等集成建模平台[21,42,45]。这类模型能够模拟作物对气候变异、水分

胁迫和养分限制等复杂环境条件的响应，具有较强的机理解释力和情景分析能力。 

基于动态过程的作物模型通常基于作物的生理生态特性，如光合作用、蒸腾

作用、碳氮平衡等，根据环境因素（如光照、温度、水分、土壤质量等）和农业

管理措施（如施肥、灌溉、病虫害控制等）模拟作物生长过程。模型采用计算机

模拟植物生长的过程，以各组成器官的干物质为标尺，计算出作物在某一天内的

能量（干物质）积累，再通过该生长阶段水稻各器官发育的规律分配所积累的干

物质，模拟出作物的生长发育过程。Challinor[91]对 67 项作物模型研究进行的 meta

分析表明，过程模型在考虑适应性措施的情况下，能够有效评估气候变化对作物

产量的影响。然而，过程模型对参数校准和输入数据质量要求高，在大尺度应用

中面临参数区域化和计算效率等挑战[92]。 

目前，国内外研究人员对基于动态过程的作物模型的研究主要有以下几个方

面：一是进行模型结构改进（如加入作物水分利用效率、碳氮平衡等模块）和参

数的优化（如叶面积、叶绿素含量、干物质积累、气象数据、土壤水分数据等），

以及对水稻、小麦、玉米等主要农作物的适应性调整，以适应不同地区和作物的

特点[65, 93–96]；二是高分辨率遥感数据普遍应用，提高了模型的精度和空间分辨率，

利用多源数据（高分辨率遥感数据、气象数据、土壤数据和农田实测数据），结

合作物模型进行作物产量估测，从而更准确地估计大区域作物产量和监测农田变

化[97–100]；三是将作物模型与全球气候模型、经济模型和机器学习模型引入到农

业生产研究中[101–103]，构建更具普适性的混合模型，开发农业决策支持系统，一

方面有利于研究气候变化下不同作物的适应性和脆弱性，另一方面有利于更全面

地评估农业系统的可持续性和经济效益，帮助农民制定种植策略、灌溉管理、施

肥调控等决策，以提高农业生产效益。 

作物模型数量众多且具有较强的机理基础，但不同模型之间存在差异，给作

物产量估测带来很多不确定定性。首先，模型存在不确定性。研究表明，模型结

构、模型参数和输入数据是模型不确定性的三个主要来源[104,105]。例如，Asseng

等（2013）[106]对全球 4 个代表性地点的小麦产量研究发现，27 种作物模型造成
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的产量估测的不确定性大于 17 种 GCMs 带来的不确定性，并且做这种模型的不

确定性源于模型结构的差异。此外，当前作物品种繁多，不同品种在形态特征、

生理生态特性和环境适应性方面差异显著。统计表明，20 世纪 50 年代以来，中

国水稻育种经历了三个阶段更迭阶段，中国主要稻区已更换了 4~6 代主导品种，

水稻品种的生命周期通常仅为 3~5 年，每一代品种在产量潜力、抗逆性和品质特

性等方面均有显著差异[107,108]。这要求模型参数针对不同品种进行校准。然而，

在大规模应用中，详细的品种参数往往难以获取，特别是近年来随着新品种快速

推广，参数本地化滞后问题更加突出。再者，模型对极端气候事件的响应模拟能

力有限。大多数作物模型在模拟极端气候事件（如热浪、霜冻和干旱）对产量的

影响方面表现不佳。这些限制部分源于参数不确定性和某些过程的模糊描述或过

度简化[109,110]。特别是在热胁迫影响模拟方面，现有模型存在显著不足[111]。大多

数作物模型主要模拟极端温度对茎碳水化合物积累、分布或叶片衰老的影响，而

非直接模拟极端温度对生殖过程或器官的损害[112]，这导致在高温胁迫条件下产

量估测偏差增大。 

（3） 遥感估产技术 

遥感估产技术利用卫星遥感数据监测作物生长状况，建立植被指数与产量间

的关系模型进行产量估测。早期研究主要采用经验统计方法，建立 NDVI 等植被

指数与产量的回归关系，随着遥感技术的发展，光合效率模型和生态系统过程模

型逐渐成为遥感估产的主流方法[97,113,114]。 

MODIS-GPP 产品和 CASA 模型是基于光合效率理论的代表性产品[115]。其

优势在于能够获取大尺度、实时的作物生长信息，但受云雾影响大，且对高分辨

率影像的处理仍面临技术挑战[116,114]。近年来，多源数据融合和多模型集成成为

产量估测研究的新趋势。中国科学院开发的“中国粮情遥感速报系统”（CropWatch）

集成了遥感监测、气象数据和统计模型，实现了全国主要粮食作物的产量预报[117]。

这类集成方法充分发挥了各种预测方法的互补优势，提高了产量估测的时空精度。 

目前与机器学习耦合的遥感估产技术已经被广泛用于估计或预测农作物产

量。例如，Filippi 等（2019）[118]利用澳大利亚西部的多层农场调查数据集，使用

随机森林（RF）模型估算作物产量，结果表明 RF 模型可以准确地预测农作物的

产量，并且在可获得现场监测数据的其他地区具有潜在的应用前景。Shari 等

（2020）[119]基于遥感和气候数据，使用了四种机器学习模型（包括反向传播神

经网络、决策树、K 近邻和高斯过程回归算法）对伊朗南部的大麦产量进行了准

确预测。 

1.2.3 基于机器学习的作物产量估测研究进展 

机器学习技术近年来在作物产量估测领域取得了突破性进展，其强大的数据
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挖掘能力和灵活的非线性建模能力为传统预测方法提供了新的研究路径。随着计

算能力的提升和农业大数据的积累，机器学习方法在作物产量估测中的应用日益

广泛，形成了从简单统计学习到深度学习的技术路线。与传统统计和过程模型相

比，机器学习方法能够自动识别复杂的非线性关系和高阶交互效应，无需预先假

设变量间的具体函数关系，从而更准确地捕捉环境因素与作物产量间的复杂关联，

特别是在异常气候条件下的响应模式。 

（1） 经典机器学习方法在产量估测中的应用 

支持向量机（SVM）是最早应用于作物产量估测的机器学习方法之一。基于

结构风险最小化原理，SVM 通过核函数将低维数据映射到高维特征空间，寻找

最优分类或回归超平面。Zhou 等（2022）[30]在预测中国县级小麦产量时，比较

了 SVM 与其他机器学习方法的表现，结果表明 SVM 在整合气候变量和卫星遥

感数据方面表现出色，尤其是在样本量有限的区域。Karimi 等（2006）[28]将 SVM

应用于玉米产量估测，结果显示其预测精度显著优于传统回归方法。国内学者杨

晓华等（2008）[120]基于 SVM 开发了水稻叶面积指数高光谱估算模型，其 RMSE

比相应的统计模型降低 11 个百分点。Yoon 等（2011）[29]比较了 SVM、神经网

络和多元回归在土耳其小麦产量估测中的表现，发现 SVM 在处理非线性气候—

产量关系时具有明显优势。SVM 的核函数特性使其能够有效捕捉作物生长与环

境因子间的复杂非线性关系，这一点在 Khanal 等（2018）[121]的研究中得到验证，

他们将高分辨率遥感数据与 SVM 结合用于预测土壤特性和玉米产量，模型表现

优于传统回归方法。SVM 具有良好的泛化能力和对小样本的适应性，特别适合

农业领域典型的“小样本、高维特征”数据特点，但其核函数选择和参数优化仍

存在一定主观性，且计算复杂度随样本量增加而迅速上升，限制了其在大数据场

景下的应用。 

随机森林（RF）作为一种集成学习方法，通过构建多棵决策树并取其平均预

测结果，有效减少了单一模型的方差和过拟合风险。其对异常值不敏感、可处理

高维数据且计算效率高等优势，使其在作物产量估测中表现出色。Jeong 等（2016）
[122]利用随机森林模型分析了美国玉米带的产量与气候因子关系，准确捕捉了产

量对极端气候事件的非线性响应，特别是对于春季过度降雨和夏季高温胁迫的复

合影响模拟效果优于传统统计模型。Everingham 等（2016）[123]将随机森林应用

于澳大利亚甘蔗产量估测，不仅提高了预测精度还识别了关键预测因子的相对重

要性，发现南方涛动指数和生长季初期降水是影响产量的主导因素。Leng 与 Hall

（2020）[124]系统比较了 RF 与回归和过程模型在作物产量估测中的表现，发现

RF 在捕捉空间和时间变异性方面具有明显优势，尤其是在整合多源异构数据时

表现更为稳健。RF 模型的并行计算能力和对缺失值的鲁棒性使其在大规模农业
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数据处理中具有实用价值，如 Cai 等（2018）[125]成功应用 RF 构建了高性能的田

间作物类型分类系统，为产量预测奠定了基础。此外，RF 在处理非平衡数据和

降低过拟合风险方面也表现出色，Khanal 等（2018）[126]的研究证明，基于 RF 的

空间预测模型在整合高分辨率遥感数据预测玉米产量时准确度高，且计算效率优

于其他复杂模型。随着集成学习理论的发展，RF 算法在农业领域的应用前景将

更加广阔，特别是在多时空尺度产量预测方面有望取得突破性进展。 

除 SVM 和随机森林外，多种机器学习方法也被应用于作物产量估测。人工

神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）在处理复杂非线性关系方面表现出

色，Khaki 和 Wang（2019）[127]将 ANN 应用于美国玉米产量预测，通过优化网

络结构显著提高了预测精度。贝叶斯网络模型则因其能够表达变量间概率依赖关

系和不确定性，在风险评估方面具有独特优势，Soliman[128]等利用贝叶斯网络构

建了考虑气候变异风险的小麦产量预测模型。 

为了提高模型的可解释性与可信性，Lundberg 等[129]提出的 SHAP（SHapley 

Additive exPlanations）框架为模型解释提供了统一方法论基础，该方法基于博弈

论中的 Shapley 值，能够量化各输入特征对预测结果的贡献。在作物产量估测领

域，可解释人工智能技术已展现出显著应用价值。研究表明，将可解释 AI 模型

应用于产量预测不仅提高了预测准确性，更增强了模型可信度，为精准农业实践

提供了科学依据[32]。深入分析气候因素与作物产量的关系是可解释 AI 的重要应

用方向。通过可解释机器学习方法，研究者揭示了玉米、高粱和大豆产量对生长

期气候的响应机制，识别出关键生长阶段的气候敏感性，为适应气候变化的作物

管理提供了精准指导[130]。在资源利用效率研究方面，Hossein 等（2022）[31]基于

灌溉和气候多特征选择，利用自适应神经模糊推理系统和季节优化的混合方法，

估算苹果园的水分利用效率和产量，为科学灌溉提供了理论支撑。知识图谱作为

提升模型可解释性的重要工具，已在农作物灾害损失及产量预测系统中得到应用。

通过构建农业领域知识图谱，研究者实现了对灾害影响机制的形式化表达，增强

了产量预测模型的可解释性和可信度[131]。 

机器学习模型的性能很大程度上依赖于训练数据的质量、数量和代表性，而

农业领域高质量数据的获取面临诸多困难。首先，农业数据的空间异质性和时间

不连续性问题突出。作物生长受多种因素影响，包括气候条件、土壤特性、管理

措施和品种特性等，这导致数据在空间上呈现高度异质性。同时，历史产量数据

往往存在断点和缺失，特别是在落后地区，长期连续的作物产量观测数据和配套

环境监测设备和数据较为缺乏。其次，多源数据的时空分辨率不匹配增加了数据

预处理和融合的复杂性。作物产量预测通常需要整合气象数据（通常为站点数据）、

遥感数据（栅格数据）、土壤数据（离散采样点）和产量统计数据（行政单元）

等多源异构数据。这些数据在时空分辨率、获取方式和格式上存在显著差异，如

何进行有效的数据匹配、插值和融合，是应用机器学习方法的首要技术障碍。例
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如，Zhao 等（2015）[132]研究发现，不同空间分辨率下产量偏差的空间分布与像

素内空间异质性一致。 

（2） 深度学习在产量估测中的应用与创新 

深度学习作为机器学习的前沿分支，以其强大的特征提取和表示学习能力，

为高维复杂农业数据的处理提供了新工具。卷积神经网络（Convolutional Neural 

Networks，CNN）在处理空间结构数据方面表现出色，特别适合遥感影像分析；

而循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）及其变体如长短期记忆网络

（Long-shot Time Memory，LSTM）则擅长捕捉时间序列数据中的长期依赖关系，

适用于气象时序和作物生长动态模拟。 

Sun 等（2019）[133]开发了基于 CNN 和 LSTM 的混合深度学习框架（CNN-

LSTM），整合卫星影像和气象数据，精准预测了美国县级大豆产量。Li 等（2022, 

2025）[134,135]将深度学习与多源遥感数据结合，实现了中国东北地区玉米产量的

高精度预测，模型验证 R²达到 0.86。Khaki 等（2020）[136]提出了一种基于卷积

—循环结构的深度神经网络，同时考虑了环境因素、管理措施和品种特性对玉米

产量的影响，在基因型—环境—产量关系建模方面取得了突破性进展。 

集成系统的计算复杂性和资源需求高。多源数据处理和多模型集成通常需要

较高的计算资源，特别是在大区域、高时空分辨率的应用场景中。这种高计算复

杂性限制了集成方法在资源有限的基层农业推广部门的应用，也为实时决策支持

系统的开发带来挑战。例如，Zhao 等（2013）[11]使用 APSIM 对 12707 个气候土

壤区进行了 122 年的 325 种管理情景( (施氮量与茬口管理) )的模拟，这些模拟在

单台计算机上要花费 30 年以上的时间，通过 Condor 网格计算池利用约

1800~2000 台计算机进行并行需要 10.5 天随时间。 

未来机器学习在作物产量估测中的应用，可能需要重点关注面向小样本和不

平衡数据的学习方法，通过迁移学习、元学习和数据增强等技术提高数据利用效

率，加强机器学习与领域知识的深度融合，提高模型的可解释性和透明度，发展

自适应和鲁棒的学习算法，简化模型部署和应用流程。通过多学科交叉融合和技

术创新，有望开发出更加精准、可靠、可解释且实用的新一代产量预测系统，为

保障粮食安全和农业可持续发展提供有力支持。 

（3） 机器学习与传统作物模型的融合 

机器学习与传统作物模型的融合是近年来的研究热点，这种混合建模方法既

保留了作物模型的生理生态基础，又利用机器学习克服了参数区域化的困难，代

表了未来作物产量预测的发展方向。 

Shahhosseini 等（2021）[137]在美国玉米带的研究中证明，将机器学习与作物
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模型耦合使用显著优于单独应用任一方法，这种融合方法不仅提高了预测精度，

还增强了模型的适应性，特别是在气候异常年份表现出色。该研究通过将过程模

型的生理机制知识与机器学习的数据挖掘能力相结合，创造性地解决了单一模型

难以应对的复杂环境交互问题。Wang 等（2023）[138]提出了“辐射传输过程引导

的机器学习”方法，通过将物理模型的先验知识融入机器学习算法，实现了高光

谱遥感数据在覆盖作物监测中的高效应用。这种方法不仅继承了机器学习的高精

度特性，还保留了物理模型的生物学解释性，为遥感与农业模型融合提供了新思

路。类似地，国内研究者刘峻明等（2018）[139]利用长时间序列气象数据结合随

机森林算法，构建了冬小麦早期产量预测模型。研究表明，通过选择关键生育期

的气象因子作为输入特征，并融入小麦生长发育的物理过程约束，能够显著提高

机器学习模型的时空稳定性，为季节内产量预报提供了有效工具。在遥感监测与

模型融合方面，李瑞杰等（2025）[140]系统总结了水稻生育期遥感监测的研究进

展，指出当前的瓶颈问题在于遥感观测与作物生理过程的脱节。研究建议通过构

建“遥感—作物模型—机器学习”三位一体的监测框架，实现多源数据融合和多尺

度信息集成，从而克服单一模型的局限性。这种集成方法特别适合解决复杂地形

和碎片化种植区的监测困难，为我国南方丘陵山区的稻作生产提供了技术支持。

陈晓玲[141]等（2024）开发了基于 Bayesian-LightGBM 的粮食产量预测模型，通

过贝叶斯优化框架自动调整模型超参数，同时融入农艺知识作为先验约束，实验

结果表明，与传统机器学习和统计模型相比，该融合模型运算效率快、预测精度

高。 

1.2.4 产量构成的“源-库-流”理论与有机物分配研究进展 

在产量预测估算方法不断演进的背后，产量本质上是植物能量在营养生长与

生殖生长间分配的最终表现，其形成过程受到多种生理机制和环境因子的综合影

响。过去半个世纪，全球水稻单产增长速率经历了先快后慢的变化，气候变暖、

弱光寡照与资源约束被认为是产量差持续扩大的三大主因[142]。传统栽培与育种

多聚焦单一器官或单一因子，难以解释“高产不优质”和“优质不高产”并存的

生态学权衡现象。自 Mason 和 Maskill 于 1928 年首次提出光合产物分配的源、

库概念[143]后，“源-库-流”系统框架逐渐成为解析环境因子如何系统调控植物能

量固定、代谢与分配的关键视角。 

水稻的“源”指输出光合同化物的器官，主要由叶片和光合活性茎鞘构成，

其强度由光合能力和叶面积共同决定，直接关系到植物固定大气碳的总量[144,145]。

籽粒是水稻的终极“库”，其大小由单位面积穗数、每穗实粒数和千粒重决定，

体现了植物对繁殖投入的调控。库容包括“数量容量”和“生理强度”，前者决

定潜在产量上限，后者决定实际灌浆效率[146]。“流”是连接源与库的输导系统，

穗颈大维管束的数量、截面积及韧皮部装载/卸载效率决定了同化物由源向库运
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输的通畅程度，不仅是物质运输的通道，也是植物整合环境信号和内源信号的网

络。 

环境因子通过调控植物基因表达、酶活性和代谢途径，影响“源-库-流”系

统功能，最终反映在产量构成上。温度是影响水稻发育进程和代谢速率的核心因

子，通过调控植物激素平衡影响颖花分化与退化，温度上升可使花药开裂异常，

传粉受阻，颖花退化率增加[147,148]。光照通过光能利用和光周期信号双重途径影

响水稻产量，弱光条件降低光合碳同化，导致源不足；光质变化则通过光敏色素

介导的信号通路影响穗部发育[149]。水分胁迫通过而脱落酸加速植株衰老，影响

源-库关系，轻度干旱促进茎鞘储存碳水化合物向籽粒转运，而严重干旱则抑制

关键酶活性[150]。氮素通过调控 Rubisco 含量和活性影响光合效率，通过影响细

胞分裂素合成影响颖花分化，通过调控碳氮代谢平衡影响同化物分配格局[151]。 

在资源有限的条件下，水稻通过发育阶段的有机物重分配，实现对库、源的

优化调控。幼穗分化期，环境主导颖花数量与潜在库容量的形成（“环境定库容”）；

灌浆期，源器官的功能维持与物质运输效率成为产量的主要限制因素（“环境决

源流”）；而在结实期，环境则通过调节流系统与库器官的耦合效率影响最终籽

粒充实度（“环境调流-库耦合”）。值得注意的是，环境因子的综合作用并非线

性叠加，而是通过作物体内的结构-功能-信号网络产生复杂的非线性响应。当多

种胁迫（如高温、干旱、低光）同时作用时“源-库-流”系统的协调性被打破，

产量损失呈指数级放大[152]。这解释了为何温度、光辐射、光周期等生态因子对

水稻产量的影响往往依赖于具体的生育阶段，而非一个固定的强度阈值。 

在此背景下，播期调整作为一种典型的农艺调控手段，本质上是将作物关键

生育期与最优环境窗口相匹配，以实现“源-库-流”系统的最优配置。合理的播

期安排可使幼穗分化期避开高温与寡照胁迫，确保穗分化充分、库容量最大化；

同时使灌浆期处于适宜温度和光照条件下，延长功能叶片寿命，维持源强与流效

率，从而提高籽粒灌浆速率与结实率。另外，遗传改良作为另一种更为根本和长

期的调控方式，已成为提升水稻产量的核心手段。与环境调控着眼于“外部适应”

不同，品种改良强调通过基因组调控重塑作物内部的源、库、流结构，从而实现

对资源获取、分配与利用效率的系统优化。我国水稻育种经历了三次关键飞跃，

分别从流、源、库三个维度推动了产量潜力的提升：第一次（1960s-1970s）矮化

育种优化了“流”系统，穗颈加粗、维管束数增加；第二次（1980s-1990s）理想

株型育种优化了“源”系统，通过叶角基因和持绿基因改良，提高光能截获和延

长光合期；第三次（2000s-2010s）大穗育种优化了“库”系统，改良颖花发育和

灌浆相关基因[107,153]。这种持续的系统优化展现了植物生态适应性与人工选择的

互动，也为未来面对气候变化的适应性育种提供了方向：即通过分子设计调控“源

-库-流”关键节点，优化植物对环境变化的响应能力，提高资源利用效率和产量

稳定性。 
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1.3 存在问题 

水稻生长发育与产量形成的准确模拟对保障国家粮食安全、优化农业生产管

理和应对气候变化具有重要战略意义。近年来，国内外学者在水稻物候模型、产

量预测估算和气候适宜性种植策略优化方面开展了广泛研究，取得了一系列重要

进展。然而，受数据可获取性、模型理论基础和方法技术等客观因素的限制，当

前研究仍面临一系列关键科学问题和技术瓶颈，制约了相关成果在大区域尺度和

变化环境下的应用效果。主要体现在以下三个方面： 

（1）物候模型中的理论与技术瓶颈 

当前物候模型存在结构参数差异大、参数本地化不足和恒定热需求假设局限

性等问题。不同作物模型的物候子模块在发育阶段划分上各不相同，；发育速率

的温度响应函数形式多样，从简单线性到复杂曲线函数不等；光周期响应函数处

理方法各异。此外，作物模型通常基于特定试验站点和有限品种的数据开发和校

准，推广应用中面临严重的参数本地化问题，同一品种在不同环境条件下表现出

的生理特性可能存在显著差异；作物生长发育由基因型与环境因素复杂交互作用

决定，同一基因型在不同环境下可能表现出不同的发育模式。更为关键的是，传

统物候模型基于恒定积温理论，而热需求的可变性是作物适应环境变化的重要机

制；作物发育受多因素复杂调控，使用固定累积热量需求模拟大区域植物发育是

不充分的。因此，亟需构建基于环境聚类的物候模型升尺度方法，实现物候模型

参数对环境条件的动态响应，以提高模型在大尺度异质环境下的模拟精度和模型

泛化能力。 

（2）产量估算中的数据与方法局限 

现有研究在作物产量模拟和预测研究中存在两个关键不足。一是，作物品种

记录数据缺乏，严重制约品种因素在产量模拟和预测模型中的有效整合。与气象

和农艺管理等数据不同，品种信息在历史农业生产记录中往往缺失或不完整，导

致难以建立品种特性与产量形成的定量关系。品种是决定作物产量潜力和环境适

应性的核心因素，但在大多数产量估算研究中，品种因素往往被简化处理或完全

忽略，导致产量预测中无法准确捕捉不同品种的差异。二是，品种更替频繁，使

得产量模拟模型难以保持时效性和准确性。新品种的推广使用可使区域平均产量

显著提升，这一动态变化难以被传统模型准确捕捉，导致产量预测模型无法为区

域性品种布局优化提供科学依据，最终限制了农业生产系统对气候变化的适应能

力。因此，将作物品种特性作为关键变量纳入产量模型和管理优化框架，对提高

模型模拟精度和增强农业系统气候适应性具有重要意义。 

（3）机器学习方法在农业应用中的限制 

机器学习方法凭借其强大的数据挖掘能力和灵活的非线性建模能力，在作物

产量预测领域取得了显著进展。然而，将这些方法应用于复杂的农业生态系统时，
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机器学习方法面临跨区域应用的适应性挑战。在一个地区训练的机器学习模型应

用到其他地区时，由于土壤条件、品种结构和管理实践的差异，模型性能通常会

显著下降。在中国不同水稻生态区之间转移应用随机森林模型时，由于不同区域

的气候和产量分布存在差异，导致系统误差增加。再者，品种更新和管理技术变

革带来的时间外推挑战，随着作物育种技术进步和农业管理方式变革，作物品种

特性和对环境的响应模式不断变化，基于历史数据训练的模型可能无法准确反映

新品种和新技术条件下的作物—环境关系。因此，亟需构建融合多源数据的机器

学习框架，优化算法结构和训练策略，以提高模型在时空尺度上的泛化能力，增

强对新品种和新环境条件的适应性。 

1.4 研究内容及技术路线 

1.4.1 研究内容  

本研究以水稻生长发育与产量形成的综合优化为核心，通过三个相互关联的

研究内容，构建了从基础理论探索到应用实践的完整科学链条，具体研究内容如

下： 

（1）基于环境聚类的物候模型升尺度 

本研究针对传统物候模型在大尺度应用中面临的理论与技术瓶颈，提出了基

于环境聚类的物候模型升尺度改进方法。研究创新性地整合了中国南方 46 个代

表性地点长达 27 年的水稻物候观测数据，对比分析了 12 种主流物候模型的模拟

性能。通过定量评估作物发育热需求（TR）参数在时空尺度和模型间的变异特征，

揭示了基于常数积温假设理论的发育模式缺陷；提出并验证了基于环境相似性的

聚类方法，降低了环境异质性对模型模拟精度的干扰；通过多模型比较与误差分

析，系统评估了不同物候模型的适用边界；开发参数自适应优化算法，实现了物

候模型参数对环境条件的动态响应，显著提升模型在异质环境下的泛化能力。 

（2）构建基于随机森林算法的水稻产量估算模型 

本研究基于中国主要水稻种植区 2007~2018 年的品种试验观测数据，系统整

合了地理位置、气候条件、物候特征、水稻品种特性等 4 类共计 47 个影响因子，

分析了与水稻产量与 47 个影响因子的相关性，确定了影响产量形成的 24 个关键

因子；以实际产量为目标变量，运用随机森林算法自动识别各变量间的复杂非线

性关系，构建基于多变量组合的随机森林回归模型预测水稻产量，并评估不同变

量组合对预测精度的影响；基于最佳预测模型，通过特征重要性分析，确定了影

响水稻产量的各因素的相对重要性。最终构建了包含关键因子筛选、特征重要性

评估及模型优化的精确预测水稻产量的机器学习框架。 

（3）基于播期和品种优化的水稻区域气候适宜性种植策略 

本研究融合了作物模型与机器学习技术的多目标优化框架，实现了水稻播期
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调整和品种选择的区域气候适宜性优化。研究创新性地整合了播期、作物品种特

性与区域环境因子等多维度影响因素，突破了传统单一因素研究的局限；基于大

数据分析和田间试验验证，建立了包含产量水平、产量稳定性和气候适宜性的综

合目标函数；深入剖析了品种—环境—管理措施交互作用的内在机理，揭示了不

同管理组合在区域尺度上的适应性规律；提出了区域适应性水稻种植建议，为精

准农业提供了科学依据和有效工具。 

1.4.2 技术路线 

本研究基于水稻生长发育与产量形成的系统性认识，构建了从物候模拟、产

量估测到管理决策的完整技术体系，为发展智能化、精准化的水稻生产管理系统

提供科学支撑。整体技术路线如图 1-1 所示。 

（1）针对传统物候模型在大尺度应用中的理论与技术瓶颈，提出基于环境

相似性聚类的物候模型升尺度方法。本研究利用中国 46 个站点 27 年的水稻物候

观测数据和相应气象资料，系统分析了不同站点—年份间热需求参数的变异特征。

通过评估温度响应函数和光周期响应函数的不同组合，比较了 12 种物候模型的

模拟性能，识别出精度最优的物候模型结构。提出了基于环境相似性的聚类参数

化方法，以纬度和生长季平均温度为关键聚类变量，将环境异质性高的区域划分

为多个环境相似性高的子区域，针对各子区域单独进行模型参数化，显著提高了

物候模拟精度。在此基础上，开发了参数自适应优化算法，实现了物候模型参数

对环境条件的动态响应，进一步增强了模型在区域尺度上的适用性。 

（2）基于中国主要水稻种植区 2007~2018 年的品种试验观测数据，构建了

随机森林产量估算模型。研究从中国水稻新品种试验集收集了 2,175 个水稻品种

在 327 个地点的试验数据，并从 ERA5-Land 数据集中提取了相应的气象资料。

通过描述性统计分析和斯皮尔曼秩相关性分析，系统评估了地理位置特征、物候

特征、气候条件和水稻品种特性与产量的关联模式。在数据预处理基础上，设计

了七种不同特征组合的随机森林模型，通过网格搜索和交叉验证优化模型超参数，

得到了高精度的产量估算结果。利用特征重要性排序，识别出影响水稻产量的重

要变量。 

（3）在前两部分研究基础上，构建了水稻播期和品种优化的多目标决策框

架。研究以田间观测试验记录的实际播期为基准点，构建了前后各 15 天的滑动

窗口，并考虑区域异质性限制，设计了基于 NSGA-II 算法的多目标优化流程。优

化目标综合考虑了产量最大化与高温、低温胁迫最小化，通过并行计算高效筛选

出最优播期方案。同时，对各水稻生态类型区内的品种进行综合排序，基于产量

水平和产量稳定性筛选出可供替换的候选品种集合。在此基础上，通过物候模型

和产量模型的联合应用，实现了播期调整和品种更替的共同优化，提出了区域气

候适应性水稻种植建议。 
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三个研究部分相互支撑、有机衔接：通过环境聚类方法和物候模型，为后续

产量估算模型提供了准确的输入变量以及环境分区框架；随机森林产量估算模型

立足于水稻产量形成机制，关键的气象胁迫指标被纳入多目标优化的约束条件；

机器学习方法贯穿全过程，实现了从数据到决策的有效转化。这一技术路线有效

解决了传统农业决策中经验性强、精准度低、区域适应性差等问题，为推动我国

水稻生产向精准化和可持续方向发展提供了参考。 

 

图 1-1 技术路线图。 

Figure 1-1 The workflow of the thesis. 
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第 2 章  数据来源与方法 

2.1 数据来源 

2.1.1 田间试验数据 

（1）汕优 63 物候观测数据 

本研究采用的汕优 63 水稻物候观测资料来源于国家气象信息中心

（http://data.cma.cn/），涵盖中国南方稻区 1984~2005 年的详细记录。该数据集

以固定品种汕优 63 为研究对象，系统记录了播种、出苗、移栽、返青、分蘖、

拔节、孕穗、抽穗和成熟等关键生育期信息。观测站点分布于中国南方水稻主产

区 12 个省份的 38 个农业气象试验站，每个站点的汕优 63 连续种植记录均在 4

年及以上，确保了数据的时空代表性和连续性。 

（2）中国水稻新品种试验数据 

本研究使用的中国水稻新品种试验数据来源于 2007~2018 年出版的《中国

水稻新品种试验》系列书籍[154–165]。这些书籍由中国农业科学技术出版社出

版，详细记录了国家水稻品种区试及生产试验的相关情况。区域试验是在特定

生态区挑选具有代表性的地点，这些地点能够反映当地的土壤、气候、耕作方

式和生产水平，进行品种试验，目的是评价不同品种的区域适宜性。区域试验

采用完全随机区组排列，每个品种 3 次重复，小区面积 0.02 mu（1 mu=666.67 

m²）。生产试验是在区域试验的基础上，在接近大田生产的条件下，对单个品

种在种植区的产量表现进行进一步验证。生产试验，采用大区随机排列，不设

重复，每个杂交种一个地块种植，大区面积 0.5 mu（约为 333.34 m²）。每本书

概述了试验点基本情况，列出了参试品种、品种在各试验点的发育特性、产量

及其他重要经济性状、品种抗性鉴定和米质检测结果。 

本研究共收集 2007~2018 年 2175 个水稻品种在 327 个地点的田间试验数

据。数据内容包括：试验点地理位置特征，主要有经度、纬度和海拔高度；品

种实际产量数据：记录了分品种在各试验点的实际产量；物候相关数据，主要

包括播种期、移栽期、齐穗期和成熟期，齐穗期被记录为 80%稻穗露出剑叶鞘

的日期，其中成熟期被记录为籼稻 85%以上、粳稻 95%以上实粒黄熟的日期；

农艺经济性状数据，主要包括单位面积有效穗、每穗总粒数和实粒数、结实

率、千粒重、株高和穗长。对于区试点试验中误差较大或遭受自然灾害、病虫

害影响的试验结果，均未纳入统计汇总结果，以确保数据的准确性和可靠性。

此外，根据稻作区的气候环境条件和栽培季节，我们将所有水稻划分为早稻、

晚稻和一季稻三种水稻季节生态型，早稻一般于 5 月中下旬前播种，晚稻一般

于 5 月后播种；南方可种植双季稻，北方仅种植一季稻。 

http://data.cma.cn/
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2.1.2 气象数据 

（1）气象台站逐日气象数据集 

本研究中与汕优 63 物候观测数据相匹配的气象数据，来源于国家气象信息

中心（http://data.cma.cn/）。通过精准匹配汕优 63物候观测农业气象观测站对应

的气象台站，我们提取了逐日气象数据，涵盖了每日平均气温（℃）、最高气温

（℃）、最低气温（℃）、降水量（mm）、风速（m/s）、日长（h）以及相对湿

度（%）等关键气象要素。 

（2）ERA5-Land 日汇总数据集 

本研究中与中国水稻新品种试验数据相匹配的气象数据，来源于 ERA5-Land 

（https://cds.climate.copernicus.eu/datasets）日汇总数据集，这是由欧洲中期天气

预报中心（European Centre for Medium-Range Weather Forecasts，ECMWF）开发

和维护的一种全球范围内的高分辨率大气再分析数据集，提供了多种气象和气候

变量的连续、一致和高质量的数据。该数据集涵盖了从 1940 年至今的时间段，

提供了包括温度、湿度、风速、降水、云量、地表辐射等在内的多个气候变量的

日估计值。我们按试验点经纬度提取出 2007~2018 年间逐日气象数据，并进行变

量的单位转化，得到日最低温度（℃）、日最高温度（℃）、日平均温度（℃）、

日降水量（mm）、日相对湿度（%）和日净太阳辐射量（MJ·m-2·d-1）。特定位

置和日期的日长（h）根据经度、纬度和年月日日期计算得出[166]。 

2.2 数据分析方法 

2.2.1 描述性统计分析 

描述性统计分析用于总结数据集的基本特征，包括集中趋势、离散程度和分

布形状。均值（Mean）、标准差（Std）和变异系数（CV）是常用的统计量，它

们分别描述了数据的集中趋势、离散程度和相对离散程度。 

均值是数据集中的所有样本的平均值，计算公式为： 

1

1 n

ii
Mean x

n =
=                      （2-1） 

其中，Mean 是数据集中某个指标的均值，xi 是数据集中该指标的第 i 个值，n 是

数据集中该指标的样本量。 

标准差是衡量数据集中值的离散程度的统计量，它表示每个样本值与其均值

的平均偏差，其计算公式为： 

2

1

1
( )

n

ii
Std x Mean

n =
= −                （2-2） 

其中，Std 是数据集中某个指标的标准差。 

变异系数是标准差与均值的比值，它是一个无量纲的统计量，用于比较不同

http://data.cma.cn/
mailto:https://cds.climate.copernicus.eu/datasets
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数据集的离散程度，其计算公式为： 

100%
Std

CV
Mean

=                     （2-3） 

2.2.2 相关性分析 

斯皮尔曼秩相关系数用于衡量两个变量之间的单调关系，是一种非参数的统

计方法。它通过将原始数据转换为秩次（排序后的位置）来计算相关性，不依赖

于数据的分布形态，能够有效处理非线性关系或非正态分布的数据。由于不是所

有变量均服从正态分布，并且不是每两个变量之间都是线性关系，所以我们使用

斯皮尔曼秩相关系数来评估产量与各个影响变量之间的相关关系，并生成相关性

矩阵热力图和数据分布图。斯皮尔曼等级相关系数的计算公式为： 

2

1

2

6
1

( 1)

n

ii
d

r
n n

== −
−


                      （2-4） 

其中，di 是每对统计值的秩差，n 是统计指标的样本量。 

2.2.3 聚类分析 

聚类分析是一种无监督学习算法，用于将数据分为不同的簇，使同一簇内的

数据相似度高，不同簇之间的数据相似度低。K-means 是最常用的聚类方法之一，

该方法是基于距离的聚类算法，旨在将数据集划分为 K 个簇组，使得每个数据点

属于距离最近的簇组中心。其核心思想是通过最小化簇组内距离的平方和，使得

数据点在簇组内尽可能聚集。Inertia（惯性）值，也称为 Within-Cluster Sum of 

Squares（WCSS，簇内平方和），是衡量簇组内数据点紧密程度的指标，它定义

为每个簇组内所有数据点到簇中心的距离平方和。公式如下： 

2

1
-

i

K

ii x C
Inertia x 

= 
=               （2-5） 

式中，K 是簇组的数量，Ci 是第 i 个簇组的点集。x 是属于 Ci 的数据点，μi 是第

i 个簇组的质心，||x−𝜇𝑖 ||
2表示数据点 x 与簇组中心 μi 之间的欧氏距离平方。Inertia 

值越小，簇内数据点越紧密。随着 K 的增加，Inertia 值会减小。 

肘部法则是一种基于 Inertia 值变化的直观方法，用于选择合适的 K 值。通

过计算不同簇组 K 的 Inertia 值作为横坐标，Inertia 值作为纵坐标，绘制曲线，观

察曲线的形状，找到一个“肘部”点，即 Inertia 值下降速度明显减缓的点，这

个点通常对应一个合适的 K 值。 

2.2.4 随机森林 

随机森林回归是一种基于集成学习的非线性回归方法，通过构建多个决策树

并集成其预测结果，能够有效处理复杂的非线性关系，同时具备较高的鲁棒性和

对噪声数据的抗干扰能力。此外，该模型还能够量化每个特征的重要性，从而为
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识别重要影响因素提供依据。在本研究中，随机森林回归模型（Random Forest 

Regression）被用于分析种植区域地理特征、物候发育、气候条件、作物品种特

性以及管理措施对中国水稻产量的综合影响。 

2.2.5 模型性能评价方法 

三个统计指标被用于评估模型模拟精度，包括平均绝对误差（MAE，式 2-

6），均方根误差（RMSE，式 2-7）以及决定系数（R2，式 2-8）。整体上，MAE

和 RMSE 越接近于 0，表明模拟误差越小；R2越接近于 1, 表明模型拟合越好。 

MAE、RMSE 和 R2 的计算方法如下所示: 

1
/

n

i ii
MAE S o n

=
= −                    （2-6） 

1

1
( ( ))

n

i i

i

RMSE S O
n =

= −                  （2-7） 

2

2 1
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R

S S O O

=

− =

− −

=

− −



 
              （2-8） 

式中，Oi 为第 i 个观测值，𝑆𝑖为第𝑖个模拟值，n 为观测指标的样本量，𝑂为观测

值的平均值，𝑆为模拟值的平均值。 
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第 3 章  基于环境聚类的物候模型升尺度 

3.1 概述 

物候模型作为作物生长的“计时器”，在作物模型体系中扮演着核心角色，

不仅调控不同物候事件的发生时序，还影响整个作物系统的物质和能量循环。物

候模拟的准确性直接决定了作物模型在优化农业管理实践[167]、评估气候变化影

响[168]以及指导适应性策略制定[101]等方面的有效性。 

作物物候发育主要受温度和光周期调控，并在一定程度上受干旱和营养状况

的影响[169,170]。传统物候模型普遍采用热需求（TR）概念，即假设特定作物品种

在各发育阶段所需的累积热时间为恒定值，这一理论框架在单点或环境均质区域

应用良好，但在具有显著环境异质性的大尺度区域应用时常导致较大误差
[171,16,172]。尽管研究者已观察到不同地点和气候条件下作物热需求存在系统性变

异[173–175]，但传统模型参数化方法仍局限于品种替代或简单区域划分的思路，缺

乏对作物发育适应性机制的系统考量，制约了模型在大尺度异质环境中的应用精

度。 

本研究针对物候模型在大尺度应用面临的理论与技术瓶颈，构建了系统的研

究框架，探索水稻物候模型在升尺度应用中的精确性提升路径。研究创新性地整

合了中国南方 46 个代表性地点长达 27 年的水稻物候观测数据，以汕优 63 为研

究对象，对比分析了 12 种主流物候模型的模拟性能，从四个相互关联的科学问

题出发，提出了基于环境聚类的物候模型改进方法： 

第一，通过多模型比较方法定量评估了作物发育所需 TR 在时空尺度和模型

间的变异特征。研究发现，即使对同一品种，TR 值在不同环境条件下仍表现出

显著的变异，且这种变异在不同模型结构间具有一致的模式。这一发现从根本上

挑战了传统物候模型基于常数积温假设的理论基础，揭示了现有模型缺乏对作物

适应性机制表达的内在缺陷。 

第二，创新性地提出并验证了基于环境相似性的聚类方法。该方法首先基于

关键气候因子对研究区域进行层次聚类，将环境异质性高的大区域划分为多个环

境相似性高的子区域，然后针对各子区域单独进行模型参数化。研究结果表明，

这种方法有效降低了环境异质性对模型精度的干扰，平均将物候模拟误差降低了

44%，为区域尺度物候模拟提供了新的方法论思路。 

第三，通过系统的多模型比较与误差分析，评估了不同结构物候模型在复杂

环境条件下的适用边界和模型的局限性。研究发现，模型表现不仅与模型结构复

杂度相关，还与环境区域的气候特征密切相关。基于三段式温度响应函数的模型

在环境条件变异性大的区域表现优越，而大多数过程模型在环境稳定区域具有足

够精度。这一发现为模型选择和改进提供了明确方向，并强调了模型适用性评估
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的重要性。 

第四，基于上述研究发现，开发了一种参数自适应优化算法，实现了物候模

型参数对环境条件的动态响应。该算法通过建立 TR 参数与关键环境因子之间的

函数关系，使模型参数能够根据环境条件自动调整，有效克服了传统物候模型在

异质环境中参数固定的机理性限制。验证结果表明，改进后的自适应物候模型在

异质环境下的模拟精度显著提升，成熟期的平均误差降低了 44%，为物候模型在

区域和全球尺度应用提供了新的技术路径。 

本研究从理论和方法两个层面创新性地解决了物候模型在大尺度应用中面

临的关键科学问题。通过揭示作物热需求的环境适应性机制，突破了传统物候模

型的理论局限；通过环境聚类和参数自适应优化方法，提供了物候模型区域化应

用的有效技术路径。 

3.2 材料与方法 

3.2.1 研究区域和数据来源 

研究区域位于中国南方的水稻种植区。该地区纬度跨度大，地形起伏（图 

3-1a），占中国水稻种植面积的 90%以上，占中国水稻总产量的 88%[176]。该地

区以亚热带温暖湿润的季风气候为主，地貌多样，包括亚热带高原、丘陵地带、

西南地区高原以及长江中下游平原地区。海拔从 3 米到 1105 米不等，纬度和经

度从 19°N 到 35°N 和 98°E 到 120°E，显示出该地区气候的多样性。在所有

地点，平均日照时间从 10.2 小时到 14.5 小时不等（图 3-1b），生长季节的日平

均温度变化范围从 13℃ 到 28 ℃（图 3-1c）。 

我们从 46 个农业气象站获取了 1984 年到 2010 年籼稻品种“汕优 63”（简

称“SY63”）的物候观测数据（http://www.cma.gov.cn/）。记录了关键的物候日

期：移栽、返青、分蘖、拔节、孕穗、抽穗和生理成熟。这些日期是在实验田中

50%的植株显示出特定的指定物候特征时记录的，根据农业气象观测标准（中国

气象局，1993 年）。为了消除移栽冲击的影响，只选择了返青及以后阶段的数据

（移栽、返青、分蘖、拔节、孕穗、抽穗和成熟）。然后我们将物候日期之间的

时间分为五个阶段：返青至分蘖、分蘖至拔节、拔节至孕穗、孕穗至抽穗以及抽

穗至成熟。1984~2010 年的气象数据集是从中国气象数据共享服务网站

（http://data.cma.cn/）获取的。数据集包括，日最低温度（℃）、日最高温度（℃）、

日平均温度（℃）和日降水量（mm）。 

根据物候观测记录，“SY63”同一物候事件在不同地点、年份的发生时间存在

差异（图 3-1d）。返青期发生在 3 月 20 日至 8 月 20 日之间（日长为 12.0 小时

到 14.5 小时之间），抽穗期发生在 5 月 14 日至 9 月 30 日之间（日长为 11.6 小

时到 14.5 小时之间），生理成熟期发生在从 6 月 10 日到 11 月 18 日之间。与此

http://www.cma.gov.cn/
http://data.cma.cn/
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同时，我们观察到整个发育期间平均温度有显著波动。站点间抽穗期的平均气温

差异大约为 3~8 ℃（图 3-1c）。 

 

图 3-1 物候观测点的地理位置（a），按纬度和日期划分的日长时数（b），研究区的平均
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温度（c），以及（d）物候发生时间。（a）图基于自然资源部标准地图服务网站下载的

审图号为 GS(2019)1719 号的标准地图制作，底图边界无修改。图中不同的颜色和形状的

符号表示不同的观测年数。（b）日长根据日序和纬度计算。（c）所有地点在 1984 年

~2010 年生长季的日平均气温以平均值计算。（d）箱形图显示物候发生时间范围，黑点表

示偏差，红点表示平均值，黑色中线表示中位数。箱线图显示了所有数据的第 25 和 75 百

分位数。 

Figure 3-1 Geographical location of phenology observation sites (a), daylength hours by 

latitudes and dates (b), mean temperature (c) of the study area, and (d) phenological 

occurrence dates. (a) This map was created based on the standard map from the National 

Natural Resources Department's map service website, with the review number 

GS(2019)1719. The boundary of the base map has not been modified. Different colors and 

shapes of symbols in the figure represent different numbers of observed years. (b) Daylength 

was calculated from the day of year and latitude. (c) Daily mean temperatures were 

calculated as averages across all sites during the growing seasons from 1984 to 2010. (d) The 

box charts showed the range of phenological occurrence dates, with black points indicating 

the outliers, red points indicating the means, and the black center lines indicating the 

medians. The left and right box boundaries are the 25th-to-75th percentiles.  

3.2.2 水稻物候模型 

水稻物候模型通常使用两种形式：温度驱动和温度—光周期驱动[64,62,61,63]。

两种模型均使用生长度日计算热时间，使用累积热时间预测物候期的发生。不同

之处在于，温度—光周期驱动模型利用光周期效应调整了感光阶段的热时间。此

外，不同功能函数还利用了不同的方式，将日平均温度转化为有效热时间，将日

长转化为光周期效应。不同功能函数的组合产生了不同的模型。在本研究中，我

们测试了 12 个水稻物候模型，包括 3 个温度驱动模型（图 3-2，M1–3）和 9 个

温度—光周期驱动模型（图 3-2，M4–12）。我们根据不同的温度响应函数将 12

个模型分为 3 组（图 3-2，G1, G2, G3）。在同一模型组内，温度响应函数保持

一致，不同的是光周期响应函数。 

（1） 温度响应函数 

所使用的三种温度响应函数（M1, M2, M3）如图 3-2 所示。对于两段分段线

性温度响应函数，如图 3-2 所示（M1, M4, M5, M6），发育速率从基础温度（Tb）

到最适温度（To）呈线性增长，然后在 T> To 下发育速率不受温度的影响保持不

变。 

0,           ,

( , , ) ,  

1,           

b

b
T b o b o

o b

o

if T T

T T
f T T T if T T T

T T

if T T

 


−
=  

−
 

              （3-1） 

式中，T 为日平均温度（℃），Tb 为基础温度，To 为最适温度。 
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图 3-2 12 种物候模型综述。M1–M3 为温度驱动物候模式，M4–M12 为温度和光周期共同

驱动的物候模式。G1、G2 和 G3 代表三个不同的模型组。G1 采用两段分段线性温度响应

函数，G2 采用三段分段线性温度响应函数，G3 采用 Beta 温度响应函数。每个模型组内

的第一个模型均不考虑光周期效应，第 2 至第 4 个模型分别考虑了两段分段非线性、两段

分段线性和 Beta 光周期响应函数。 

Figure 3-2 An overview of 12 phenological models. M1–M3 represent temperature-driven 

phenological models, M4–M12 represent phenological models driven by both temperature 

and photoperiod. G1, G2, and G3 represent three distinct model groups. G1 used the two-

segment piecewise linear temperature response function, G2 used the three-segment 

piecewise linear temperature response function, and G3 used the Beta temperature response 

function. The first model of each group disregarded photoperiodic effect, whereas the second 

to fourth models incorporated the two-segment piecewise nonlinear, the two-segment 

piecewise linear and the Beta photoperiod response function, respectively.  

对于三段分段线性温度响应函数（图 3-2，M2, M7, M8, M9），如式 3-2 所

示，发展速率从 Tb 到下限最优温度（Tl）呈线性增加，之后保持不变直至上限最

优温度（Th），当 T>Th 时发育速率线性减少，直到临界温度（Tc）处发育速率线



基于物候模型和机器学习的水稻产量估测及气候适宜性种植策略 

26 

性减小为 0。 
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1,             
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
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

 

          （3-2）                           

对于 Beta 温度响应函数，温度对水稻发育速率的影响用 Beta 形式来描述

[177]。该函数通过三个基准温度 Tb、To 和 Tc定义了发育速率对温度的响应（公式

3-3）。 

2

2

2( ) ( ) ( )
,   

( , , , )

0,                                                      

b o b b
b c

T b o c o b

b c

T T T T T T
if T T T

f T T T T T T

if T T or T T

  



 − − − −
 

= −
  

（3-3）                      

式中，其中 2 / [( ) / ( )]c b o bln ln T T T T = − − 描述温度响应函数曲率的灵敏度参数。 

在上述三种温度响应函数中，基准温度分别为 Tb=8 oC，To=30 oC，Tl =25 oC， 

Th=35 oC，和 Tc=42 oC。 

（2） 光周期响应函数 

水稻被广泛认为是短日照作物，即短日照加速水稻发育，而长日照减缓其发

育[71,72]。光周期效应仅在水稻发育的特定时期内起作用，不同模型描述光周期效

应的方式也有所不同[65,42,43,178,179]。在本研究中，我们假设光敏期是从拔节到抽穗。

因此，我们选择了三个广泛使用的光周期响应函数来量化日长对水稻发育速度的

影响[42,43,74]。 

对于两段分段非线性光周期响应函数（图 3-2，M4、M7、M10），如式 3-

4 所示。在最佳日长（DLo）之前，发育速度不受日长（DL）的影响。随后，当

DL>DLo 时，发育率呈现非线性下降，渐近于 0.1[21,180]。 
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(
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[1 )] ,
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if DL DL
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DL DL if DL DL−



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+  − 



        （3-4） 

式中，𝑓(DL) 表示日长的影响，范围是[0, 1]。P2R 是一个光敏参数，表示作物幼

穗分化开始至圆锥花序形成的延迟程度。 

对于引入光敏参数（PPSE）的两段分段线性光周期响应函数（图 3-2，M5、

M8、M11），如式 3-5 所示，当 DL≤DLo 时，发育速率不受影响，当 DL≥DLo

时，受作物特异性 PPSE 和 DL 的影响，发育速率线性下降趋近于 0[43]。 

0                    
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             1,  
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= 

− −  
        （3-5）                        
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式中，PPSE 通过参数优化后被设置为 0.2。  

对于 Beta 光周期响应函数（图 3-2，M6、M9、M12），日长对水稻发育速

率的影响采用 Beta 曲线，如式 3-6 所示。式 3-6 将最小日长和最大日长分别定义

为 0 和 24 小时[74]。发育速率先增大到最大值，然后逐渐减小，趋于 0。此外，

在函数的最大值附近，发展速度变化较快，但在函数的边缘变化较慢。DL 对水

稻发育速率的 Beta 光周期响应函数，如式 3-6 所示。将最小日长和最大日长分

别定义为 0 和 24h，发育速率先增后减，逐渐趋于 0。 

( ) exp( ) (24 )f DL DL DL = −                 （3-6）                                                                                         

式中，μ, δ 和 ε 是模型参数。 

3.2.3 基于热需求的模型校准 

如图 3-2 中所示模型 G1 和 G3，其计算热需求（℃ d），如下式： 

[ ( ) ]
D

D d

d Reg

Thermal f T T
=

=                   （3-7）      

式中，D 为返青期后的物候期。d=Reg 表示返青期，即计算热需求的开始日期。

ΔT 表示温差。对于等式 3-1，ΔT 的计算方法是用最适温度（To）减去下限温度

（Tb）。对于式 3-3，ΔT 是 T 和 Tb 之间的温差。 

如图 3-2 中所示模型 G2，其计算热需求（℃ d），如式 3-8 所示。 
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     （3-8） 

式中，thermald 为日有效热量（℃ d）。 

模型 G1 和 G3 通过将日有效热量乘以每天的日长效应 fd(D)计算光—热需求

（℃ d），如式 3-9 所示。 

[ ( ) ( )]
D

D d d

d Reg

Photothermal f T T f DL
=

=             （3-9） 

模型 G2 计算光—热需求（℃ d）如式 3-10 所示。 

[ ( )]
D

D d d

d Reg

Photothermal thermal f DL
=

=           （3-10） 

采用 3 个温度驱动模型（图 3-2，M1, M2, M3）和 9 个温度—光周期驱动模

型（图 3-2，M4-M12）在 3 个尺度（整个研究区尺度、局部聚类尺度和站点尺

度）模拟水稻物候。所有的模拟都从返青期开始，以消除移栽休克期的影响。在 
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表 3-1 温度和光周期相关参数及取值 

Table 3-1 Temperature-photoperiod parameters and values 

 

整个研究区尺度上计算模拟误差步骤如下（图 3-3）：首先，将整个水稻全生长

期划分为 D1–D5 5 个发育阶段。随后，计算和校准了每个模型在特定发育阶段的

TR（热需求）。然后，将校正后的 TR 作为固定参数来模拟水稻物候。一旦累积

的 TRdaily（日有效热量）超过校准后的 TR，作物就完成特定阶段的发育进入下

一个物候阶段。作物完成特定发育阶段的模拟日期记为 Yi,sim，而相对应的观测日

期记为 Xi,ob。模拟误差是模拟日期和观测日期之间的天数差。同时，为了确保所

有模拟都能够预测到生理成熟，我们将未模拟出成熟期的情况进行了特殊处理，

设定从返青到生理成熟的最长持续天数为 124 天，这是我们观测记录的最长时

间。 

在区域和站点水平上的 TR 标定方法与上述步骤相似。三个尺度的差异为：

整个研究区域的聚类类别数为 1 个，局部尺度的聚类类别数为 2~45 个，站点尺

度的聚类类别数为 46 个。对于站点水平 TR 的校准，由于没有空间差异，因此

我们只关注 TR 的年际变化，并针对每个站点定制了特定的站点参数。而在整个

研究区域和局部聚类尺度，我们不仅考虑了 TR 的年际变化，还考虑了 TR 的空

间变化。校准的参数 TR 用于具有类似环境条件的集群。 

参数 描述 取值 参考文献 

Tb 最低发育温度 8 oC Van Oort et al., 2011[181] 

To 最适发育温度 30 oC 

Bouman et al., 2001[43]; Van Oort et al., 

2011[181]; Boogaard et al., 2014[42]; Wang et 

al., 2017[182] 

Tl 
最适发育温度的

下限 
25 oC 

Jia 1989[183]; Yin 1995[12]; Ahmad et al. 

2012[65]; Bouman et al. 2001[43]; Boogaard et 

al. 2014[42]; Wang et al. 2017[182] 

Th 
最适发育温度的

上限 
35 oC 

Jia 1989[183]; Yin 1995[12]; Ahmad et al., 

2012[65]; Bouman et al., 2001[43]; Boogaard 

et al., 2014[42]; Wang et al., 2017[182] 

Tc 发育温度上限 42 ℃ Van Oort et al., 2011[181] 

μ 光敏感系数 –15.46 Yin, 1996[184] 

δ 光促进系数 2.06 Yin, 1996[184] 

ε 光抑制系数 2.48 Yin, 1996[184] 

DLc 关键日长 16 h Liang and Cai[185] 

DLo 最适日长 12.5 h Yin,1997[63]; Jia,1989[183] 
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图 3-3 物候模型改进方法综述。, ⚫, ◼, ◆ 代表具有独特环境条件的站点。 和 ⚫ 表

示通过聚类方法划分的不同聚类类别。 表示区分具有环境异质性的站点的过程。步骤

3：D1-D5代表 5 个发育阶段。TR 表示校准后的热需求。TRdaily 表示日有效热量。作物完

成某一特定发育阶段的模拟日期记为 Yi,sim，对应的观测日期记为 Xi,ob。Δ是模拟日期和观

测日期之间的天数之差。 

Figure 3-3 An Overview of the proposed method to improve phenology models., ⚫, ◼, 

◆ represent individual sites with unique environmental conditions.  and ⚫ represent 

different clusters divided by the clustering method.  signifies the process of distinguishing 

sites with environmental heterogeneity. Step 3: D1–D5 represent five developmental periods. 

TR represents the calibrated thermal requirement. TRdaily represents daily effective heat. 

The simulated date on which the crop completed a specific stage was denoted as Yi,sim, while 

the corresponding observed date was denoted as Xi,ob. Δ is the difference in days between 

simulated and observed dates. 
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3.2.4 基于环境变量的站点聚类 

本研究利用 K-Means 聚类分析方法，根据样本间距离的相似性将样本划分

为不同的类别。我们的目标是将具有相似环境的站点分组到同一集群中，以减少

环境异质性，并测试聚类方法是否可以减少模型的模拟误差。我们基于气候和地

理因素，在 Python 中使用 scikit-learn 库的 K-means 聚类方法进行相关分析[186]。 

优化聚类参数的步骤如下。首先，我们根据专家知识和观测数据的特点，选

择出所有影响作物物候的潜在变量[187,7,4]。这些变量包括地理信息（纬度、经度、

海拔）、管理实践（移栽日期）和气象数据（日平均温度、热积累、日长）。因

为我们的研究作物是在中国南方水田种植的水稻，并且品种固定为“SY63”，排 

 

图 3-4 相关环境变量的相关系数矩阵。单元格颜色的深浅对应于相关性的强度，颜色越深

表示相关性越强。变量包括纬度（Lat）、经度（Lon）、海拔（Elev）、移栽日序

（TDOY）、年平均气温（ATM）、年平均有效积温（ATS）、年生长季（移栽后 120 天

内）平均气温（STM）和有效积温（STS）、移栽后 60 天内有效积温（TD60_TS）、移

栽后 70 天内有效积温（TD70_TS）。 

Figure 3-4 Correlation coefficient matrix of the important environmental variables. The 

shade of the cell color corresponds to the strength of the correlation, with darker shade 

indicating stronger correlations. Variables include Latitude (Lat), Longitude (Lon), 

Elevation (Elev), The Day of Year for Transplanting date (TDOY), Annual Mean 

Temperature (ATM), Annual Accumulation of Growing Degree Days (ATS), Mean 

Temperature (STM) and Thermal Accumulation (STS) during the growing season (within 

120 days after transplanting), Thermal Accumulation within 60 days after transplanting 

(TD60_TS), Thermal Accumulation within 70 days after transplanting (TD70_TS). 

除了与作物品种和水分供给相关的因素。由于水稻被普遍认为是短日照作物，其

发育受光周期的影响，我们还考虑了每天的日长及其在不同纬度上的变化。此外，
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我们的数据缺乏施肥和农药等管理实践的记录，因此我们没有包括这些因素。重

点是不同环境条件对作物生长的影响。最后，潜在变量集合包括纬度（Lat）、经

度（Lon）、海拔（Elev）、移栽期的日序（TDOY）、年平均温度（ATM）、年

生长季积累的有效积温（ATS）、从移栽到孕穗的有效积温（Boot_TS）、从移栽

到抽穗的有效积温（Hea_TS）和从移栽到生理成熟的有效积温（Mat_TS）。 

其次，我们研究了所有潜在影响因子与发育天持续数（从移栽到生理成熟的

持续天数，Days_Trans_Mat）之间的相关性。该分析排除了不相关因素 Lon （r 

= -0.15, P > 0.05，表 3-1）。随后，我们量化了剩余影响因素对 Days_Trans_Mat 

的影响程度，建立了重要性层次结构：Mat_TM > ATM > Lat > Mat_TS > Elev > 

TDOY > ATS > Boot_TS > Head_TS。但是，由于 Mat_TM、Mat_TS、Boot_TS 和

Head_TS 的值依赖于物候观测数据，所以不能直接将它们作为物候预测的聚类参

数。因此，我们计算了独立于物候观测的生长季（移植后 120 天内）的平均温度

（STM）和有效积温（STS），以替代依赖于物候观测的变量（如 Mat_TS）。同

样，我们使用移栽后 60 天内的有效积温（TD60_TS）和移栽后 70 天内有效积温

（TD70_TS）来代替 Bot_TS 和 Hea_TS[188]。随后，分析新变量之间的相关性，

以选择合适的聚类变量（图 3-4）。需要注意的是，所选择的变量应该相互关联，

以便将具有相似环境的站点归入同一类别。然而，高度相关的变量可能会错误地

将条件相似的站点划分到不同的类别中。因此，用于聚类的变量应该具有弱相关

性。根据图 3-4，我们初步确定可以使用 STM、Lat、Elev、TDOY 或这些变量的

组合作为聚类变量。以上所有数据分析代码已公开。 

3.3 结果与分析 

3.3.1 观测站点间作物发育热需求的变异 

图 3-5 显示了各发育期的发生时间和跨年份、站点间的热需求（TR）的显

著变化。随着水稻物候发育的推进，同一物候期发生时间在站点间的变异性逐渐

增加（图 3-5 a）。例如，从移栽到返青的持续时间从 3 天到 11 天不等，平均为

6 天。从移栽到抽穗历时 51~82 天，平均为 68 天。从移栽到生理成熟的周期为

86~124 d，平均为 103 天。 

我们使用热需求标准差（TRstd）来量化每个模型在不同地点–年份间热需求

变化的变异性。地点–年份温度的波动导致了日有效积温具有地点特异性的特征，

最终体现在 TR 上也具有地点特异性。随着水稻发育期的推进，所有模型在不同

地点–年份间的 TRstd 更加明显（图 3-5 b）。以模型 M3 为例，在分蘖期，TRstd

在不同地点–年份间为 34 ℃ d，而到了生理成熟期，TRstd 增加到了 167 ℃ d。在

12 个模型中，M3、M10、M11 和 M12 表现出较大的 TRstd。这四个模型都基于

Beta 温度响应函数（图 3-2，G3）。相比之下，采用三段式分段线性温度响应函 
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图 3-5 观测物候期在移栽后的发生时间和不同地点—年份热需求的标准差（TRstd）。

（a）展示了从移栽日期到后续物候事件日期的时间跨度，（b）展示了所有模型在不同地

点–年份热需求的标准差（TRstd）。（a）中，箱形图和须线分别代表从移栽日期到后续物

候日期时间跨度的第 25 到第 75 百分位和第 10 到第 90 百分位范围。（b）中，M1–M12

代表 12 个物候模型，详细描述见图 2 和表 1。单元格的颜色越深表示变异性越大。 

Figure 3-5 The observed phenological events occurred on the date after transplanting and 

the standard deviation of thermal requirements (TRstd) across site-years. Panel (a) showed 

the durations from transplanting date to the dates of subsequent phenological events across 

site-years, and panel (b) showed the standard deviation of thermal requirements (TRstd) 

across site-years for all models. In panel (a), boxes and whiskers represent the 25th–to–75th 

and the 10th–to–90th percentile ranges, respectively, of the duration from transplanting date 

to subsequent phenological dates. In panel (b), M1–M12 represent the 12 phenology models, 

with detailed descriptions given in Figure 2 and Table 1. The cell colors represent the value 

of TRstd across site-years, where darker colors indicate higher variability. 
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数的模型（图 3-2，G2），如 M2、M7、M8 和 M9，显示出较小的 TRstd。此外，

光周期可以影响日有效积温的积累。包含光周期效应的模型（M5–M12）与没有

光周期效应的模型（M1–M3）相比，表现出较低的 TR 和较小的 TRstd。例如，

在生理成熟期，M4–M12 的 TR 范围从 1396 ℃ d 到 1759 ℃ d，而 M1–M3 的 TR

范围从 1656 ℃ d 到 1844 ℃ d。M10–M12 在不同地点–年份间的 TRstd 范围从

128 ℃ d 到 150 ℃ d，而 M3 在不同地点–年份间的 TRstd 为 167 ℃ d。 

 

图 3-6 46 个站点 SY63 的平均热需求（TR）。M1-M12 代表 12 种物候模型，详细描述见

图 2 温度响应曲线和光周期对发育速率的响应曲线。框内的值表示 46 个站点的平均 TR。 

Figure 3-6 Mean thermal requirements (TR, ℃ d) at different developmental periods for 

rice cultivar ‘SY63’ across 46 sites. M1–M12 represente 12 phenological models, with 

detailed descriptions given in Figure 2 (Temperature response curves and photoperiod 

response curves for rice development rate). The numbers in the cells represente the mean TR 

values across 46 sites. 

3.3.2 不同模型组在两个尺度上模拟性能的表现 

模型组 G1（采用两段分段式温度响应函数）和 G2（采用三段分段式温度响

应函数）在站点尺度和整个研究区尺度上表现出相似的较好的模拟性能，而模型

组 G3（采用 Beta 温度响应函数）则表现最差（见图 3-7）。随着研究区域从站

点尺度扩展到整个研究区尺度上，高性能模型组和低性能模型组之间的性能差距
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变得更加明显（见图 3-7）。对于站点尺度的模拟，在生理成熟阶段的平均绝对

误差（MAE），对于 G1 是 1.7 天，MAE 变动范围为 0 到 10 天；对于 G2 是 1.8

天，MAE 变动范围为 0 到 10 天；而对于 G3 是 3.4 天，MAE 变动范围为 0 到 23

天。在整个区尺度上的模拟，在生理成熟阶段的 MAE，对于 G1 是 6.0 天（±5.6

天），对于 G2 是 4.5 天（±4.1 天），而对于 G3 是 9.4 天（±8.0 天）。模型组

G3 在 2 个尺度上始终显示出较高的 MAE。值得注意的是，像 G3 这样具有较大

MAE 的模型组，相比原本就具有较低 MAE 的模型组，G3 通过聚类后 MAE 的

降低幅度更大。例如，当从整个研究区尺度（不进行分类处理）逐渐到到站点尺

度上（划分为 46 个类别）时，M2 的 MAE 在生理成熟阶段从 5.1 天减少到 1.8

天，总计减少了 3.3 天；而 M3 模型的 MAE 则从 10.5 天减少到 3.5 天，总计减

少了 7 天。 

通过比较是否包含光周期效应对模型模拟性能的影响时发现，包含光周期效

应的模型比没有光周期效应的模型表现出更高的准确性。例如，在整个研究区尺

度上，模型组 G2 中的 M2（未考虑光周期效应）、M7、M8 和 M9 的 MAE 分别

为 5.1 天、4.4 天、4.0 天和 4.4 天。同样，在模型组 G3 中，M3（未考虑光周期

效应）、M10、M11 和 M12 的 MAE 分别为 10.5 天、9.2 天、8.4 天和 9.5 天（见

图 3-7 b）。此外，光周期响应函数在不同尺度上对模型性能的影响也存在差异。

在站点尺度上，模型性能主要取决于温度响应函数的结构，光周期的影响较小（见

图 10a）。然而，随着模拟的尺度从站点扩展到整个研究区上，光周期响应函数

对模型准确性的积极影响逐渐凸显。以模型组 G1 在生理成熟的模拟误差为例，

我们比较了不考虑光周期效应的 M1 和纳入光周期效应的 M4。在站点尺度上，

M1 在生理成熟的 MAE 是 1.8 天，而 M4 的 MAE 也是 1.8 天。然而，当模拟尺

度扩展到整个研究区上时，M1 的 MAE 是 6.8 天，相比之下，M4 的 MAE 是 6.1

天。 

3.3.3 适用于本研究特定区域最优聚类参数 

Inertia 值表明不同变量的最优聚类类别数会有所不同（图 3-8）。1 到 24 个

聚类类别范围内的平均绝对误差（MAE）被用来衡量不同聚类变量的对模型模型

性能影响，这些聚类变量包括“STM”（作物生长季热需求）、“Lat”（纬度）、

“Lat+STM”（纬度和作物生长季热需求）、“Lat+STM+Elev”（纬度、作物生长季

热需求、海拔）、“Lat+STM+TDOY”（纬度、作物生长季热需求和移栽日序）和

“Lat+STM+TDOY+Elev”（纬度、作物生长季热需求、移栽日序和海拔）。对于

以上聚类变量，它们各自聚类类别数的适当范围分别为 6–12、8–15、12–18、18–

24、18–24 和 20–30。图 3-9 展示了在不同发育期以及整体平均情况下，不同聚

类变量的 MAE 的变化。例如，在生理成熟阶段，使用“STM”作为聚类变量，当

聚类类别数为 9 时，MAE 最小为 4.6 天（图 3-9 a，Figure 3-10）。为了确定最 
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图 3-7 模型在生理成熟期的平均绝对误差（MAE，天）的比较。M1-M12 代表 12 种物候

模型，详细描述见图 2。G1、G2、G3 为 3 个模型组。（a）在站点尺度的 MAE。（b）

在整个研究区尺度的 MAE。相同颜色的箱形框表示不考虑光周期效应，或使用相同光周

期响应函数，但基于不同温度响应函数的模型。箱形图和图中的须线分别代表 MAE 的第

25–75 和第 10–90 百分位范围。箱形框中的黑粗线表示中位数，红点表示平均值。黑色菱

形表示 MAE 值超过第 10 和第 90 百分位范围的离群点。 

Figure 3-7 Comparison of mean absolute error (MAE, days) for models at physiological 

maturation stage. M1–M12 represent the 12 phenological models, with detailed descriptions 

given in Figure 2. G1, G2, and G3 represent three model groups. (a) MAE for the site-level. 

(b) MAE for the whole study region. Boxes of the same color represent models that use the 

same photoperiod response function but different temperature response functions. Boxes 

and whiskers represent the 25th–to–75th and the 10th–to–90th percentile ranges of MAE, 

respectively. The thick lines in the boxes represent the median values. The red dots represent 

the mean values. The black diamonds outliers whose MAE values exceed the 10th and 90th 

percentile range. 

佳的聚类类别数量和最佳聚类变量，图 3-10 展示了所有发育期（分蘖、拔节、
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孕穗、抽穗和生理成熟）的 MAE 变化。尽管“STM”在聚类类别数为 6 时快速收

敛，此时 MAE 为 4.0 天，但其 MAE 并没有随着聚类类别数量的增加而持续减

少。然而，当聚类类别数超过 6 时， “Lat+STM” 、 “Lat+STM+Elev” 和

“Lat+STM+TDOY+Elev”的 MAE 值均低于“STM”。当聚类数量为 12 时，

“Lat+STM”、“Lat+STM+Elev”和“Lat+STM+TDOY+Elev”的 MAE 值比“STM”的

MAE 低 了 0.4 天 。 考 虑 到 变 量 “Lat+STM” 、 “Lat+STM+Elev” 和

“Lat+STM+TDOY+Elev” ， 它 们 在 模 拟 精 度 方 面 表 现 相 似 。 然 而 ，

“Lat+STM+TDOY+Elev”比 “Lat+STM”多包含两个变量， “Lat+STM+Elev”比

“Lat+STM”多包含一个变量。因此，在考虑了准确性（模型模拟的精度）和运算

效率（即模型运行的速度和资源消耗）之间的平衡后，这项工作最终选择了

“Lat+STM”作为最优变量，最佳聚类类别数为 12。 

 

图 3-8 不同聚类类别数和聚类变量的 Inertia 值。STM 为生长季（移栽后 120 天内）平均

温度。Lat 代表纬度。Elev 代表海拔高度。TDOY 表示从移植期日序。Inertia 值表示聚类

对变量变异性的影响程度。较低的 Inertia 值表明同一聚类类别内的变异性较小。 

Figure 3-8 Response of Inertia value to cluster number and variable combination. STM 

represents the mean temperature within 120 days after transplanting. Lat represents 

latitude. Elev represents elevation. TDOY represents the day of year from transplanting 

date. Inertia indicates the effects of clustering on variable variability. The lower Inertia 

values indicate smaller variability within the same clusters. 
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图 3-9 不同聚类变量在不同发育阶段平均绝对误差的变化和所有发育阶段的平均。所有时

期平均表示分蘖、拔节、孕穗期、抽穗和生理成熟 5 个发育期的平均。 

Figure 3-9 The variation of mean absolute error with different clustering variables at 

different development stages and all stages mean. All stages represent mean absolute error of 

five development stages (tillering, jointing, booting, heading, and physiological maturation). 
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图 3-10 不同聚类变量在不同发育期（分蘖、拔节、孕穗期、抽穗和生理成熟）绝对误差

平均值的下降趋势。 

Figure 3-10 The decreasing trend of mean absolute error for different clustering variables 

across all stages (tillering, jointing, booting, heading, and physiological maturation). 

3.3.4 通过减少环境异质性提高模型性能 

在整个研究区尺度上，所有模型模拟性能的表现如图 3-11 所示。所有模型

的平均绝对误差（MAE）在 1.6~10.5 天之间，并且模型的模拟精度随着水稻物

候发育的推进而降低。在不同发育阶段，模型的 MAE 存在差异，在分蘖期模型

MAE的变动范围为 1.6~2.0 天，在拔节期为 3.5 ~8.6 天，在孕穗期为4.1~8.5 天，

在抽穗期为 3.4 ~7.1 天，在生理成熟期为 4.0~10.5 天。集成 MAE（12 个模型的

平均）在分蘖期、拔节期、孕穗期、抽穗期和生理成熟期的 MAE 分别为 1.8、

5.3、5.6、4.7 和 6.6 天。其中，M3 和 M10–M12 的 MAE 最高，模型模拟性能较

差，而 M2 和 M7–M9 的 MAE 较低，模型模拟性能较好。然而，在不同的发育

阶段，表现最佳的模型和表现最差的模型并不总是固定的。例如，在拔节期和孕

穗期，M2 的模拟性能最好，其 MAE 最小，分别为 3.5 天和 4.1 天。在抽穗期，

M8 和 M9 的模拟性能最好，它们的 MAE 最小，均为 3.4 天。在生理成熟期，

M8 的模拟性能最好，其 MAE 最小，为 4.0 天。在不区分具体发育阶段的情况

下，对所有发育阶段的 MAE 进行平均，M2 和 M9 的模拟性能最佳，具有最小

的 MAE，为 3.6 天。 

增加聚类类别数能够显著降低所有模型和在所有发育阶段的 MAE（图 3-9）。

基于‘Lat+STM’的聚类分析表明（图 3-9 c），分蘖期、拔节期、孕穗期、抽穗
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期和生理成熟期，5 个发育阶段的 MAE 均随着聚类类别数从 1 类增加到 24 类一

致降低。由于分蘖期是模拟的第一个物候期，其 MAE 从聚类类别数 1 类到 24 类

的变化最小，仅减少了 0.4 天。在拔节期，MAE 从起始聚类类别数 1 类的 5.3 天

减少到最终类别数 24 类的 3.7 天，MAE 减少了 1.6 天。在孕穗期、抽穗期和生

理成熟期也有类似的变化，其 MAE 分别减少了 1.7、1.4 和 2.9 天。不区分发育

阶段的情况下（Allstages）， MAE 从聚类类别数 1 类的 4.8 天显著下降到聚类

类别数 24 类的 3.2 天。通过不同的发育期阶段的对比发现，随着聚类类别数的

增加，生理成熟期的模拟精度改善最为显著，并且生理成熟期的 MAE 逐渐向不

区分发育阶段时的 MAE 收敛。此外，在聚类类别数从 1 类增加到 24 类的过程

中，所有发育阶段 MAE 的减少速率逐渐趋缓。 

 

图 3-11 在整个研究区内所有发育阶段和所有模型的平均绝对误差（MAE）。M1-M12 代

表 12 个物候模型，详细描述见图 2。集合模型表示所有模型（M1-M12）平均的 MAE。

所有时期表示不区分发育阶段，对分蘖、拔节、孕穗期、抽穗期和生理成熟期 5 个发育阶

段平均得到的 MAE。每个单元格中的数字对应于 MAE 值。单元格颜色较深表示 MAE 的

值越高。 

Figure 3-11 Mean Absolute Errors (MAE) for all development stages and models across the 

whole study region. M1–M12 represent the 12 phenology models, with detailed descriptions 

given in Figure 2. The last row (Ensemble) represents the MAE of all models (M1–M12), and 

the last column (Allstages) represents the MAE obtained by averaging of all development 

stages (tillering, jointing, booting, heading, and physiological maturation) without 

distinguishing development stages. The numbers within each cell correspond to MAE values. 

Cells with a darker shade indicate higher MAE values. 

3.4  讨论 

3.4.1 物候模型局限性的来源 

我们使用 12 个物候模型，充分描述了 1984~2010 年间 46 个站点的一个水稻
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品种“SY63”在不同发育阶段的热需求（TR）及 TR 的差异。我们观察到 TR 在

不同站点–年份间的变异性。我们的结果与之前研究一致，这些研究也表明了存

在地点特异性的 TR[189,181,14]。这种变异性源于作物在其特定的生长环境中对温度

和日长变化做出的物候发育的调整和适应。 

具体来说，物候受到温度的年纪波动、季节变化和光周期等多种环境因素的

影响[190,167,191,182]。为了减轻环境变化对作物自身发育的影响，不同种植地采取了

适当的管理措施，如调整播种日期[102]。我们观察到，播种日期从 3 月下旬到 7

月中旬不等，且从移栽到后续同一物候事件的持续时间，在不同地点–年份之间

相差大约 10~40 天（见图 3-7 a）。这一结果可以归因于中国南方地区因地制宜

的播期调整和地理环境差异，导致“SY63”在不同地点的生长季节平均温度显著

不同。例如，在 8 月 1 日左右抽穗的站点，其平均温度比其他站点抽穗时的平均

温度高出 5~8 ℃（见图 3-3 c，d）。此外，光周期在整个研究区域内从 11.6 小时

到 14.5 小时之间变化（见图 3-3 b），SY63 抽穗时的热需求的标准差（TRstd）

在 64 ℃ d~119 ℃ d 之间变化（见图 3-7 b）。纬度已被证明会通过温度和光周期

影响 TR。Liu 等人（2013）[192]证明，向北纬度每增加 1°，TR 就会减少 25.6 摄

氏度天。因此，每天的有效积温对发育速率的贡献在不同环境条件下是不同的。

这些结果表明，TR 不仅受作物品种的遗传特性影响，还受特定地点环境条件的

影响。 

地点特异性的作物发育热需求有别于被广泛接受的概念，即作物发育所需要

的热需求仅由品种特定特征和遗传基因决定[193]。这种差异可能源于模型的局限

性，这些模型未能考虑到作物适应其特定栽培环境的能力。已有研究表明，植物

在各种表型上表现出环境可塑性[194,195,182]。例如，根系在土壤剖面中的分布可以

变化，以适应水和养分可用性的自然波动[196]。随着环境温度的变化，光合作用

的温度敏感性在不同时间尺度上发生了变化[197]。Wu 等人（2019）[15]研究证明，

将塑性温度响应函数纳入生长速率的温度敏感性中，可以将生理成熟阶段的模拟

误差减少一半。这些结果强调了未来模型改进的重要的方向，需要考虑作物对多

样化环境条件的适应机制。 

然而，以往证明作物模型参数化具有环境特异性的研究往往依赖于单一模型

或仅考虑有限的几个模型来计算 TR[198,173,199]。因此，与模型相关的不确定性没

有得到彻底解决。为了综合评价物候模型的模拟精度，探讨模型不确定性的来源。

我们选择了 12 个不同的物候模型，包括 3 个温度驱动的模型和 9 个光—温驱动

的模型。根据作物生长速率对温度响应的不同方式，我们将 12 个模型分为三组

（G1–G3，见图 3-5）。不同模型组之间的区别归因于它们各自的温度响应函数。

与仅由温度驱动的模型相比，同时考虑光周期和温度的模型在非站点尺度上有效

提高了物候模拟的准确性。另一方面，具有分段线性温度响应函数的模型比使用

Beta 函数的模型表现更好（见图 3-5 和图 3-11，G1 和 G2 与 G3）。这一结果可
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以归因于这些模型中用于描述作物发育速率对温度响应的不同机制。Beta 温度响

应函数使用特定的最适发育温度（30 ℃），而三段分段式线性温度响应函数具有

最适发育温度范围（25~35 ℃）。当超过特定最适温度点时，Beta 函数的发育速

率显著下降。表现不佳的模型倾向于在非最适温度下低估作物发育速率[8]，导致

模型模拟的持续时间比实际观测到的持续时间长。这些发现与之前的研究一致，

这些研究强调了在非最适温度下准确描述作物发育速率的潜在局限性[189,182,13]。 

同一模型组内的差异归因于光周期响应函数。具体来说，每个模型组内的第

一个模型忽略了光周期效应，而第二至第四个模型分别采用了两段分段式非线性、

两段分段式线性和 Beta 光周期响应函数。其中，采用两段分段式线性光周期响

应函数的模型（M5、M8 和 M11）显示出较小的误差（见图 3-11）。与其他光

周期响应函数相比，Beta 光周期响应函数对日长的敏感性最低，其准确性取决于

模型的温度响应函数。这与 Wang 等人（2015）[8]的发现一致。对于两段分段式

非线性光周期响应函数，其特性是，在 DLo 附近发育速率对日长的变化非常敏

感，之后发育速率对日长变化的反应明显减弱，导致不同站点作物发育热需求的

差异显著。此外，使用有限的环境中推导出的默认参数阈值进行参数优化也增加

了模拟误差。以前的研究表明，仅在特定温度范围内校准的物候模型在气候变暖

时可能变得不那么准确。Iizumi 等人（2009）[200]揭示了基础温度和低温引起的

小穗不育曲率因子等参数后验分布的区域差异。同样，van Oort 等人（2011）[181]

也证明，使用默认参数阈值校准的模型可能无法准确模拟变暖气候下从萌芽到开

花的持续时间。 

尽管物候模型之间存在差异，但在整个研究区域、地方和站点三个尺度上，

所有物候模型的误差趋势一致。12 种物候模型的模拟误差从站点水平到整个研

究区域逐渐增大。有趣的是，我们还观察到模型在不同尺度上的表现是一致的。

使用矩形温度响应函数的模型一直被认为是性能最好的，而使用 Beta 温度响应

函数的模型一直被认为是精度最低的。这与以往的研究结果形成了鲜明对比[13]，

以往的研究结果强调要根据特定地区的当地作物种植制度选择具体的模型。造成

这种差异的主要原因是我们在研究中没有区分早稻、晚稻和单季稻，因为我们的

数据主要集中在单季稻上。此外，我们的研究区域是华南亚热带季风气候区，不

包括东北温带季风气候区。以往的研究通常基于站点级别或局部级别的数据校准

所有参数[8,13]。相比之下，我们基于特定尺度下的品种特异性热需求模拟了水稻

物候。该方法具有尺度专一性、品种适应性和参数标定简化等优点，能够更准确、

适应性地模拟不同品种和环境条件下的水稻物候。 

尽管物候模型之间存在差异，但随着模拟尺度从站点级别扩展到整个研究区，

这些模型的误差显示出一致且逐渐增加的趋势。有趣的是，我们还观察到模型性

能不同的尺度具有一致性。使用两段分段式线性（图 3-5 和图 3-11 中的 G2）温

度响应函数的模型，其表现始终是最佳的。相比之下，使用 Beta 温度响应函数
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的模型（图 3-5 和图 3-11 中的 G3）始终是模拟最不准确的。这一结果与之前强

调要根据特定地区和当地作物种植系统选择特定模型的研究结果形成对比[13]。这

种差异的主要原因是我们的研究没有区分早稻、晚稻和单季稻，因为我们的数据

主要集中在单季稻上。此外，我们的研究区位于中国南方亚热带季风气候区，不

包括中国东北温带季风气候区，没有跨越不同气候区。以往的研究通常基于站点

尺度进行参数校准[8,13]，相比之下，我们在特定的尺度上，根据校准后特定品种

发育所需的热需求去模拟作物物候，这种方法在尺度特异性、品种适应性和简化

参数校准方面具有优势，能够更准确、高效地模拟不同品种和环境条件下的作物

物候。 

3.4.2 聚类方法对物候模型模拟精度的影响  

物候模型通常在稳定且均质的田间条件下开发和验证[201,202]。然而，随着模

型越来越多地应用到超出田块水平的更大尺度上，如果忽略作物对不同环境的适

应机制，模型的准确性可能会受到影响，导致不同模型和不同研究区域的物候模

拟误差可能会有所不同。在这项研究中，我们通过使用聚类方法，识别出环境条

件相似的站点并将它们划到同一类别中，提高了不同空间尺度上物候模拟的准确

性。我们的目标是通过确定最佳聚类变量和聚类类别数，以提高模型的模拟精度。 

聚类方法可以减轻模型中由于地形、地理位置和环境异质性的变化带来的不

确定性[36]。通过仔细筛选最佳的聚类变量和适宜的聚类类别数，可以将不同的环

境因子作为优化参数集成到基于过程的物候模型中。将环境条件相似的站点聚类

到作物对环境具有相似适应性的同一类别中，基于聚类等人，这种方法有效地弥

补了物候模型中作物适应过程的缺失，从而减少了模拟误差。该方法提高了物候

模型在环境异质性地区的模拟性能。我们的研究结果表明，使用“Lat”和“STM”作

为聚类变量可以显著降低模型的模拟误差。“STM”是影响发育速度的最关键因素

通过温度和光周期等作物物候。例如，Liu 等人 [192]在中国不同纬度下，研究玉

米对环境变化的物候响应，发现纬度越高玉米的营养生长期越长，生殖生长期越

短。同样，中国杂交水稻气象研究协作组（1981）的研究结果表明，4 ~10 月为

中国南北温差年度内的低值期，作物发育更多地受到地势起伏的影响，纬度每升

高 1°，汕优 6 号从播种到抽穗的热需求（TR）相应地增加 19 ℃ d，发育期平均

日长延长 0.11 h。此外，应该注意到环境条件和作物适应性因地区而异。因此，

将该聚类方法应用于其他区域时，根据特定研究区的具体特点重新调整和优化聚

类参数是~关重要的。具体来说，一方面是聚类因子的选择应考虑区域特定变量，

如海拔高度、土壤湿度、土壤特征、水资源有效性等相关因素，另一方面是最佳

聚类类别数的选择也需要重新确定。 

虽然聚类方法有效地降低了环境异质性引起的物候模拟误差，但它没有考虑

到时间异质性，因此不能充分解决时空变异引起的误差。各种与时间有关的因素，
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包括季节波动和气候变化，对作物生长和发育产生重大影响。例如，整个季节的

温度波动、光周期年纪变化和土壤有效氮含量都会影响作物的发育速度和物候事

件的时间[185,20,203,204]。此外，气候变化引起环境条件的变化，如温度、湿度和降

水，也会影响作物的生长和发育[205,206]。其他与农耕时序相关的因素，如农业管

理措施和品种的变化，也会影响物候模拟的准确性[102]。这些因素在不同时间和

地点表现出差异，导致物候事件发生的时空差异。进一步的工作可以结合时间相

关的数据分析方法，如时间序列分析、动态建模和混合模型，以更好地解释和预

测物候变异性。 

3.4.3 气候变暖对物候的影响 

在过去的几十年里，全球大部分地区都经历了变暖趋势，预计未来还会加速
[101,207,205]。因此，了解作物物候如何响应并适应气候变暖是准确评估未来作物产

量的前提条件。理论上，物候模型基于一定的热需求（TR）值来预测作物物候，

随着气候变暖，积累 TR 所需的时间将减少，作物发育期缩短。先前的研究表明，

在气候变暖的未来情景下，基于过程的作物模型通常模拟出物候事件提前、发育

期缩短和产量下降[190,23,208,8]。然而，一些研究也表明，通过调整作物品种和采取

适当的管理措施，气候变暖导致的作物发育期缩短和产量下降等负面影响得到了

有效缓解[78,76,209,210]。但以往的研究并没有将作物品种改变从多种影响因素中分

离出来，也没有考虑作物对长期气候变化和作物种植环境的适应性。因此，物候

模型的假设是热需求恒定，这导致理论模拟结果与实际情况不完全一致。 

我们的研究结果证实，特定水稻品种“SY63”发育所需的热需求受地点特异

性的显著影响。由于作物模型不能有效反映作物对不同生长环境的适应机制，随

着模拟区域的扩大，物候模拟误差不断增加。Wu 等人（2019b）[211]也证明了作

物对气候变暖的适应性，即使品种不变，温度升高也不会普遍导致物候日期提前

和生育期缩短。此外，随着气候变暖，不同模型在非最适温度下的响应差异变得

更加明显[23]。Wang 等人（2017）[182]也证实，在非最佳温度下，不同模型模拟的

物候相互偏离，与观测值不匹配。这些结果表明，基于现有实验的模型参数将不

再适用于气候变暖的情况。温度是物候的主要驱动因素之一，但随着气候变暖，

其他环境因素，如高温胁迫和极端降水，也将对作物生长和发育产生重大影响[212–

215]。目前，物候模型尚不能充分量化各种环境因素对物候的综合影响。因此，不

完善的物候模型往往会高估气候变暖对作物生长和发育的影响。 

3.4.4 限制与不足 

模型的准确性取决于输入数据的精度和参数校准的准确性。通过使用大量观

测物候数据来校准模型参数，可以输出准确反映实际种植条件的参数，从而提高

模型的准确性和可靠性。我们研究的一个限制是物候数据存在观测误差。物候观
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测是从试验田块中获取的，当试验田中的单个观测植株上出现某一发育期特征时，

即为该个体进入了某一发育期。当进入某一发育期的植株数占田块观测的总植株

数的 50%时，认为该田块作物群体进入某一发育期，将这个发育期的日期记录在

册（中国气象局，1993 年）。然而，田间的水稻植株并不能同时进入相同的发育

期，观测数据没有详细记录每个发育期的特定日期。例如，从第一次有效分蘖到

达到最大分蘖数通常需要大约 30 天。我们获取的数据没有记录当田块达到分蘖

普遍期时时田间作物的第几次分蘖，假设模拟从第一次有效分蘖的观测日期开始，

那么从分蘖到后续发育期的预测天数会产生累积偏差。 

调整移栽日期等管理措施对水稻发育有重要影响，我们尝试将其作为模型模

拟的起始日期。由于将水稻的幼苗从苗床或育苗盘移栽到大田中，会对水稻根系

产生不同程度的人为损伤，生长恢复期从 3 天到 11 天不等（图 3-7 a）。为了减

少移栽对模拟准确性的影响，我们选择将返青期作为物候模拟的起始日期。返青

期的变化也可以反映出移栽日期的调整。此外，在选择聚类变量时，我们考虑了

调整移栽日期对作物发育的影响，如图 3-6 所示。移栽日期的调整取决于地理和

气候因素（如纬度、生长季节平均温度、降水和日照小时数），这些因素共同影

响物候。然而，我们发现将移栽日期作为聚类变量并没有提高 12 个物候模型的

模拟性能（图 3-9）。对于生理成熟阶段，以“Lat+STM”为聚类变量的 MAE（平

均绝对误差），从 3 个聚类类别的 5.9 天减少到 24 个聚类类别的 3.7 天，误差减

少了 2.2 天，模拟精度显著提高。而以“Lat+STM+TDOY”为聚类变量的 MAE，

从 3 个聚类类别的 6.2 天减少到 24 个聚类类别的 4.9 天，误差减少了 1.3 天。因

此，我们决定将“Lat+STM”作为比“Lat+STM+TDOY”更为关键的聚类变量。 

再者，我们认识到氮肥限制会影响作物的生长和发育，导致物候阶段的延迟。

然而，由于长期和过量的施肥措施，我们的研究区域存在氮肥过量的情况，导致

显著的 N2O 排放和与氮素相关的环境负荷。因此，尽管氮肥管理措施在不同种

植地点有所不同，我们认为该研究区内的水稻并未受到氮肥不足的限制，并从我

们的建模框架中排除了这一因素。尽管其他管理措施（移栽日期调整、品种更替

和氮肥施用除外）也可能会影响模型模拟的准确性，但广泛的研究表明其他管理

措施对作物物候的影响较小[216,77,79]，作物发育主要受温度、日长和氮肥供应的限

制。 

考虑到不同地区环境条件的差异，为我们特定研究区域优化的聚类参数并不

能直接应用或外推到其他区域。不同地区气候条件、土壤类型、地理特征和人类

管理实践的多样性会直接影响聚类参数的选择和性能。将该聚类方法应用于其他

地区时，我们需要重新优化适用于特定地区的聚类参数。 
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3.5 本章小结 

固定水稻品种汕优 63 在不同地点的热需求存在显著差异，这表明环境条件

对作物发育有强烈影响。这一结果揭示了基于恒定热需求理论的物候模型的局限

性，即不能有效地捕捉作物对环境变化的响应和适应机制。因此，我们提出了一

种旨在降低环境异质性的聚类方法。通过将纬度和生长期平均温度作为关键聚类

变量，选择合适的聚类数，有效提高了物候模拟的准确性。分蘖期从 1.8~1.4 天，

拔节期从 5.3~3.7 天，孕穗期从 5.6~3.9 天，抽穗期从 4.7~3.3 天，生理成熟期从

6.6~3.7 天,12 个模型的模拟误差均显著减小。然而，12 个模型的模拟性能不同，

具有三段式分段线性温度响应函数的模型提供了更精准的预测结果。相比之下，

包含 Beta 温度响应函数的模型则表现不佳。这种差异归因于用于描述作物发育

速率对温度的响应的不同机制，特别是在非最佳温度下。此外，随着模拟尺度的

扩大，光周期对模型精度的影响越来越显著。当将该聚类方法应用于包含多种气

候带的大地理区域时，物候模拟的不确定性将由于环境的多样性而增加，因此需

要重新优化适用于特定地区的聚类参数。 

  



基于物候模型和机器学习的水稻产量估测及气候适宜性种植策略 

46 

第 4 章  基于随机森林算法的水稻产量估算模型 

4.1 概述 

水稻作为全球重要的粮食作物，其产量受到多种环境和遗传因素的复杂影响。

地理位置（经度、纬度和海拔高度）决定了水稻生长的基本环境条件，温度作为

影响水稻发育最为关键的因素，不仅控制着生长速率，其日变化幅度还调控着植

株形态特征。不同水稻品种对环境条件表现出差异化的适应性，如早熟品种与晚

熟品种在特定气候条件下各具优势。此外，水稻在不同发育阶段对环境因子的敏

感性各异，营养生长期的升温促进生物量积累，幼穗分化期的高温影响颖花发育，

而抽穗开花期则对高温胁迫最为敏感，直接关系到最终产量形成。 

在气候变化背景下，准确理解和预测水稻产量对多因素响应的复杂机制变得

尤为重要。传统线性统计模型难以捕捉这种复杂的非线性关系和交互作用，而前

述基于聚类方法改进的过程物候模型虽提高了发育预测精度，但在产量形成的综

合模拟方面仍面临参数区域化和机理表达的挑战。因此，探索能够高效处理高维

数据、自动识别复杂非线性关系的新型建模方法，对提升水稻产量模拟和预测能

力具有重要意义。 

本研究基于中国主要水稻种植区 2007~2018 年的品种试验观测数据，构建了

系统完整的研究框架，探索地理位置、气候条件、物候特征、水稻品种特性及其

农艺性状对水稻产量的综合影响机制，开发了基于随机森林算法的高精度水稻产

量估算模型。研究框架围绕四个相互关联的科学问题展开： 

第一，系统整合了水稻产量形成的多维度影响因素，建立了包含地理环境、

气候条件、物候特征和作物品种特性及其农艺性状的综合数据集。区别于传统研

究仅关注部分因素，忽略作物品种差异的局限性，本研究丰富了产量估算的信息

维度，形成了更加完整的水稻产量影响因素分析框架。 

第二，应用随机森林算法构建高精度的水稻产量估算模型。该算法通过集成

多棵决策树的预测结果，有效克服了单一模型的局限性，能够自动识别复杂的非

线性关系。验证结果表明，模型模拟精度较好，解释方差达到 77%，均方根误差

为 39.47 kg/mu，平均绝对误差为 29.85 kg/mu，且在不同区域和年份间表现出良

好的稳定性。 

第三，通过特征重要性分析，深入揭示了多变量对水稻产量形成的重要性程

度。研究发现，地理位置和气候条件是决定产量区域性差异的基础因素，品种类

型和物候发育则在产量形成中起到关键的调节作用。特别是，模型捕捉到了水稻

在不同生育阶段对光温的差异化响应模式，如营养生长期的日长和太阳辐射量，

生殖生长期的日最低气温，对最终产量相对重要，这些发现与前述物候模型研究

中关于产量在不同生育期对环境条件存在差异响应的结论一致。 
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最后，本研究通过随机森林算法成功构建了高精度水稻产量估算模型，在理

论和应用两个层面具有重要价值：在理论层面，研究揭示了水稻产量形成的复杂

影响机制，特别是量化了地理位置、气候条件、物候发育和作物品种特性等因素

的相对贡献及其重要性，丰富了作物生长与环境互作的理论体系；在应用层面，

模型不仅提供了准确的产量估算工具，还可以为区域品种布局优化、栽培措施改

进和应对气候变化的适应性策略制定提供科学依据。结合前述物候模型研究，两

者共同构建了从水稻发育过程到产量形成的完整预测体系，为气候适宜性管理策

略的制定提供了更科学的参考。未来研究将进一步探索两类模型的深度融合，发

展兼具机理性和数据驱动优势的综合模型体系，为保障粮食安全做出更大贡献。 

4.2 材料和方法 

4.2.1 研究区域和数据来源 

研究区域为中国水稻种植区，各地自然生态环境、社会经济条件和水稻种植

状况存在巨大差异。水稻品种试验点遍布我国的六大稻作区，包括华南双季稻稻

作区、华中单双季稻稻作区、西南高原单双季稻稻作区、华北单季稻稻作区、东

北单季稻稻作区和西北干燥区单季稻稻作区。研究区纬度为 19°09'N~46°40'N，

经度为 80°07'E~130°30'E，气候类型多样，纵跨热带、亚热带到温带，海拔从 1

米~1318 米不等。整个水稻种植区可划分为南方和北方两大生态类型区，南方农

业生态类型区，得益于较为优越的气候资源条件，可以种植双季稻，或选择性地

种植单季早稻或晚稻；北方农业生态类型区内种植一季稻。 

本研究从中国水稻新品种试验数据集[154–165]中共收集了 2175 个水稻品种，

12 年（2007~ 2018 年）期间在 327 个地点共计 46293 条有效观测结果。试验点

分布见图 4-1a。由于观测记录中的移栽期空缺值较多，本研究仅选择播期、齐穗

期和成熟期。我们将整个发育期分为两个阶段：营养生长期（播种至齐穗，VGP）

和生殖生长期（齐穗至成熟，RGP）。其他农艺性状包括单位面积有效穗、每穗

总粒数、每穗实粒数、结实率、千粒重、株高和穗长。 

气象数据源于由欧洲中期天气预报中心（European Centre for Medium-Range 

Weather Forecasts，ECMWF）开发和维护的 ERA5-Land 日汇总数据集。我们按

试验点经纬度提取出 2007~2018 年间逐日气象数据，并进行变量的单位转化，得

到日最低温度（℃）、日最高温度（℃）、日平均温度（℃）、日降水量（mm）、

日相对湿度（%）和日净太阳辐射量（MJ·m-2·d-1）。特定位置和日期的日长（h）

根据经度、纬度和年月日日期计算得出[166]。针对关键生育阶段，我们还提取并

计算了一系列气象胁迫指标，包括高温发生频次（连续 3 天日平均气温≥30℃，

HN）、高温总天数（日平均气温≥30℃，HD）、冷害发生频次（北方地区连续 3

天日平均气温≤17℃或南方地区连续 3 天日平均气温≤20℃，CN）、冷害总天数
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（北方地区日平均气温≤17℃或南方地区日平均气温≤20℃，CD）以及利于病害

发生的湿热天（日均温≥25℃且相对湿度≥ 90%，HWD）总天数。 

根据品种观测记录，在不同试验区水稻同一物候事件的发生时间存在显著差

异（图 4-1 b）。在 2007~2018 年的研究期内，各地播期发生在 2 月~ 7 月之间，

齐穗期发生在 4 月~10 月之间（播种到齐穗的平均日照时间为 12.6 小时到 14.4

小时），成熟期发生在 5 月到 11 月之间。我们还观察到水稻主要生长季节（3-

11 月）内的气象条件有显著的时空波动。研究区气候条件极具异质性，所有试验

点生长季节内多年日平均气温、日最高气温和日最低气温的变化分别为 9.0℃ ~ 

27.1℃，13.8℃~29.7℃和 4.6℃~25.3℃，累积降雨量变化为 25mm~2812mm, 日

均相对湿度的变化为 26.82%~84.15%，累积获得的净太阳辐射量变化为 2482 

MJ·m-2·d-1~4622 MJ·m-2·d-1。根据稻作区的气候环境条件和栽培季节，我们将所

有水稻划分为早稻、晚稻和一季稻三种水稻季节生态型，早稻一般于 5 月中下旬

前播种，晚稻一般于 5 月后播种。 

4.2.2 水稻品种及作物性状数据分布 

2007~2018 年收集的 2175 个水稻品种发育期数据共 46293 条，数据显示：

播期日序的范围为 33~207，平均值为 119.6，标准差为 34.7，四分位数范围（92~137）

较宽，表明播种日期存在较大差异；齐穗期日序介于114~293之间，平均为220.5，

标准差为 28.3，四分位数范围（209~237）较窄，齐穗期较播期而言相对集中；

成熟期日序在 142~331 的区间内，均值为 256.2，标准差为 31.9，四分位数范围

（242~276），成熟日期的分布较离散。全生育期天数从 89 天至 194 天不等，平

均为 137.6 天，标准差为 17.3 天，四分位数范围（124~151）较窄，不同稻季的

全生育期天数显示出一定的集中趋势。VGP（播种到齐穗）天数的范围是 60~149

天，平均为 100.9 天，标准差为 16.0 天，四分位数范围（87~114）较宽，离散程

度较大，数据分布较为分散；RGP（齐穗到成熟）天数最大值为 80 天，最小值

为 16 天，平均为 36.7 天，标准差为 6.8 天，四分位数范围（32~41）较窄，数据

分布相对集中。综上所述，播种日期、齐穗日期和成熟日期的数据分布比较离散，

全生育期天数在不同稻季中有一定的集中趋势，其中 RGP（齐穗到成熟期）的数

据最为集中，VGP（播种到齐穗期）的数据则相对离散。 

本研究还对水稻的产量及相关农艺性状进行了统计分析，产量数据齐全，但

相关农艺性状数据存在缺失。总样本量为 46293，就单个农艺性状数据来说，单

位面积有效穗数据缺失占比 11.48%，每穗总粒数数据缺失占比 11.49%，每穗实

粒数数据缺失占比 13.53%，结实率数据缺失占比 11.49%，千粒重数据缺失占比

11.49%，株高数据缺失占比 11.49%，穗长数据缺失占比 11.80%，七个农艺性状

均为非空值的样本占比 88.19%。产量范围为 153.90~993.33 kg/mu（1mu=666.67m2，

1kg/mu=15kg/ha），平均 577.60 kg/mu，标准差为 86.02 kg/mu，四分位数范围 



第 4 章 基于随机森林算法的水稻产量估算模型 

49 

图 4-1 水稻观测点的分布（a）和关键物候期发生时间（b）。（a）不同的颜色和形状的

点表示不同的农业生态类型区范围。SC 表示华南地区（⚫），YGP 表示云贵高原周边地

区（◼），MLYZ-HHP 表示长江中下游和淮河地区（），SBSA 表示四川盆地及其周边

地区（），BTH-NEP 表示京津冀平原和东北平原区（◆），NXP 表示宁夏平原区

（），XJOA 表示新疆绿洲农业区（）。（b）显示了所有数据的第 25 到 75 百分位

数，黑点表示离群值，红点表示平均值，黑色中线表示中位数。注：该图基于自然资源部

标准地图服务网站下载的审图号为 GS(2019)1719 号的标准地图制作，底图边界无修改。 

Figure 4-1 Distribution of rice observation sites (a), and the occurrence dates of key 

phenological events (b). (a) Different colors and shapes of symbols represent different 

ecological zones. SC represents the Southern China (⚫), YGP represents the Yunnan-

Guizhou Plateau and surrounding areas (◼), MLYZ-HHP represents the middle and lower 

reaches of the Yangtze River and Huaihe River areas (), SBSA represents the Sichuan 

Basin and its surrounding areas (), BTH-NEP represents the Beijing-Tianjin-Hebei Plain 
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and Northeast Plain regions (◆), NXP represents the Ningxia Plain region (), and XJOA 

represents the Xinjiang Oasis Agricultural region (). (b) The box charts show the temporal 

span during which key phenological events occurance. The left and right box boundaries are 

the 25-th and 75-th percentiles. Note: This map was created based on the standard map from 

the National Natural Resources Department's map service website, with the review number 

GS(2019)1719. The boundary of the base map has not been modified. 

（519.17~636.30）较宽，表明产量的变异性较大；有效穗的范围是 7.9~55.9 万穗

/亩，平均为 17.2 万穗/亩，标准差为 3.7 万穗/亩，四分位数范围（14.6~19.3）较

窄，数据分布较为集中但存在较大的极值偏差；每穗总粒数在 51.6~518.8 粒之间，

平均为 170.8 粒，标准差为 41.1 粒，四分位数范围（142.5~195.2 粒）较宽，数据

离散程度较大；每穗实粒数介于 20.8~369.8 粒，平均为 138.5 粒，标准差为 32.9

粒，四分位数范围（116.1~158.7 粒）较宽，分布较为分散；结实率从 8.50%~100%，

平均为 81.26%，标准差为 8.24%，四分位数范围（76.50~87.20%）较窄，显示出

一定的集中性，但极大、极小值偏差大；千粒重在 16.2~38.7 克范围内，平均为

27.0 克，标准差为 2.9 克，四分位数范围（24.9~29.1）较窄，千粒重数据分布较

为集中；株高范围为 18.0~202.0 厘米，平均为 112.6 厘米，标准差为 14.02 厘米，

四分位数范围（103.6~122.5 厘米）较宽，数据分布离散；穗长在 11.2~38.0 厘米

之间，平均为 23.7 厘米，标准差为 2.9 厘米，四分位数范围（22.0~25.7 厘米）较

窄，穗长的离散程度较小。综上所述，有效穗、结实率、千粒重和穗长的数据分

布较为集中，但极值偏差大，而产量、每穗总粒数、每穗实粒数和株高的数据分

布则相对离散。 

4.2.3 随机森林产量估算模型构建和性能评价方法 

随机森林回归算法作为一种强大的非参数统计方法，用于处理复杂的非线性

关系和高维数据，以预测作物产量。在数据预处理阶段，采用 IQR（四分位距）

方法对产量进行异常值处理，小于 Q1-1.5×IQR 或大于 Q3+1.5×IQR 的极端值被

剔除，排除可能由测量误差或其他非正常因素导致的异常值，确保了数据集的质

量和可靠性。特别地，我们对每个品种类别进行了编码，以确保模型能够正确处

理这一分类特征。 

我们在选择随机森林输入的特征变量时，涵盖了地理位置信息（Loc）、物

候信息（Phen）、气候因素（Env）以及品种特性（Variety），共计四个维度，这

样的多维度特征组合能够全面捕捉影响作物产量的各种潜在因素。其中，地理位

置信息包括经度（Lat）、纬度（Lon）、海拔（Elev）；物候期信息包括播期

（DOY_Sow）、齐穗期（DOY_Fulpani）、播种至齐穗期天数（VGP）、齐穗至

成熟期天数（RGP）；气候因素（Env）包括生育期内的日平均气温（TMean，℃）、

日最高气温（TMax，℃）、日最低气温（TMin，℃）、≥8℃有效积温（TS，℃ 

d）、累积降雨量（PRE，mm）、相对湿度（RHU，%）、日长（DL，h）和净
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太阳辐射量（Rns，MJ·m-2·d-1）。由于最终产量可通过单位面积有效穗、每穗总

粒数和实粒数、千粒重直接算出，所以我们剔除了这些农艺经济性状，保留了被

编码的品种类别标签（Variety）。然后，运用最大—最小归一化方法对输入的特

征变量进行标准化处理，使得各特征变量的数据分布在同一尺度上，这一处理不

仅有助于提升模型的收敛速度，还能避免因不同特征量纲差异过大而对模型权重

分配产生的不良影响。为了评估不同特征变量组合对作物产量估算精度的影响，

我们设计了一系列逐渐添加变量的实验。具体步骤如下： 

作物产量始终作为目标变量。首先，单一维度特征实验。第一次实验仅使用

地理位置信息（Loc）作为特征变量，第二次实验仅使用物候期信息（Phen）作

为特征变量，第三次实验仅使用环境因素（Env）作为特征变量。然后，是两个

维度的特征组合实验。第四次实验结合地理位置信息（Loc）和环境因素（Env）

作为特征变量，第五次实验结合物候期信息（Phen）和环境因素（Env）作为特

征变量。接下来，是三维度特征组合实验。第六次实验结合地理位置信息（Loc）、

物候期信息（Phen）和环境因素（Env）作为特征变量。最后，是全维度特征组

合实验。第七次实验加入品种类型（Vars），使用所有特征变量，包括地理位置

信息（Loc）、物候期信息（Phen）、环境因素（Env）和品种标签。 

在每次模型构建时，我们都通网格搜索和 5 折交叉验证，对随机森林回归器

的多个关键超参数进行了全面的网格搜索优化，包括树的数量、树的最大深度、

节点分裂所需的最小样本数、叶子节点的最小样本数、最大特征数量以及是否采

用有放回的抽样等，最终以决定系数（R²）为指标确定最佳参数组合，这一参数

优化过程确保了模型能够达到最优的性能表现。 

在模型训练与评估环节，均采用了 100 次迭代的训练—测试划分方法，并进

行并行计算以提高效率。每次迭代中，数据集按照地理位置要素（Lon 和 Lat）

分层，被随机划分为训练集和测试集，其中训练集占比为 80%，测试集占比为

20%，这样可以保证训练集和测试集中地理分布的均衡性，对避免因地理位置差

异导致的模型过拟合或欠拟合具有重要意义。在每次训练过程中，模型的性能指

标包括均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）以及决定系数（R²）均被

详细记录，这些指标从不同角度全面反映了模型的准确性和泛化能力。 

最终，通过对多次迭代结果的平均分析，得出了模型在训练集和测试集上100

次迭代的平均性能指标，包括 RMSE、MAE 和 R²的均值，这些数据直观地展示

了随机森林回归模型在模拟作物产量任务中的稳定性和可靠性，为后续的农业决

策和产量预测估算研究提供了有力的模型支持和理论依据。 
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4.3 结果与分析 

4.3.1 水稻种植点地理条件和发育期与产量的相关性分析 

我们综合考虑种植点地理位置特征、关键物候期和不同发育阶段持续天数等

变量对水稻的产量的影响。其中，地理位置特征包括：经度（Lon）、纬度（Lat）

和海拔高度（Elev）；关键物候日期包括：播期日序（DOY_Sow）、齐穗期日序 

（DOY_Fulpani）；发育期持续天数变量包括：营养生长期天数（播种至齐穗，

VGP）、生殖生长期天数（齐穗至成熟， RGP）、全生育期天数（播种至成熟，

GP）。以上变量与产量之间的关系如图 4-2 所示。 

 

图 4-2 水稻观测点地理位置和发育期与产量的相关性和数据分布趋势图。下三角显示

变量间的显示皮尔逊相关系数热图及其显著性水平（p 值），上三角绘制每个变量的散点

图并叠加拟合线，以及对角线展示每个变量的直方图和核密度估计。*表示在 p<0.01 时存

在显著相关关系。 

Figure 4-2 Correlation and data distribution trend chart of rice observation site 

geographical locations and developmental stages with yield. The lower triangle displays a 

heatmap of Pearson correlation coefficients between variables and their significance levels 

(p-values), the upper triangle shows scatter plots for each variable with fitted lines, and the 
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diagonal displays histograms and kernel density estimates for each variable. * indicates 

significant correlation at p<0.01. 

水稻产量与纬度（Lat）和海拔（Elev）存在显著线性相关性（P<0.01），相

关系数分别为 0.25 和 0.18；与经度（Lon）相关性较弱为-0.07。水稻产量与营养

生长期（VGP）、生殖生长期（RGP）和全生育期（GP）长度均呈现显著正相关

（P<0.01），相关系数分别为 0.37，0.33，0.45，表明较长的生长周期有利于提高

产量。产量与播期日序（DOY_Sow）和齐穗期日序（DOY_Fulpani）的线性相关

性均较弱，相关系数分别为 0.02 和 0.08，但根据上三角的回归图显示，播期日

序（DOY_Sow）和齐穗期日序与产量存在显著的非线性关系。 

 

图 4-3 水稻全生育期内的气象条件与产量的相关性和数据分布趋势图。*表示在

p<0.01 时存在显著相关关系。 

Figure 4-3 Correlation and data distribution trend chart of meteorological conditions 

during the entire growth period of rice and yield. * indicates significant correlation at 

p<0.01. 

通过各自变量间的相关性分析发现，经度（Lon）和海拔（Elev）显著负相关
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（r = - 0.78，p<0.01）。纬度（Lat）与作物发育期持续天数存在显著正相关关系，

与 VGP，RGP 和 GP 的相关系数分别为 0.22，0.26 和 0.31。播期（DOY_Sow）

和齐穗期（DOY_Fulpani）均受海拔（Elev）和经度（Lon）的显著影响，两者与

海拔（Elev）显著负相关，相关系数分别为 - 0.41 和 - 0.26；与经度（Lon）显著

正相关，相关系数分别为 0.50 和 0.32。作物发育期持续天数受种植点地理位置

的显著影响，VGP、RGP 和 GP 随着纬度和海拔升高不断延长；还受播期

（DOY_Sow）和齐穗期（DOY_Fulpani）的影响，VGP 和 GP 随着播期和齐抽穗

期推迟而缩短，RGP 随着播期和齐穗期推迟而延长。 

 

图 4-4 水稻营养生长期内的气象条件与产量的相关性和数据分布趋势图。*表示在

p<0.01 时存在显著相关关系。 

Figure 4-4 Correlation and data distribution trend chart of meteorological conditions 

during the vegetative growth period of rice and yield. * indicates significant correlation at 

p<0.01. 

4.3.2 水稻发育期内气候条件与产量的相关性分析 

不同栽培期内的气候条件对水稻生长、发育和最终产量的影响存在显著差异，
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水稻在不同发育阶段对气候条件的响应也不同。因此，我们分别分析了营养生长

期（VGP）、生殖生长期（RGP）和全生育期（GP）的日平均气温（TMean，℃）、

日最高气温（TMax，℃）、日最低气温（TMin，℃）、≥8℃有效积温（TS，℃ 

d）、累积降雨量（PRE，mm）、相对湿度（RHU，%）、日长（DL，h）和净

太阳辐射量（Rns，MJ·m-2·d-1）与产量的关系，见图 4-3、图 4-4 和图 4-5。 

 

图 4-5 水稻生殖生长期内的气象条件与产量的相关性和数据分布趋势图。*表示在

p<0.01 时存在显著相关关系。 

Figure 4-5 Correlation and data distribution trend chart of meteorological conditions 

during rice reproductive growth period and yield. * indicates significant correlation at 

p<0.01. 

在整个发育期内，水稻产量与净太阳辐射量（SRns）、≥8℃有效积温（STS）、

日长(SDL)、累积降雨量（SPRE）显著正相关，相关系数分别为 0.46，0.30，0.26

和 0.14；相比而言，发育期内的日最低气温（STMin）、日平均气温（STMean，℃）

和日最高气温（STMax）对产量的影响较弱（|r| ≤ 0.13）。温度相关变量（STMin，

STMean，STMax）与水分相关变量（SPRE，SRHU）呈负相关，相关系数约在-
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0.23~ -0.44 之间；水分相关变量（SRHU）和太阳辐射量（SRns）也存在一定负

相关关系，这反映了气候条件的交互效应。在 VGP 阶段，产量的主要影响因素

是净太阳辐射量（VGP_Rns）、日长（VGP_DL）、≥8℃有效积温（VGP_TS）、

累积降雨量（VGP_PRE），相关系数分别为 0.42，0.38，0.29 和 0.17；产量与温

度（VGP_TMean、VGP_TMax、VGP_TMin）呈负相关（-0.08 ≤ r < 0）。在 RGP

阶段，产量的主要影响因素是净太阳辐射量（RGP_Rns）、日最低气温

（RGP_TMin）、日平均气温（RGP_TMean）、日最高气温（RGP_TMin）和≥8℃

有效积温（RGP_TS），相关系数分别为 0.28，-0.23，-0.20，-0.18 和 0.18。 

 

图 4-6 生育期内气象胁迫指标与产量的相相关性和数据分布趋势图。*表示在 p<0.01

时存在显著相关关系。 

Figure 4-6 Correlation and data distribution trend chart of meteorological stress 

indicators during the entire growth period and yield. * indicates significant correlation at 

p<0.01. 

在整个发育期内，高温热害、低温冷害和湿热天气发生频次均很低，如图 4-6

所示。但湿热天总天数（HWD）对产量有显著负影响，相关系数为 -0.12。除此

之外，高温热害发生频次（HN）和总天数（HD）、高温累积值（HDD）、低温

冷害发生频次（CN）和总天数（CD）、低温累积值（CDD）的数据量少，数据
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点分布非常离散，与产量的相关性低（|r| ≤0.02），但这些低频率的极端气象事件

对最终产量的形成通常具有决定性作用。 

综合上述分析，单一气候变量难以直接解释产量的变化，需要考虑多环境要

素交的互作用。在 VGP 阶段，VGP_Rns、VGP_DL、VGP_TS 和 VGP_PRE 的影

响较大；在 RGP 阶段，产量受 RGP_Rns、RGP_TMin、RGP_TMean、RGP_TMax

和 RGP_TS 的影响较大；在整个发育期内，湿热天总天数（HWD）对产量也有

一定程度的负影响。 

4.3.3 水稻品种和农艺经济性状与产量的相关性分析 

本研究通过相关性分析探讨了不同水稻品种及其农艺经济性状对产量的影

响，如图 4-7 所示。首先，从相关性矩阵中可以观察到，水稻产量与多个关键农

艺性状存在显著相关性。其中，产量和每穗总粒数和每穗实粒数均表现出较强的

正相关性，相关系数分别为 0.45 和 0.51（p < 0.01），表明这些性状对水稻产量

具有决定性作用。每穗总粒数和每穗实粒数之间高度相关（r = 0.90，p < 0.01），

说明了总粒数的增加有利于实粒数的增长。其次，株高和穗长对产量也表现出显

著正相关性，相关系数分别为 0.33 和 0.27 （p < 0.01）。水稻品种（Variety）

与产量的相关系数为 0.27（p < 0.01），表明水稻品种对产量是有显著影响的。千

粒重、结实率和单位面积有效穗与产量之间的相关性低于其他经济性状，相关系

数分别为 0.16、0.14 和 -0.08（p < 0.01），其中千粒重与单位面积有效穗负相关

（r= -0.31，p<0.01），结实率与每穗总粒数负相关（r= -0.21，p<0.01），表明产

量构成要素之间存在相互制约作用。进一步分析其他农艺性之间的交互作用可以

发现，水稻品种（Variety）与每穗总粒数和每穗实粒数存在正相关性（r>0.2, p < 

0.01），即品种的遗传特性对穗粒数和总籽粒数有重要影响。另外，每穗总粒数

和每穗实粒数与株高和穗长存在较强的正相关性（r ≈ 0.5，p < 0.01），即在一定

范围内较高的植株和较长的穗长通常伴随着更多的籽粒数，这均与品种遗传特性

有关。但单位面积有效穗与每穗总粒数和每穗实粒数均呈现负相关（r = -0.57 和 

r = -0.59，p < 0.01），这表明过多增加有效穗数可能导致单穗粒数下降，从而对

总产量造成抑制作用。 

 水稻的表型特征深受气象条件的影响（表 4-1）。在营养生长阶段，较高的

温度(VGP_TMean、VGP_TMax 和 VGP_TMin)能够促进单位面积有效穗增加和

株高增长（0.14 ≤ r ≤ 0.17），但会降低千粒重（-0.26 ≤ r ≤ -0.24）；降水

量（VGP_PRE）增加会降低单位面积有效穗（r = -0.24），但会增加穗粒数、千

粒重、株高和穗长（0.11 ≤ r ≤ 0.19）。在营养生长和生殖生长阶段，有效积

温（VGP_TS 和 RGP_TS）日长（VGP_DL）和均对穗粒数、株高和穗长有积极

影响（0.17 ≤ r ≤ 0.50）。在两个发育阶段，除 VGP_Rns 对单位面积有效穗

（r = -0.26）和结实率（r = -0.04）有负影响以外，净太阳辐射量对所有品种的表
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型特征均呈现显著的积极影响（0.04 ≤ r ≤ 0.35）。 

 

图 4-7 水稻品种性状与产量的相关性及数据分布趋势图。*表示在 p<0.01 时存在显著

相关关系。 

Figure 4-7 Correlation and data distribution trend chart of rice varieties’ traits and 

yield. * indicates significant correlation at p<0.01.  

表 4-1 品种表型特征与气象因素之间的相关性 

表 4-1 The correlation between cultivar traits and meteorological factors 

 单位面积

有效穗 

每穗总

粒数 

每穗实

粒数 
结实率 千粒重 株高 穗长 

VGP_TMean 0.16* 0.02* 0.00 -0.07* -0.25* 0.17* 0.01 

VGP_TMax 0.17* 0.01 -0.02* -0.08* -0.24* 0.16* 0.01 

VGP_TMin 0.14* 0.03* 0.00 -0.08* -0.26* 0.14* 0.00 

VGP_TS -0.21* 0.36* 0.31* -0.11* 0.07* 0.47* 0.33* 

VGP_PRE -0.24* 0.18* 0.19* 0.01* 0.13* 0.11* 0.14* 

VGP_RHU -0.07* 0.05* 0.07* 0.04* -0.09* -0.03* -0.02* 

VGP_DL -0.18* 0.30* 0.34* 0.08* 0.06* 0.50* 0.26* 

VGP_Rns -0.26* 0.31* 0.28* -0.04* 0.32* 0.35* 0.34* 

RGP_TMean   -0.02* 0.12* -0.06* 0.08* 0.07* 

RGP_TMax   -0.01 0.12* -0.06* 0.09* 0.08* 

RGP_TMin   -0.04* 0.10* -0.08* 0.06* 0.05* 
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RGP_TS   0.32* 0.11* -0.10* 0.30* 0.17* 

RGP_PRE   0.03* -0.07* 0.05* -0.02* 0.02* 

RGP_RHU   -0.04* -0.07* 0.07* -0.02* 0.00 

RGP_DL   -0.06* 0.14* 0.08* -0.03* 0.00 

RGP_Rns   0.26* 0.16* 0.04* 0.15* 0.10* 

*表示在 p<0.01 时两因素间显著相关。 

4.3.4 构建模拟水稻产量的随机森林回归模型 

图 4-8 中展示了基于不同特征变量，随机森林产量估算模型的性能表现，分

别从均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数（R²）三个指标

进行评估。为确保评估结果的可靠性与稳定性，分别基于不同特征变量，进行了

100 次随机分割迭代计算，取 100 次结果的平均值作为最终的评估依据。 

 

图 4-8 不同输入变量组合下随机森林回归模型 100 次迭代的平均性能。（a）均方根

误差（RMSE）、（b）平均绝对误差（MAE），和（c）决定系数（R²）。地理位置变量

（Loc），物候变量（Phe），气候变量（Env）以及品种（Variety）。 

Figure 4-8 The average performance of the Randomforest regression model after 100 

iterations based on different combinations of input variables. (a) Root Mean Square Error 

(RMSE), (b) Mean Absolute Error (MAE), and (c) Coefficient of Determination (R²). 

Geographical location variables (Loc), phenological variables (Phe), climate variables (Env), 

and variety (Variety). 

从 RMSE（图 4-8 a）和 MAE（图 4-8 b）的结果来看，单独使用位置（Loc）

或物候（Phe）变量时，模型的误差较大，RMSE > 56.34 kg/mu，MAE > 43.28 kg/mu。

尤其是仅使用地理位置特征（Loc）时，其 RMSE 为 57.54 kg/mu，MAE 为 44.85 

kg/mu。相比之下，单独使用物候（Phe）变量时，误差有所下降，但仍较高。随

着气候因子（Env）的加入，例如 Phe_Env、Loc_Env 和 Loc_Phe_Env，RMSE 和

MAE 均显著逐渐降低，RMSE 在 41.21~41.98 kg/mu 之间变动，MAE 在

31.16~31.68 kg/mu 之间变动，表明必须考虑气候变量对模型准确性的影响。特别

地，当 Loc_Phe_Env 变量组合时，RMSE 和 MAE 分别为 41.25 kg/mu 和 31.16 
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kg/mu，已接近最低水平，表明该组合已能较好地预测水稻产量数据。然而，当

所有变量（All）被纳入模型时，即在Loc_Phe_Env的基础上加入水稻品种（Variety），

RMSE 和 MAE 进一步小幅下降至 40.52 kg/mu，30.45 kg/mu，表明水稻品种

（Variety 对模型精度提升有贡献。从误差分析总体来看，增加特征变量，尤其是

将气候因素纳入模型后，能够有效降低模拟误差，作物品种能够进一步提高模型

的精度。 

从决定系数 R²（图 4-8 c）来看，不同特征组合的模拟能力存在明显差异。

单独使用地理位置特征（Loc）变量时，R²为 0.52，表明该变量的独立预测能力

较弱；当单独使用气候（Env）类变量时，R²显著提升，接近 0.75，进一步验证

了环境因子对水稻产量估算的重要性。当输入特征变量增加时，R²逐步提高，特

别是 Loc_Env、Phe_Env 和 Loc_Phe_Env 组合下 R² ≥ 0.75，说明这些特征组合能

够更好地模拟和解释水稻产量的变化。最终，包含所有变量（All）时，R²达到最

高值为 0.77。这表明在气候因素与物候变量的基础上，考虑水稻品种变化能够提

升整体模型精度和稳定性，但在大规模模拟和预测任务中，仅凭品种信息可能无

法准确估算出最终产量。 

 

图 4-9 随机森林回归模型 100 次随机分割最优结果。在训练集（a）和测试集（b）

上的模型解释度 

Figure 4-9 Model explainability of Randomforest regression model in train set (a) and 

test set (b) 

4.3.5 基于所有特征变量的机器学习模型训练与测试结果 

利用随机森林模型，基于包括地理位置（Loc）、发育期（Phe）、环境（Env）

和作物品种特性（Variety）在内的所有特征变量，对水稻进行产量估算。模型采

用了最优参数设置：最大深度设为 20，特征选择采用总特征数的平方根，叶节点

的最小样本数为 4，分裂所需最小样本数为 10，共构建 300 棵树。通过 100 次随

机分割，选取了结果较好的一次展示如图 4-9。 在训练集上模型解释能力为 89%，
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RMSE 为 27.23 kg/mu，MAE 为 20.31 kg/mu；在测试过程中，模型的解释能力为

77%，RMSE 为 39.47 kg/mu，MAE 为 29.85 kg/mu。 

图 4-10 评估了各类输入变量对产量的重要性，排序依次为环境变量（占

53.59%），物候变量（占 20.39%），地理位置变量（占 17.2%），以及作物基因

型（占 8.82%）。就单个变量而言，水稻品种（Variety）是影响产量的最关键因

素，贡献率达到 8.82%，表明不同品种在遗传特性上的差异对产量具有决定性影

响。此外，VGP 期间的日长（VGP_DL，8.07%）和 VGP 期间的净太阳辐射

（VGP_Rns，6.69%）也在产量形成过程中起到了重要作用。同时，播种日期

（DOY_Sow，5.81%）和齐穗日期（DOY_Fulpani，6.55%）也对产量有较大贡献。

再者，地理位置特征如海拔（Elev，7.65%）、纬度（Lat，5.93%）和经度（Lon，

3.64%）也具有较高的重要性。总体来看，水稻产量的决定因素呈现出品种、光

周期、温度、辐射和地理因素的综合作用，其中品种的主导作用最为明显，而气

候因素则主要通过调节水稻生长过程影响产量。 

 

图 4-10 不同输入变量对产量的相对重要性 

Figure 4-10 Relative importance of different input variables to yield 

进一步分析气候变量在不同发育阶段影响可以发现，VGP 期间最高温度

（VGP_TMax，3.62%）、累积降水量（VGP_PRE，3.30%）、平均温度（VGP_TMean，

3.30%）和最低气温（VGP_TMin，3.09%）相对重要。相比之下，RGP 期间的最

低温度（RGP_TMin，3.09%）对产量相对重要。这说明水稻在 RGP 期内对环境
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条件的需求与 VGP 期有所不同，VGP 期间对温度和水分要求高，而 RGP 开始

时间和 RGP 期间的低温可能会对水稻产量形成产生不利影响。值得注意的是，

湿热天天数（HWD，1.00%）的重要性最低，表明相较于其他气候变量，湿热天

天数对产量整体水平的影响较弱。综上，水稻产量水平不仅依赖于品种特性，还

依赖于光周期、温度、降水及辐射等环境条件的协同作用。 

偏依赖图（图 4-11）展示了多个因素通过非线性机制对水稻产量的影响。

Variety、Elev、VGP、RGP、VGP_Rns 和 VGP_TS 呈现阈值效应，在关键阈值处

会出现梯度式的产量变化。Lat 和 Lon 则反映了不同种植区域的产量空间差异。

播种日期（DOY_Sow）和抽穗日期（DOY_Hea）显示出明显的季节性影响，确

定了不同的最佳窗口期：理想的播种日期在 109 至 125 天之间（4 月中旬至 5 月

初），最佳抽穗日期在 189 至 246 天之间（7 月初至 9 月初）。VGP_DL 产生显

著的非线性正向影响；在 14~14.7 小时的范围内，每天长度每增加 1 小时，产量

就会稳步提高；相反地，RGP_DL 值超过 13.7 小时会导致产量下降。 

 

图 4-11 基于变量重要性的偏依赖图。海拔（Elev）、纬度（Lat）、播期日序

（DOY_Sow）、齐穗期日序（DOY_Fulpani）、营养生长期期（VGP）、生殖生长期

（RGP）、最低温度（TMin）、最高温度（TMax）、平均温度（TMean）、累积降水量

（PRE）、相对湿度（RHU）、净太阳辐射（Rns）、日长（DL）、≥8 ℃热量累积量

（TS）以及湿热天数（HWD）。 

Figure 4-11 Partial dependence plots based on the importance of variables. Elevation 

(Elev), Latitude (Lat), DOY_Sow (the day of year for sowing date), DOY_ Fulpani (the day 

of year for full heading date), VGP (the vegetative growth period), RGP (the reproductive 

growth period), minimum temperature (TMin), maximum temperature (TMax), average 

temperature (TMean), accumulated precipitation (PRE), relative humidity (RHU), net solar 

radiation (Rns), daylength (DL), ≥8 ℃ thermal summation (TS), and total days of high-heat 

and high-humidity (HHD). 
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4.4 讨论 

4.4.1 环境条件、管理措施和作物品种对水稻产量的影响 

本研究基于中国水稻种植区多年试验观测数据，通过相关性分析，揭示了水

稻产量的差异与地理位置、气候条件、物候和作物品种间的复杂关系。结果表明，

水稻产量在不同种植地点表现出显著的差异，这主要受到地理位置（如纬度、海

拔）、物候发育、管理措施（如播期调整）、气候条件和品种遗传特性的综合影

响。 

地理位置对水稻产量的影响显著。纬度和海拔与产量呈显著正相关，而经度

与产量显著负相关。这一发现与先前的研究结果一致。例如，Wang 等人（2019）
[217]的研究表明，海拔高度可以通过调控气象因素（如温度、光照）和土壤类型

直接影响水稻发育期和产量。Wang 等（2021）[218]也指出，由于地理位置和光温

条件的显著差异，长江上游至中下游的水稻生育期、作物经济性状和产量存在显

著的地理变异。地理位置与当地气候条件高度相关，并潜在包含了特定地点的种

植策略和田间管理措施等信息。例如，高纬度和高海拔地区的气候条件可能通过

延长生育期来促进产量增加。气候的区域变化必然会导致品种性能和种植管理的

区域变化[218,219]。例如，不同地区的温度、光照和降水等气候因素的差异会影响

水稻的生长发育和产量表现。因此，在水稻种植中，综合考虑地理条件和生育期

管理至关重要。未来的研究可以进一步探讨不同地理区域的具体种植策略，以实

现水稻产量的最大化。 

此外，生育期对水稻产量也有显著影响。播种至齐穗期和齐穗至成熟期的持

续天数对产量具有显著的正向影响，这表明较长的生长周期有利于干物质积累和

最终产量的形成[220–222,219]。然而，播期和齐穗期与产量的线性相关性较弱，但其

非线性关系显著，表明结合特定区域和品种调整水稻播种时间对其产量有明显的

提升。例如，Wang 等人[223]的研究表明，单季稻和早稻提前播种、晚稻推迟播种，

使得其各自的生育期长度增加，带来单产潜力增加。 

在气候因素和发育期相互作用对水稻产量的影响方面，本研究发现不同生育

阶段的气候条件对产量的作用存在显著差异。在播种至齐穗期（VGP），净太阳

辐射量、平均日长、≥8℃有效积温和累积降雨量是影响产量的主要气候因素，表

明这一阶段的光照和温度条件对水稻生长至关重要。而在齐穗至成熟期（RGP），

日最低气温、日平均气温、日最高气温对产量的负影响更为显著，说明这一阶段

的低温对水稻的灌浆和产量形成的影响更大。此外，全生育期内的湿热天数对产

量具有一定的负向影响，极端温度事件（如高温热害和低温冷害）的发生频次和

累积天数对产量的影响较小。这是由于本数据中该样本量少，但是，类似极端气

候事件均属于发生频次低、影响大和危害性强的因素。根据中国气象局 27 日发

布的《中国气候变化蓝皮书（2025）》显示，我国是全球气候变化的敏感区和影
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响显著区，增暖速率高于同期全球平均水平，且极端天气气候事件趋多、趋强。

因此，需要综合考虑多环境要素的交互作用，尤其是极端气候和复合型极端气候

对农业生产的影响。另外，气候条件的时空异质性也提示我们在不同生态区应采

取差异化的气候适应策略，以优化水稻产量。 

水稻品种及其农艺性状对产量的影响同样不容忽视。本研究结果显示，水稻

品种是影响产量的最关键因素，其遗传特性差异对产量具有决定性作用。此外，

总粒数、实粒数、株高和穗长等农艺性状与产量显著正相关，且这些性状是产量

形成的重要生理基础。品种与穗粒数和总籽粒数的正相关性进一步说明了品种遗

传背景对产量的潜在影响。然而，千粒重、结实率和有效穗等性状相对其他形状

对产量的贡献相对较小，这可能与这些性状在不同环境和品种间的变异有关。谷

物产量由每单位面积的有效穗数、每穗的谷粒数、结实率和千粒重共同决定。以

往的研究表明，单位面积穗数与每穗粒数之间存在显著的补偿机制，很难同时增

加单位面积穗数和每穗粒数[224–227]。在 20 世纪 60 年代，自交稻生产中曾采用高

密度种植策略以增加单位面积穗数[228,229]。然而，随着杂交水稻品种的发展，研

究方向逐渐转向通过增大谷穗尺寸来提高产量。例如，Qian 等人（2016）[230]提

出培育大穗品种是实现超高产的有效途径，Shi 等人（2012）[231]认为在合理穗数

基础上增加每穗粒数是水稻高产的关键，Liang 等人（1996）[232]认为每穗粒数对

产量的贡献要大于单位面积穗数。然而，Huang 等人（2011）[233]发现，尽管高

产超级稻品种的每穗粒数多于普通杂交和自交品种，但在仅分析超级杂交品种时，

单位面积穗数对籽粒产量的正贡献更为显著。综上，水稻品种的遗传特性及其农

艺性状对产量的影响是复杂的。品种的遗传背景通过影响穗粒数和总籽粒数等关

键性状，对产量产生显著影响。同时，单位面积穗数与每穗粒数之间的补偿机制

限制了两者的同步增加，通过品种改良增加每穗总粒数是提升产量的关键途径。 

4.4.2 预测产量的重要因素筛选和模型评价 

本研究通过构建多个输入变量组合的随机森林回归模型，系统评估了地理位

置（Loc）、物候（Phe）、环境（Env）以及水稻品种（Variety）对产量的贡献。

100 次迭代计算的平均测试结果表明，单独使用 Loc 或 Phe 变量时模型模拟误差

较大，决定系数（R²）较低，模拟能力有限。而随着 Env 变量的加入，模型误差

显著降低，R²显著提升。尤其是在地理位置、物候和环境变量的组合下，模型已

表现出较高的模拟精度（100 次迭代计算的平均测试结果：RMSE = 41.25 kg/mu，

R²= 0.75）；进一步加入品种变量后，模型性能继续提升，在所有变量（All）组

合中模型达到最优性能（100 次迭代计算的平均测试结果：RMSE = 40.52 kg/mu，

R²= 0.77），模型具有较强的泛化能力和稳定性。 

通过多变量重要性分析进一步揭示，水稻品种（Variety）、种植点地理特征

（海拔和纬度）、营养生长期间的净太阳辐射（VGP_Rns）和日长（VGP_DL）、
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播种日期（DOY_Sow）、齐穗日期（DOY_Fulpani）是预测产量的关键特征。站

点地理位置特征（纬度和海拔）对产量的相对重要性较高，该发现与刘峻明等

（2019）[139]（2019）、Wang 等（2024）[234]的发现一致。本研究中的气候变量与

水稻物候发育密切相关，对水稻产量具有决定性作用。其中，物候相关变量，如

播种日期（DOY_Sow）和齐穗日期（DOY_Fulpani）的重要性分别为 5.81%和6.55%，

营养生长期（VGP）和生殖生长期（RGP）的重要性分别为 5.61%和 2.42%；而

在气候相关变量中，除 VGP_DL 和 VGP_Rns 外，其余单个气候相关变量的重要

性均小于 5%，这表明相对于其他气候变量而言，物候变量对产量的重要性并不

低。这一发现与 Guo 等（2021）[235]的研究结果一致，他的研究表明物候变量和

气候变量对水稻产量估算都很重要，并且综合物候、气候变量和地理信息是预测

产量的最佳组合。此外，本研究与 Zhao 等人（2017）[236]和 Li 等人（2023）[237]

的研究存在一致性，证实了不同生育阶段气候变量的重要性存在差异，并且会因

水稻种植地点、品种类型、气候条件的差异而有所不同。例如，在营养生长期间，

净太阳辐射（r=0.42，p<0.01）和日长（r=0.38，p<0.01）与产量的正相关关系最

强；而在齐穗至成熟期间，日最低气温（r= -0.23，p<0.01）、日平均气温（r= -

0.20，p<0.01）和日最高气温（r= -0.18，p<0.01）都与产量呈现显著负相关。更

重要的是，品种作为遗传控制因子，在本研究中被评估为最重要的单变量。程式

华[107]的研究也证实了，近百年来中国水稻育种实现了三次突破，推进了全国水

稻平均单产从 20 世纪 50 年代的 200 kg/mu 到当前的 470 kg/mu，产量增长 2.35

倍。湿热天天数（HWD）对产量的重要性较弱，这是由于与本研究中湿热天的发

生频率较低、样本量相对有限。 

偏依赖图揭示了作物生长与环境因素之间的复杂相互作用。其中，品种对产

量有着显著的主导影响，这凸显了通过育种进行遗传改良的重要性。海拔呈现出

明显的梯度反应，而纬度和经度则表现出明显的波动，反映了气候适宜性在空间

上的不均匀性。播种日期和齐穗日期显示出明显的最佳窗口期，强调了精确选择

种植时期的价值。营养生长期（VGP）和生殖生长期（RGP）与产量呈现出阶梯

式的关系，表明了在物候持续时间方面的阈值效应——无论是过短还是持续时间

过短都会对产量形成产生负面影响。与温度相关的变量，包括 VGP 最高温度

（VGP_Tmax）、VGP 最低温度（VGP_Tmin）、VGP 平均温度（VGP_TS）、

RGP 最低温度（RGP_TMin）和 RGP 平均温度（RGP_TMean），都显示出边际

效应，突出了关键温度阈值的存在以及在栽培管理中进行协调优化的必要性。总

的来说，随机森林模型能够有效地捕捉到多个农业生态驱动因素之间的非线性和

交互作用，为气候适应型水稻生产策略提供了理论见解和实用指导。 



基于物候模型和机器学习的水稻产量估测及气候适宜性种植策略 

66 

4.5 本章小结 

本章基于中国水稻种植区 2007~2018 年品种试验观测数据，系统研究了地理

位置、气候条件、物候、水稻品种及其农艺性状对水稻产量的影响，为优化水稻

种植策略和提高产量提供了科学依据。下一步的研究可进一步探讨不同地理区域

的具体种植策略，以实现水稻产量的最大化为目标，并兼顾了产量的稳定性。本

章采用斯皮尔曼秩相关系数分析变量间关系，评估各因素与产量的相关性；构建

随机森林回归模型，利用地理位置、气候条件、物候、水稻品种及其经济性状等

不同变量及其组合评估模型对产量估算的表现，并量化各特征变量的重要性。主

要结论如下： 

（1）地理位置通过影响气候条件和种植策略（播期）显著影响产量。纬度

和海拔与产量显著正相关，经度与产量显著负相关。播种至齐穗期和齐穗至成熟

期的持续天数对产量有显著正向影响，表明较长的生长周期有利于产量形成。但

不同生育阶段的气候条件对产量的影响存在显著差异。播种至齐穗期，净太阳辐

射量、平均日长、有效积温和累积降雨量是主要影响因素；齐穗至成熟期，净太

阳辐射量、日最低气温、日平均气温更为重要。水稻品种也是影响产量的最关键

因素，其遗传特性的差异对产量具有决定性作用。总粒数、实粒数、株高和穗长

等农艺性状与产量有直接显著正相关关系。但产量构成要素之间存在相互制约，

通过品种改良增加每穗总粒数是提升产量的关键途径。 

（2）随机森林模型性能方面，包含地理位置、物候发育、气候条件和水稻

品种的全变量组合模型表现最优，均方根误差（RMSE）为 39.47 kg/mu，平均绝

对误差（MAE）为 28.95 kg/mu，决定系数（R²）为 0.77。变量重要性分析表明，

站点地理位置特征（经纬度和海拔）在产量模型中的相对重要性较高，物候发育

变量的重要性并不低于气候变量，水稻品种被评估为最重要的单影响变量。 
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第 5 章  基于播期和品种优化的水稻区域适宜性种植策略 

5.1 概述 

农作物的发育与产量形成受制于复杂且动态的环境因素与管理措施的交互

作用。温度、降水、光照等环境要素在时空尺度上的变异性，与播期调整、品种

选择等管理决策相互影响，共同决定作物的生长过程、资源利用效率及最终产量

表现。在气候变异性增强、资源约束加剧与粮食安全压力提升的背景下，传统单

一管理策略已难以应对日益复杂的农业生产环境，亟需发展基于多目标优化的区

域适应性栽培体系。 

基因型—环境—管理措施互作（G×E×M）研究已成为提升作物生产潜力的

核心方向。已有研究证实，环境因子与作物基因型之间存在显著交互作用，影响

植物的表型可塑性[238,239]、产量潜力和品质特性[240]。在农业管理实践中，选择适

宜基因型并匹配最佳播种窗口可在不增加投入的前提下显著提升资源利用率[241]。

然而，播期和品种选择往往相互依赖而非孤立存在，单一目标的优化已无法满足

现代农业对高产、稳定与可持续性的多重要求。 

前两章研究中，我们分别建立了基于聚类方法改进的过程物候模型和基于随

机森林算法的水稻产量估算模型，为理解水稻生长发育过程和产量形成机制奠定

了基础。本章在此基础上，进一步探索如何将这些模型应用于实际农业决策优化，

通过调控播期和更替品种，实现水稻栽培策略的多目标优化配置，为区域适宜性

种植提供理论支撑和技术路径。 

本研究构建了融合作物模型与机器学习技术的多目标优化框架，旨在区域尺

度上对水稻播期和品种选择进行同时优化。研究框架围绕四个相互关联的科学问

题展开： 

第一，创新性地整合了播期、作物品种特性与区域环境因子的调控机制，构

建了多目标优化模型。与传统单一因素研究不同，本研究将前两章改进的物候模

拟模型和构建的产量估算模型有机融合，形成从环境因子到物候发育，再到产量

估算的完整分析过程。物候模型提供了不同播期和品种组合下的关键发育期模拟

结果，而随机森林产量估算模型则提供了对应环境背景下的产量潜力评估，两者

相互补充，共同支撑多目标优化的理论基础。 

第二，基于大数据分析和田间试验验证，精确量化了不同决策变量对水稻生

产的贡献权重，建立了包含产量水平、产量稳定性和气候适应性的综合目标函数。

这一目标函数不仅考虑了平均产量最大化，还纳入了产量波动最小化和资源利用

效率最优化等多维指标，突破了传统单一产量导向的优化思路。 

第三，深入剖析了品种—环境—管理措施交互作用的内在机理，揭示了不同

管理组合在区域尺度上的适宜性分异规律及其对环境变异的响应特征。研究发现，
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最优播期与品种组合呈现明显的区域分异模式，主要受到光热资源匹配度的综合

影响。这一发现与第三章物候模型研究中基于环境聚类的结果高度一致，进一步

证实了环境异质性对农业管理决策的显著影响。同时，研究还发现品种类型与播

期调整在应对环境变异性方面存在互补效应，即适当的播期调整可以增强特定品

种的环境适应性，减轻气候变暖的负面影响。 

第四，本研究将理论模型转化为实用决策工具，提供了区域适宜性水稻种植

方案。该系统基于第四章高精度随机森林模型和重要性分析，结合多目标优化算

法，能够针对特定区域和气候条件自动生成最优播期和品种组合推荐。验证结果

表明，优化后的管理策略相比传统做法平均提高产量 5.04~10.57%，减少平均产

量波动 3.41~6.06%。这一决策工具为精准农业提供了科学依据，也为应对气候变

化的适应性管理提供了有效手段。 

5.2 多目标优化策略 

5.2.1 水稻生态类型区划分 

本研究涉及的种植点共计 327 个（如图 4-1a 所示），广泛分布于中国的主要

水稻种植区。不同生态类型区的水稻产量水平具有显著差异，结合本研究数据集

的分布特性，以 36°N 纬度线为界，将整个水稻种植区划分为南方和北方两大生

态类型区。其中，在南、北生态类型区内进一步依据各试验站点的经度、纬度、

海拔高度和多年平均气温进行聚类分析，细分为七个子生态类型区域，以便开展

更具地理特异性的品种选择、物候模拟和产量估算。南方生态类型区内包括华南

地区（⚫）、云贵高原周边地区（◼）、四川盆地及其周边地区（）、长江中下

游和淮河地区（），共计 4 个生态类型子区；北方生态类型区内包括京津冀平

原和东北平原区（◆），宁夏平原区（），以及新疆绿洲农业区（），共计

3 个生态类型子区。 

5.2.2 区域适应性播期优化 

播期滑动窗口构建：本研究采用滑动窗口分析法进行播期优化研究。以田间

观测试验记录的实际播期为基准点，在保持水稻品种不变的前提下，构建了基准

播期前后各 15 天的滑动窗口。考虑到南北方稻区的气候条件差异及农业生产实

际，对滑动窗口范围设定了区域特异性限制：南方稻区的播期日序范围为 30~223，

北方稻区的播期日序范围为 80~150。上述参数设定基于长期观测数据分析，充

分考虑了区域间气候特征与农业生产实际需求的差异性。 

水稻物候模拟：针对各生态类型区，利用区域内观测数据校准物候模型参数。

在播期滑动窗口中，采用基于三段式温度响应函数的物候模型对不同生态类型区

内各水稻品种的物候发育过程进行模拟重构。三段式温度响应函数通过最低温度
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（Tb）、最适发育温度下限（Tl）、最适发育温度上限（Th）和最高温度（Tc）

定量描述了水稻发育速率对温度的响应特征，如下式： 
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        (5-1) 

关键气象要素提取与胁迫指标计算：通过播期滑动窗口分析，系统量化了不

同播期方案下水稻各生育期（营养生长期VGP、生殖生长期RGP）的时序变化特

征。针对关键生育阶段，提取并计算了一系列气象要素与胁迫指标，包括平均温

度、太阳辐射、有效积温、累积降水、日长等基础气象因子，以及高温发生频次

（连续 3 天平均气温≥30℃，HN）、高温总天数（HD）、冷害发生频次（北方

地区连续 3 天平均气温≤17℃或南方地区连续 3 天平均气温≤20℃，CN）、冷害

总天数（CD）等胁迫指标。将种植点地理位置、水稻品种特性、播期、生育期时

序以及上述关键气象要素作为特征变量，输入随机森林产量估算模型得到产量结

果，构建出一个多变量特征数据集。 

基于多目标进化算法的播期优化：以站点为最小优化单元，开展基于多目标

进化算法的播期优化分析。优化流程包括以下步骤：首先，根据种植点位置与可

行播期范围设定筛选条件，对原始模拟结果进行样本筛选，确保各生态区内样本

的代表性与可靠性；其次，针对每一个站点—品种—年份组合，构造播期范围内

的种群个体，个体以站点—品种—年份—播期四元组表示；再次，构建五目标加

权优化函数，综合考虑产量最大化与温度胁迫最小化目标，优化权重分别设定为

产量（1.0000）、高温频次（-0.2484）、高温天数（-0.2484）、冷害频次（-0.2500）

和冷害天数（-0.2531）。优化算法基于NSGA-II框架实现，采用均匀交叉（交叉

概率 0.5）与整数变异（变异概率 0.2）操作，经过 15 代演化迭代。种群规模根

据播期范围动态确定，最小不低于 15 个个体，从最终种群中选取适应度最优个

体作为该站点—品种—年份组合的最优播期方案。为提升计算效率，优化过程采

用并行计算方式对所有组合进行高效调度与处理。 

5.2.3 区域适应性品种优化 

品种综合评价与筛选：本研究首先对各水稻生态类型区内的品种进行综合性

能评价与排序。评价体系以品种的产量水平（由高至低）和稳定性（由强至弱）

为核心指标，从而筛选构建各生态类型区内具有代表性的候选品种集合。在品种

高产性和稳产性的定量评价中，采用温振民（1994）[242]提出的高稳系数（HSC）

作为综合评价指标，该系数能够有效反映作物品种的高产性与稳产性特征，其值
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越高表明品种的综合生产性能越佳。高稳系数的计算方法如下： 

i i
i

x S
HSC

x

−
=                         (5-2) 

式中，𝑥𝑖 表示品种i在的平均产量；𝑆𝑖 为该品种产量的标准差；𝑥 是整个南方研

究区域内所有站点和所有品种产量的总体平均值。通过该指标的计算与排序，可

以科学评估各品种在特定生态环境下的适应性表现。 

品种替换情景下的物候模拟与产量估算：在品种评价与筛选的基础上，以各

试验点的实际观测播期作为物候模拟的起始时间点，运用基于三段式温度响应函

数的物候模拟模型，对每个生态类型区内的全部候选品种在该区域内所有试验点

上的发育进程进行精确模拟重构。通过物候模拟，系统提取各候选品种在不同试

验点的关键生育阶段时序数据，并计算特定生育阶段内的关键气象要素，包括平

均温度、太阳辐射、有效积温、累积降水和日长等。综合考虑种植点的地理位置

信息（包括经度、纬度和海拔高度）和品种参数，作为随机森林产量估算模型的

输入变量，得到品种替换情景下的产量估算结果，构建出多维特征数据集。 

基于多目标进化算法的品种选择：以站点为最小优化单元，开展基于多目标

进化算法的品种分析。首先，针对每一个站点—播期—年份组合，构造候选品种

的种群个体，个体以站点—年份—播期—品种四元组表示；然后，构建五目标加

权优化函数，综合考虑产量最大化与温度胁迫最小化目标，优化权重分别设定为

产量（1.0000）、高温频次（-0.2484）、高温天数（-0.2484）、冷害频次（-0.2500）

和冷害天数（-0.2531）。优化算法基于NSGA-II框架实现，采用均匀交叉（交叉

概率 0.5）与整数变异（变异概率 0.2）操作，经过 10 代演化迭代。种群规模根

据候选品种数量动态确定，最小不低于 10 个个体，从最终种群中选取适应度最

优个体作为该站点—年份—播期组合的最适宜种植品种。最后，量化不同品种优

化策略的增产稳产潜力，并为各生态类型区筛选出最具适应性的代表性品种。 

5.2.4 播期和品种共同优化 

多变量特征数据集构建：本研究首先基于已构建的水稻品种地理分异数据库，

结合基准播期±15 天的滑动窗口范围，采用基于三段式温度响应函数的物候模型

对不同播期—品种组合的物候发育进程进行系统性重构。通过物候模拟，提取各

关键生育阶段内的气象要素与胁迫指标，基础气象要素包括：平均温度、太阳辐

射、有效积温、累积降水量和日长等；温度胁迫指标包括：高温发生频次（连续

3 天平均气温≥30℃，HN）、高温总天数（HD）、冷害发生频次（北方地区连续

3 天平均气温≤17℃或南方地区连续 3 天平均气温≤20℃，CN），冷害总天数（CD）。

利用随机森林产量估算模型，对各试验点、播期和品种组合的产量水平进行预测

估算，构建了一个涵盖不同时空尺度的品种与播期组合的多维特征数据集，为后

续优化分析提供数据支撑。 
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基于多目标进化算法的播期—品种联合优化：在构建完整的特征数据集基础

上，采用多目标进化算法（Multi-objective Evolutionary Algorithm, MOEA）对不

同生态区内的水稻品种与播期组合进行联合优化。优化流程设计如下：首先，选

择优化单元与准备数据。以站点为最小分析单元，针对每个站点—年份组合，首

先筛选该站点在目标年份内的全部可用品种及其对应的播种日期范围，构建索引

映射关系以便于后续编码处理。其次，生成个体编码与初始种群。定义优化个体

编码方式为两个整数组成的序列，分别表示品种索引和播期索引。通过随机选取

站点所属生态类型区内的品种及其对应播期窗口内的播期值，生成初始优化种群。

再者，构建多目标适应度函数。针对每个优化个体，提取其对应的品种—播期组

合在特征数据集中的相关指标，构建五目标优化问题：以产量最大化为主目标，

同时最小化四项气象胁迫指标（HN、HD、CN、CD）。根据观测数据分析设定

各目标权重为（1.000，-0.2484，-0.2484，-0.2500，-0.2531），其中产量权重为

正值，胁迫指标权重均为负值，体现了提升产量的同时降低不利气象胁迫影响的

优化策略。最后，基于NSGA-II选择算法框架实现优化过程。NSGA-II选择算法

采用均匀交叉（交叉概率 0.5）和整数均匀变异（变异概率 0.2）操作，在每轮演

化中，种群在保持多样性的基础上不断向更优解集合演进。演化迭代设置为 15

代，最终从种群中选取支配解集合中的最优个体，并返回其对应的品种、播期及

相关评价指标。整个优化过程通过并行计算框架对所有站点-年份组合同时进行

处理，提升了计算效率，最终形成基于多目标进化优化的区域适应性水稻品种与

播期配置综合优化方案。 

5.2 结果与分析 

5.2.1 采用环境聚类方法模拟物候的模型性能表现 

地点—气候—品种的组合差异导致了不同农业生态类型区内品种的热需求

极具特异性。作物发育热需求分析结果如图 5-1 所示，从播种至齐穗阶段（VGP）

的水稻发育热需求高于从齐穗至成熟阶段（RGP）的热需求，且两者均呈现出一

定的变异性。从播种至齐穗阶段，水稻发育的热需求变动范围为 668.65 ℃ d ~ 

2110.98 ℃ d，平均值为 1492.26 ℃ d（±194.06 ℃ d），变异系数为 13.00%。从

齐穗至成熟阶段，水稻发育热需求的变动范围为 296.64 ℃ d ~ 1406.97 ℃ d，平

均值为 683.85 ℃ d（±105.83 ℃ d），变异系数为 15.48%。 

为了检验物候模型的模拟性能，我们选取了七个农业生态类型区内的所有供

试品种的观测资料。我们把齐穗期和成熟期作为主要生育时期，采用均方根误差

（RMSE）、平均绝对误差（MAE）以及决定系数（R²）作为评价指标。结果如

图 5-2 显示，齐穗期的 RMSE、MAE 和 R2 分别为 7.01 天、4.87 天和 0.94，成

熟期的 RMSE、MAE 和 R2 分别为 8.87 天、5.80 天和 0.92。图 5-3 显示，在齐
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穗期时，模拟误差≤7 天的情况占比为 80.5%，模拟误差>7 天的情况占比为 19.5%；

在模拟误差>7 天的情况中，早稻占到了 81.0%，一季稻（1.3%）和晚稻（17.7%）

大偏差的情况较少。在成熟期时，模拟误差≤9 天的情况占比为 83.4%，模拟误

差>9 天的情况占比为 16.6%；在模拟误差>9 天的情况中，早稻占到了 82.4%，

一季稻（1.3%）和晚稻（16.3%）大偏差的情况较少。整体来看，模型的模拟精

度较好，能够为预测作物产量提供准确的物候发育特征。 

 

图 5-1 两个发育阶段水稻发育所需热求观测值的箱线图。箱形图和须线分别代表播种—

齐穗期和齐穗—成熟期，热需求积累值的第 25 到第 75 百分位和第 10 到第 90 百分位范

围。红色的点表示平均值，箱型中的竖线表示中位数。 

Figure 5-1 Boxplot of thermal requirement observations in two developmental periods for 

Rice. Boxes and whiskers represent the 25th–to–75th and the 10th–to–90th percentile ranges, 

respectively, of the thermal requirements from sowing date to full heading date and from full 

heading date to maturation date. The red dots represent the average values, and the vertical 

lines within the box represent the median. 

 

图 5-2 综合不同农业生态类型区和品种的水稻物候模拟值与观测值对比 

Figure 5-2 Comparison of rice phenological simulation values and observed values from 

different agroecological regions and varieties 
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图 5-3 齐穗期和成熟期物候模拟误差分布情况 

Figure 5-3 Distribution of phenological simulation errors during the full-heading stage 

and maturity stage 

5.2.2 播期调整对水稻产量和生育期的影响 

为探究播种期调整对水稻产量及生育期的综合影响，本研究在维持田间试验

原有品种不变的前提下，以原播期为基准设置 ±15 天活动窗口期进行播期优化，

并系统评估了不同生态区域下播期调整对水稻生育期长度、产量水平及其稳定性

的综合影响。研究结果表明，如图 5-4，播期优化后，总体的平均产量水平从品

种试验阶段的 577.60 kg/mu 提升至 606.69 kg/mu，产量增幅达 5.04%，产量标准

差由 86.02 kg/mu 降至 69.68 kg/mu，变异系数从 14.89%降低至 11.48%，产量稳

定性显著提升。 

对不同稻季和生态区域而言，产量提升幅度和稳定性变化各有差异。通过播

期调整，早稻产量达到 609.54 kg/mu，增产 4.82%，产量变异性降低 3.22%；晚

稻产量达到 565.00 kg/mu，增产 6.45%，产量变异性降低 4.32%；一季稻产量达 
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图 5-4 播期调整对不同生态类型区内的水稻产量、全生育期天数（GP）、营养生长期天

数（VGP）和生殖生长期天数（RGP）的影响。SC 表示华南地区（⚫），YGP 表示云贵高

原周边地区（◼），MLYZ-HHP 表示长江中下游和淮河地区（），SBSA 表示四川盆地

及其周边地区（），BTH-NEP 表示京津冀平原和东北平原区（◆），NXP 表示宁夏平

原区（），XJOA 表示新疆绿洲农业区（），见图 4-1a。红色的点表示平均值，箱型

中的横线表示中位数。 

Figure 5-4 Effects of adjusting sowing date on rice yield, days of entire growth period 

(GP), days of vegetative growth period (VGP), and days of reproductive growth period 

(RGP) in different ecological regions. SC represents the Southern China (⚫), YGP represents 

the Yunnan-Guizhou Plateau and surrounding areas (◼), MLYZ-HHP represents the middle 

and lower reaches of the Yangtze River and Huaihe River areas (), SBSA represents the 

Sichuan Basin and its surrounding areas (), BTH-NEP represents the Beijing-Tianjin-

Hebei Plain and Northeast Plain regions (◆), NXP represents the Ningxia Plain region (), 

and XJOA represents the Xinjiang Oasis Agricultural region ().The red dots represent the 

average values, and the horizontal lines within the box represent the median. 
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到 681.57 kg/mu，增产 4.19%，产量变异性降低 3.70%。华南地区增产 5.72%，

产量变异性降低 3.60%；云贵高原周边地区增产 4.00%，产量变异性降低 3.69%；

长江中下游和淮河平原地区增产 5.06%，产量变异性降低 3.60%；四川盆地及其

周边地区增产 4.93%，产量变异性降低 3.93%；京津冀和东北平原区增产 5.75%，

产量变异性降低 5.44%；宁夏平原区增产 2.76%，产量变异性降低 2.79%；新疆

绿洲农业区增产 4.39%，产量变异性降低 6.31%。 

在播期和生育期变化方面，早稻播期平均推迟 1.1 天，全生育期平均长度缩

短了 0.6 天；一季稻播期平均提前 0.2 天，一季稻的全生育期平均长度缩短 0.4

天；晚稻播期平均提前 3.7 天，晚稻全生育期平均长度略缩短 0.1 天。具体到各

生态区域，在华南地区，早稻播期推迟 0.4 天，全生育期平均长度缩短 0.9 天，

主要是由于其生殖生长期平均长度缩短了 1.2 天；晚稻播期提前 5.7 天，全生育

期平均长度缩短 0.7 天，这是由于生殖生长期平均长度缩短 1.5 天，抵消了营养

生长期平均长度延长的 0.8 天。在云贵高原周边地区，一季稻播期提前 0.6 天，

全生育期平均长度缩短了 0.5 天，主要是由于生殖生长期平均长度缩短了 0.9 天。

在长江中下游和淮河平原地区，早稻播期推迟 0.7 天，全生育期平均长度缩短了

0.5 天，主要是由于生殖生长期平均长度缩短了 0.7 天；晚稻播期提前 2.7 天，

全生育期平均长度延长了 0.4 天，主要是由于营养生长期延长了 1.2 天，抵消了

生殖生长期缩短的 0.8 天。在四川盆地及其周边地区，早稻播期推迟 1.7 天，全

生育期平均长度缩短 0.8 天，主要是由于早稻生殖生长期缩短引起的；晚稻播期

提前 5.5 天，全生育期平均长度缩短 8.3 天，主要是由于晚稻生殖生长期缩短 6.9

天而导致的。在京津冀和东北平原区，一季稻播期推迟 1.9 天，全生育期平均长

度延长 0.3 天，营养生长期平均延长了 0.1 天，生殖生长期长度延长了 0.3 天。

在宁夏平原区，一季稻播期推迟 1.7 天，全生育期平均长度缩短 0.7 天，这主要

是由于生殖生长期长度缩短引起的。在新疆绿洲农业区，一季稻播期推迟 2.2 天，

全生育期平均长度缩短了 0.8 天，这主要是由于营养生长期长度缩短引起的。 

5.2.3 品种更替对水稻产量和生育期的影响 

本研究在保持田间试验原有播期不变的条件下，对各生态类型区内的水稻品

种进行了更替，并系统评估了品种更替对水稻生长期、产量水平及其稳定性的综

合影响。研究结果（图 5-5）揭示了品种更替在不同生态类型区引起的生育期和

产量变化具有显著的空间差异性，但新品种在多种生态环境中均展现出较强的适

应性和稳产性。总体而言，品种更替后整体产量水平显著提升，总体产量增幅为

9.83%，产量的波动性也明显降低，标准差由 86.02 kg/mu 降至 61.06 kg/mu，变

异系数降低 5.26%。 

进一步从不同稻季和生态类型区分析，品种更替带来的产量提升幅度和稳定

性变化各有差异，但变异系数均明显降低。通过品种优化策略，早稻产量达到 
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图 5-5 品种更替对不同生态类型区内的水稻产量、全生育期天数（GP）、营养生长期天

数（VGP）和生殖生长期天数（RGP）的影响。SC 表示华南地区（⚫），YGP 表示云贵高

原周边地区（◼），MLYZ-HHP 表示长江中下游和淮河地区（），SBSA 表示四川盆地

及其周边地区（），BTH-NEP 表示京津冀平原和东北平原区（◆），NXP 表示宁夏平

原区（），XJOA 表示新疆绿洲农业区（），见图 4-1a。红色的点表示平均值，箱型

中的横线表示中位数。 

Figure 5-5 Effects of variety replacement on rice yield, days of entire growth period (GP), 

days of vegetative growth period (VGP), and days of reproductive growth period (RGP) in 

different ecological regions. SC represents the Southern China (⚫), YGP represents the 

Yunnan-Guizhou Plateau and surrounding areas (◼), MLYZ-HHP represents the middle and 

lower reaches of the Yangtze River and Huaihe River areas (), SBSA represents the 

Sichuan Basin and its surrounding areas (), BTH-NEP represents the Beijing-Tianjin-

Hebei Plain and Northeast Plain regions (◆), NXP represents the Ningxia Plain region (), 

and XJOA represents the Xinjiang Oasis Agricultural region ().The red dots represent the 

average values, and the horizontal lines within the box represent the median. 
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637.17 kg/mu，增产 9.58%，产量变异性降低 5.40%；晚稻产量达到 597.73 kg/mu，

增产 12.62 %，产量变异性降低 5.08%；一季稻产量达到 696.59 kg/mu，增产 6.49%，

产量变异性降低 7.03%。在华南地区，品种更替实现产量增加 10.11%，变异系 

数降低 5.40%；在云贵高原周边地区，实现增产 6.42%，产量变异性降低 5.08%；

在长江中下游和淮河平原地区，增产 11.82%，产量变异性降低 7.03%；在四川盆

地及其周边地区，增产 6.98%，产量变异性降低 4.53%；在京津冀和东北平原区

增产 7.70%，产量变异性降低 6.46%；在宁夏平原区，增产 2.48%，产量变异性

降低 2.72%；在新疆绿洲农业区，增产 4.58%，产量变异性降低 6.95%。 

从不同稻季的生育期长度变化来看，品种更替使得早稻全生育期长度平均延

长了 11.34 天，晚稻全生育期长度平均延长了 21.31 天，一季稻全生育期长度平

均延长了 3.1 天。其中，早稻营养生长期平均延长了 6.8 天，生殖生长期平均延

长了 4.6 天；晚稻全生育期延长主要源于生殖生长期延长了 15.5 天，营养生长期

平均延长了 5.8 天；一季稻全生育期平均长度延长，主要是由于生殖生长期平均

延长了 2.5 天。具体到各生态类型区域，在华南地区，早稻和晚稻的全生育期平

均长度分别延长了 7.8 天和 15.7 天，早稻全生育期延长主要是由于营养生长期平

均长度延长了 5.3 天，晚稻全生育期延长主要是由于生殖生长期平均长度延长了

11.8 天。在云贵高原周边地区，一季稻全生育期长度平均延长了 0.9 天，其中营

养生长期平均长度缩短了 2.1 天，生殖生长期平均长度延长了 3.0 天。在长江中

下游和淮河平原地区，早稻全生育期长度平均延长了 20.6 天，晚稻全生育期长

度平均延长 24.0 天，其中早稻全生育期延长是由于营养生长期平均长度延长了

11.5 天，晚稻全生育期延长主要是由生殖生长期平均长度 17.5 天。在四川盆地

及其周边地区，早稻全生育期平均长度缩短 1.2 天，晚稻全生育期平均长度延长

了 42.6 天，早稻营养生长期长度缩短是由生殖生长期长度平均缩短 1.4 天引起

的，而晚稻全生育期平均长度延长是由于营养生长期和生殖生长期平均长度分别

延长了 27.5 天和 15.1 天。在京津冀和东北平原区，一季稻全生育期平均长度延

长 17.5 天，主要是由于营养生长期平均长度延长引起的，生殖生长期平均长度

未发生显著变化。在宁夏平原区，一季稻全生育期平均长度缩短了 0.4 天，这主

要是由于生殖生长期长度缩短引起的。在新疆绿洲农业区，一季稻全生育期平均

长度缩短了 3.1 天，主要是由于营养生长期平均长度缩短引起的。 

5.3.4 品种更替结合播期调整对水稻产量和生育期的影响 

为探究品种更替同时进行播期调整对水稻产量及生育期的综合影响，本研究

以原播期为基准设置±15 天活动窗口期，对各生态类型区内的水稻品种进行了更

替，系统评估了不同生态区域下品种更替结合播期调整对水稻生育期、产量水平

及其稳定性的综合影响。研究结果显示（图 5-6），通过播期调整和品种更替不

仅提高了产量，还增强了产量的稳定性，减少了因环境因素导致的产量波动。水
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稻产量显著提升，平均产量从品种试验阶段的 577.60 kg/mu 提升至 638.66 kg/mu，

产量增幅为 10.57%，产量标准差由 86.02 kg/mu 降至 56.40 kg/mu，变异系数也

从 14.89%降低至 8.83%。 

多目标优化策略对产量的影响在不同稻季和生态类型区间存在差异，但均带

来产量水平的提升和产量稳定性的增强。同时采取播期调整和品种更替，使早稻

产量达到 638.06 kg/mu，增产 9.73%，产量变异性降低 5.78%；晚稻产量达到 616.04 

kg/mu，增产 16.07%，产量变异性降低 5.09%；一季稻产量达到 694.85 kg/mu，

增产 6.22%，产量变异性降低 5.48%。对各个生态类型区而言，华南地区增产 

10.19%，变异性降低 5.12%；云贵高原周边地区增产 5.82%，变异性降低 5.49%；

长江中下游和淮河平原地区增产 13.15%，变异性降低 8.97%；四川盆地及其周边

地区增产 7.25%，变异性降低 5.57%；京津冀和东北平原区增产 9.48%，变异系

性低 7.23%；宁夏平原区增产 3.54%，变异性降低 3.35%；新疆绿洲农业区增产 

5.73%，变异性降低 7.78%。 

通过多目标优化，不同稻季和生态类型区的播期和生育期长度均发生了显著

变化。从不同稻季的播期变化来看，早稻和一季稻播期普遍推迟，分别推迟 6.4

天和 0.3 天，而晚稻播期则有所提前，平均提前 11.8 天。在生育期变化方面，早

稻、晚稻和一季稻的全生育期平均长度均显著延长，分别延长了 12.2 天、30.4 天

和 1.9 天。具体到各生态类型区，在华南地区，早稻播期平均推迟了 3.1 天，早

稻全生育期平均长度延长 13.3 天，其中营养生长期平均长度延长了 7.2 天，生殖

生长期平均长度缩短了 6.0 天；晚稻播期平均提前 4.8 天，晚稻的全生育期平均

长度延长 16.8 天，其中营养生长期平均长度延长了 6.2 天，生殖生长期平均长度

缩短了 10.6 天。在云贵高原周边地区，一季稻播期提前 0.6 天，全生育期平均长

度延长了 0.5 天，主要是由于生殖生长期平均长度延长引起的。在长江中下游和

淮河平原地区，早稻播期推迟 9.9 天，早稻全生育期平均长度延长了 21.0 天，营

养生长期和生殖生长期平均长度分别延长了 7.6 天和 13.3 天；晚稻播期提前 13.6

天，晚稻全生育期平均长度延长了 35.9 天，营养生长期和生殖生长期均显著延

长，平均长度分别延长了 16.8 天和 19.1 天。在四川盆地及其周边地区，早稻播

期推迟 4.1 天，全生育期平均长度缩短 0.6 天，这是由于早稻营养生长期和生殖

生长期均略有缩短；晚稻播期提前 4.8 天，全生育期平均长度延长 17.1 天，营养

生长期和生殖生长期平均长度分别延长了 11.4 天和 5.7 天。在京津冀和东北平原

区，一季稻播期推迟 5.0 天，全生育期平均长度延长 12 天，这主要是由于营养

生长期平均延长了 10.6 天导致的。在宁夏平原区，一季稻播期推迟 2.5 天，全生

育期平均长度缩短 2.3 天，营养生长期和生殖生长期平均长度均分别缩短了 1.6

天和 0.8 天。在新疆绿洲农业区，一季稻播期推迟 6.0 天，全生育期平均长度缩

短了 6.4 天，这主要是由于营养生长期长度缩短引起的。 
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图 5-6 播期和品种共同优化对不同生态类型区内的水稻产量、全生育期天数（GP）、营养

生长期天数（VGP）和生殖生长期天数（RGP）的影响。SC 表示华南地区（⚫），YGP 表

示云贵高原周边地区（◼），MLYZ-HHP 表示长江中下游和淮河地区（），SBSA 表示

四川盆地及其周边地区（），BTH-NEP 表示京津冀平原和东北平原区（◆），NXP 表

示宁夏平原区（），XJOA 表示新疆绿洲农业区（），见图 4-1a。红色的点表示平均

值，箱型中的横线表示中位数。 

Figure 5-6 Effects of combined optimization of sowing date and variety on rice yield, days 

of entire growth period (GP), days of vegetative growth period (VGP), and days of 

reproductive growth period (RGP) in different ecological regions. SC represents the 

Southern China (⚫), YGP represents the Yunnan-Guizhou Plateau and surrounding areas 

(◼), MLYZ-HHP represents the middle and lower reaches of the Yangtze River and Huaihe 

River areas (), SBSA represents the Sichuan Basin and its surrounding areas (), BTH-

NEP represents the Beijing-Tianjin-Hebei Plain and Northeast Plain regions (◆), NXP 

represents the Ningxia Plain region (), and XJOA represents the Xinjiang Oasis 

Agricultural region ().The red dots represent the average values, and the horizontal lines 

within the box represent the median. 
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5.4 讨论 

5.4.1 播期调整和品种更替对水稻生产的影响 

（1） 播期调整对水稻生育期和产量的影响 

调整播期已成为增强作物适应气候变化的重要作物管理策略[243]。本研究表

明，播期调整是一种有效的种植优化策略，能显著提升水稻产量水平并增强产量

稳定性，全国范围内平均增产幅度达 5.04%，产量变异系数从 14.89%降低至

11.48%。这一结果与 Wang 等（2025）[223]的研究具有一致性，他们发现在中国南

方水稻区域，通过播期调整可使单季稻产量提高 7.4%，早稻产量提高 1.7%，晚

稻产量提高 4.4%。 

从全国尺度来看，早稻和一季稻的播期优化趋势存在明显差异，早稻平均推

迟播期 1.1 天而一季稻则提前播期 0.2 天，晚稻平均提前播期 3.7 天。这种播期

调整模式与 Hu 等（2017）[243]和 Wang 等（2025）[223]的研究发现部分一致—他

们指出单季稻适宜提前播种。然而，本研究与这些已有研究也存在部分差异，我

们的研究发现，早稻在华南地区和长江中下游地区适宜推迟播种，Wang 等（2025）
[223]指出单季稻适宜提前播种。这可能是由于数据来源和结构、研究目的等差异。

Wang 等（2025）的研究基于 1961~2020 年的气象数据和 20 世纪 80 年代的 6 个

代表性品种数据，评估长期气候变化的影响；而我们的数据集包含了 2007~2018

年中国 327 个品种试验站点共 2175 个作物品种的区试和生产试验数据。由于我

们的研究时间跨度较短（12 年），气候波动和变化并不如六十年间显著，这可能

影响了播期优化策略的结论。此外，我们在早稻和晚稻的稻季划分上并不一致，

这也可能导致了结果的差异。Wang 等人（2025）[223]的研究旨在评估气候变化对

水稻生育期和潜在产量的长期影响，而我们的研究更侧重于短期（12 年）内不同

生态区的播期优化策略，以应对当前的气候波动和变化。 

播期调整对水稻生育期长度的影响存在明显的生态区域分异特征。总体而言，

早稻、晚稻和一季稻的全生育期长度在播期优化后分别缩短了 0.6 天、0.1 天和

0.4 天，与 Zhao 等（2016）[244]研究中播期变化导致水稻生育期延长的结论不同。

这一差异可能源于本研究采用了更加多样化的品种数据，并且研究区域和时间尺

度不同。进一步分析发现，播期调整对生育期的影响在不同区域间存在差异，例

如长江中下游地区晚稻全生育期平均延长 0.4 天，而四川盆地晚稻全生育期平均

缩短 8.3 天，这与 Zhang 等（2022）[245]的研究结果相符，他们指出播期调整对生

育期的影响存在明显的区域分异特征。播期调整对不同生育阶段的影响更为复杂，

生殖生长期（RGP）和营养生长期（VGP）对播期变化的响应存在差异。在南方

大部分地区，播期调整后 RGP 普遍缩短，而 VGP 的变化则因区域而异。这与

Zhang 等（2023）[246]的研究结果相吻合，他们发现气候变暖条件下，播期调整主

要通过改变不同生育阶段的温度和光照条件，进而影响水稻的生育期结构和产量
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形成。这一差异化响应表明，播期优化不仅影响全生育期长度，更显著地调整了

生育期结构，使关键生育阶段能够避开高温或低温等不利环境条件，从而提高产

量水平并增强稳定性。值得注意的是，京津冀和东北平原区的一季稻通过播期优

化后全生育期平均延长 0.3 天，增产幅度达 5.75%，产量变异性降低 5.44%，是

全国增产和稳产效应最为显著的区域之一。这与 Chen 等（2021）[247]的研究结果

相符，他们发现适当调整播期能有效缓解华北地区水稻生产面临的温度胁迫，延

长有效灌浆期，提高产量水平。这一结果也支持了前人研究中提出的观点，即适

当的播期调整能够优化水稻生长发育过程与气候资源的匹配度[248]。 

对比不同稻作区域，我们发现播期优化对各生态区的增产效应存在明显差异：

华南地区增产 5.72%，长江中下游地区增产 5.06%，京津冀和东北平原区增产

5.75%，而宁夏平原区仅增产 2.76%。这种差异与各区域的气候特征和温度胁迫

类型密切相关。在南方稻区，高温胁迫是影响产量的主要限制因素，而在北方稻

区，低温胁迫则更为突出。通过播期优化，可以使水稻关键生育阶段避开这些不

利胁迫条件，但在不同区域的效果存在差异。这一发现与 Zhang 等（2022）[249]

的研究结果一致，他们指出播期调整的效果取决于当地的气候条件和胁迫特征。 

（2） 品种更替对水稻生育期和产量的影响 

培育耐寒、耐寒和更具适应性的高产稳产水稻品种，是有效适应和减缓气候

变化的对产量负面影响的另一重要措施[250,251,223]。本研究结果表明，品种更替策

略对水稻产量和生育期的影响超过了单纯的播期调整。通过品种更替，全国水稻

平均产量提高了 9.83%，产量变异系数降低了 5.26%，远高于播期调整所带来的

5.04%增产和 3.41%稳产效果。这一结果与 Liu 等（2013）[252]的研究结论部分一

致，他们发现品种更替能有效补偿气候变化对单季稻生育期长度的负面影响，但

对双季稻的补偿效果有限。 

从生育期的变化来看，品种更替导致早稻、晚稻和一季稻的全生育期平均分

别延长了 11.34 天、21.31 天和 3.1 天，这一变化幅度远超播期调整所带来的生育

期变化。值得注意的是，本研究发现品种更替对晚稻生育期的延长效应尤为显著，

平均延长 21.31 天，这与 Zhang 等（2016）[220]的研究存在差异，他们认为品种更

替使单季稻和早稻生育期延长而晚稻生育期缩短。这一差异可能源于本研究采用

了更新的高产稳产品种数据库，反映了近年来晚稻育种方向的变化，即更加注重

延长生殖生长期以提高产量和品质。在不同生育阶段方面，品种更替对营养生长

期和生殖生长期均产生了显著影响，但影响程度各有差异。早稻的营养生长期和

生殖生长期分别延长了 6.8 天和 4.6 天，晚稻则分别延长了 5.8 天和 15.5 天，一

季稻的生殖生长期延长 2.5 天。这表明新品种主要通过延长生育期特别是生殖生

长期来提高产量潜力，这与 Wang 等（2021）[218]的研究结果一致，他们发现延长

灌浆期是提高水稻产量的关键途径之一。 
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从区域差异来看，品种更替的影响在不同生态区间存在显著差异。长江中下

游和淮河平原地区通过品种更替增产 11.82%，华南地区增产 10.11%，而宁夏平

原区仅增产 2.48%。这种区域差异与各区域选用的品种特性和环境资源条件有关。

Wang 等（2021）[218]指出，品种更替策略的效果取决于新品种与当地生态环境的

适应性匹配程度，本研究的结果支持了这一观点。 

对比品种更替与播期调整的影响，我们发现在所有生态区，品种更替对产量

的提升效果均高于播期调整，特别是在长江中下游和淮河平原地区，品种更替带

来的增产效应（11.82%）是播期调整（5.06%）的两倍多。同时，品种更替对产

量稳定性的提升效果也普遍高于播期调整。这一结果表明，在资源有限的情况下，

优先考虑品种优化策略可能比播期调整更为有效。然而，两种策略对生育期的影

响模式存在差异：播期调整主要通过微调生育期结构使关键发育阶段避开不利环

境条件，而品种更替则通过显著延长全生育期特别是生殖生长期来提高产量潜力。

这与 Qiu 等（2022）[253]的研究结果一致，他们发现新品种主要通过优化生长发

育过程和生物量分配来提高产量。值得注意的是，品种更替与播期调整对水稻产

量影响的区域差异存在一定的一致性，即在南方稻区特别是长江中下游地区，两

种策略的效果均较为显著；而在西北干旱区如宁夏平原区，两种策略的效果均相

对有限。这表明区域气候条件是决定农业管理措施效果的关键因素，这一结论与

Peng 等（2009）[254]的研究结果相符，他们指出农业管理措施的效果受到区域气

候条件的显著影响。 

5.4.2 区域适宜性组合策略对水稻生产的影响 

（1） 播期调整和品种更替组合策略对区域产量的差异影响 

本研究结果表明，组合策略较单一策略具有更显著的增产稳产效果，全国范

围内平均增产幅度达 10.57%，产量变异系数从 14.89%降低至 8.83%，效果优于

单独采用播期调整（增产 5.04%）或品种更替（增产 9.83%）策略。这表明两种

策略之间存在表互补性，组合策略通过结合播期调整和品种更替，能够更全面地

优化水稻生产条件，从而实现比单一策略更显著的增产和稳产效果。这一结果支

持了 Song 等（2022）[255]的研究结论，他们指出综合采用播期调整和品种选择策

略能够有效提高水稻对气候变化的适应性。 

从区域差异角度分析，组合策略的增产效应在不同生态区域间存在显著差异：

长江中下游和淮河平原地区增产 13.15%，华南地区增产 10.19%，京津冀和东北

平原区增产 9.48%，而宁夏平原区仅增产 3.54%。这种区域差异可能与各区域的

气候资源条件、水稻种植制度以及现有品种和播期水平有关。在长江中下游和淮

河平原地区，水稻生产具有较高的基础水平和技术条件，对管理措施优化的响应

更为敏感；而在宁夏等西北干旱区，水资源短缺成为限制水稻产量提升的主要因
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素，单纯的播期调整和品种更替难以突破这一限制。这与 Chen 等（2021）[247]的

研究结果一致，他们发现水稻对管理措施的响应受到区域资源环境条件的显著影

响。组合策略对产量稳定性的提升效果也存在明显的区域差异：长江中下游和淮

河平原地区产量变异性降低 8.97%，新疆绿洲农业区降低 7.78%，京津冀和东北

平原区降低 7.23%，而宁夏平原区仅降低 3.35%。这表明在资源条件较好或气候

变异性较大的区域，组合策略对提高产量稳定性的效果更为显著。这与 Vogel 等

（2019）[256]的研究结果相符，他们指出适当的管理措施能够有效降低极端气候

事件对作物产量的不利影响。 

从生育期变化看，组合策略下早稻、晚稻和一季稻的全生育期平均分别延长

了 12.2 天、30.4 天和 1.9 天。这一结果表明，组合策略下生育期的变化主要受品

种更替的影响，而播期调整则在此基础上进行了微调。播期提前与新品种特性的

协同作用，共同延长了晚稻的生育期。这一发现与 Zhang 等（2022）[249]的研究

结论一致，他们指出播期调整和品种选择的协同作用能够显著改变水稻的生育期

结构。值得注意的是，组合策略对播期的调整方向与单纯的播期优化策略存在一

定差异。在组合策略下，早稻和一季稻播期分别推迟 6.4 天和 0.3 天，晚稻播期

提前 11.8 天；而在单纯的播期优化策略下，早稻播期推迟 1.1 天，一季稻播期提

前 0.2 天，晚稻播期提前 3.7 天。这表明在考虑品种特性的情况下，最优播期策

略发生了显著变化，这与 Ji 等（2024）[257]的研究结果一致，他们指出最优播期

与品种特性密切相关，应根据品种特性进行针对性调整。 

（2） 区域适宜性种植策略调整建议 

基于本研究的模拟分析结果与多目标优化算法，结合各生态类型区域的气候

特征、栽培制度和水稻生产实际，我们提出针对性的区域适宜性种植策略调整方

案，旨在助力提升我国水稻产量，增强水稻生产的整体韧性。 

华南地区是我国重要的双季稻产区，气候特点为高温多雨，全年光热资源丰

富，但夏季极端高温和台风等灾害性天气频发。早稻建议选用 II 优 838、建两优

117、天优 998、天优华占、两优 2388、深两优 136、丰两优 4 号等品种，这些品

种具有较强的抗逆性和稳产性。早播期为 2 月上旬至 5 月下旬，适当推迟早播期

有助于避开早春低温，提高出苗率和秧苗素质。晚稻播期范围为 6 月上旬至 7 月

下旬。晚稻建议选用天优华占、博优 998、建两优 117、两优 2388、两优 688、

五优 308、永丰优 9802 等品种，晚播期为 6 月上旬至 7 月下旬，提前晚播期有

助于避开晚秋低温和台风季节，降低灾害风险，保证晚稻安全成熟。 

云贵高原周边地区以单季稻为主，气候特点为冬春干旱，夏秋多雨，气温年

较差和日较差较大，光热资源相对不足。种植品种建议选赣 73 优明占、F 优 498、

旺两优 959、宣香优 1577、神农优 422、垦优 259 等品种，这些品种对云贵高原

气候条件有较强适应性。该区域一季稻播期为 3 月中旬至 4 月下旬，播期不宜过
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早以避免春季低温，也不宜过晚以避免生育后期遭遇低温。 

长江中下游和淮河平原地区可以种植双季稻或一季稻，气候特点为四季分明，

雨热同期。早稻建议选用春优 927、嘉优 9 号、秀优 4913、中嘉优 6 号、甫优

540、浙优 1121、丰两优 4 号、II 优 838 等品种，播期为 3 月中旬至 5 月下旬，

适当推迟播期有助于避开早春低温，提高出苗率和分蘖成穗率。晚稻建议选用秀

优 4913、甫优 1540、甫优 1140、春优 927、嘉优 9 号、中嘉优 6 号、中嘉优 3

号等品种，播期为 6 月上旬至 6 月下旬，提前播期有助于延长有效生长期，增加

生物量积累。 

四川盆地及其周边地区气候特点为夏热冬暖，雨量充沛但光照不足。早稻建

议选用鹏两优 3437、盘两优 1618、信优满 721、至优 08 等耐寡照品种，播期为

3 月上旬至 5 月下旬，播期应避开春季低温多雨期。晚稻建议选用泰优 50、湘优

华占、和两优 633、天优华占等品种，播期为 6 月中下旬，提前播期有助于避开

秋季低温，保证安全成熟。 

京津冀和东北平原区、宁夏平原区和新疆绿洲农业区在气候特征上存在显著

差异，但均表现出冬冷夏热、无霜期短、昼夜温差大等相似性。宁夏平原区和新

疆绿洲农业区的大陆性气候尤为显著，干旱少雨，而新疆绿洲农业区则拥有更为

充足的日照条件。三个生态类型区均种植单季稻，并且研究过程中发现这些区域

的水稻品种可以进行轮换种植，种植品种建议选用津原 58、滨稻 9 号、皇香 48、

北恢 1、津粳 253、吉洋 46、吉粳 821、吉粳 811、吉粳 823、吉农大 538、沈农

稻 346、京粳 7 号等耐旱、耐寒、高光效品种。播期为 4 月初至 5 月末，播期范

围相对宽松，可根据当年春季气温回升情况灵活调整，京津冀和东北平原区的播

期调整需考虑春季气温回升的稳定性和晚霜期的结束时间，宁夏平原区的播期调

整需考虑干旱条件下的水资源利用效率，新疆绿洲农业区的播期调整则需考虑日

照充足条件下的光合作用效率和水资源的合理分配。 

本研究主要聚焦于水稻产量提升，尚未充分考虑病害和米质等其他重要方面。

科学的种植策略调整，还应考虑其他栽培措施的优化，如水肥管理、病虫害防治、

土壤改良等，以增强水稻生产韧性。此外，农业政策和社会经济条件等因素也会

显著影响水稻生产。未来的研究应进一步深入探讨具有区域特异性的综合优化策

略，结合物联网和大数据技术，实现精准种植和管理，为我国水稻种植提供更加

科学、高效的指导。 

5.5 本章小结 

本章基于前文开发的物候模型和随机森林产量估算模型，构建了水稻播期—

品种多目标优化框架，探究了区域适应性种植策略的优化路径。研究首先将全国

水稻种植区划分为七个生态类型区，随后通过滑动窗口方法模拟不同播期下的水
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稻生育期变化及其对应的气象要素，进而采用 NSGA-II 多目标进化算法分别评

估了播期调整、品种更替及两者组合策略对水稻产量和生育期的影响。结果表明，

单纯播期调整可增产 5.04%，降低产量变异 3.41%；品种更替可增产 9.83%，降

低产量变异 5.26%；而二者组合策略效果最佳，平均增产 10.57%，产量变异降低

6.06%。各策略效应存在显著的区域分异特征，长江中下游和淮河平原地区组合

策略增产效应最显著（13.15%），而宁夏平原区效应最低（3.54%）。品种更替

主要通过延长生育期特别是生殖生长期提高产量潜力，播期调整则通过微调生育

期结构使关键发育阶段避开不利环境条件，两者协同作用下形成了明显的区域特

异性优化模式。基于此，研究构建了区域适应性种植策略调整方案，针对七个生

态类型区推荐了适宜品种组合和播期范围，为水稻精准种植和应对气候变化提供

了科学依据。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 





第 6 章 结论与展望 

87 

第 6 章 结论与展望 

6.1 结论 

本研究以水稻生长发育与产量形成的综合优化为核心，构建了从物候模型升

尺度、产量估算到区域气候适应性种植策略调整的完整技术体系。通过三个相互

关联的研究部分，形成了从基础理论到应用实践的理论闭环，为精准农业管理和

应对气候变化提供了理论基础和技术支撑。 

6.1.1 基于环境聚类的物候模型升尺度 

本研究首次系统量化了作物发育热需求（TR）参数在时空尺度的变异特征，

揭示了基于常数积温假设的物候模型理论局限性。结果表明，即使对同一水稻品

种汕优 63，其在不同环境条件下的热需求也存在显著系统性差异。本研究提出

的环境聚类参数化方法，将纬度和生长季平均温度作为关键聚类变量，有效降低

了环境异质性对模型精度的干扰。通过聚类优化，五个发育阶段的模拟误差显著

降低，成熟期平均误差从 6.6 天降至 3.7 天，降幅达 44%。研究表明，基于三段

分段线性温度响应函数的模型性能最佳，而包含光周期效应的模型较仅考虑温度

驱动的模型具有更高的准确性，特别是在大尺度应用中。 

6.1.2 基于随机森林算法的水稻产量模型  

本研究系统整合了地理位置、气候条件、物候特征、水稻品种及其农艺性状

等多维度影响因素，构建了具有高精度的随机森林产量模型。结果表明，基于所

有特征变量的随机森林模型具有最佳模拟性能，解释方差达 77%，均方根误差为

39.47 kg/mu，平均绝对误差为 29.85 kg/mu。特征重要性分析揭示，水稻品种是

影响产量的最关键因素（8.82%），其次是 VGP 期间日长（8.07%）、种植点的

海拔高度（7.65%）、VGP 期间净太阳辐射量（6.69%）和齐穗日期（6.55%）。 

6.1.3 基于播期和品种优化的水稻区域气候适应性种植策略 

本研究构建了融合作物模型与机器学习的多目标优化框架，实现了水稻播期

和品种选择的区域适应性优化。结果表明，仅调整播期可使亩产从 577.60 kg/mu 

提升至 606.69 kg/mu，产量增幅达 5.04%，产量标准差由 86.02 kg/mu 降至 69.68 

kg/mu，变异系数从 14.89%降低至 11.48%；仅进行品种更替可使平均产量提高至

634.39 kg/mu，增幅为 9.83%，标准差降至 61.06 kg/mu，变异系数降低 5.26%；

而播期调整结合品种更替可使得亩产提高 10.57%，产量标准差降至 56.40 kg/mu，

变异系数降低至 8.83%。不同区域和稻季的最优播期和品种组合存在显著差异，

组合策略可显著提高水稻生产系统的适应性和稳定性。 
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6.2 创新点 

本研究在理论层面实现了三项关键突破：首次系统量化了作物发育热需求

（TR）在时空尺度的变异规律及其环境驱动机制，从根本上挑战了传统物候模型

基于常数积温的理论假设，为理解作物适应性发育提供了全新视角；构建了从环

境因子到物候发育再到产量形成的完整机理链，系统阐明了地理位置、气候条件、

物候特征和水稻品种对产量的非线性影响路径，建立了多维变量交互作用的定量

解释框架；精确量化了作物品种对产量的影响，品种更替可使亩产平均提高

9.83%，减少产量波动 5.26%，为缓解气候变化背景下水稻产量波动提供了定量

科学依据。这些理论创新不仅丰富了作物物候学和产量形成的基础理论，也为后

续适应性策略的制定奠定了坚实基础。 

此外，本研究提出了基于环境相似性的聚类参数化方法并开发了参数自适应

优化算法，使物候模型参数能够对环境条件做出动态响应，有效克服了传统物候

模型在异质环境中参数固定的机理性限制，使成熟期模拟误差降低 44%；构建了

包含产量水平、产量稳定性和气候适应性的多目标优化框架，实现了水稻播期调

整和品种选择组合策略，将品种—环境—管理措施交互作用（G×E×M）理论转化

为可操作的决策工具。这些方法突破了传统作物模型的技术瓶颈，为精准农业研

究提供了新的分析范式。 

6.3 问题与展望 

本研究虽然构建了从物候模拟到产量估算再到管理决策的完整技术体系，但

在研究过程中仍存在一些局限性。这些局限主要体现在四个方面：研究所基于的

物候模型主要依赖单一品种数据，可能影响结论的普适性；随机森林产量估算模

型主要基于试验站数据构建，与实际农业生产条件存在差距；优化策略主要基于

历史气候数据，对长期气候变化的适应性考量不足；以及研究主要聚焦于产量优

化，对资源利用效率、环境影响和经济效益等多维目标的协同考量有待加强。具

体问题如下。 

1. 物候模型品种多样性问题：本研究中物候模型改进时，采用环境聚类方法

探索物候模型升尺度应用的可行性，侧重方法论构建，主要基于汕优 63 单一品

种的长期观测数据，未涵盖更多品种水稻的长期观测数据。考虑到气候变化背景

下，不同基因型对气候变化的响应机制存在显著差异，单一品种难以揭示作物适

应性的遗传基础。尽管后续试验引入了大量水稻新品种，但每个品种的区试时间

仅为 2~3 年，仍难以充分反映水稻这一类作物不同品种对环境变化的长期适应能

力。水稻作为具有丰富品种多样性的作物，其早稻、中稻和晚稻品种在对温度和

光周期的敏感性上存在显著差异，而不同类型的杂交稻和常规稻品种间的发育模

式也各具特点。这种单一品种研究策略虽然提供了清晰的方法论框架，但其结论
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的普适性受到限制。尤其在广泛的生态环境条件下，品种与环境的交互作用更为

复杂，本研究提出的环境聚类方法在应用于其他品种时可能需要重新校准参数或

调整聚类变量，增加了方法推广的复杂性。这种局限性在气候变化背景下尤为突

出，因为不同基因型的品种对气候胁迫的适应能力和响应机制存在较大差异，单

一品种研究难以全面把握作物适应性的遗传基础。 

2. 数据来源与代表性局限：本研究的随机森林产量估算模型主要依赖农业试

验站的品种试验数据，而试验站通常采用较高的管理水平和标准化的栽培措施，

与农户实际大田生产条件存在显著差距。试验站数据虽然质量高、变量控制精确，

但难以完全反映真实生产环境中的复杂变异性，如土壤条件的空间异质性、水肥

管理的差异、病虫害发生的随机性等因素。此外，品种试验数据来源于固定试验

点，其空间分布并非完全随机或系统抽样，北方生态区内代表性试验点不足。模

型在训练数据分布之外的适用性有待验证，特别是在极端气候条件或管理水平较

低的地区。这种数据代表性的局限性可能导致模型模拟结果与实际生产情况存在

偏差，影响决策支持系统的实用性和可靠性。 

3. 气候变化适应性考量不足：本研究的播期和品种优化策略主要基于历史气

候数据构建，虽然考虑了年际气候变异性，但未能充分评估在长期气候变化情景

下的适应性。随着全球变暖加剧，未来气候条件将越来越偏离历史气候范围，本

研究提出的优化策略是否仍然有效存在不确定性。特别是极端气候事件（如热浪、

干旱、强降水）频率和强度增加的趋势下，基于历史数据的模型可能低估这些极

端事件的影响。此外，气候变化还会改变病虫害的发生规律、水资源可用性和土

壤条件，这些因素在当前优化框架中未被充分考虑。长期来看，气候变化还将改

变适宜水稻种植的地理分布，而当前的区域适应性策略缺乏对这种大尺度空间变

化的响应机制，可能导致长期适应性差距。 

4. 多目标优化视角局限：尽管本研究融合了作物模型与机器学习方法，构建

了包含产量水平、产量稳定性和气候适应性的优化框架，但仍主要围绕产量这一

核心目标展开，对水资源利用效率、养分利用效率、温室气体排放和经济效益等

多维目标的协同优化研究不足。现代农业面临资源约束加剧和环境压力增大的双

重挑战，单纯追求产量最大化的策略已不能满足可持续发展的需求。本研究中水

稻生产系统的环境足迹和资源效率未被充分量化，难以评估优化策略对生态环境

的潜在影响。此外，经济可行性分析缺失也限制了研究成果的实际应用价值，因

为农民决策不仅考虑产量，更关注成本效益比和风险管理。这种多目标视角的局

限使得研究成果在转化为实际生产决策时面临一定障碍。 
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6.4 未来研究方向 

基于本研究的成果和面临的挑战，未来的研究工作将沿着五个主要方向展开。

这些研究方向包括：深入探索作物适应性机制，构建新型物候模型；开发集成多

源数据的农业产量预测估算大模型，实现跨尺度无缝预测；构建多维度协同优化

框架，实现产量、品质、资源利用和经济效益的综合优化；开发智能农业决策支

持系统，促进研究成果向生产实践转化；以及深化气候变化适应性研究，提高农

业系统应对未来气候变化的韧性。具体内容如下。 

1. 作物适应性机制的深入探索：未来研究将深入探索作物发育热需求的环境

响应机制，从生理生态和分子水平阐明植物对环境变异的适应性反应机制。具体

而言，将整合高通量表型平台与多组学技术，系统研究不同生态型水稻品种在多

样化环境条件下的生理响应和基因表达模式，识别控制环境适应性的关键基因网

络和调控路径。基于这些基础研究，构建考虑作物适应性机制的新型物候模型，

突破传统模型仅描述响应而忽视适应的理论局限。这类新型模型将物候可塑性参

数化，能够模拟作物对环境变化的适应性反应，显著提高模型在气候变化背景下

的预测能力。同时，将基于环境聚类的参数化方法拓展应用于其他主要粮食作物

（如小麦、玉米和大豆）和不同生态区域，验证方法的普适性，构建覆盖中国主

要农业区域的作物物候预测系统，为国家粮食安全监测预警提供技术支撑。 

2. 农业大模型的开发与应用：未来研究将致力于开发集成多源数据、跨尺度

预测和实时更新功能的农业产量预测估算大模型。该大模型将整合卫星遥感、地

面监测、农业统计和气象数据等多源异构数据，利用深度学习和大规模预训练技

术构建能够处理高维时空数据的框架。不同于传统模型，农业大模型将具备三大

关键特性：首先，实现从像素到区域的跨尺度无缝预测，解决农业预测中的尺度

转换难题；其次，具备少样本学习和迁移学习能力，能够适应数据稀缺区域的预

测需求；第三，融合物理知识约束和数据驱动学习，保证预测结果符合作物生长

的生物物理规律。该大模型将不仅关注产量水平，还将扩展至品质、病虫害风险

和资源需求的综合预测，形成农业生产全方位的数字孪生系统。通过与气象预报

系统结合，实现滚动预测和动态更新，为农业生产提供从季节尺度到旬尺度的多

层次决策支持，显著提升农业生产的信息化和精准化水平。 

3. 多维度协同优化框架构建：未来研究将突破当前以产量为核心的单一优化

思路，构建同时考虑产量、品质、资源利用效率、环境影响和经济效益的多维协

同优化框架。该框架将整合作物生长模型、水资源模型、养分循环模型和农业经

济模型，建立系统层面的综合评价体系。具体而言，将定量评估不同管理策略下

的水足迹、碳足迹和氮足迹，将资源环境约束显性纳入优化目标；同时，将产量

与品质指标（如蛋白质含量、直链淀粉含量、胶稠度）协同考虑，满足不同市场

需求；进一步引入成本效益分析和风险评估，使优化结果更符合农户决策逻辑。
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通过多目标演化算法和帕累托最优解析，识别不同维度目标间的权衡关系和协同

增效机会，提供一系列适应不同资源禀赋和发展目标的优化方案。这一多维度协

同优化框架将为农业可持续集约发展提供系统解决方案，特别是在资源约束加剧

和环境压力增大的背景下，对转变农业发展方式具有重要指导意义。 

4. 智能农业决策支持系统开发：未来研究将致力于将理论成果与现代信息技

术深度融合，开发智能化、个性化的水稻生产决策支持系统。该系统将整合物联

网、人工智能、区块链和移动互联等技术，构建“云—边—端”三层架构的农业智

能服务平台。在数据采集层面，通过多源传感器网络和智能农机实现田间环境和

作物生长状态的实时监测；在分析处理层面，部署本研究开发的物候模拟、产量

预测和优化决策模型，并通过增量学习机制不断优化算法性能；在服务应用层面，

基于用户画像和场景识别，提供个性化、可视化的决策建议，包括最优播期推荐、

品种选择、水肥管理和病虫害防控等。系统将采用多级空间尺度设计，从国家、

省级到县域、农场、地块实现无缝连接，满足不同层级用户的决策需求。特别是

针对小农户，开发简易版移动应用，通过直观的图像和语音交互，降低技术应用

门槛。这一智能决策系统将成为连接农业科研与生产实践的桥梁，推动农业生产

方式向数字化、精准化和智能化转型。 

5. 气候变化适应性研究深化：未来研究将聚焦气候变化背景下的长期适应性

策略研究，构建不同气候情景下的水稻生产脆弱性评估和适应性提升框架。基于

CMIP6 气候模式集合预估数据和共享社会经济路径（SSP）情景，系统评估未来

气候变化对中国水稻生产的潜在影响，识别高脆弱性区域和关键限制因素。在此

基础上，开发适应性管理策略组合，包括短期战术调整（如播期优化、品种轮换）

和长期战略变革（如种植制度重构、品种改良方向）。特别关注极端气候事件的

频率、强度变化及其对水稻生产的冲击，开发基于概率风险分析的适应性决策框

架，提高农业系统应对气候不确定性的韧性。同时，结合农业政策和社会经济因

素，评估不同适应策略的可行性、成本效益和潜在障碍，提出差异化的适应路径。

通过建立长期适应性监测评估体系，实现适应策略的动态调整和持续优化，为国

家层面制定农业气候变化适应战略提供科学依据，提升我国粮食安全保障能力和

农业可持续发展水平。 
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