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摘 要

摘 要

随着全球气候变异加剧与农业资源环境约束日益突出，深入揭示作物产量的空间

异质性并提升产量预测精度，对保障粮食安全和指导精准农业具有重要意义。以澳大

利亚主要粮食产区为对象，本文在充分整合多源遥感、气象和土壤大数据的基础上，面

向“空间模式识别—预测精度提升—异质性量化”这一主线展开系统研究。首先，构建

融合空间自相关与空间分层异质性的地理空间机器学习框架，结合决策树自动离散化

和地理探测器解释力评估，形成基于地理最佳区域的异质性（Geographically Optimal

Zones-based Heterogeneity，GOZH）模型，用于识别产量热点–冷点格局及其主导环境

因子。其次，提出“第二维度异常”（Second-dimension Outliers，SDO）概念及多尺度特

征提取流程，将局部异常的第二维度空间信息显式注入机器学习模型，有效解决传统

方法对极端高低产区域响应不足的问题，并有效的提高了空间预测的精度和降低了误

差。进而在 SDO 概念的基础上，耦合决策树与地理探测器，提出第二维度异常驱动的

异质性量化模型（Second-dimension Outlier-driven Heterogeneity，SOH），实现对单变量

及交互变量在不同空间模式上的解释力量化，并应用于小麦与大麦产量数据以检验模

型的泛化与迁移能力。通过多套对比实验与交叉验证，系统评价了所提方法在空间分

区、预测精度和异质性解释方面的优势，为作物在区域化种植管理和可持续农业决策

中提供了理论支撑。本研究的主要结论如下：

（1）小麦产量空间差异与决定因素识别

依托融合空间自相关、空间分层异质性与决策树的 GOZH 模型，对澳大利亚小麦

带 2015–16 与 2020–21 产量格局与空间差异性进行分析。模型将研究区自动划分为四

个地理最优区域，区际差异解释率显著提高；气候（温度、降水）、地形（海拔、坡度）、

土壤（有机碳、质地）和植被环境等要素被确定为影响小麦产量空间差异性的决定因

素，这为科学的分区化种植管理提供了科学依据。

（2）第二维度异常（SDO）提高小麦产量预测精度

本研究开发了基于样本点以外的空间异常信息的第二维度异常模型（SDO），引入

不同缓冲区下的 SDO 变量后，支持向量机模型对小麦产量的五折交叉验证 𝑅2 提升达

到了 33.9%，RMSE 与 MAE 均下降约 20%。结果表明，将局部空间异常信息纳入机器

学习模型，能够有效弥补传统机器学习对极端高低产区域响应不足的问题，显著增强

了空间预测的准确性与稳健性。

（3）提出 SOH 模型并应用于小麦和大麦的空间异质性量化和解释的案例中

基于第二维度异常（SDO）概念，结合决策树与地理探测器构建了第二维度异常
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驱动的异质性量化模型（SOH）。通过澳大利亚小麦产量案例，模型在结合原始解释变

量（Vars）后对小麦产量空间分布模式实现了 0.688 的整体解释力，较仅使用原始变量

提升 8.3%，表明局部异常信息（空间模式变量，SOPs）与环境因子的耦合显著增强了

空间异质性解释能力。进一步将 SOH 模型应用于 2023–24 年澳大利亚大麦产量数据，

整体解释力达到 0.732，较原始变量基准模型提高 6.1%。该跨作物验证显示 SOH 框架

具有良好的迁移性与泛化潜力，可扩展用于多粮种精细化管理与区域可持续农业决策

支持。

关键词：农作物产量; 地理空间分析; 产量预测; 机器学习; 空间异质性
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ABSTRACT

ABSTRACT

With global climate variability intensifying and constraints on agricultural resources and

the environment becoming increasingly severe, accurately revealing the spatial heterogeneity

of crop yield and improving yield-prediction accuracy are essential for ensuring food secu-

rity and advancing precision agriculture. Focusing on Australia’s principal grain-producing

regions, this study integrates multi-source remote-sensing, meteorological and soil big data

and conducts a systematic investigation along the main line of “spatial-pattern identification -

prediction-accuracy enhancement - heterogeneity quantification.”First, a geospatial machine-

learning framework that combines spatial autocorrelation with spatial stratified heterogeneity

is constructed; together with automated decision-tree discretisation and Geographical Detec-

tor assessment, this framework forms the geographically optimal zones-based heterogeneity

(GOZH) model for identifying yield hot–cold spots and their dominant environmental factors.

Second, the concept of second-dimension outliers (SDO) and a multi-scale feature-extraction

procedure are proposed, explicitly incorporating local second-dimension spatial anomaly in-

formation into machine-learning models to address the limited response of traditional methods

to extreme high- and low-yield areas, thereby markedly improving prediction accuracy and

reducing error. Building upon the SDO concept, a second-dimension outlier-driven hetero-

geneity (SOH) model is developed by coupling decision trees with the Geographical Detector,

enabling the quantitative assessment of single and interacting variables across different spatial

patterns. The model is applied to wheat and barley yield data to examine its generalisation

and transferability. Through multiple comparative experiments and cross-validation, the pro-

posed approach is comprehensively evaluated with respect to spatial partitioning, prediction

accuracy and heterogeneity explanation, providing theoretical support for regional crop man-

agement and sustainable-agriculture decision-making. The main findings are as follows:

1. Identification of spatial differences and determinants of wheat yield

Using the GOZH model, spatial patterns and heterogeneity of wheat yield in the Aus-

tralian wheat belt for 2015–16 and 2020–21 were analysed. The model automatically de-

lineated four geographically optimal zones, substantially increasing inter-zone explanatory

power; climate (temperature, precipitation), topography (elevation, slope), soil (organic car-

bon, texture) and vegetation factors were identified as key determinants of spatial yield differ-

ences, providing a scientific basis for zone-specific management.
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2. Improving wheat-yield prediction accuracy with SDO

A second-dimension outlier model (SDO) based on spatial anomaly information outside

the sample points was developed. After introducing SDO variables at different buffer dis-

tances, the five-fold cross-validated 𝑅2 of the support-vector-machine model for wheat yield

increased by 33.9%, while RMSE andMAE both decreased by about 20%. These results show

that incorporating local spatial anomalies into machine-learning models effectively compen-

sates for the limited response of conventional methods to extreme yield values, significantly

enhancing prediction accuracy and robustness.

3. Development of the SOH model and its application to quantifying and explaining

spatial heterogeneity in wheat and barley

Building on the Second-Dimension Outlier (SDO) concept, we integrated decision trees

and the Geographical Detector to construct the Second-Dimension Outlier–driven Hetero-

geneity (SOH) model. In the Australian wheat case study, the SOH model—when combining

spatial outlier pattern variables (SOPs) with the original environmental predictors (Vars)—

achieved an overall explanatory power (PD) of 0.688, an 8.3% improvement relative to using

Vars alone. This indicates that coupling local anomaly information (SOPs) with environmen-

tal factors substantially enhances our capacity to quantify and explain spatial heterogeneity in

yield patterns. We further applied the SOH framework to 2023–24 Australian barley yield

data, where the overall PD reached 0.732, representing a 6.1% gain over the baseline model

using only original predictors. This cross-crop validation demonstrates that the SOH frame-

work has good transferability and generalization potential, and can be extended to multi-crop

precision management and regional sustainable agriculture decision support.

KEYWORDS: Crop yield; geospatial analysis; yield prediction; machine learning; spatial
heterogeneity
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第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

小麦产量既是衡量农业生产力的重要标尺，也是维护国家粮食安全和全球粮食供

给稳定的关键因素。近年来，全球变暖、极端天气事件频发以及水资源短缺等问题叠

加，导致小麦生长环境日趋复杂，产量波动显著增大(吴久江 2024)。传统的统计或经验

模型难以充分揭示气候要素、土壤条件、地形特征与管理措施等多维因子对小麦产量

的综合影响，也难以捕捉局地极端高低产区的空间异质性特征(时运佳等 n.d.)。精准、

高效的小麦产量预测不仅能为农户制定播种、施肥与灌溉策略提供参考，还可帮助政

府及早评估粮食供需形势，优化储备与调控决策，从而降低粮食安全风险(杨福 2025)。

在可持续农业与精准农业快速发展的背景下，迫切需要构建融合遥感、气象、土壤与

地理信息技术的新型预测框架，引入对局部空间异常及变量交互作用的刻画手段，以

提高产量预测精度、解释产量形成机制，并为区域化管理与适应性调控提供科学支撑。

图 1-1 澳大利亚各州的小麦产量

Fig. 1-1 Wheat production in Australian states.

在全球小麦贸易版图中，澳大利亚扮演着“南半球粮仓”的关键角色，其年均小麦
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出口量占本国总产量的六成以上，一旦出现产量大幅波动，势必影响亚太乃至全球市

场的供需平衡（图 1-1，图 1-2）。然而，澳大利亚小麦带跨越多种气候区——从东部湿

润的温带到西部干热的地中海型气候——降水时空分布不稳定，易受厄尔尼诺–拉尼娜

等海气耦合现象驱动，加剧了区域间产量差异。同时，土壤质地、西风带移动、热浪频

次和耕作制度的差异，使得同一州内甚至相邻农田间的高低产格局呈现显著碎片化特

征(童葶 2008)。传统基于州县统计或单一气候指标的预测方法，往往在精细尺度上失

灵，难以为农场主提供分区决策，也无法支撑政府对出口配额、仓储物流与价格波动

的前瞻性管理(Australian Export Grains Innovation Centre 2025)。

图 1-2 澳大利亚小麦产量的出口数据及其分布

Fig. 1-2 Export data of Australia’s wheat production and its distribution.

更具挑战性的是，澳大利亚农业数据呈现“遥感丰富—地面稀疏”的典型特征：卫

星影像可高频覆盖，大田实测却分布零散，导致模型构建面临样本稀疏、空间异值突

出的问题(张绍华等 2024; 朱行 2016; Henzell 2007; Howden et al. 2010)。如何充分利用

遥感—气象—土壤—地形等多源数据，挖掘出局部极端（例如受干旱或突降暴雨影响

而异常高低产）的空间模式信息，并将其有效嵌入机器学习模型，是提升预测精度、解

释产量形成机理的关键突破口。
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基于此背景，本研究以澳大利亚全国尺度小麦产量为切入，开发融合空间自相关

分析、空间分层异质性判别与局部异常特征提取的新型地理空间机器学习框架，旨在

（一）识别驱动产量空间分异的核心因子及其交互机制；（二）弥补传统模型对极端高

低产区响应不足的短板，提高高分辨率产量预测精度；（三）构建具有跨作物迁移能力

的异质性量化方法，为澳大利亚乃至其他干旱半干旱地区的多粮种精准管理与气候适

应性决策提供可复制的技术路径。

1.2 国内外研究进展

1.2.1 气候环境及其他因素对小麦产量的影响

气候因子始终是调控小麦产量波动的核心驱动力。国际层面，众多实测及模拟研

究指出，开花—灌浆期积温决定了潜在穗粒数与千粒重，温度每升高 1 °C，全球小麦平

均单产下降 3–6 % 的敏感性已被多模型共识所证实；降水的时空错配被视为澳大利亚、

美国西部等半干旱麦区减产的首要风险，而冬春季水分亏缺在北非、西亚麦区又表现

为限制播种面积的主要约束(Sharma et al. 2010; Troy et al. 2015; Walker 1989; Wassenaar

et al. 1999)。此外，二氧化碳浓度升高对光合同化的“施肥效应”可在一定程度上抵消轻

中度热胁迫，但在高温、干旱叠加情景下增产效应显著削弱(韦加固等 2025)。针对极

端事件的研究也在增多：热浪可缩短灌浆期并诱发蛋白质累积异常，暴雨与雹灾则易

造成倒伏及穗发芽，成为近十年风险评估的新焦点。

国内学者长期关注季风区气温上升和降水时序改变对黄淮、东北麦区的影响，发

现冬季升温导致越冬级差缩小、返青拔节期提前；华北麦区“暖冬—干春”组合对穗粒

数与灌浆速率的抑制最为显著(Hui, Qin, et al. 2019; Xu et al. 2024)。近年来，利用高分

辨率再分析资料与遥感指数的研究显示，极端降水频次与 SPI（标准化降水指数）对江

淮麦区产量的解释力已超越传统季降水总量。

除气候外，土壤、地形及管理措施同样不可忽视。国际上，澳大利亚 CSIRO 与

CIMMYT 的试验表明，浅层砂质土的水分保持能力与氮肥损失率直接决定干旱年份的

产量底线。坡度与坡向决定了光照与径流分布，在丘陵麦区可造成田块间 30 % 以上的

产量差异。播期和品种选择在应对热/旱胁迫中被证实能抵消约 15 % 的潜在损失。国

内则更多关注秸秆还田、保护性耕作及深松技术对土壤水分保持与根系分布的改善效

果，实践表明适度深松可提高华北平原小麦—玉米轮作系统约 8–12 % 的年均产量(郝

展宏等 2025; 刘相荣 2025)。

最新趋势是将多源数据与机器学习方法结合，探索气候—土壤—管理多因子耦合

机制(魏煜轩等 2025)。国外如 APSIM、DSSAT等过程模型已开始引入再分析气象场与

高分辨率土壤网格，国内也出现了融合遥感 NDVI、ERA5 气象和土壤数字图的随机森
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林与深度网络预测框架。然而，大多数模型仍以全局平均或单尺度变量为主，难以捕

捉局地极端响应；同时，变量交互及空间异质性解释力的定量刻画不足。

1.2.2 小麦产量的空间分布模式

小麦产量的空间分布模式研究始于 20世纪初，随着遥感技术与地理信息系统（GIS）

的发展，研究方法逐渐从简单的统计分析转向空间自相关、地理加权回归等多尺度空

间分析(Basso et al. 2012; Potgieter et al. 2002; Sun et al. 2018)。全球范围内的研究表明，

小麦产量受气候、土壤、地形及管理措施等多因素影响，其空间分布呈现出明显的异

质性(Han et al. 2024)。

全球尺度的多时序遥感与统计资料表明，小麦产量呈现出明显的带状与块状分布

特征：欧洲、中北美与东亚温带区往往形成连续的高产带，而中东、北非及澳大利亚西

部则受水分胁迫和土壤贫瘠影响，产量碎片化且波动幅度大(Constantinidou et al. 2016;

Heng et al. 2007; Le Gouis et al. 2020; Olmstead and Rhode 2011; Wang et al. 2015; Zampieri

et al. 2020)。基于 FAO 与 GAEZ 数据的空间自相关分析显示，高产区之间存在显著的

正相关集聚，而干旱、沙质土覆盖区则形成冷热点“镶嵌”格局。

区域尺度研究进一步揭示气候梯度与地形起伏对产量空间模式的塑造作用(Wong

and Asseng 2006)。例如，美国大平原由北向南的降水递减导致南部雨养地块产量显著

低于灌溉区(Schillerberg et al. 2019)；法国与德国的精细化田块调查发现，坡度超过 12°

或土壤 pH 低于 5.5 的田块常形成低产斑块(Ahrends et al. 2018; Brisson et al. 2010)。澳

大利亚研究则指出，“冬季降水—春季高温”组合导致产量在南北向出现条带状反差，局

地盐渍土和浅层基岩区又叠加出“点—带”相间的低产团块(Kanso 2010)。

国内在基于县级统计与 1 km 遥感估算结果的研究中发现，华北平原受灌溉网络密

度控制，高产区呈规则块状分布；黄淮丘陵与川西盆地因地形破碎，产量分布呈细碎

斑块(Chen et al. 2017; Sun et al. 2018)。利用地理探测器的实证显示，热量带、土壤质地

和耕层厚度的交互作用能解释黄淮麦区 40 % 以上的空间变差。

从方法演进看，早期研究多依赖克里金或 IDW 等插值技术，难以捕捉突变边界；

随后 Moran’s I、LISA 和地理加权回归相继用于揭示局地集聚与参数空间漂移，但对极

端值响应偏弱。近年来兴起的随机森林、梯度提升树与深度网络虽显著提升了预测精

度，却普遍将空间位置作为普通自变量处理，缺乏对局部异常与分层结构的显式描述。

综上，如何在高精度预测的同时定量刻画多尺度空间异质性，是当前关于小麦产量空

间分布模式研究的主要瓶颈，也是本文后续方法创新的重要出发点。
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1.2.3 空间异质性研究方法

空间异质性描述同一现象在不同地理位置呈现的差异性与不均一性，其量化方法

经历了由经典地统计学向机器学习–统计耦合的演进(张幸福等 n.d.; Fletcher 2007; Ko-

lasa and Rollo 1991)。早期研究以变差函数与克里金为代表，通过协方差结构估计对

空间连续面进行无偏插值，但要求平稳性且对多源高维数据支持有限(Jalali et al. 2017;

Petitti 2001)。随后，基于空间权重矩阵的 Moran’s I、Getis–Ord G* 与 LISA 成为检测集

聚与离散的常用手段(Anselin 2019; Peeters et al. 2015; Thompson et al. 2018)；地理加权

回归（GWR）及其多尺度扩展（MGWR）进一步允许局地参数随空间位置变化，但面对

强非线性和共线关系表现受限(刘文毅等 2025; Fotheringham et al. 2017; Li et al. 2019)。

近年来，空间计量经济模型（SLM、SEM、SDM）在社会经济领域得到广泛应用，能

显式分离空间滞后与误差，但对变量离散化与阈值设定较为敏感(Ale-Kajbaf et al. 2024;

Jeong et al. 2022; Sardà-Palomera et al. 2012)。地理探测器（GeoDetector）通过方差分解

直接量化分层异质性，无需线性假设，已被用于气候–地理驱动因子的解释力评估(Hu

et al. 2020)。机器学习的兴起推动了随机森林、梯度提升树及深度网络对复杂非线性关

系的建模，但传统做法通常只将坐标或邻域均值作为普通特征，缺少对局地异常和多

尺度结构的显式表达(Georganos et al. 2021; Xie et al. 2021; Zhu, Yang, et al. 2024)。国外

学者开始将多层卷积、图卷积网络与空间权重融合，以捕捉邻域拓扑特征；国内研究

也尝试引入多级缓冲统计、异常指标和决策树离散化以改进 GeoDetector，提升对跨尺

度交互效应的解释能力。

然而，现有方法在捕捉局地极端、量化多尺度交互和兼顾解释性与预测性方面仍存

在不足(Song 2022)。单纯依赖空间自相关或局地回归难以处理非线性与高维数据；机

器学习模型虽能提高预测精度，但缺乏对空间异质性的系统量化；而 GeoDetector 等

方法在处理复杂交互作用时又面临变量选择与尺度设定的挑战(王劲峰，徐成东 2017)。

因此，亟需开发融合空间统计判别、机器学习非线性拟合与局地异常特征提取的新型

框架，以更全面刻画作物产量等地理现象的空间异质性。

综上，现有方法在捕捉局部极端、量化多尺度交互和兼顾解释性与预测性方面仍

存在不足，亟需开发融合空间统计判别、机器学习非线性拟合与局地异常特征提取的

新型框架，以更全面刻画作物产量等地理现象的空间异质性。

1.2.4 小麦产量的空间异质性分析

深入理解小麦产量的空间差异性对于科学决策与气候适应性管理策略制定具有重

要意义 (Hernandez-Ochoa et al. 2018)。已有研究表明，气候条件、土壤特征和天气模式

等差异可显著影响产量与作物品质，特别是在南澳大利亚及地中海国家 (Diacono et al.

2012)。因此，准确识别驱动小麦产量空间差异的因素，不仅有助于优化资源配置，还可
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为区域及跨区域小麦生产的协同发展提供定量支撑 (Lv et al. 2023; Zhang and Li 2022)。

目前已有多种方法从不同角度研究小麦产量的空间差异性，包括统计方法、空间

依赖性分析、异质性建模及空间分层异质性方法。例如，空间计量经济模型常用于评估

气候变化与适应性管理对小麦产量空间分布的影响机制 (Min et al. 2014)；克里金插值

与回归分析方法则在识别空间数据的差异性、相关性及自相关方面具有较高精度。随

着数据量与变量复杂度的增加，机器学习与异质性建模算法因其高计算效率与多因子

适配能力，在农业空间分析中应用广泛。

近年来，空间分层异质性模型作为上述方法的进一步发展，通过基于属性或规则

对空间数据进行分层，并在分层内探讨异质性特征，实现更细致、更精准的空间分析

(Luo et al. 2022; Zhang, Li, and Song 2024; Zhang, Song, et al. 2024)。地理探测器方法

（Geographical Detector, GD）是一种先进的空间分层异质性分析方法，通过变量分层与

区域方差评估，定量识别主导因素对响应变量的解释力 (Wang et al. 2014, 2010)，已广

泛应用于农业生产差异性研究 (Chu et al. 2019; Hou et al. 2023; Zeng et al. 2023)。

在GD模型基础上，参数优化地理探测器模型（Optimal Parameters-based Geograph-

ical Detector, OPGD）进一步发展了空间数据离散化、空间分层断点与尺度选择过程，

通过最优参数组合提升了空间解释变量中的地理信息提取能力与建模效率 (Song et al.

2020)。例如，该模型已用于分析中国黄水河流域土壤有机质（SOM）空间分布特征及

其主导因素 (Liu et al. 2023)，并探讨了影响植被净初级生产力（NPP）的驱动因子及其

交互作用机制 (Zhang et al. 2023)。然而，OPGD 模型在空间离散过程中并未充分刻画

响应变量的空间分布特征，限制了对解释变量与响应变量关系的深入理解。

为弥补上述不足，Luo 等人提出地理最优分区异质性模型（Geographically Optimal

Zones-based Heterogeneity, GOZH），通过最大化区域间差异、最小化区域内差异，实现

地理最优区域的识别，并提升多变量交互作用在空间异质性分析中的稳定性 (Luo et al.

2022)。

影响小麦产量空间差异的自然因素可归纳为四大类。第一类是气候因素，其通过

改变单位面积产量、适宜种植区分布与耕地适宜性，影响地区间生产潜力与趋势 (Fan

et al. 2018; Wang et al. 2018)；第二类为地理因素，其通过与气候、位置、土壤等变量交

互作用，影响生产格局与农业可持续性；第三类为土壤属性，包括土壤质量、水分保

持能力与养分供给等，直接影响作物生长与产量分布 (Ajami et al. 2020; Chu et al. 2019;

Luo et al. 2005)；第四类为环境因素，遥感与地理信息技术可有效监测与分析作物生境、

气候波动与生物胁迫，揭示环境与产量间复杂关系 (Hodson and White 2007; Sbahi et al.

2018)。除单变量效应外，还需关注多变量间的复杂交互作用 (Ajami et al. 2020; Jiu-jiang

et al. 2022)。
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此外，小麦产量的空间差异还受尺度效应显著影响，包括农田尺度 (Kravchenko et

al. 2017; Mao et al. 2021)、流域尺度 (Mao et al. 2021; Richter et al. 1998)、区域尺度 (Jin et

al. 2022; Xiong et al. 2008)、行政尺度 (Fu et al. 2021) 及全球尺度 (He et al. 2022; Porwollik

et al. 2017)。遥感与地理空间技术的整合应用，不仅能全面刻画环境因素对产量的影响，

也为精准农业管理与政策制定提供科学依据。

尽管当前方法已取得诸多进展，但在大尺度、异构性强的背景下，仍面临诸多挑

战。以澳大利亚为例，其地域广阔，气候、土壤与环境差异显著，导致小麦产量在空间

上呈现显著异质性 (Fletcher et al. 2020; Orton et al. 2018)。为应对这一复杂性，本文引

入 GOZH 模型，以弥补单变量低估、多变量高估及空间划分粗糙等问题，实现关键驱

动因子的精准识别与空间影响机制解析 (Hu et al. 2025; Luo et al. 2022)。

1.2.5 基于机器学习的小麦产量的空间预测

空间预测旨在基于地理属性的空间特征（如空间依赖性、分布模式、变异性与协

变量）对未知区域的值进行精确估计。空间预测在多个领域具有重要意义，包括地球

科学、城市信息学、地理社交媒体分析、农业管理、气象灾害预报与公共健康等 (Din

and Yamamoto 2024; Jia et al. 2023; Jiang 2018; Lu et al. 2017; Sen 2016; Zhang, Wang, et

al. 2024)。随着地球观测与多源感知技术的迅猛发展，海量地理空间数据不断积累，亟

需更加高效、精准的预测方法 (Mishra et al. 2017; Tian et al. 2022; Wadoux et al. 2019)。

通过动态空间特征提取与实时空间监测，这些方法能够有效挖掘大数据潜力，生成准

确预测结果并提供有价值的空间信息 (Vicente-Serrano et al. 2023; Yin et al. 2023)。高效

的空间预测技术有助于深化对地理现象的理解，提升决策支持能力，在不同领域实现

精准应用 (Ulloa-Espindola and Perez-Albert 2022; Vicente-Serrano et al. 2023)。

现有空间预测方法可划分为以下几类，各具优势：

第一类为非空间模型（Aspatial Models），包括线性回归、随机森林等传统统计方

法与机器学习算法 (Georganos and Kalogirou 2022; Taheri Shahraiyni and Sodoudi 2016)。

这类方法适用于通用预测任务，但通常忽略空间关系，导致在处理空间数据时预测能

力受限。

第二类为空间依赖模型（Spatial Dependence Models），如克里金插值、空间贝叶斯

层级模型与地理加性模型 (Strandberg et al. 2019; Wu et al. 2024)。这些方法融合空间自

相关性与地理特征，能够捕捉局部变异性。

第三类为空间异质性模型（Spatial Heterogeneity Models），代表方法为地理加权回

归（GWR）及其扩展形式 (Harris et al. 2010; Tan et al. 2017)。该方法通过分析变量关系

在空间上的变化揭示局部异质性。

第四类为第二维度空间关联模型（Second-Dimension Spatial Association, SDA），该
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类方法整合样本点以外的空间信息，提取来自解释变量的“第二维度变量”，以增强预测

精度并捕捉更深层次的空间模式 (Song 2022)。

第五类为地理相似性模型（Geographical Similarity Models），通过测量地理位置间

的相似性来推断目标变量，为多样化地理背景提供灵活的预测方案 (Song 2023; Zhu et

al. 2018)。上述各类方法在空间预测中分别应对不同挑战，为深入理解空间数据提供了

理论与技术基础。

空间离群值是地理数据中常见的现象，通常表现为极端值、偏离值或潜在错误

(Nirel et al. 1998; Simões and Peterson 2018; Tang et al. 2023)。这类异常值可能违反许

多空间模型的基本假设，如线性/非线性回归、克里金法与地统计模型等，其建模准确

性将受到干扰 (Berke 2001; Kim et al. 2016; Militino et al. 2006)。空间离群值的存在不

仅降低预测准确性，还使空间模型解释结果不可靠。然而，异常值本身可能反映极端

天气事件、疾病爆发或交通异常等关键现象 (Kim et al. 2024; Sun et al. 2019; Yang et al.

2020; Yujun et al. 2019; Zhang and Yang 2019)。与传统异常值不同，空间离群值是通过

与邻近点局部比较而识别的，其识别与合理处理对于提升预测精度至关重要 (Araki et

al. 2017; Baba et al. 2022)。如鲁棒性插值技术（如中位数克里金）允许在保留异常信息

的同时减少其负面影响，从而增强模型鲁棒性 (Sun et al. 2019)。

现有针对空间预测的异常值识别方法主要包括以下几类：空间交叉离群检测方法

基于不同空间点事件的组合分析，采用 cross K 函数与 Delaunay 三角剖分建立点间关

系 (Shi et al. 2018)；Moran 谱离群检测（MSOD）通过空间特征向量分析遗传变异分布

中的异常模式 (Wagner et al. 2017)；贝叶斯神经网络（BNNs）通过不确定性量化实现对

异常观测点的识别 (Liu et al. 2010)；双向空间点估计利用 𝑍 分数衡量估计值与真实值

之间的偏差识别离群值 (Wei et al. 2004)；而对于分类型空间数据，Pair Correlation Ratio

（PCR）通过计算跨距离的类别共现频率以揭示离群模式 (Liu et al. 2014)。这些多样化

方法在不同应用场景中为异常值识别提供了有效工具。

尽管方法不断发展，当前空间预测研究仍存在诸多不足。首先，许多研究未充分

考虑空间异常值在预测中的重要性，导致预测偏差、信息损失与空间变异性低估。其

次，缺乏针对局部离群强度的量化与对预测贡献的系统性评估。第三，现有模型往往

局限于样本点数据，未能充分利用未知区域的空间信息，致使对极端高值或低值的预

测能力受限，影响模型的实用性与泛化能力。

1.3 拟解决的科学问题

在全球气候变化和农业资源环境约束日益严峻的背景下，作物产量的空间分布呈

现出高度异质性，且传统预测方法在刻画极端高低产区域方面存在显著局限性。围绕
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保障粮食安全与推进精准农业发展的现实需求，本文拟聚焦以下关键科学问题展开系

统研究：

（1）作物产量空间异质性形成机制及主导因素识别问题

作物产量的空间分布受多种自然和人为因素耦合影响，其形成机制复杂，异质性

显著。现有研究多基于经验性因果分析，缺乏面向空间分层结构和局部集聚特征的系

统识别机制。亟需构建融合空间相关性与地理分区特征的定量分析框架，以识别主导

环境因子在不同空间单元下的异质性贡献。

（2）空间预测模型中局部极端区域响应能力不足问题

当前多数作物产量预测模型以全局模式为主，对局部空间异常区域（如高产或低

产极值）响应能力较弱，难以兼顾精度与鲁棒性。如何显式引入样本点以外的空间异

常信息，弥补机器学习在边缘样本和空间异值识别中的不足，是提升预测精度的关键

科学挑战。

（3）多源环境因子耦合驱动下的空间异质性交互刻画与跨作物泛化问题

复杂地理环境中，作物产量受气候、地形、土壤与植被等多源因子非线性交互与

多尺度空间模式差异共同影响。现有方法多依赖采样点处原始变量，缺乏对局部异常

格局的量化，难以科学评估变量间交互对空间分布异质性的贡献；同时，大多数模型

局限于单一作物或区域，跨作物、跨生态区间的迁移性与泛化能力尚未系统验证。亟

需构建一种能够同时（i）刻画多源因子间非线性交互及空间异常模式，并（ii）在不同

作物与区域间保持稳定解释力与预测性能的地理空间建模框架，以支撑多粮种区域管

理与可持续农业决策。

1.4 研究内容与技术路线

1.4.1 研究内容

本论文围绕澳大利亚主要粮食产区，以作物产量空间分布特征为核心，系统开展

了以下三个层面的研究工作：

1. 空间差异性识别与决定因素分析

构建融合空间自相关、空间分层异质性与决策树的地理空间机器学习框架（GOZH

模型），对小麦产量的热点–冷点格局进行识别，并定量解析气候、地形、土壤、植被

等多维环境因子及其交互作用对产量空间差异的贡献。

2. 第二维度异常（SDO）驱动的空间预测方法

提出“第二维度异常”概念，设计多尺度缓冲区空间异常提取流程，将局部极值信

息显式融入机器学习模型，开发 SDO–SVM 空间预测方法，以突破传统模型在极端高

低产区域响应不足的局限并提高整体预测精度。
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3. 异质性量化模型构建与跨作物验证

在 SDO 概念基础上，耦合决策树与地理探测器，提出第二维度异常驱动的异质性

量化模型（SOH），实现单因子、交互因子及不同类别变量在空间模式下的解释力量化；

并分别将模型应用于小麦与大麦产量数据，验证其跨作物的适用性与泛化能力。

通过上述三个研究层面，论文形成了“空间格局识别—预测精度提升—异质性量

化”的完整技术链，为区域化种植管理与可持续农业决策提供了新的方法体系和实践框

架。

1.4.2 技术路线

本研究围绕“作物产量—气候—地形—土壤—植被”多源大数据，构建了由三个模

块串联的整体技术路线（图 1-3）。首先，在识别小麦产量空间差异性及决定因素模块

中，对澳大利亚小麦带进行数据统一、主成分分析及异常值处理，依次开展莫兰指数

与 LISA 的空间自相关模式分析，利用地理最优区域异质性（GOZH）模型量化单因子

贡献、区际差异及交互作用，最终通过与 OPGD 的对比检验解释力（PD）优劣。其次，

在第二维度异常空间预测方法模块中，依据相关性筛选变量，设置多级缓冲区生成第

二维度异常（SDO）变量，构建 SDO-驱动的多算法机器学习模型，结合交叉验证与敏

感性分析评估其对非空间模型的精度提升。第三模块第二维度异常驱动的空间异质性

模型，基于 SDO的概念，提取第二维度空间异常模式（SOPs），将 SOPs融入决策树-地

理探测器框架，提出 SOH 模型，对小麦产量的单变量、组合变量及交互变量解释力进

行层次化量化，并与传统方法作对比验证。接着，将同一框架迁移至大麦数据，完成数

据预处理、SOPs 构建与 SOH 量化分析，检验模型在不同作物和生态区间的泛化能力。

三个模块依次实现空间差异识别、预测精度提升与异质性量化，形成了可复制、可迁

移的地理空间机器学习体系，为多粮种精准管理与区域可持续农业提供了系统性技术

支撑。
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第一章 绪论

图 1-3 技术路线图

Fig. 1-3 Technical roadmap.

11



西北农林科技大学博士学位论文

第二章 研究数据与方法

2.1 研究区与数据总体概况

小麦是全球最主要的粮食作物之一，种植面积与种植范围均居世界前列，其产量

与分布对全球粮食安全具有重要意义(Food and Agriculture Organization of the United Na-

tions 2019)。澳大利亚是世界上主要的小麦生产国和出口国之一，拥有丰富的种植资源

与适宜的自然条件。根据澳大利亚统计局（Australian Bureau of Statistics, ABS）数据，

2020–2021 财年澳大利亚小麦种植面积达 1,264 万公顷，产量 3,192 万吨，占全球总

产量约 5% (Australian Bureau of Agricultural and Resource Economics and Sciences 2025)，

产量排名全球第五，仅次于中国、印度、美国和俄罗斯(Australian Export Grains Innova-

tion Centre 2025)。澳大利亚农业和资源经济局（ABARES）数据显示，2021 年出口量

达 2,500 万吨，占本国总产量约 71%，占全球小麦出口总量的 10% 左右(Department of

Agriculture, Fisheries and Forestry 2023)。

图 2-1 2021年澳大利亚在 LGA区域内的平均小麦产量及其空间分布。
Fig. 2-1 Average wheat yield and its spatial distribution within Local Government Areas (LGA) in

Australia (2021)
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本研究聚焦于澳大利亚的小麦主产区（图 2-1），涵盖新南威尔士州（NSW）、维

多利亚州（VIC）、昆士兰州（QLD）、南澳大利亚州（SA）及西澳大利亚州（WA）等。

这些区域气候温和、降水适中、日照充足、土壤肥沃，农业生产条件优越，长期保持着

较高的小麦产量。研究尺度采用地方政府区域（Local Government Area, LGA）作为空

间单元，结合农业普查数据与空间分析方法探讨产量的空间差异及驱动因素。

为分析澳大利亚小麦产量的空间分布特征及其影响因素，研究共构建了四大类解

释变量：地理变量、气候变量、土壤属性与环境变量。这些数据主要来源于Google Earth

Engine（GEE）平台及相关科研机构，如欧洲中期天气预报中心（ECMWF）、澳大利

亚气象局（BOM）、澳大利亚土壤与景观网格（SLGA）等。总体数据框架兼顾了气候、

地形、土壤和植被等多方面因素，为后续的空间建模与异质性分析提供支撑。

上述总体介绍为后续章节的详细数据与方法说明奠定了背景和框架。

2.2 研究方法

2.2.1 空间自相关分析

空间自相关分析旨在揭示地理事象在空间上的聚集或离散特征，即判断“近者相

似”是否成立(Cliff and Ord 1970; Dormann et al. 2007)。常用的两级指标分别是全局莫兰

指数（Moran’s I）和局部空间自相关指标（Local Indicators of Spatial Association, LISA）。

Moran’s I 用于评估整个研究区的总体空间依赖程度：当指数呈正值时，说明高值

与高值、低值与低值倾向聚集；负值表示高低值交错分布，呈离散模式；若接近零，则

总体空间随机。研究人员通常借助随机化检验（如蒙特卡罗置换）判断其显著性，以

避免将偶然聚集误判为真实结构(Kelejian and Prucha 2001)。

LISA（局部）则进一步到像元或行政单元层面，识别“热点”（高值–高值）、“冷点”（低

值–低值）以及“离群点”（高值–低值、低值–高值）。LISA 结果常以四象限图或显著

性地图可视化，直观呈现局地聚集格局及其显著区域，对精准干预及资源配置尤为重

要(Anselin 1995)。

二者互为补充：Moran’s I 提供宏观判断，而 LISA 揭示微观空间差异。结合使用，

可在定量评估整体空间结构的同时，锁定关键聚集区或异常区，为后续机理解释与决

策制定奠定基础(Bivand and Wong 2018)。

2.2.2 决策树方法

决策树（Decision Tree）是一种基于递归分割思想的非参数算法，可在多维特征空

间内自动生成一套层次化的“如果–那么”规则。其核心流程是：从整张数据集出发，依

次选择最能提升区间差异的自变量及划分阈值，将样本划分为同质性更高的左右子集；
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随后在每个子集上重复该过程，直至达到预设的停止准则（如最小样本量、最大深度

或增益阈值）(Song and Lu 2015)。通过这种逐层细分，决策树能够在不依赖线性假设

的前提下，挖掘属性特征与响应变量之间的复杂、非线性关系，并在地理空间场景中

形成一组清晰可解释的最优区域(Myles et al. 2004)。

用于空间最优划分时，决策树将地理或环境变量（包括坐标、地形、气候和人文因

素等）作为潜在分裂依据，通过“最大化区间差异、最小化区内差异”的准则递归分区。

每一个叶节点即代表一块内部同质、外部异质的空间子区，方便后续针对性管理或机

理解释(Navada et al. 2011; Suthaharan 2016a)。与传统基于阈值或经验分区的方法相比，

决策树具有以下优势：

•自动化划分：无需事先指定区域数量或边界，可依据数据本身递归生成多尺度空

间分区。

•高可解释性：输出的树结构直观展示了变量优先级和阈值，便于追溯影响机制并

与领域知识对照。

•非线性与交互捕捉：能自然表示非线性关系及多变量交互，无需手动构造复杂项。

•鲁棒性与灵活性：对异常值不敏感，可适用于连续型、分类型及混合型特征；通

过剪枝和复杂度参数易于控制过拟合。

•可并行扩展：若结合装袋或随机特征子集策略，可在大数据环境下并行构建多棵

树，实现高效处理。

凭借上述特性，基于决策树的空间最优划分方法广泛应用于生态功能区划、农田

管理分区、环境污染分区与风险识别等领域，为精准决策提供了有效的数据驱动工具。

2.2.3 随机森林

随机森林（Random Forest）是一种典型的集成学习方法，其核心思想是通过集成

大量相互独立、结构多样的决策树来提升模型的预测性能与泛化能力(Belgiu and Drăguţ

2016; Rigatti 2017)。它基于装袋（bagging）策略，即在原始训练集中利用自助抽样（boot-

strap）生成多个带有重复样本的子集，并在每棵树的训练过程中对节点划分所使用的

特征进行随机筛选，从而有效降低树与树之间的相关性。这种“双重随机性”使得随机

森林在面对高维、非线性及噪声较多的数据时仍能保持稳健的表现。其最终预测结果

通过对所有决策树的输出进行投票（用于分类任务）或求均值（用于回归任务）得到，

从而显著减少单棵树容易出现的过拟合风险。随机森林无需对数据进行复杂的预处理，

可直接处理缺失值、异常值及多重共线性问题，并可利用袋外样本（Out-of-Bag, OOB）

在训练阶段对泛化误差进行无偏估计(Liu et al. 2012; Salman et al. 2024)。此外，该算

法能够提供基于置换的变量重要性评价，为解释模型和识别关键影响因素提供了便利。

凭借易用性、精度高和适应性强等优势，随机森林已被广泛应用于生态环境监测、作物
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产量预测、气候变化评估、遥感影像分类以及公共健康风险评估等多个领域，成为一

种兼具理论价值与实践效果的通用型机器学习方法(Rodriguez-Galiano et al. 2015; Segal

2004)。

2.2.4 支持向量机

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）是一种基于统计学习理论发展的监督

式机器学习方法，其核心思想是在特征空间中构造一个能够最大化类别间间隔（margin）

的最优超平面，从而在保证分类精度的同时提升模型的泛化能力。SVM 遵循“间隔最

大化＋结构风险最小化”的原则，能够在样本量有限且存在噪声的条件下依然获得稳健

的分类效果(Hearst et al. 1998; Suthaharan 2016b)。借助核函数（kernel trick），SVM可以

将输入数据映射到高维甚至无限维的特征空间，从而在该空间中实现线性可分，并在

原空间中完成复杂的非线性分类任务。常用的核函数包括线性核、径向基函数（RBF）

核、多项式核及 Sigmoid 核，不同核函数在隐式映射后的几何结构与决策边界形态上

存在显著差异，直接影响模型在不同类型数据集上的表现。凭借较强的理论基础、对

高维数据的良好适应性以及对小样本情境的优势，SVM 已广泛应用于模式识别、图像

处理、文本分类、生物信息学、环境监测等多个领域(Evgeniou and Pontil 1999; Ma and

Guo 2014; Zhang 2012)。

在回归分析中，SVM被推广为支持向量回归（Support Vector Regression, SVR），其

核心思想是通过 𝜀–不敏感损失函数（𝜀-insensitive loss）在高维特征空间中拟合一个“𝜀
宽度管”内的最优函数，使预测值与真实值之间的偏差在 𝜀 范围内时不产生损失(Awad

and Khanna 2015; Drucker et al. 1996)。这一机制增强了模型对噪声和异常值的鲁棒性，

并使得 SVR 在数据存在测量误差或波动时依然保持较高的拟合精度。与传统最小二乘

回归不同，SVR 的解由少量支持向量决定，模型复杂度与样本总量无关，因此在高维

小样本问题中具有明显优势(Kavitha et al. 2016)。此外，SVR 还可结合不同核函数灵活

处理线性与非线性回归问题，在气象预测、经济与金融时间序列分析、农作物产量预

估以及工程建模等领域都表现出优异的泛化能力和稳定性(Brereton and Lloyd 2010)。

2.2.5 空间分层异质性分析

空间分层异质性（Spatial stratified heterogeneity, SSH）强调“区内同质、区间异质”

的地理特征，其基本思路是利用自然断点、分位数或数据驱动算法将研究区划分为若

干子区，再比较各子区内部方差与全区总体方差的差异，以评估该分层对整体空间变

异的解释程度(Wang et al. 2024)。若区内方差显著低于总体方差，则说明当前分层有效

揭示了空间格局；进一步可通过叠加多个解释变量检验它们在空间上的协同或减弱效

应，从而探明复杂驱动机制(Bai et al. 2023)。
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地理探测器（Geographical Detector, GD）是近年提出的一种定量分析 SSH 及其驱

动因素的统计工具，其核心思想建立在“空间一致性假设”之上：如果某解释变量对响应

变量具有显著影响，则二者在空间上的分布应表现出相似的分层格局(Song et al. 2020)。

GD 通过计算 Q 值衡量分层解释力，并可评估多因子交互作用及划定高风险区。该方

法不依赖线性假设、对多重共线性免疫，已广泛应用于公共健康、生态与环境、农业产

量分区等领域，为揭示空间格局和主导驱动因子提供了可靠依据(Ding et al. 2019; Peng

et al. 2019; Qiao et al. 2019)。

2.2.6 用于空间预测的第二维度异常方法

第二维度异常方法是一种新的空间预测方法，是由本文作者首次提出的。该方法

不同于传统的空间预测方法仅依赖样本点自身的空间属性（如自然环境、地理条件、位

置信息或人为因素）等信息进行建模，而是进一步引入了样本点周边邻域的可能导致

样本点数据产生变化的空间异常结构信息，从而构建跨越属性维度和空间结构维度的

“第二维度”变量体系(Song 2022)。

该方法的核心思想是分析样本点周围一定范围领域内的空间异常结构信息，计算

这些未知位置的正负异常强度指标，进而构建一个全新的变量体系。通过对样本点周

边的空间异常结构进行分析，可以更好地理解样本点数据的变化规律，从而提高预测

精度。这个全新的变量体系的数量远远大于原有样本点的数据量，能够更全面地反映

样本点的空间分布特征，其与原有样本点未知的解释变量数据进行结合从而构建新的

第二维度机器学习预测模型，可以更精确的对未知位置处的目标变量的数值和空间分

布进行空间预测。

关于第二维度异常方法的详细介绍和实现过程，请参见第四章内容。

2.2.7 第二维度异常值驱动的异质性方法

第二维度异常值驱动的异质性模型是本文作者基于上述的第二维度异常方法提出

的一种新的空间分布模式及其异质性量化解释的模型。该模型的核心思想是通过分析

样本点周边的空间异常结构信息，通过这些异常值信息计算其对应的异常强度指标，生

成第二维度变量，其与原有样本点的变量进行组合可以更好的量化和解释样本点的空

间异质性和分布模式。

具体的原理、案例分析和实现过程请参见第五章内容。

2.3 小结

本章主要介绍了本研究所用到的数据来源、研究区域、研究方法等内容。通过对

澳大利亚小麦主产区的地理、气候、土壤和环境变量进行分析，结合空间自相关分析、
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决策树方法、随机森林方法、支持向量机回归方法、地理探测器等多种方法，为后续

的小麦产量预测和空间分布模式分析奠定了基础。同时，提出了第二维度异常方法和

第二维度异常值驱动的异质性模型，为空间预测和异质性量化解释提供了新的思路和

方法。
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第三章 识别澳大利亚小麦产量的决定性因素及其空间差异性

本章基于地理最优区域的异质性模型（Geographically optimal zones-based hetero-

geneity model，GOZH），通过对澳大利亚小麦产量的空间模式进行分析，识别影响澳

大利亚小麦产量的决定性因素及其空间差异性。首先，通过对澳大利亚小麦产量的全

局和局部空间模式进行分析，确定澳大利亚小麦产量在研究区域上的空间自相关性和

空间聚集特征；其次，根据单个变量对于小麦产量影响的贡献度，识别影响澳大利亚

小麦产量的决定性因素；然后，通过运行 GOZH 模型，通过决策树等机器学习方法划

分小麦产量的地理最优区域；接着，分析解释变量之间的交互作用对于小麦产量的空

间差异性的影响；最后，通过与基于最优参数的地理探测器（Optimal parameters-based

geographical detectors，OPGD）模型进行对比，进一步验证了 GOZH 在空间分层异质

性分析中的有效性和优势。

3.1 概述

基于地理最优区域的异质性模型（Geographically optimal zones-based heterogeneity

model，GOZH）是一种通过对解释变量对因变量的影响强度逐级划分地理最优区域的

空间分层异质性模型 (Luo et al. 2022)。地理最优区域（Geographically Optimal Zones）

定义为通过回归决策树对研究区进行逐层划分所得的子区域。经过两次二叉分裂形成

四个区域，每次分裂依据能最大化组内差异减少的变量与阈值自动确定。对各子区域

分别进行变量重要性与模型验证，以识别各区域内响应变量的主要决定因素。GOZH

模型的基本思想是通过地理最优区域的划分，将研究区域划分为若干个地理最优区域，

然后在每个地理最优区域内分别建立模型，以此来考察研究区域内不同地理最优区域

的异质性特征。本研究中使用 GOZH 模型应用于澳大利亚小麦产量的空间差异性分析

中，其基本框架如图 3-1所示。

GOZH 模型结合了智能区域划分，多变量协同交互分析和提升解释力和地理准确

性，克服了传统地理探测模型的不足，是空间结构与异质性研究的一个更为精细、稳

健、高效的方法。其主要有以下优点(Luo et al. 2022)：

（1）最大化组间差异、最小化组内差异

GOZH 在划分地理“最优区域”时，旨在提高区域间的差异性，并减少区域内的相

似性，从而更有效地捕捉空间分层异质性。

（2）避免传统分层中的误差累积

相比传统将多个变量层叠离散化，GOZH 通过逐步空间离散化方法，降低了因分
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图 3-1 基于地理空间机器学习模型识别澳大利亚小麦产量空间差异及其影响因素的路线图
Fig. 3-1 Schematic overview of identifying the spatial disparities and determinants of wheat produc-

tion in Australia based on the geospatial machine learning model.

层参数手动设定而产生的变量高估或低估问题。

（3）提高交互作用解释的可靠性
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传统方法往往只能估计两个或三个解释变量之间的交互作用，且会产生大量碎片

化区域；而 GOZH 的区域划分和解释力（Power of Determinants，PD）设计，使得多变

量间交互贡献可被更稳定地估算，避免“过度细分”导致的不可靠现象。

（4）兼具全局与局部空间异质性揭示能力

GOZH 同时支持单变量分析和区域划分基础上的多变量交互分析，在识别空间异

质性方面更加全面。

（5）相比传统地理探测器模型具备更强解释力

实证中，GOZH的 PD值普遍高于传统的地理探测器，尤其是在复杂地理变量和非

线性交互变量下，GOZH 在解释率和空间结构识别方面都更具优势。

3.2 研究步骤

本部分研究构建了一种地理空间机器学习模型，用于分析澳大利亚小麦产量的空

间差异性，并识别其主导影响因子。该模型综合考虑了空间自相关性、空间分层异质

性与决策树分析等方法。图 3-1展示了本研究的整体研究流程，主要包括六个步骤：第

一步，对收集的变量数据进行预处理，以满足模型输入要求；第二步，对响应变量（小

麦产量）进行空间自相关分析，评估其热点分布及聚集特征；第三步，评估各个解释变

量对小麦产量的单独贡献；第四步，识别澳大利亚小麦产量的地理最优区域，并对其

进行区域分组；第五步，分析各解释变量之间的交互作用，计算热点区与各州的解释

力（Power of determinants, PD）值；第六步，通过与另一种地理探测器模型进行对比，

验证所构建模型的有效性与优势(Ren et al. 2025)。

3.3 材料与方法

3.3.1 数据来源及预处理

3.3.1.1 研究区域与小麦产量数据

小麦是澳大利亚最重要的粮食作物，约占全球年产量的 3.5%，年均总产量约 2,500

万吨 (Australian Export Grains Innovation Centre 2022; Kingwell 2020)。澳大利亚小麦以

出口为主，出口量占全国产量的 65–75%，销往全球 50 余个国家，其中西澳大利亚州

（WA）是最大的小麦出口州 (Australian Export Grains Innovation Centre 2022; Kingwell

2020)。鉴于澳大利亚在小麦生产与出口中的重要地位，本章澳大利亚的小麦产量为研

究对象。

本研究选取澳大利亚统计局（Australian Bureau of Statistics, ABS）公布的 2015–

2016 及 2020–2021 两个农业普查年度的小麦产量数据 (Australian Bureau of Statistics

2017, 2022)。2021年澳大利亚全国小麦总产量达 3,190万吨，其中新南威尔士州（NSW）
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图 3-2 2016年和 2021年澳大利亚小麦总产量及平均产量的分布
Fig. 3-2 Distribution of Australian total wheat production and mean wheat production in 2016 and

2021.

占 44.06%。图 3-2 展示了 2016 与 2021 年澳大利亚小麦带内的总产量与平均产量分布，

其空间聚集主要位于中东部、东南沿海及西部至西南部地区，具体高产区包括昆士兰

州（QLD）东南部、新南威尔士州（NSW）中部、维多利亚州（VIC）西部、南澳大利

亚州（SA）东部及西澳大利亚州（WA）东南部。

为提高空间表达精度，本章将地方政府区（Local Government Area, LGA）与ABS定

义的小麦带边界叠置，构建修正的空间单元，以避免因过大非生产区导致的偏差 (Feng

et al. 2022)。经此方法，2016年共划定 186个 LGA，2021年为 179个 (Australian Bureau

of Statistics 2020, 2021a)。

考虑到各州气候条件与政策差异较大，导致播种、田管及生育期不尽相同，表 3-1

给出了主要州份的小麦生长季。本章按各 LGA 所在州的生长季对应时间，提取对应生

长季内的 LGA区域上的小麦平均产量，以减弱区域面积差异对地理空间分析结果的影
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响。

表 3-1 澳大利亚各州的小麦生长季节

Tab. 3-1 The wheat growing seasons in various states of Australia.

州
State

小麦生长季节
Wheat growing seasons

新南威尔士州
New South Wales

4 月至 12 月
From April to December.
(Gomez-Macpherson and Richards 1995; Pang et al. 2022; Wang et al.
2015)

维多利亚州
Victoria

4 月至次年 1 月
From April to January of the following year.
(Pang et al. 2022; Wang et al. 2009)

昆士兰州
Queensland

3 月至 11 月
From March to November.
(Cammarano et al. 2012; Obanor et al. 2013)

南澳大利亚州
South Australia

4 月至 12 月
From April to December.
(Pang et al. 2022; Wang et al. 2009)

西澳大利亚州
Western Australia

5 月至次年 1 月
From May to January of the following year.
(Duncan et al. 2017; Shen and Evans 2021)

3.3.1.2 解释变量数据

本章选取四个大类共 20 个解释变量——地理、气候、土壤属性与环境变量——用

以描述澳大利亚小麦产量异质性的主要驱动因素（表 3-2）。变量筛选遵循三项标准：一

是与温带作物体系的经验相关性 (Han et al. 2020; Millar et al. 2018)；二是覆盖关键生长

过程（温度、降水、土壤水分及质地、植被活力与耗水）；三是 LGA 尺度的数据完整

性，统一来源于 Google Earth Engine（MODIS EVI、NDVI）和各类机构公开的数据集

（ECMWF 再分析、国家土壤调查）。尽管厄尔尼诺–南方涛动和印度洋偶极子等气候模

态会影响降水和温度，其局地效应已被本章的降水、温度、土壤湿度与植被指数所捕

获，因此未单独纳入。图 3-3 展示了这些变量的空间分布及与产量格局的关系。

3.3.1.3 地理变量

地形直接影响作物所受光照、辐射、温度、降水与气压等多种因素 (Ajami et al. 2020;

Kitchen et al. 2003)。本章采用数字高程模型（DEM）作为地理变量，数据来自 GEE 中

Geoscience Australia提供的DEM (Geoscience Australia 2015)，源于美国宇航局（NASA）

的 SRTM 数据（2000 年 2 月获取），分辨率 30 m，并经平滑处理以降低噪声、提升地

表形态表达。接着，基于 DEM 进一步计算了坡度与坡向。
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表 3-2 潜在影响小麦生产空间差异的解释变量概述
Tab. 3-2 A summary of explanatory variables that potentially affect spatial disparities of wheat pro-

duction.

类别
Category

变量
Variable

代码
Code

数据产品
Product

分辨率
Resolution

地理
Geography

海拔
Elevation EL DEM-S 30 m

坡度
Slope SLP DEM-S 30 m

坡向
Aspect ASP DEM-S 30 m

气候
Climate

气温
Air temperature AT ERA5_land 0.25∘

总降水量
Total precipitation TP ERA5_land 0.25∘

地表气压
Surface pressure SP ERA5_land 0.25∘

风速
Wind speed WS ERA5_land 0.25∘

土壤数据
Soil data

有效持水量
Available water capacity AWC CSIRO/SLGA 92.77 m

容重（全土层）
Bulk density (Whole earth) BDW CSIRO/SLGA 92.77 m

黏土含量
Clay CLY CSIRO/SLGA 92.77 m

总氮
Total Nitrogen NTO CSIRO/SLGA 92.77 m

总磷
Total Phosphorus PTO CSIRO/SLGA 92.77 m

粉粒
Silt SLT CSIRO/SLGA 92.77 m

砂粒
Sand SND CSIRO/SLGA 92.77 m

土壤有机碳
Soil organic carbon SOC CSIRO/SLGA 92.77 m

pH（𝐶𝑎𝐶𝑙2）
pH (𝐶𝑎𝐶𝑙2)

pHc CSIRO/SLGA 92.77 m

环境
Environment

蒸散量
Evapotranspiration ETa CMRSET Landsat V2.2 30 m

净初级生产力
Net primary production NPP MOD17A3HGF V6.1 500 m

归一化植被指数
Normalized difference vegetation index NDVI MOD13A2 V6.1 1000 m

增强型植被指数
Enhanced vegetation index EVI MOD13A2 V6.1 1000 m
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图 3-3 影响小麦产量的解释变量的空间分布（2021年）。(a) - (c)地理变量，(d) - (g)气候变量，(h)
- (p)土壤属性，(q) - (t)环境变量

Fig. 3-3 Spatial distributions of explanatory variables in 2021. (a) - (c) Geographical variable, (d) -
(g) Climate variables, (h) - (p) Soil attributes, (q) - (t) Environmental variables

3.3.1.4 气候变量

选取气温（AT）、总降水量（TP）、地表气压（SP）和风速（WS）四项气候变量，

均来源于 ECMWF 第五代全球气候再分析产品 ERA5(Hersbach et al. 2023)，空间分辨

率 0.25°。这些变量直接影响作物生长的热量与水分条件，是产量空间差异的主要驱动

因素(Song et al. 2019; Zhang et al. 2022)。
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3.3.1.5 土壤属性

土壤属性通过影响养分供给、持水能力、质地和 pH 等，对作物生长发育产生显著

作用 (Kitchen et al. 2003; Miller et al. 1988; Nabiollahi et al. 2020)。本章使用 GEE 中的澳

大利亚土壤与景观网格（SLGA）(Rossel et al. 2015)，分辨率 3″（约 90 m）。选取 9 个

土壤属性：有效持水量（AWC）、容重（BDW）、黏土（CLY）、全氮（NTO）、全磷

（PTO）、粉粒（SLT）、砂粒（SND）、土壤有机碳（SOC）及 pH(𝐶𝑎𝐶𝑙2)（pHc）。各变

量提供 0–15、5–15、15–30、30–60、60–100 与 100–200 cm 六层深度信息。

3.3.1.6 环境变量

环境状况通过蒸散量（ETa）、净初级生产力（NPP）、归一化植被指数（NDVI）与

增强型植被指数（EVI）表征(Qader et al. 2018; Wang et al. 2019; Xu et al. 2019)。ETa 来

源于 CSIRO Land and Water（CMRSET Landsat V2.2，分辨率 30 m）(Guerschman et al.

2022)；NPP、NDVI 与 EVI 均来自 MODIS 产品，通过 GEE 获取(Didan 2021; Running

and Zhao 2021)。

其中，NPP 与 NDVI 等植被指数在一定程度上能够直接反映作物生长状况与产量

变化趋势，因此可视为产量的表征因子。然而，在本研究的空间预测与异质性分析中，

将其与气候、土壤等影响因子一并纳入模型，旨在利用多源变量的互补性，不仅保留

植被指数对产量的直接表征作用，同时结合土壤肥力、气候条件等因素，更全面、系

统地解释产量空间差异性。这些环境与植被指标既反映了区域生态健康水平，也为揭

示产量分布的多维驱动机制提供了重要支撑。

3.3.1.7 数据预处理

在模型构建前，需对收集的原始数据进行系统性预处理，以满足模型计算的输入

要求。预处理主要包括以下四个方面：首先，统一所有解释变量的空间单位，确保空

间尺度一致性；其次，对数据进行标准化处理，计算各地方政府区域（LGA）的均值，

并将温度数据由开尔文（Kelvin）转换为摄氏度（Celsius）；第三，进行异常值识别与剔

除，尤其在土壤容重（BDW）与土壤有机碳（SOC）两个变量中，存在个别像元值远

高于周边值的情况。本研究设定阈值为均值的 2.5倍标准差，对超出此范围的数值予以

剔除；最后，鉴于土壤属性数据包含六个不同土层的指标，采用主成分分析（Principal

Component Analysis, PCA）方法对其进行降维处理，提取主要成分，以保留最具信息量

的特征并提升后续建模效率。表 3-3 总结了各类解释变量的预处理过程。此外，GOZH

模型在计算过程中自动检测输入变量间的多重共线性，因此在数据预处理阶段无需进

行多重共线性校正。
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表 3-3 解释变量数据的预处理方法与流程

Tab. 3-3 Methods and procedures for pre-processing explanatory variable data.

预处理方法
Pre-processing

变量
Variable

计算每个 LGA 的平均值
Average to each LGA. DEM, SLP, ASP

计算每个 LGA 的年度平均值
Calculate the annual average for each LGA. NPP

基于不同州的小麦生长季计算 LGA 内的平均值，并转换单位为摄氏度 (∘𝐶)
Calculate the average value within the corresponding LGA based on the wheat
growing season in different states, and convert the unit to degree Celsius (∘𝐶).

AT

进行离群点分析和主成分分析，并计算每个 LGA 的平均值
Outlier analysis and principal component analysis are performed, and the
average is calculated for each LGA.

BDW, SOC

进行主成分分析，并计算每个 LGA 的平均值
Conduct the principal component analysis, and average to each LGA. AWC, CLY, NTO,

PTO, SLT, SND,
pHc

基于不同州的小麦生长季计算 LGA 内的平均值
Calculate the average value within the corresponding LGA based on the
wheat growing season in different states.

TP, WS, ETa,
NDVI, EVI

3.3.2 莫兰指数和局部空间自相关分析

为识别小麦产量的空间分布模式与聚集性特征，本研究采用了空间自相关分析方

法，包括全局 Moran’s I 指数和局部空间自相关分析（Local Indicators of Spatial Associ-

ation, LISA）。

莫兰指数（Moran’s I）是地统计学中广泛应用的一种空间自相关性度量指标，用

于衡量空间数据的自相关性，其值范围为 [−1, 1]。当 Moran’s I 值接近 1 时，表示空间

数据存在显著的正相关性；当接近-1 时，表示存在显著的负相关性；接近 0 则表示空

间数据无明显自相关性；等于 0 则表示空间分布为随机状态，无显著自相关性 (Li et al.

2007; Moran 1950)。其计算公式如下：

𝐼 =
𝑛

𝑛
∑
𝑖=1

𝑛
∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑖 − 𝑥̄)(𝑥𝑗 − 𝑥̄)

𝑛
∑
𝑖=1

𝑛
∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑗
𝑛

∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑥̄)2
(3-1)

式中，𝑛 为样本数量，𝑥𝑖 与 𝑥𝑗 分别为第 𝑖 与 𝑗 个空间单元的属性值，𝑥̄ 为变量的平均

值，𝑤𝑖𝑗 为第 𝑖 与 𝑗 个单元之间的空间权重。

局部空间自相关分析（Local indicators of spatial association，LISA）则用于识别空

间数据中的热点和冷点区域，以及空间数据的聚集性和显著性水平。LISA 主要用于局
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部尺度上分析空间数据的聚集性与相关性，是Moran’s I的局部版本 (Anselin 1995)。该

方法通过比较单个空间单元与其邻近单元之间属性值的协方差与方差比，判断其空间

聚集或离散情况 (Anselin 2005)。其计算公式如下：

𝐼𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑥̄
𝑠2

𝑛

∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑗 − 𝑥̄) (3-2)

式中，𝐼𝑖 为局部 Moran’s I 值，𝑥𝑖 与 𝑥𝑗 分别为第 𝑖 与 𝑗 个单元的属性值，𝑥̄ 为均值，𝑠2

为变量 𝑥 的方差，𝑤𝑖𝑗 为空间权重矩阵。

本研究中采用的空间权重计算方法为高斯核函数（Gaussian Kernel function），并将

对角线元素权重设定为 1。

3.3.3 传统的地理探测器模型

地理探测器(王劲峰，徐成东 2017) 通过“因子探测器”“交互探测器”“风险探测器”与

“生态探测器”四类统计模块完整刻画因子—响应体系 (表 3-4)。设研究区包含 𝑁 个空

间单元，响应变量记为 𝑌 = {𝑦𝑖}𝑁
𝑖=1，其中 𝑦𝑖 为第 𝑖 个空间单元的观测值；解释变量 𝑋

经离散化后形成 𝐿 个空间分层，第 ℎ 层包含 𝑁ℎ 个样本。其核心统计量 𝑞 值定义为

𝑞 = 1 −

𝐿

∑
ℎ=1

𝑁ℎ𝜎2
ℎ

𝑁𝜎2 , (3-3)

式中 𝜎2
ℎ 为第 ℎ 层响应变量的方差，𝜎2 为全域响应变量的方差。𝑁 为总样本量，𝑁ℎ 为

第 ℎ 层样本量。当 𝑞 → 1 时表明 𝑋 几乎完全决定 𝑌 的空间格局；𝑞 → 0 则说明二者空

间分布独立。式 (3-3) 亦可转化为非中心 𝐹 分布，以实施显著性检验：

𝐹 = 𝑁 − 𝐿
𝐿 − 1

𝑞
1 − 𝑞 ∼ 𝐹 (𝐿 − 1, 𝑁 − 𝐿; 𝜆), (3-4)

其中 𝐹 (⋅) 表示 𝐹 分布，𝜆 为非中心参数。

若需比较两解释变量 𝑋1 与 𝑋2 的协同作用，可分别计算 𝑞(𝑋1)、𝑞(𝑋2) 以及叠加分

层后的 𝑞(𝑋1 ∩ 𝑋2)；当 𝑞(𝑋1 ∩ 𝑋2) 大于 𝑞(𝑋1) + 𝑞(𝑋2) 时，说明二者存在非线性增强效

应。风险探测器通过

𝑡 =
̄𝑌1 − ̄𝑌2

√Var( ̄𝑌1)/𝑛1 + Var( ̄𝑌2)/𝑛2
(3-5)

比较不同子区均值，以识别高风险与低风险区域；式中 ̄𝑌1 和 ̄𝑌2 分别为两类分区的均

值，𝑛1、𝑛2 分别为样本量，Var( ̄𝑌1) 和 Var( ̄𝑌2) 为均值的方差估计。生态探测器则利用

𝐹 =
𝑁𝑋1(𝑁𝑋2 − 1) SSW𝑋1

𝑁𝑋2(𝑁𝑋1 − 1) SSW𝑋2

(3-6)

来检验不同解释变量对 𝑌 的作用强度是否存在显著差异，其中 𝑁𝑋1 和 𝑁𝑋2 分别为变
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量 𝑋1 与 𝑋2 的分层数，SSW 为层内平方和。

表 3-4 GeoDetector四类探测器功能摘要

探测器 主要统计量 分析目标与解释

因子探测器 𝑞（式 (3-3)） 评估单因子对响应变量空间方差的解释比例

交互探测器 𝑞(𝑋1 ∩ 𝑋2) 判断两因子叠加后对 𝑌 的协同或抑制效应

风险探测器 𝑡 统计量 比较不同分层均值，识别高／低风险区

生态探测器 𝐹 统计量 检验不同因子对 𝑌 影响强度是否显著差异

在实际应用中，连续型解释变量通常先以等距、分位数或自然断点等方法离散化

为 3–7 个等级；随后通过遍历不同分层方案，选取 𝑞 值最大的方案以保证分区最优。

GeoDetector 支持栅格、面和点等多种数据类型，并已实现于 R 语言等多种软件平台；

在典型环境与健康风险研究中，该方法往往能以较少样本实现对复杂空间过程的稳健

解释，展示了其在高维共线样本、非线性交互识别及局地热点检测方面的综合优势。

3.3.4 地理最优区域异质性（GOZH）模型

上节已经详细介绍了地理探测器的原理。其中，因子探测（Factor Detection）是核

心模块，可通过计算解释力（Power of Determinants, PD）值，衡量各解释变量对响应

变量空间分布的解释能力。其计算公式如下 (Wang et al. 2010)：

𝑃 𝐷 = 1 −

ℎ
∑
𝑧=1

𝑁𝑧𝜎2
𝑧

𝑁𝜎2 = 1 − 𝑆𝑆𝑊
𝑆𝑆𝑇 (3-7)

式中，𝑆𝑆𝑊 和 𝑆𝑆𝑇 分别表示区域分层内的平方和与由解释变量确定的总体平方和；

𝑁𝑧 和 𝜎𝑧 表示地理区域 𝑧（𝑧 = 1, …, ℎ）内的样本数量与标准差；𝑁 与 𝜎 分别为整个研

究区域的样本数量与标准差。PD 值的取值范围为 [0, 1]，该值用于衡量解释变量对响

应变量的解释力。PD 值越高，说明解释变量与响应变量之间的关联性越强，对空间分

布差异的解释能力越显著。

GOZH（Geographically Optimal Zones-based Heterogeneity）模型旨在识别地理空间

上最优的区域划分，使区域间差异最大化，区域内相似性最小化，从而更有效地揭示

影响因子的空间异质性特征 (Luo et al. 2022)。该模型通过基于决策树的空间分层优化

方法，有效地估计多个解释变量之间的交互关系，从而识别影响空间分布的决定因子。

此外，GOZH 模型进一步提升了多变量交互作用估计的稳定性与可靠性。在本研

究中，GOZH模型不仅定义了传统的 PD值用于解释变量与空间分区之间的关联性，还

提出了最优解释力（Optimal Power of Determinants, OPD）值，用于表示解释变量在最

优地理区域划分下对响应变量的最大解释能力 (Luo et al. 2022)：
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𝛺 = 𝑚𝑎𝑥(𝑃 𝐷) = 𝛾(𝑋, 𝐷) = 1 −
𝑚𝑖𝑛(𝑆𝑆𝑊𝑋,𝐷)

𝑆𝑆𝑇 (3-8)

式中，𝑋 表示一个或多个解释变量，𝐷 为描述地理区域的分层变量，𝑆𝑆𝑊𝑋,𝐷 为由解

释变量 𝑋 所定义的地理分层区域内的平方和。𝛺 值表示解释变量在最优区域划分下的

最大 PD 值，即 OPD 值。

GOZH 模型可量化各解释变量对小麦产量空间异质性的贡献。为防止过度分割并

确保地理区域划分的合理性，模型构建了基于最小分裂样本量限制的决策树（minsplit

= 10），即每个节点至少包含 10 个 LGA 样本 (Breiman 1984)。在逐步空间离散化的过

程中，对包含 LGA 数量不足 10 个的类别不再继续划分。在每一轮划分中，计算每个

解释变量对应类别的 PD 值，即 𝛺 值，以揭示其对小麦产量空间分布的影响和贡献程

度。

最优地理分区应具备“区域内方差最小、区域间方差最大”的特性。为计算 𝛺，需最

小化 𝑆𝑆𝑊𝑋,𝐷，其具体计算公式如下：

𝑚𝑖𝑛(𝑆𝑆𝑊𝑋,𝐷) = 𝑚𝑖𝑛
⎧⎪
⎨
⎪⎩

ℎ

∑
𝑧=1

𝑁𝑧

∑
𝑗=1

(𝑦𝑧𝑗 − 𝑐𝑧)2
⎫⎪
⎬
⎪⎭

(3-9)

式中，𝑦𝑧𝑗 表示区域 𝑧 中第 𝑗 个观测值（𝑗 = 1, …, 𝑁𝑧），𝑐𝑧 为区域 𝑧 中小麦产量的均

值。为求解上述公式，需要通过解释变量对小麦产量数据进行逐步空间离散化，选择

最优的划分变量及其断点。𝛺 的详细推导过程参见 Luo 等人发表的研究成果 (Luo et al.

2022)。

该空间离散化过程与经典分类与回归树（Classification and Regression Tree, CART）

算法具有高度相似性 (Breiman 1984)。GOZH模型主要依托R语言中的“rpart”包 (Therneau

and Atkinson 2023) 和“GD”包 (Song et al. 2020) 来实现。

3.3.4.1 基于最优参数的地理探测器（OPGD）模型

上述已经提到，地理探测器是一种用于揭示空间异质性及其驱动机制的统计方法

(Wang andXu 2017)，而基于最优参数的地理探测器（Optimal Parameters-based Geograph-

ical Detector，OPGD）模型是在传统地理探测器模型基础上的一种优化扩展方法。该模

型通过系统化地优化变量离散化方式、分层数及空间尺度参数，提升了模型对空间异

质性的解释力和稳健性 (Song et al. 2020)。

与传统的地理探测器模型类似，OPGD 模型也主要包括五个模块：因子探测、参

数优化、交互作用探测、风险探测和生态探测。其中核心的因子探测模块用于评估某

解释变量对因变量空间分布的解释力，其计算公式如下：

29



西北农林科技大学博士学位论文

𝑄𝑣 = 1 −
∑𝐿

𝑗=1 𝑁𝑣,𝑗 ⋅ 𝜎2
𝑣,𝑗

𝑁𝑣 ⋅ 𝜎2
𝑣

(3-10)

式中，𝑄𝑣 表示解释变量 𝑣 对因变量空间异质性的解释力，𝐿 为该变量被划分的层数，

𝑁𝑣 和 𝜎2
𝑣 分别为整个研究区域的样本数量与方差，𝑁𝑣,𝑗 和 𝜎2

𝑣,𝑗 分别表示第 𝑗 个子区域

中的样本数量和因变量的方差。𝑄𝑣 的取值范围为 [0, 1]，值越大表示变量解释能力越

强。

与传统地理探测器依赖经验划分不同，OPGD 对每个连续变量在多种离散化方法

（如等距、分位数、自然断点等）、不同分类数（如 3–7 类）及空间尺度参数组合下计算

其 𝑄 值，最终选取解释力最强的组合作为最优参数，以避免人为主观性带来的偏差。

在此基础上，OPGD 还引入交互作用探测模块，通过比较两个变量交互后的 𝑄𝑢∩𝑣

与其单独 𝑄𝑢、𝑄𝑣 之间的关系，用以判断变量间交互的增强、减弱或独立关系。进一步

的风险探测与生态探测模块则用于识别不同分层之间因变量的平均差异及其统计显著

性。

OPGD 模型可适用于点状、面状与栅格等多种空间数据类型，并已集成于 R 语言

的 GD 软件包中，支持快速计算和可视化输出，适合大样本数据的高效分析。

本研究采用 OPGD 模型对解释变量的空间分层异质性进行度量，并与本文提出的

GOZH 模型进行对比，以验证后者在复杂空间结构识别中的优势。

3.3.5 识别变量之间的交互影响

GOZH 模型是通过逐步空间离散化以及多变量之间的交互作用，实现对地理最优

区域的识别。GOZH 模型以四类解释变量为输入，系统性地探讨这些因素对小麦产量

空间差异性的影响机制及其相互关系。通过比较各类因子在划分地理最优区域中的贡

献程度，明确识别出主导影响空间异质性的变量类别，从而揭示空间差异性背后的驱

动机制。

在小麦产量空间差异性案例研究中，采用GOZH模型对具有小麦产量的 LGA区域

进行空间离散化，并利用 20 个解释变量构建二叉树结构。在迭代离散化过程中，LGA

被划分为多个地理最优区域。在这些区域内部，属于同一类别的区域表现出显著的同

质性，而不同类别之间则呈现出显著的异质性。

随后，GOZH模型被应用于多个空间尺度上，使用统一的输入与输出变量，以保证

结果的可比性。应用范围涵盖整个澳大利亚大陆、热点区与非热点区，以及各个州级

行政单元。通过对比不同区域所获得的 𝛺 值，评估模型在不同地理尺度下的稳健性与

适应性，从而深入理解 GOZH 模型的尺度依赖性表现及其在多空间层级下的适用性。
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3.3.6 模型验证与评估方法

为验证所构建的地理空间机器学习模型的有效性，本文引入另一种基于参数优化

的地理探测器模型（OPGD）进行对比分析。OPGD模型是在经典地理探测器模型（Ge-

ographical detector, GD）基础上发展而来 (Song et al. 2020)，其核心优势在于优化了空

间数据的离散化与尺度选择过程，从而确定最优的参数组合以增强模型性能。该优化

过程有助于提取空间解释变量中所蕴含的关键地理特征，提升对空间异质性的识别能

力。

通过与 OPGD 模型结果的对比，可以验证和评估 GOZH 模型在分析澳大利亚小麦

产量空间异质性方面的有效性和可靠性。OPGD 模型在 R 语言环境下通过“GD”软件包

实现。通过比较两个模型下各解释变量的 PD 值及其变化幅度，进一步评估 GOZH 模

型在空间异质性分析中的优势表现。此外，还分析了四个主导变量在不同空间分层中

的 PD 值变化趋势，以此揭示 GOZH 模型与 OPGD 模型在空间尺度识别能力方面的差

异。

3.4 结果分析

3.4.1 澳大利亚小麦产量的空间分布模式分析

图 3-4展示了澳大利亚两个年份小麦产量的空间分布格局。从图 3-4 (a)和 (d)可见，

2016 年和 2021 年小麦产量的 Moran’s I 值分别为 0.532 和 0.669，表明小麦产量在空间

上存在显著聚集性。图 3-4 (b) 和 (e) 标识出高产区（热点）与低产区（冷点），进一步

揭示了小麦产量的空间聚集特征。2016年共有 41个热点地区，主要分布在新南威尔士

州（NSW）中南部、南澳大利亚州（SA）南部以及西澳大利亚州（WA）中西部和南

部，占研究区域地方政府区域（LGA）的 22%。到 2021 年，热点数量增加至 44 个，主

要集中在 NSW 和维多利亚州（VIC），占研究区域的 24.6%。热点分布区域的变化可能

与气候和环境条件的变动密切相关，例如降水变化、气温波动以及厄尔尼诺-南方涛动

（ENSO）现象的影响。

图 3-4 (c) 和 (f) 显示了不同区域在统计学上的显著性水平（如 p < 0.001、p < 0.01、

p < 0.05），表明热点和冷点区域均具有统计上的显著性。这一结果说明小麦产量在热点

区域的空间聚集并非随机现象，其空间自相关性具有显著意义。同样，2016 年与 2021

年的冷点区域也表现出高度显著性，反映出低产区可能受持续性不利因素的影响，如

土壤质量较差或气候条件不利。

图 3-5展示了热点、冷点及其他区域的小麦产量统计特征。箱线图表明，热点区域

的小麦产量中位数较高，分别为 2016 年的 1.05 𝑡 ⋅ ℎ𝑎−1 和 2021 年的 1.72 𝑡 ⋅ ℎ𝑎−1，反映

出热点区域的产量水平始终优于其他地区。2021 年中位产量较 2016 年提升了 63.8%。
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图 3-4 Moran’s I 与 LISA 分析结果。2016 年：(a) Moran’s I 值，(b) 基于 LISA 的热点分析，(c)
基于 LISA的显著性分析；2021年：(d) Moran’s I值，(e)基于 LISA的热点分析，(f)基于
LISA的显著性分析。

Fig. 3-4 Results of Moran’s I and LISA analysis. 2016: (a) Value of Moran’s I, (b) hotspot analysis
based on LISA, (c) significance analysis based on LISA; 2021: (d) Value of Moran’s I, (e)
hotspot analysis based on LISA, (f) significance analysis based on LISA.

图 3-5 基于 LISA分析结果的热点区域与非热点区域的小麦平均产量
Fig. 3-5 Mean wheat production of hotspot and non-hotspot areas based on the results of LISA anal-

ysis.
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2016年热点区域的四分位距较小，产量变异性较低；而 2021年则展现出更大的产量波

动。此外，2016 年部分 LGA 表现出异常高产，可能受局部优越条件影响。相比之下，

冷点区域的中位产量显著偏低，而其他区域则处于两者之间，四分位距适中，产量相

对稳定，波动性较小。

表 3-5 澳大利亚不同州小麦产量的局部空间自相关（LISA）聚类统计分析
Tab. 3-5 Local Indicators of Spatial Association (LISA) clustering statistics for wheat production

across different states in Australia.

LISA Statistics NSW VIC WA SA QLD Australia

2016 High-high Count 13 1 18 9 - 41
𝑃𝑠𝑢𝑚

1 15.37 1.07 19.43 9.15 - 45.03
𝑃𝑚𝑒𝑎𝑛

2 1.18 1.07 1.08 1.02 - 1.08
Low-low Count 4 12 12 8 11 47

𝑃𝑠𝑢𝑚 2.29 3.56 5.01 3.58 3.56 18.01
𝑃𝑚𝑒𝑎𝑛 0.57 0.30 0.42 0.45 0.32 0.38

Others Count 30 13 35 19 1 98
𝑃𝑠𝑢𝑚 19.47 9.52 27.31 15.12 0.69 72.11
𝑃𝑚𝑒𝑎𝑛 0.65 0.73 0.78 0.80 0.69 0.74

2021 High-high Count 30 14 - - - 44
𝑃𝑠𝑢𝑚 48.68 25.01 - - - 73.69
𝑃𝑚𝑒𝑎𝑛 1.62 1.79 - - - 1.67

Low-low Count 2 1 20 6 11 40
𝑃𝑠𝑢𝑚 0.85 0.68 9.95 3.11 3.94 18.53
𝑃𝑚𝑒𝑎𝑛 0.42 0.68 0.50 0.52 0.36 0.46

Others Count 15 11 38 30 1 95
𝑃𝑠𝑢𝑚 14.34 9.84 36.35 26.36 1.11 88.00
𝑃𝑚𝑒𝑎𝑛 0.96 0.89 0.96 0.88 1.11 0.93

1 Sum of the mean production (𝑡 ℎ𝑎−1).
2 Average of the mean production (𝑡 ℎ𝑎−1).

表 3-5 汇总了不同区域（热点、冷点和其他区域）LGA 数量、总平均产量及其产

量特征。2021 年新南威尔士州（NSW）的热点区域数量最多，达 30 个，占所有热点区

域的 68.2%。这些区域的平均产量为 1.62 𝑡 ⋅ ℎ𝑎−1，明显高于 2016 年 NSW 热点的 1.18

𝑡 ⋅ ℎ𝑎−1。此外，WA 冷点所占比例由 2016 年的 25.5% 上升至 2021 年的 50%，可能与

该地区面临的干旱条件有关。维多利亚州（VIC）的热点数量则从 2016 年的 1 个增加

至 2021 年的 14 个，比例由 2.4% 上升至 31.8%；同时冷点数量由 12 个锐减至 1 个，表

明该州小麦产量呈现显著增长趋势。

综上所述，澳大利亚小麦主产区呈现出明显的空间分布特征和聚集模式，表明研
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究区域具有良好的农业生产条件。小麦产量的空间分布格局有助于我们深入理解其空

间聚集性和自相关特征，以及不同区域之间的产量差异。这些发现为进一步分析小麦

产量的空间差异性及其影响因素提供了科学依据。

3.4.2 单个变量对小麦产量分布的贡献度

GOZH 通过对澳大利亚小麦主产区的平均产量数据及其解释变量进行模拟，可以

识别小麦产量的空间异质性格局及其决定性因素。本部分内容计算了单个变量对小麦

产量空间差异性的贡献度。

图 3-6 基于地理最优分区异质性（GOZH）模型评估小麦产量解释力（PD）的结果
Fig. 3-6 Results of the geographical optimal zones-based heterogeneity (GOZH) model for assessing

power of determinants (PD) of wheat production.

图 3-6 展示了通过 GOZH 模型评估 2016 年与 2021 年各变量对小麦产量异质性贡

献的结果。尽管不同变量对空间格局的影响程度有所差异，但总体上均对小麦产量具

有显著影响。解释变量主要分为四大类：地理因素、气候变量、土壤属性和环境条件。

2016 年，土壤属性的影响最为显著，共有九个土壤变量对产量分布产生了重要作

用，其中有效持水量（AWC，贡献率 29.9%）和全氮（NTO，贡献率 25.3%）贡献最

高，这与小麦生长对水分保持和养分吸收的依赖密切相关。地形因素中的坡向（ASP）

也具有较高贡献（23.3%），其对光照、辐射以及地表径流的影响直接作用于作物生长。

气候变量作为基础性影响因子，风速（WS，20.6%）、地面气压（SP，20.4%）、降水量

（TP，19.4%）和气温（AT，12.8%）共同影响作物授粉、光合作用效率、蒸腾速率及水

分吸收。此外，环境类变量如净初级生产力（NPP，16.7%）、蒸散量（ETa，16.3%）、

NDVI（15.5%）和 EVI（14%）对产量也具有较强影响，反映出良好的植被生长环境有

助于提高光合作用效率及产量。

2021 年，各变量的影响出现明显变化。尽管主要影响因子未发生本质性变化，但
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EVI（45.6%）、TP（45.4%）与 SLT（41.3%）成为前三大决定性变量，均贡献超过 40%，

表明该三类变量在 2021年对小麦产量空间格局具有关键影响。土壤属性持续发挥重要

作用，反映出澳大利亚耕地多分布于沿海及丘陵地区，土壤结构、水分保持能力、养

分含量、有机质含量及 pH 值对作物生长均有深远影响。气候变量方面，TP（45.4%）、

AT（37.5%）、WS（33.4%）和 SP（19.8%）在 2021 年均有显著贡献，尤其 TP 和 AT 的

影响进一步印证了小麦对降水与气温高度敏感的特点。EVI 的显著影响也再次强调了

植被覆盖对小麦生长的重要性。

图 3-7 2016至 2021年影响小麦产量空间差异的前三个决定因子的变化及其变化率与变异系数
Fig. 3-7 Changes in the top three determinants affecting spatial disparities in wheat production from

2016 to 2021, as well as their change rates and coefficients of variation.

图 3-7 描述了 2016 至 2021 年间主要决定性因子的变化趋势。图 3-7 (a) 显示 EVI

在昆士兰州（QLD）、NSW 和 VIC 显著增加，WA 西南部略有上升，而其他区域呈不

同程度下降。图 3-7 (b) 表明 TP 在 NSW、VIC 和 SA 显著增加，最大增幅达 37.27 mm，

而 WA 与 QLD 出现明显减少。图 3-7 (c) 显示 QLD 及 WA 西部的气温上升显著，最大

升幅为 0.377 ∘𝐶，其余区域则有小幅下降（<1 ∘𝐶）。图 3-7 (d) 和 (e) 分别展示这三类变

量的变化率与变异系数，其中气温的变化率（9.13%）与变异系数（6.17%）最高，说
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明 2021 年气温较 2016 年有显著提升；EVI 略有上升，表明全国植被覆盖状况整体改

善；TP 则下降了 2.37%，其变异系数为 1.69%，这表明即便是微小的变化亦可能对小

麦生长产生重要影响。

3.4.3 识别小麦产量的地理最优区域

GOZH模型结合决策树与分层分析方法，将研究区域划分为四个地理最优区域。尽

管 2016 年与 2021 年所采用的划分变量有所不同，但各年份划分得到的区域在空间上

仅表现出轻微差异。该方法通过最大化区域间差异并最小化区域内产量差异，有效揭

示了小麦产量的空间异质性特征。

图 3-8 最优区域识别决策树 (a, d)、基于GOZH模型识别的 LGA小麦产量地理最优区域 (b, e)，以
及用于解释区域特征的解释变量统计摘要 (c, f)

Fig. 3-8 Decision tree of identifying optimal zones (a, d), geographically optimal zones of wheat pro-
duction at the LGAs identified using the GOZH model (b, e), and statistical summaries of
explanatory variables within zones for explaining characteristics of zones (c, f).

图 3-8 展示了利用决策树和分层分析方法对 2016 年和 2021 年小麦主产区进行四

大区域划分的过程。2016 年中，首要划分变量为总氮含量（NTO），该变量在小麦生长
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过程中对养分吸收起关键作用，进而直接影响产量。次级划分变量为坡向（ASP）与土

壤容重（BDW）。图 3-8 (b) 使用四种颜色标识出地理最优的四个分区，其特征分别为：

高总氮–低坡向、高总氮–高坡向、低总氮–高容重，以及低总氮–低容重。

2021年中，划分的首要变量为增强型植被指数（EVI），次级变量为坡向（ASP）与

粉粒含量（SLT）（图 3-8 (d) 与 (e)）。通过两个层次的变量分层，这三个变量将研究区

域划分为四个主要类别。随后在更多变量条件下进一步细化分层，从而在确保四大类

之间存在显著空间差异的同时，减少每类内部 LGA 间的差异性。2021 年四类区域的

特征分别为：低 EVI–低坡向、低 EVI–高坡向、高 EVI–低粉粒含量，以及高 EVI–高粉

粒含量。

图 3-8 (c)与 (f)中的箱线图显示，两年份划分所依据的主要变量成功地按照不同地

理特征对产区进行了区分。地理最优区域的识别有助于深入理解小麦产量空间异质性

在外部决定因素影响下的表现，同时为不同地理区域下的精准农业管理与差异化调控

提供科学依据，从而提升产量与经济效益。

图 3-9与表 3-6展示了各解释变量在划分地理最优小麦产区时的贡献比例。从图中

可以看出，地理、土壤、环境与气候因素均对小麦产量空间分布具有重要影响。2016

年，主导变量为地形和土壤条件，说明当年气候和环境条件变化较小，对产量的影响

相对较弱。而在 2021 年，主导因素转变为土壤与环境变量，反映出不同年份决定因素

的作用呈动态变化。这种变化趋势可能与气候变化、农业技术进步及环境保护政策的

实施有关。例如，2021 年土壤改良与植被修复措施的增强，以及环境政策的落地，均

对小麦生产产生了显著影响；此外，降水和气温等气候变量的波动也可能在不同时期

对产量产生不同程度的影响。

表 3-6 详细列出了各变量对地理最优区域划分的贡献率。2016 年中，坡向（ASP）、

总氮（NTO）和有效持水量（AWC）的贡献率分别为 42.29%、24.51% 和 11.07%，表

明地形与土壤属性对产量空间差异的影响最为显著。而在 2021 年，增强型植被指数

（EVI）和坡向（ASP）的贡献率最高，分别为 37.25%和 30.07%，其次为总降水量（TP）

与 NDVI。这表明该年份中植被状况、地形及降水条件对小麦产量空间分布具有重要影

响。ASP 在两个年份中均表现出关键作用，其通过调节光照、辐射、温度、降水与风

速，间接影响小麦的光合作用、授粉过程与营养吸收，从而显著影响小麦产量。

上述结果为理解澳大利亚小麦产量的空间差异性提供了理论支撑，同时也为实现

农业生产的区域优化管理与政策制定提供了科学依据。

3.4.4 确定变量交互作用的影响

本研究所构建的 GOZH 模型旨在探讨澳大利亚小麦产量的空间差异性，并在不同

的热点区、非热点区及各州范围内分别运行，以评估其空间异质性特征。图 3-10展示了
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图 3-9 2016年 (a)和 2021年 (b)解释变量对各对地理最优区域的小麦平均产量的贡献度
Fig. 3-9 Contributes of explanatory variables for each pair geographical optimal zones ofmeanwheat

production in 2016 (a) and 2021 (b).

表 3-6 解释变量对最佳区域划分的贡献

Tab. 3-6 Contributions of explanatory variables to dividing optimal zones.

2016 2021
变量

Variable
贡献度

Contributes
变量

Variable
贡献度

Contributes

ASP 42.29% EVI 37.25%
NTO 24.51% ASP 30.07%
AWC 11.07% NDVI 7.84%
WS 6.72% TP 7.84%
SOC 3.56% NPP 5.23%
PTO 3.16% SLT 3.92%
SND 2.77% BDW 3.27%
ETa 1.58% AWC 1.31%
EVI 1.19% EL 1.31%
TP 0.79% ETa 0.65%

BDW 0.79% AT 0.65%
NPP 0.40% SOC 0.65%
SLP 0.40%
EL 0.40%
CLY 0.40%

该模型在澳大利亚多个空间尺度下的运行结果，其中 𝛺 值表示地理、气候、土壤和环境

因素之间相互作用对小麦产量空间分布的整体影响程度。结果显示，2016年与 2021年
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GOZH 模型的 𝛺 值分别为 0.707 与 0.834，说明交互决定因子组合可以分别解释 70.7%

与 83.4% 的小麦产量空间分布格局。在各热点区与州级尺度上，组合后的 𝛺 值均大于

0.5，表明多个因素的交互作用在不同区域均具有显著影响。特别地，2021 年维多利亚

州（VIC）与西澳大利亚州（WA）的 𝛺 值显著偏高，反映出决定性因子在这些地区的

交互影响尤为显著。相比之下，2016 年非热点区域的 𝛺 值仅为 0.508，这可能与该区

域内小麦产量空间分布较为分散有关。

图 3-10 澳大利亚区域、热点与非热点区域及各州基于 GOZH模型的 𝛺 值分布
Fig. 3-10 𝛺 values in Australia, hotspot and non-hotspot regions, and across individual States using

the GOZH model.

这些结果为理解澳大利亚小麦产量的空间差异性及其背后复杂的多因子交互机制

提供了重要支撑。研究表明，不同变量在地理空间中的交互作用显著影响小麦产量的

空间格局与变异性。

3.4.5 模型验证与评估

本研究进一步通过评估各变量的个体贡献、不同分层水平下解释力（Power of De-

terminants, PD）值及模型总体 PD值，全面考察了GOZH模型在揭示小麦产量空间差异

性方面的性能。此外，为验证GOZH模型的有效性，本文将其与另一种地理空间异质性

分析方法——基于最优参数的地理探测器模型（Optimal Parameters-based Geographical

Detector, OPGD）进行对比分析。

图 3-11 (a) 与 (c) 展示了 OPGD 模型下各解释变量的贡献率，输入变量与响应变量

与 GOZH 模型保持一致。结果显示，2016 年 OPGD 模型中，土壤容重（BDW）、有效

持水量（AWC）、坡向（ASP）与总氮（NTO）的贡献率分别为 14.2%、9.7%、8.8% 与

8.2%；而 2021 年中，EVI、总降水量（TP）、气温（AT）与粉粒含量（SLT）的贡献率

分别达到 36.7%、35.5%、29.5% 与 24.8%。图 3-11 (b) 与 (d) 对比了两个模型在各变量
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图 3-11 2016 年 (a) 和 2021 年 (c) OPGD 模型中各解释变量的 PD 值，以及 2016 年 (b) 和 2021 年
(d) OPGD模型与 GOZH模型之间各变量 PD值的差异

Fig. 3-11 PD values of individual explanatory variables in the OPGD model in 2016 (a) and 2021 (c),
Differences in individual variable PD values between the OPGD and GOZHmodels in 2016
(b) and 2021 (d).

贡献率方面的差异。结果表明，相较于 GOZH 模型，OPGD 模型在变量贡献率上普遍

偏低。例如，2016 年 AWC 在 GOZH 模型中的贡献率比 OPGD 高出 20.2%；而贡献率

差异最小的变量为 CLY。这一结果表明，GOZH 模型中个体变量对小麦产量空间差异

性的解释能力更强，影响更为显著。
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图 3-12 2016年和 2021年GOZH与OPGD模型中四个主要变量在不同分层下的 PD值变化。2016
年：(a) AWC, (b) NTO, (c) ASP, (d) PTO；2021年：(e) EVI, (f) TP, (g) SLT, (h) NTO

Fig. 3-12 Variation of PD values for the four principal variables across different stratas in the GOZH
and OPGDmodels in 2016 ((a) AWC, (b) NTO, (c) ASP, (d) PTO) and 2021 ((e) EVI, (f) TP,
(g) SLT, (h) NTO).

图 3-12 展示了 2016 年与 2021 年中 GOZH 与 OPGD 模型下，前四个主导变量在

不同空间分层水平下 PD 值的变化情况。图 3-12 (a)-(d) 分别对应 2016 年 AWC、NTO、

ASP 与 PTO 变量的 PD 值变化；图 3-12 (e)-(h) 展示了 2021 年 EVI、TP、SLT 与 NTO

在不同空间分层下的 PD 值变化趋势。从图中可以明显看出，GOZH 模型在不同变量

与层级下的总体 PD 值均高于 OPGD 模型。GOZH 模型的 PD 值随分层数的增加迅速

达到最优，而 OPGD 模型的 PD 值则波动较大，整体处于较低水平。以 2021 年为例，

EVI 在第七层级达到最优 PD 值，SLT 与 NTO 则分别在第八层级达到最优。这进一步

表明，GOZH 模型在不同空间层级下表现出更高的稳定性与解释力。

最终，两个模型在 2016 年与 2021 年的总体 PD 值分别为：2016 年 OPGD 为 0.42，

GOZH 为 0.71；2021 年 OPGD 为 0.65，GOZH 为 0.83。结果清晰表明，GOZH 模型在

解释澳大利亚小麦产量空间差异性方面具有更优性能，表现出更强的地理异质性识别

能力。

3.5 讨论

本研究通过整合空间自相关、空间分层异质性与决策树分析，构建了地理空间机器

学习模型，用以识别影响澳大利亚小麦产量空间差异的决定因素。首先，利用Moran’s I

与 LISA 方法对小麦产量的空间自相关进行检验，并结合热点与显著性分析。随后，根

据多变量交互作用，将研究区划分为四个地理最优区域（Geographically Optimal Zones），

从而锁定支配各区产量差异的关键因子。该模型在地理探测器框架基础上，通过逐步
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空间离散化与区域最优化进一步量化区域间异质性；GOZH 模型在评估澳大利亚小麦

产量空间变异方面表现出较高的精度与可靠性。研究成果有助于揭示小麦产量空间格

局，为实施精准农业、改良土壤健康、优化水资源管理及筛选适宜品种等提供决策支

持，从而提升产量并保障粮食安全。

澳大利亚幅员辽阔，人口分布稀疏，尤其是中西部地区沙漠与干旱土地广布，土

壤类型普遍不利于农业生产。相比之下，东部、东南部及西南部降水和温度适宜，土壤

富含有机质，更适合作物生长，致使小麦主要集中于这些区域。气候因子——尤其温

度、降水、大气压与风速——对小麦生长至关重要。温带气候（主要分布于新南威尔

士州、维多利亚州、南澳大利亚州及西澳大利亚州南部）冬季降水充足，对小麦生长

尤为关键；亚热带气候（主要位于昆士兰州东部与新南威尔士州北部）冬季较为温和；

地中海气候（西澳大利亚州西南部及部分南澳大利亚州地区）同样提供有利的冬季降

水及适中温度。考虑到州际环境差异显著，本研究采用空间自相关方法解析小麦产量

的聚集与热点分布，以更充分地理解其地理与空间变异特征。

影响小麦产量的因素十分复杂，其中地形、气候、土壤养分与环境条件被普遍认

为是主要驱动 (Ajami et al. 2020; Fan et al. 2018; Hodson and White 2007)。本文选取地

理、气候、土壤性质与环境四大类变量作为自变量，通过空间聚类、区域最优化、单

变量与多变量交互分析以及模型比对，系统讨论了澳大利亚小麦产量的空间差异，并

确定各区域的主导因子。地形与土壤属性直接影响小麦的生境与养分吸收，气候与环

境因子则作用于全生育期并调控作物发育；这些因素相互作用，共同塑造小麦最终产

量及其空间分布。例如，2020–21 年受拉尼娜湿润条件影响，冠层绿度增强，导致增强

型植被指数（EVI）在当年成为最重要的决定因子 (Bureau of Meteorology 2022)；此外，

新南威尔士州与维多利亚州灌溉效率的提升进一步放大了这一植被信号 (Hughes et al.

2020)。

本研究构建的地理空间机器学习模型融合了机器学习、地理探测器与分层异质性

分析，克服了传统模型忽视空间特征且多局限于单因子解析的不足 (Luo et al. 2022)，从

多变量交互与地理视角全面探究了小麦产量差异的决定机制，为农业领域空间相关与

差异研究提供了新的方法探索。

综上，研究小麦产量的空间异质性对于提高粮食生产效率、保障粮食安全、优化

资源管理、制定更有效的农业政策及推动农业科学发展具有重要意义，对全球农业系

统的可持续性和未来粮食供给同样至关重要。
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3.6 小结

本章构建了一种地理空间机器学习模型，将空间自相关、空间分层异质性与决策

树分析相结合，主要使用 GOZH 模型来揭示澳大利亚小麦产量的空间差异及其影响因

子。研究表明，小麦产量在多重因素作用下呈现显著空间分异，其中地形、气候、土壤

属性与环境条件的交互作用是决定产量差异的最关键因素。基于两个年份的案例分析，

模型识别出导致空间差异的主导因子，并将研究区划分为四个地理最优区域，每个区

域呈现不同的因子分布特征，为因地制宜的播种、栽培与管理提供了有力依据。

GOZH模型与OPGD模型的对比结果表明，GOZH在单变量 PD值上始终更高，且

能更快达到最优 PD 值，说明 GOZH 在解释作物产量空间差异方面更具优势。本研究

从宏观尺度深化了对澳大利亚小麦产量空间分异及其决定因素的认识。所提出的模型

框架可推广至其他作物及地区，用于分析不同作物在多样环境中的空间差异，从而更

有效地提升全球粮食生产与保障粮食安全。
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第四章 第二维度异常方法的构建及应用

本章提出了第二维度空间异常的概念，并基于该概念开发了一个新的空间预测方

法。该方法通过识别样本点一定邻域范围内的解释变量所对应的空间异常点，基于这

些正负空间异常构建异常强度指数，并生成解释变量对应的 N多个第二维度异常变量，

这些变量结合原有样本点位置的解释变量，共同构建第二维度异常空间预测模型，实现

了对空间数据的准确预测。本章将该方法应用于澳大利亚小麦产量的空间预测，该方

法相较于传统的非空间机器学习方法在精度的提高和误差的降低方面都非常显著，验

证了该方法在空间数据预测中的有效性。

4.1 概述

长期以来，空间预测方法经历了从经典地统计学模型到现代机器学习算法的演进，

逐步构建起多层次的空间建模方法体系。以克里金（Kriging）为代表的地统计学方法，

在假定变差函数平稳和空间各向同性的前提下，利用协方差结构对未知点进行最优无

偏估计，具有坚实的理论基础与不确定性量化能力。然而，该类模型在面对空间非平

稳性、异质性或高维多源变量时预测精度下降，难以捕捉复杂地理过程的非线性特征。

随后兴起的地理加权回归（GWR）及其多尺度扩展（MGWR）通过引入空间权重对局

部参数进行拟合，在一定程度上缓解了全局模型对空间结构的简化假设，但仍受到变

量选择敏感性、维度灾难和共线性的制约。空间误差模型与空间滞后模型等空间计量

经济方法则以权重矩阵形式显式表达空间依赖，但对线性结构和正态误差假设要求较

高，对局地异常与复杂变量交互的响应能力有限。

随着机器学习的快速发展，随机森林（RF）、支持向量机（SVM）、梯度提升树

（XGBoost）以及深度神经网络等方法广泛应用于遥感反演、土壤属性估算、作物产量

预测等空间建模任务中。这些模型通过强大的非线性拟合能力和对高维特征的适应性，

显著提升了预测精度，尤其在多变量耦合建模场景中表现优越。然而，大多数机器学习

模型未能显式引入空间结构约束，往往通过引入经度纬度、邻域统计量或叠加克里金

残差等方式被动补偿空间依赖，难以充分揭示空间异质性强烈区域的局地波动与异常

响应。特别是在自然异构景观或极端气候背景下，传统模型往往将样本点以外的空间

异常视为噪声，并在空间平滑过程中将其弱化或抹平，从而限制了模型对局地极端的

识别与响应能力。针对上述问题，本文提出“第二维度异常”（Second-Dimension Outliers,

SDO）建模框架，通过多尺度缓冲区系统性识别样本点之外的正负异常信息，并构建

SDO 变量，将其纳入机器学习模型中，使模型具备捕捉空间异常信号的能力，从而提
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升在复杂空间背景下的预测精度与鲁棒性。

为解决上述问题，研究者逐渐关注如何将空间结构信息纳入机器学习模型中，以

提升其对局部变异的响应能力。当前一些方法尝试引入空间滞后项、空间邻接矩阵或

空间权重因子，以增强模型对空间依赖的感知，但这些方法仍主要依赖于样本点之间

的空间关系，难以充分利用样本点之外的信息。现实地理环境中，一些关键的空间特

征和环境扰动往往出现在非采样位置，如极端气候带、边缘地带或局地异常斑块，若忽

略这些“第二维度”的空间信息，将导致模型对地理异常模式的识别不足，进而降低预测

准确性。因此，在现有空间预测模型的基础上，有必要进一步发展能够捕捉局地空间

异常、整合样本点外空间信息的建模方法，为此，本文提出了第二维度异常（Second-

Dimension Outlier, SDO）建模框架，以期突破当前空间预测模型在空间异常响应能力

方面的局限，提升复杂空间背景下的预测稳定性与泛化能力。

4.2 第二维度空间异常方法

4.2.1 第二维度空间异常的概念

现有的空间预测模型主要依赖于来自样本点的信息，通常通过机器学习或回归方

法预测响应变量的空间分布。然而，这类方法往往忽视了样本点周边未知区域或非采样

点位置的数据，这些信息对于提高响应变量的预测精度具有潜在价值(Song 2022)。为突

破该限制，本文提出一种新颖的空间建模方法——第二维度异常值模型（SDO）。SDO

方法通过在每个样本点周围定义局部缓冲区，识别其邻域内的空间异常值，从而提供

额外的空间上下文信息。随后，基于这些邻近点的异常值信息生成一组 SDO 变量，并

与原始样本点的解释变量相结合，用于构建更精确的预测模型。

与传统非空间模型相比，SDO 方法具备多个显著优势。首先，引入局部异常信息

可以更有效地刻画空间异质性，从而弥补常规模型在该方面的缺失。其次，利用异常值

可以提升预测精度，改善最大值与最小值的拟合效果，降低整体预测误差。此外，SDO

模型可用于数据的降尺度处理，使得从粗分辨率的观测数据中实现高精度预测，生成

更高空间分辨率和更具细节的预测图层，这对于环境监测与农业预报具有重要意义。

4.2.2 SDO模型

本研究基于 SDO 的概念开发了 SDO 模型，旨在通过量化局部异常值强度，建立

响应变量与空间异常信息之间的关联。设已知样本点位置为 𝑢，未知网格点为 𝑣。在本

研究中，未知位置被定义为响应变量采样点之外的空间位置与区域。

SDO 模型的构建包含四个主要步骤（见图 4-1）：
第一步是确定一组局部范围（即缓冲区大小），用于在不同空间尺度下计算解释变

量的异常值信息。缓冲区大小的选择基于研究区域响应变量的空间特征、尺度与属性。
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图 4-1 用于分析因变量与空间局部离群点关系的二阶离群点（SDO）模型示意图。
Fig. 4-1 Schematic overview of second-dimension outliers (SDO) model for examining the relation-

ship between dependent variables and spatial local outliers.

较大的缓冲区可捕捉更多空间异常信息，但也可能引入过多外围影响，从而干扰中心

采样点的估计，降低整体预测精度。因此，缓冲区大小应与研究区的空间尺度相匹配。

一般而言，缓冲区数量应控制在 5至 10个范围内，以平衡计算效率与统计可靠性，

避免样本量过少或数据量过大。缓冲区阈值通常设定为样本点间最大两两距离的 10%

至 20%，以确保在适当空间范围内获取异常值信息(Qi et al. 2022; Shi et al. 2021; Zhang

et al. 2021)。根据上述标准，本研究在模拟数据集中采用了 6个缓冲尺度（范围 2至 7），

在实证案例数据集中采用了 7 个缓冲尺度（范围为 1∘ 至 7∘）。缓冲区阈值与间隔的计

算公式如下：
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𝑏𝛼, 𝛼 = 1, 2, … , 𝑚 (4-1)

式中，𝑏𝛼 表示第 𝛼 个缓冲区的大小，𝑚 为缓冲阈值，𝐾 为缓冲区个数。

第二步是识别各缓冲区范围内的局部异常值。对于每个缓冲尺度，通过比较样本

点周围缓冲区内点值与中心点值，识别出其正向与负向异常值。异常值依据原有样本

点数据相对于其期望值（均值）的偏离程度来定义，若值大于 𝑥̄ + 2𝜎，则视为正向异

常值（𝑂𝑃
𝑠 ）；若小于 𝑥̄ − 2𝜎，则为负向异常值（𝑂𝑁

𝑠 ）。对于某一解释变量，其在位置 𝑢
的局部异常值定义如下：

𝑂𝑠(𝑢), 𝑠 = 1, 2, ..., 𝑛 (4-2)

式中，𝑂𝑠(𝑢) 为在缓冲区内未知位置 𝑣 的异常值向量，𝑠 表示第 𝑠 个异常值，𝑛 为缓冲区

内的异常值总数。

第三步是构建异常强度指数（Outlier Strength Index, OSI），用于量化每个解释变量

在不同尺度下的正向或负向异常程度。OSI 通过对多个缓冲尺度下的所有异常值进行

累加计算，确保各尺度下的空间异常信息均被有效整合。其计算公式如下：

𝐼𝑃 (𝑋, 𝑏𝛼, 𝑣) =
𝑚

∑
𝑠=1

𝑂𝑃
𝑠 (𝑏𝛼, 𝑣)

𝐼𝑁 (𝑋, 𝑏𝛼, 𝑣) =
𝑛

∑
𝑡=1

𝑂𝑁
𝑡 (𝑏𝛼, 𝑣)

𝐼(𝑋, 𝑏𝛼, 𝑣) = [𝐼𝑃 (𝑋, 𝑏𝛼, 𝑣), 𝐼𝑁 (𝑋, 𝑏𝛼, 𝑣)]

(4-3)

式中，𝑋 表示空间解释变量，𝑏𝛼 是第 𝛼 个缓冲距离，𝑣 表示位于目标样本位置 𝑢 周

围缓冲区 𝑏𝛼 内的一个未采样位置。𝑂𝑃
𝑠 (𝑏𝛼, 𝑣) 和 𝑂𝑁

𝑡 (𝑏𝛼, 𝑣) 分别表示在该缓冲区内基于

z-score 阈值识别出的正向和负向异常值。𝐼𝑃 和 𝐼𝑁 分别表示在特定尺度下的累计正向

与负向异常强度指数。每一个缓冲区对于每个解释变量都会产生一组 𝐼𝑃 和 𝐼𝑁 值，从

而构成一组 SDO 变量。这些变量被作为多尺度空间特征引入预测模型中，使模型能够

考虑不同距离尺度下的空间异常现象，从而提升预测精度。

第四步是将原始样本点的解释变量与 SDO 变量（即 𝐼𝑃 与 𝐼𝑁）结合，构建空间预

测模型。采用随机森林（Random Forest, RF）与支持向量机（Support Vector Machine,

SVM）等机器学习算法进行建模，并对比 SDO模型与传统非空间模型在预测精度方面

的差异。本文最终构建的空间预测模型的基本形式如下：

𝑌 (𝑢) = 𝑓(𝑋, 𝐼(𝑋, 𝑏𝛼, 𝑣)) (4-4)
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式中，𝑌 (𝑢) 表示在采样位置 𝑢 处的空间响应变量。𝑋 表示原始的解释变量，在采样点

位置上被观测。𝐼(𝑋, 𝑏𝛼, 𝑣) 表示第二维度异常变量，是在不同缓冲区大小 𝑏𝛼 内，基于未

采样位置 𝑣 处的 𝑋 的异常强度所构建的变量。函数 𝑓(⋅) 表示用于空间预测的模型（例

如支持向量机 SVM、随机森林 RF），该模型同时利用原始解释变量 𝑋 以及所提取的异

常变量进行训练。需要特别指出的是，该方法并未从 𝑋 中剔除异常值，而是通过提取

和量化异常信息，以增强空间预测能力。

4.3 材料与方法

4.3.1 数据来源及预处理

本章将第二维度异常值模型（SDO）应用于澳大利亚小麦产量的空间预测，重点

关注 2021 年澳大利亚小麦带内 179 个地方政府区域（Local Government Areas, LGAs）

(Feng et al. 2022)。小麦产量数据来源于澳大利亚统计局（ABS）(Australian Bureau of

Statistics 2021b)，以每个 LGA的平均产量作为预测模型的响应变量。图 4-2展示了 2021

年澳大利亚小麦带内 179个 LGA的小麦平均产量分布，其中主要产区集中在新南威尔

士州（NSW）中部、维多利亚州南部和西澳州西部。

图 4-2 2021年澳大利亚小麦带内各 LGA的年度小麦产量。

Fig. 4-2 Annal wheat production in Australia’s LGAs within the wheat belt in 2021.

关于影响小麦产量的解释变量，本章根据第三章的分析结果以及文献资料，选取
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了三大类具有显著作用的数据：气候因子、环境因子与土壤属性，具体变量见表 4-1。

气候变量包括气温与总降水量，数据源自 ERA5-Land 再分析数据集，提供了 2021 年

覆盖小麦带的 0.25° 分辨率气候平均值 (Hersbach et al. 2023)。环境变量包括实际蒸散

（ETa）、归一化植被指数（NDVI）和增强型植被指数（EVI）。ETa数据来自 Google Earth

Engine 平台上的 CMRSET Landsat V2.2 数据集，空间分辨率为 30 米 (Guerschman et al.

2022)；NDVI与 EVI数据则来自MOD13A2 V6.1产品，分辨率为 1000米 (Didan 2021)。

土壤数据来自 CSIRO 发布的澳大利亚土壤与地貌网格（SLGA）数据集，选取了总氮

（NTO）、总磷（PTO）、砂粒比例（SND）与粉粒比例（SLT）等对小麦生长关键的土壤

属性 (Rossel et al. 2015)。图 4-3 展示了小麦带内这些解释变量的空间分布情况。

表 4-1 潜在影响小麦产量空间差异的解释变量概述。
Tab. 4-1 A summary of explanatory variables that potentially affect spatial disparities of wheat pro-

duction.

类别
Category

变量
Variable

代码
Code

数据产品
Product

分辨率
Resolution

气候
Climate

气温
Air temperature AT ERA5_land 0.25∘

总降水量
Total precipitation TP ERA5_land 0.25∘

环境
Environment

蒸散量
Evapotranspiration ETa CMRSET Landsat V2.2 30 m

归一化植被指数
Normalized difference vegetation index NDVI MOD13A2 V6.1 1000 m

增强型植被指数
Enhanced vegetation index EVI MOD13A2 V6.1 1000 m

土壤数据
Soil data

总氮
Total Nitrogen NTO CSIRO/SLGA 92.77 m

总磷
Total Phosphorus PTO CSIRO/SLGA 92.77 m

砂粒
Sand SND CSIRO/SLGA 92.77 m

粉粒
Silt SLT CSIRO/SLGA 92.77 m

由于本研究仅考虑位于澳大利亚小麦带内的地方政府区域（LGA），首先计算了这

些 LGA 的平均小麦产量，并在进行平均处理前，利用全国小麦种植图对所有环境变量

图层进行了掩膜操作，确保仅保留小麦种植区域内的像素值。在预测格网的处理中，每

个解释变量图层均在 Google Earth Engine 平台上进行了重采样，使得每个格网单元内

的平均值能够代表该变量在更精细空间尺度上的特征。上述步骤有效减少了生态尺度

偏差，同时确保响应变量与其协变量之间具有内部一致性。
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图 4-3 2021年解释变量的空间分布。(a) - (b)气候变量，(c) - (e)环境变量，(f) - (i)土壤属性。
Fig. 4-3 Spatial distributions of explanatory variables in 2021. (a) - (b) Climate variables, (c) - (e)

Environmental variables, (f) - (i) Soil attributes.

4.3.2 基于 SDO模型的模拟数据

本研究首先通过模拟数据集评估所提出的第二维度异常值模型（SDO）的性能。在

模拟实验中，于一个 20 × 20 的二维空间内随机生成了样本点的经纬度位置。响应变量

𝑦 以及四个解释变量 𝑥1、𝑥2、𝑥3 和 𝑥4 亦为随机生成。图 4-4 展示了响应变量 𝑦 与四个

解释变量的空间分布情况，以及变量间的相关性分析结果。

模拟样本数据集包含经度（𝑙𝑜𝑛）、纬度（𝑙𝑎𝑡）、响应变量 𝑦 及四个解释变量（𝑥1、

𝑥2、𝑥3、𝑥4）。构建的非空间预测模型（aspatial model）旨在以这四个解释变量为输入预

测 𝑦 的值。整个数据集中共包含 300 个样本点，其中 𝑦 的取值范围为 3.42 至 8.26，均

值为 6.09。预测区域采用标准 20 × 20 的规则网格，经纬度范围均为 1 至 20，每个网格

点均包含相同的四个解释变量值（𝑥1 至 𝑥4），为模型提供统一的空间预测框架。在模

型评估中，采用五折交叉验证（five-fold cross-validation）方法，将数据集划分为 80%
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（240 个样本点）用于训练，20%（60 个样本点）用于验证，以确保模型评估的稳健性。

图 4-4 模拟数据的空间分布情况，包括因变量（a）、解释变量（b）及其相关性分析（c）。
Fig. 4-4 Summary of simulation data including dependent variable (a), explanatory variables (b), and

the correlation analysis with them (c).

4.3.3 随机森林回归方法（RF）
设训练样本为 {(x𝑖, 𝑦𝑖)}𝑁

𝑖=1，其中 x𝑖 ∈ ℝ𝑑 为 𝑑 维特征向量（可包含经纬度或派生

的空间协变量），𝑦𝑖 ∈ ℝ 为响应变量（产量、环境指标等）。随机森林通过以下步骤进

行空间回归预测：

1)树模型构建与集成 对 𝑡 = 1, … , 𝑇 ：

1)采用自助抽样从原始数据生成子集 𝒟𝑡；

2)在 𝒟𝑡 上训练回归树 𝑓𝑡，在每次节点分裂时随机选取 𝑚try 个特征并以平方误差最

小化准则确定最优划分；

集成预测为

̂𝑓 (x) = 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑓𝑡(x). (4-5)
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2)袋外误差与变量重要性 对每个样本，统计未被抽入 𝒟𝑡 的OOB树预测平均值 ̂𝑓OOB(x𝑖)，
计算

OOB-RMSE =
√√√
⎷

1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − ̂𝑓OOB(x𝑖))
2.

对变量 𝑥𝑗，在各 OOB树中随机置乱 𝑥𝑗 并记录误差增加量，平均后即为其置换重要性。

3)空间特征工程与预测栅格化 空间预测通常面临自相关和尺度异质性。常用策略包

括：

•显式坐标法：将经纬度或空间平滑基函数 {𝜙𝑘(lon, lat)} 纳入 x 中，使模型显式学

习空间趋势；

•邻域统计：对栅格或点数据计算邻域平均、方差或自相关系数作为派生特征；

•残差-克里金法（RF + OK）：先用 RF拟合非空间协变量，得到残差 𝑒𝑖 = 𝑦𝑖 − ̂𝑓 (x𝑖)；
再对 𝑒𝑖 进行普通克里金（OK）插值，最终预测

̂𝑦(s) = ̂𝑓 (x(s)) + ̂𝑒OK(s). (4-6)

4)空间交叉验证 为避免空间自相关导致的乐观偏差，采用基于分区或缓冲的 spatial
block cross-validation：在训练／验证拆分时确保测试单元在地理上与训练单元分离，以

获得更真实的泛化误差估计。

5)不确定性量化 可利用森林中各树的预测分布近似 ̂𝑓 (x) 的置信区间：

𝜎̂2(x) = 1
𝑇 − 1

𝑇

∑
𝑡=1

(𝑓𝑡(x) − ̂𝑓 (x))
2,

或结合无穷小刀切法（Infinitesimal jackknife）(Brokamp et al. 2017) 生成更稳健的置信

区间，为空间规划提供风险评估。

随机森林在空间预测中的成功依赖于高质量的空间协变量构建与合理的空间交叉

验证；通过式 (4-5)–式 (4-6)的集成与残差插值框架，RF可在捕获复杂非线性关系的同

时补偿空间自相关特征，广泛用于作物产量估算、土壤属性制图、森林生物量反演及

环境风险评估等场景。

4.3.4 支持向量机回归方法（SVM）

设训练样本为 {(x𝑖, 𝑦𝑖)}𝑁
𝑖=1，其中 x𝑖 ∈ ℝ𝑑 为 𝑑 维特征向量，𝑦𝑖 ∈ ℝ 为实值响应。在

线性可分场景下，SVM 旨在学习函数

𝑓(x) = w⊤x + 𝑏, (4-7)

52



第四章 第二维度异常方法的构建及应用

使得大部分样本落入宽度为 2𝜀 的管道内；对管外样本以松弛变量 (𝜉𝑖, 𝜉∗
𝑖 ) 度量偏离程

度。其原始优化问题写作

min
w, 𝑏, 𝜉𝑖, 𝜉∗

𝑖

1
2‖w‖2 + 𝐶

𝑁

∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗
𝑖 )

s.t.

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝑦𝑖 − w⊤x𝑖 − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉∗
𝑖 ,

w⊤x𝑖 + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖,

𝜉𝑖, 𝜉∗
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑁,

(4-8)

式中
1
2‖w‖2 为模型复杂度项，𝐶 > 0 为惩罚系数，用于平衡模型平滑性与对管外误差

的容忍度。通过拉格朗日乘子法可将问题 (式 (4-8)) 转化为对偶形式

max
𝛼𝑖,𝛼∗

𝑖
− 1

2

𝑁

∑
𝑖=1

𝑁

∑
𝑗=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )(𝛼𝑗 − 𝛼∗

𝑗 )𝐾(x𝑖, x𝑗) − 𝜀
𝑁

∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 ) +

𝑁

∑
𝑖=1

𝑦𝑖(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )

s.t.
𝑁

∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ) = 0, 0 ≤ 𝛼𝑖, 𝛼∗

𝑖 ≤ 𝐶,

(4-9)

式中 𝐾(x𝑖, x𝑗) = 𝜙(x𝑖)⊤𝜙(x𝑗) 为核函数，𝜙(⋅) 为隐式高维映射。对偶问题 (式 (4-9))仅涉及

样本内积，可通过核函数实现非线性回归而无需显式计算高维特征。最优解 (𝛼𝑖, 𝛼∗
𝑖 ) 满

足 KKT 条件（Karush–Kuhn–Tucker Conditions），通常仅有极少数样本对应 𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ≠ 0，

这些样本即为支持向量。得到乘子后，预测函数表示为:

𝑓(x) =
𝑁

∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )𝐾(x𝑖, x) + 𝑏, (4-10)

式中截距 𝑏 可由 KKT 条件或样本平均法求得。常用核函数及其表达式列于表 4-2。核

参数（如 RBF 核的 𝛾）与 𝐶、𝜀 共同决定模型的泛化能力，可通过交叉验证或网格搜索

进行优化。

表 4-2 支持向量机（SVM）常用核函数与主要参数说明
Tab. 4-2 Common Support Vector Machine (SVM) Kernel Functions and Key Parameter Descrip-

tions

核类型 数学表达式 𝐾(x𝑖, x𝑗) 关键参数及含义

线性核 𝐾(x𝑖, x𝑗) = x⊤
𝑖 x𝑗 无

多项式核 𝐾(x𝑖, x𝑗) = (𝛾 x⊤
𝑖 x𝑗 + 𝑟)

𝑑 𝛾: 缩放系数；𝑟: 偏移常数；
𝑑: 多项式阶数

Gaussian 核（RBF） 𝐾(x𝑖, x𝑗) = exp(−
‖x𝑖 − x𝑗‖2

2𝜎2 ) 𝜎: 核宽度（𝛾 = 1/(2𝜎2)）

Sigmoid 核 𝐾(x𝑖, x𝑗) = tanh(𝛾 x⊤
𝑖 x𝑗 + 𝑟) 𝛾: 缩放系数；𝑟: 偏移常数
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SVM 的优势主要体现在：（1）以凸二次规划为求解框架，保证全局最优；（2）通

过 𝜀–不敏感损失函数抑制异常点影响，提高对噪声数据的鲁棒性；（3）解由少量支持

向量决定，计算与存储成本与数据维度而非样本量线性相关；（4）利用核函数在高维

特征空间实现复杂非线性映射，无需显式特征工程。得益于上述特性，SVM 在小样本、

高维度、非线性且噪声较大的预测任务中表现尤为突出，已成为地理学、农业遥感、金

融量化及环境工程等领域的常用基准模型。

4.3.5 SDO模型预测小麦产量的实验设计

SDO模型的在小麦产量中的空间预测实验设计如图 4-5所示。第一步，收集研究区

的小麦产量数据与解释变量，包括矢量边界数据、遥感产品及统计数据，并进行数据预

处理、变量相关性分析与变量筛选。第二步，在不同缓冲尺度下识别空间异常值，生成

对应的第二维度异常变量。第三步，将 SDO 变量与支持向量机（SVM）集成进行建模

预测。第四步，将 SDO 模型与六种其他机器学习模型结合进行比较分析，以评估 SDO

模型的效果。最后，选取综合性能最优的 SVM 模型进行最终预测，并比较 SDO-SVM

模型与非空间 SVM 模型在变量重要性、NSW 剖面预测表现及各州预测值分布等方面

的差异。

第一步中，通过变量相关性分析进行数据预处理和变量筛选，识别出对小麦产量

影响显著的解释变量。最终筛选出 9 个相关性较高的解释变量，LGA 的平均值被用于

训练样本，而用于预测的网格单元分辨率设为 1000 米。

第二步中，根据 SDO 方法，在七个缓冲距离（从 1° 至 7°，间隔 1°）下识别局部

空间异常值，并计算异常强度指数（OSI）以生成对应的 SDO 变量。根据异常值的符

号，SDO 变量被划分为正向 SDO 与负向 SDO 变量。每个变量在七个缓冲区尺度下共

生成 14 个 SDO 变量（7 个正向，7 个负向）。

第三步，采用基于 SDO的机器学习方法对小麦产量进行空间预测。SVM因其良好

的泛化能力、对异常值的鲁棒性与较强的可解释性，被用于构建集成模型 (Cherkassky

and Ma 2004; Yu and Kim 2012; Zhu, Hao, et al. 2024)。SVM 通过最小化预测误差，并保

持样本点在超平面间距之内，从而实现高效回归 (Yu and Kim 2012)。其核函数将输入

映射至高维空间，使得模型可在非线性空间中构建最优回归平面 (Abakar and Yu 2014)。

本研究采用高斯径向基函数（Radial Basis Function, RBF）作为核函数 (Ding et al. 2021;

Wang et al. 2004)，表达式如下：

𝐾(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) = 𝑒−𝛾‖𝑥𝑖−𝑦𝑖‖
2

(4-11)

式中，𝑥𝑖 与 𝑦𝑖 为样本向量，𝛾 控制样本对回归超平面的影响程度。当 𝛾 较小时，单个

样本对整体模型影响较广，可能成为支持向量；而 𝛾 较大时，核函数更尖锐，模型复
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图 4-5 用于预测澳大利亚小麦产量的二阶离群点（SDO）模型主要步骤。
Fig. 4-5 Main steps of the second-dimension outliers (SDO) model for predicting wheat production

in Australia.

杂度增加，易发生过拟合。SDO 与 SVM 的集成提升了模型对局部空间异常的鲁棒性，

并优化了超平面的选择，从而提高回归预测的准确性。

第四步，对 SDO 模型的预测结果与非空间模型进行比较，开展敏感性分析以验证

模型的稳定性与准确性。在第三步的 SVM 模型基础上，另选取六种常见机器学习模

型进行对比分析，分别为：随机森林（RF）、Cubist 回归模型（CRM）、极端梯度提升

（XGBoost, XGB）、梯度提升机（GBM）、K 近邻算法（KNN）与弹性网回归（ENR）。

每种算法在非空间数据条件下构建 aspatial模型（如 aspatial SVM、aspatial RF、aspatial
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CRM等），在 SDO变量参与下构建空间模型（如 SDO-SVM、SDO-RF、SDO-CRM等）。

所有模型均采用五折交叉验证（Five-fold Cross-Validation）进行训练和验证，每轮使用

80% 数据训练，20% 用于验证。此外，还开展了缓冲区间与阈值设置下的敏感性分析，

以测试模型在不同空间参数配置下的稳健性。

预测模型的准确性与误差通过决定系数（𝑅2）、均方根误差（𝑅𝑀𝑆𝐸）与平均绝

对误差（𝑀𝐴𝐸）进行评估。三种指标的计算公式如下：

𝑅2 = 1 −

𝑛
∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2

𝑛
∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − ̄𝑦)2
(4-12)

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
√√√
⎷

1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

( ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2 (4-13)

𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

| ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| (4-14)

式中，𝑦𝑖 表示观测值， ̂𝑦𝑖 表示预测值， ̄𝑦 为观测值均值，𝑛 为样本数量。

最后，本文基于 SDO-SVM 模型对澳大利亚小麦带区域的小麦产量进行了空间预

测，并对预测结果进行了评估。选取前述表现最优的 SVM 模型与 SDO 集成，对比其

与 aspatial SVM 模型的预测性能，比较两个模型在 𝑅2、𝑅𝑀𝑆𝐸 与 𝑀𝐴𝐸 等指标下的

表现。进一步，分析了新南威尔士州（NSW）小麦带区域的剖面预测图，并比较了各

州预测结果的密度分布特征，进一步验证了本研究提出的 SDO模型在实际应用中的准

确性与有效性。

4.3.6 SDO模型敏感性分析

为了进一步增强 SDO 模型的鲁棒性，对其核心参数进行了敏感性分析，主要关注

缓冲区大小、阈值的选择以及异常值的识别阈值对模型预测结果的影响。缓冲区大小

的选择直接影响异常值的识别范围，而缓冲区阈值则决定了哪些异常值被视为正向或

负向异常，异常值的识别阈值即通过标准差来决定识别的空间异常的强度。通过调整

这两三个参数，本研究评估了模型在不同空间尺度下的稳定性与预测精度。

具体的操作为，缓冲区大小从选择三个范围，即 6°，7° 和 8° 进行变化，分别计算

每个缓冲区下的正向与负向异常值，并生成对应的 SDO 变量，结合机器学习模型计算

其空间预测的交叉验证均方根误差（CV-RMSE）。同理，调整缓冲区阈值（如 1°，2°

和 3°）来识别正向与负向异常值，并观察模型在不同参数设置下的预测性能变化。最

后，在异常值识别的阈值的设置上选择常用的 1.5 倍标准差，2 倍标准差，2.5 倍标准
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差，并比较最终模型 CV-RMSE 的变化情况。通过这种方式，能验证 SDO 模型具有很

强的鲁棒性，其对参数的变化敏感性较小，后续可以根据经验和数据分布情况，自行

设置更为合适的参数。

4.4 结果分析

4.4.1 SDO模型模拟数据分析

对于 SDO 模型，首先依据样本点与目标网格点的位置，识别在不同缓冲尺度下的

解释变量的正向与负向空间异常值。随后，基于这些异常值生成异常强度指数（Outlier

Strength Index, OSI），并据此构建对应的 SDO 变量。图 4-6 展示了基于样本点空间位

置，对解释变量 𝑥1、𝑥2、𝑥3 与 𝑥4 在缓冲尺度 2至 7下提取的正向与负向 SDO变量（共

24 个）。这些 SDO 变量与原始解释变量一同用于构建预测模型。本研究采用随机森林

（Random Forest, RF）与支持向量机（Support Vector Machine, SVM）等机器学习算法，

分别构建非空间模型（aspatial RF 和 aspatial SVM）与集成 SDO 变量的模型（SDO-RF

与 SDO-SVM），并对预测结果进行比较分析。

图 4-6 由 SDO模型生成的模拟数据中解释变量的第二维度变量。其中，字母 𝑝 和 𝑛 分别表示正离
群点和负离群点，字母 b2、b3、...、b7表示缓冲区大小从 2到 7变化的范围。

Fig. 4-6 The second-dimension variables of the explanatory variables of the simulated data are gener-
ated by the SDOmodel. The letters 𝑝 and 𝑛 mean positive and negative outliers, respectively.
The letters b2、b3, ..., b7 mean the buffers with sizes varying from 2 to 7.

图 4-7 (a) 和 (b) 展示了上述四种模型的空间预测结果，并列出了预测值与真实值

之间的皮尔逊相关系数（𝑅）作为性能评估指标。结果表明，SDO模型在预测精度上优

于传统非空间模型，预测结果更为平滑，能更准确地捕捉极值区域（高值和低值）。其

中，SDO-SVM 模型的 𝑅 值由原始 SVM 模型的 0.48 显著提升至 0.70，提升幅度达到

45.8%。此外，为进一步分析各变量对预测模型的贡献，比较了 aspatial RF 与 SDO-RF
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图 4-7 SDO模型在模拟数据上的预测结果，采用随机森林 (RF)和支持向量机 (SVM)进行分析。(a)
基于 RF的 SDO预测结果；(b)基于 RF和 SVM的非空间预测结果，以及 SDO-SVM预测
结果；(c)变量重要性分析，其中上方为非空间 RF模型，下方为 SDO-RF模型。

Fig. 4-7 Results of SDO modeling on simulation data using random forest (RF) and support vector
machine model (SVM). (a) SDO prediction result using RF, (b) Aspatial prediction results
based RF and SVM, and SDO-SVM prediction, (c) Importance of the individual variables
for the aspatial (upper) and SDO (lower) RF models.

模型中各变量的重要性（见图 4-7 (c)）。结果显示，在两个模型中，𝑥3 均为最具影响力

的变量；特别是在 SDO-RF 模型中，前十大变量中有四个为 𝑥3 及其派生的 SDO 变量，

进一步强调了空间异常值信息对提升模型预测能力的重要作用。

上述模拟实验结果表明，SDO模型能够基于局部空间异常信息进行精确回归预测。

在预测精度、结果平滑性、异常识别能力及模型拟合度方面，SDO 模型整体优于传统

非空间预测方法。
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4.4.2 小麦产量的变量选择与相关性分析

本章开发的 SDO模型支持不同空间尺度下的数据建模与训练。数据预处理包括缺

失值处理、生成 1000 米分辨率的预测网格，并对每个网格单元进行解释变量的重采样

处理。

首先对全部变量进行了相关性分析，结果如图 4-8所示。分析结果表明，部分变量

与响应变量（小麦产量）之间具有显著相关性，特别是气温、蒸散发、EVI、NDVI、总

降水量、粉粒（Silt）与砂粒（Sand）。初步阶段曾将风速（WS）作为候选解释变量，但

相关性分析显示风速与小麦产量及其他变量之间的相关性极低，故在最终建模中予以

剔除。

根据 SDO模型框架及样本点与预测网格的位置分布，识别不同缓冲尺度下解释变

量的空间异常值，并计算对应的异常强度指数（Outlier Strength Index, OSI），进而生成

SDO变量。生成的 SDO变量分为正向与负向变量：正向变量代表模型识别出的正向异

常值，负向变量代表负向异常值。

图 4-8 小麦产量与解释变量的相关性分析，包括气温、蒸散量、EVI、NDVI、总降水量、总氮、总
磷、粉粒和砂粒。

Fig. 4-8 Correlation analysis for wheat production and explanatory variables, including air temper-
ature, evapotranspiration, EVI, NDVI, total precipitation, total nitrogen, total phosphorus,
silt, and sand.

4.4.3 生成 SDO变量和基于 SDO模型构建机器学习预测模型

根据 SDO 模型的概念和原来，生成了所有解释变量的第二维度异常变量，称为

SDO 变量。图 4-9 展示了气温变量在不同缓冲尺度下生成的 SDO 变量。从图中可以看
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图 4-9 不同缓冲区下 SDO 模型生成的 SDO 温度变量分布，其中红色表示正异常点，蓝色表示负
异常点。

Fig. 4-9 The distribution of the second-dimension temperature variable generated by the SDOmodel
under different buffers, which includes positive outliers (red) and negative outliers (blue).

出，气温的异常值主要分布于澳大利亚东部区域，尤其集中在新南威尔士州（NSW）、

维多利亚州（VIC）与昆士兰州（QLD）部分地区。这种空间特征与该区域复杂的山地

地形、东南信风与洋流共同作用密切相关。

图 4-10 展示了总降水量、蒸散发、NDVI、EVI、总氮、总磷、砂粒与粉粒等多个

解释变量的 SDO 变量生成结果。与图 4-9 类似，该图呈现了各缓冲尺度下识别的正向

与负向异常值。随着缓冲半径的扩大，异常值的强度也相应增加，表明局部空间模式

的偏离程度在较大范围下更为显著。接着将所有 SDO变量与原始解释变量联合输入支

持向量机（SVM）进行建模训练，初步结果验证了 SDO 模型在提升空间异常识别能力

与整体预测精度方面的有效性。

4.4.4 SDO模型验证与敏感性分析

SDO模型进一步与七种主流机器学习方法集成，构建出一组 SDO增强型模型。模

型性能采用五折交叉验证（five-fold cross-validation）进行评估，每轮使用 80% 的数据

用于训练，20%用于验证，最终取五轮结果的平均值作为精度指标。表 4-3对比了各模

型在决定系数 𝑅2、均方根误差（𝑅𝑀𝑆𝐸）与平均绝对误差（𝑀𝐴𝐸）方面的表现。结

果表明，引入 SDO 模型后，所有模型的 𝑅2 均明显提高，𝑅𝑀𝑆𝐸 与 𝑀𝐴𝐸 均显著下
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图 4-10 SDO模型生成的解释变量的第二维度异常点分布，包括总降水量、蒸散量、NDVI、EVI、
总氮、总磷、砂粒和粉粒。

Fig. 4-10 Distributions of the second-dimension outlier of explanatory variables, including total pre-
cipitation, evapotranspiration, NDVI, EVI, total nitrogen, total phosphorus, sand, and silt
generated by SDO model.
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降。其中，SDO-SVM 模型综合性能最佳，𝑅2 达到 0.713，优于 SDO-KNN（0.643）与

SDO-RF（0.664）；在 𝑅𝑀𝑆𝐸 方面，SDO-SVM 误差最小（0.291），其次为 SDO-RF

（0.321）与 SDO-KNN（0.322）；而在 𝑀𝐴𝐸 方面，SDO-SVM（0.218）、SDO-KNN（0.217）

与 SDO-XGB（0.239）表现最优。总体而言，SDO 增强模型在所有指标上均优于其非

空间对应模型，其中 SDO-SVM 展现出最佳综合性能，验证了 SDO 模型在捕捉传统模

型忽略的空间异常信息方面的优势。

表 4-3 SDO 模型相较于非空间模型在机器学习中提升模型精度的对比分析（加粗值表示表现最优
的 SDO结果）。

Tab. 4-3 Improvements of model accuracy in machine learning by SDOmodels compared with aspa-
tial models (bold values indicating the best-performing SDO results).

Model RF CRM XGB SVM GBM KNN ENR

𝑅2 Aspatial 0.500 0.653 0.504 0.532 0.549 0.479 0.558
SDO 0.664 0.684 0.643 0.713 0.657 0.643 0.614

Improvement 32.6% 4.8% 27.6% 33.9% 19.8% 34.4% 10.1%
𝑅𝑀𝑆𝐸 Aspatial 0.383 0.321 0.381 0.368 0.369 0.386 0.360

SDO 0.321 0.308 0.321 0.291 0.316 0.322 0.335
Reduction 16.3% 4.2% 15.9% 20.9% 14.5% 16.7% 7.1%

𝑀𝐴𝐸 Aspatial 0.288 0.243 0.286 0.271 0.284 0.299 0.292
SDO 0.247 0.217 0.239 0.218 0.239 0.244 0.249

Reduction 14.3% 10.6% 16.6% 19.6% 15.8% 18.3% 14.6%

为评估 SDO 模型的稳健性，本研究通过调整缓冲间隔、缓冲阈值以及异常值阈值

（标准差，SD）开展敏感性分析。图 4-11给出了不同参数设置下的交叉验证均方根误差

（CV-RMSE）。在图 4-11(a)中，缓冲间隔固定为 1°，缓冲阈值分别设为 6°、7°和 8°。结

果显示 CV-RMSE变化幅度极小，其中阈值为 7°时误差最低（0.291），较 6°降低 1.17%，

较 8° 增加 0.83%。图 4-11(b) 将缓冲阈值固定为 7°，对缓冲间隔进行测试：当间隔为

2° 时，CV-RMSE 较 1° 提高 2.21%；当间隔为 3° 时，则较 1° 下降 1.31%。图 4-11(c)

评估了模型对异常值阈值选择的敏感性，分别测试 1.5 SD、2 SD 和 2.5 SD，CV-RMSE

介于 0.291–0.299 之间，其中 2 SD 时误差最低。图 4-11(d) 进一步展示了各参数设置下

CV-RMSE 的百分比变化，其波动均控制在 ±5% 以内。综合上述结果，表明 SDO 模型

具有良好的稳健性，其预测性能在不同空间参数配置下保持稳定；同时，第二维度异

常变量的引入有效提升了模型的泛化能力，而不会过度依赖特定的缓冲参数选择。

4.4.5 小麦产量的空间预测与评估

图 4-12展示了非空间 SVM模型（aspatial SVM）与第二维度异常支持向量机（SDO-

SVM）模型的空间预测结果对比。与传统非空间模型相比，SDO-SVM所生成的预测结
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图 4-11 SDO模型敏感性分析：缓冲阈值、缓冲间隔与异常值（标准差）阈值对模型精度（交叉验
证均方根误差，CV-RMSE）的影响

Fig. 4-11 Sensitivity analysis of the SDO model: impact of buffer threshold, buffer interval, and out-
lier (standard deviation) threshold settings on model accuracy (cross-validation root mean
square error, CV-RMSE).

果在空间连续性方面更为优越，能够在保持广域空间结构特征的同时，更有效地融合

局部异常信息（图 4-12 (c)）。相较之下，aspatial SVM 模型的预测图则表现出较为粗糙

和不均匀的空间变异特征（图 4-12 (a)）。通过 𝑅2、𝑅𝑀𝑆𝐸 和 𝑀𝐴𝐸 三项指标对两种

模型进行定量比较，进一步验证了 SDO 模型的性能优势。具体而言，SDO 模型的 𝑅2

从 0.531 提升至 0.713，增幅达 33.9%；同时，𝑅𝑀𝑆𝐸 和 𝑀𝐴𝐸 分别下降了 20.9% 和

19.6%。

值得强调的是，这两种模型使用的均为同一组解释变量，且均来源于相同的环境数

据产品。两者的关键差异在于 SDO 模型引入了额外的“第二维度”变量，用于量化预测

变量在未采样邻域中的正向和负向异常。这些异常变量有效捕捉了局地空间模式，使
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图 4-12 澳大利亚小麦平均产量预测：基于非空间模型 (a) 和 SDO 机器学习模型 (c) 的结果。机器
学习模型中前 30个 SDO变量 (d)和非空间变量 (b)的重要性分析。

Fig. 4-12 Prediction of average wheat production in Australia based aspatial model (a) and SDOma-
chine learningmodel (c). The importance of top 30 SDO variables (d) and aspatial variables
(b) in the machine learning model.

模型更好地表征空间非平稳性与极端事件的影响。因此，模型性能的提升并非源于平

均效应的增强，而是得益于异常变量所引入的空间结构信息。

虽然两种模型在变量构建中的主导变量基本一致，但其变量重要性表现仍存在一

定差异。图 4-12 (b) 展示了非空间 SVM 模型的变量重要性，图 4-12 (d) 则展示了 SDO-

SVM 模型中贡献最高的前 30 个 SDO 变量。在两个模型中，降水、EVI 与气温为前三

位的重要变量，重要性分别为 0.38、0.37 与 0.35。然而，非空间模型未考虑来自样本

点之外的空间信息，可能忽视了局部异常的影响，从而限制预测精度。

相较而言，SDO 模型通过引入不同空间尺度下的第二维度异常变量，增强了与观

测点之间的空间关联性。这些变量不仅影响周边样本点的值，更对识别空间异常具有

关键意义。如图 4-12 (d) 所示，除降水、EVI 与气温外，不同缓冲尺度下的 NDVI 与
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图 4-13 新南威尔士州小麦带区域 SDO模型与非空间模型预测对比分析。(a)新南威尔士州小麦带
区域内截面 A（西南至东北）和截面 B（西北至东南）的位置。(b, c)沿截面 A和 B的小麦
产量预测，对比 SDO-SVM与非空间 SVM模型。(d)原始小麦产量数据，并叠加截面。(e,
f) SDO-SVM模型 (e)和非空间 SVM模型 (f)预测的小麦产量，叠加截面。

Fig. 4-13 Comparison of SDO and aspatial model predictions along cross-sections in the wheat belt
region of New South Wales. (a) Locations of section A (southwest to northeast) and section
B (northwest to southeast) in the wheat belt region of New South Wales. (b, c) Predicted
wheat production along sections A and B, comparing SDO-SVM and aspatial SVM mod-
els. (d) Original wheat production data with cross-sections overlaid. (e, f) Predicted wheat
production from the SDO-SVM model (e) and the aspatial SVM model (f), with overlaid
cross-sections.

降水的 SDO 变量也表现出较高的重要性。例如，NDVI 在 500km 与 600km 缓冲尺度

下的正向异常变量重要性分别为 0.32 与 0.29，而 700km 缓冲尺度下的负向异常变量为

0.29；类似地，600km 缓冲下的降水 SDO 变量贡献值达 0.28。结果表明，SDO 模型生

成的异常变量在模型构建与性能提升中起到关键作用，显著增强了模型的预测准确性

与鲁棒性。

为进一步评估 SDO 模型对空间异常的识别能力，本文选取新南威尔士州（NSW）

小麦带的两个剖面进行对比分析（图 4-13）。剖面 A（自西南向东北）与剖面 B（自西

北向东南）代表小麦产量空间变化的典型方向。图 4-13 (a)展示了其在澳大利亚及小麦

带内的位置，图 4-13 (b) 与 (c) 分别展示了 SDO-SVM 与非空间 SVM 模型在两个剖面

上的预测趋势。尽管两者总体趋势相似，SDO-SVM更准确地捕捉到极值波动，尤其是

在 145°E 至 146°E 之间的急剧下降与 147.5°E 至 148°E 之间的平稳上升；非空间模型

则表现出更多突变与噪声。图 4-13 (d)-(f) 展示了剖面预测与原始数据的对比，SDO 模

型在增强空间连续性的同时保持了预测精度。
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图 4-14 SDO模型与非空间模型在澳大利亚及各州的平均小麦产量预测结果的密度分布图。
Fig. 4-14 Density distributionmap of the average wheat production prediction results of the SDO and

aspatial models in Australia and each state.

图 4-14 比较了 SDO 与非空间模型在澳大利亚整体及各州范围内预测的小麦产量

密度分布。整体而言，两种模型在全澳小麦带范围的密度分布较为一致，均值与尾部

分布相近，表明模型预测在全区范围具备一致性。然而，在分州分析中，SDO模型（红

色曲线）在分布两端密度更高，表明其能更有效检测出正向与负向异常值。特别是在

NSW、VIC 与西澳州（WA）中，负向异常值的识别更为明显，而在 QLD 中则更多识

别出正向异常值，进一步体现了 SDO 模型在捕捉极值方面的敏感性与优势。

4.5 讨论

本研究引入了第二维度异常（Second-Dimension Outliers, SDO）的概念，并基于

SDO 构建了一系列机器学习空间预测模型。通过纳入样本点之外的异常信息，这些模

型能够提高预测精度并减少模型误差。SDO 模型在因变量与预测因子在样本外位置的
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异常特征之间建立联系，从而实现对空间异常的更全面表征。通过在多个缓冲距离上

生成局地 SDO 变量，模型捕捉到常规非空间模型往往忽视的复杂地理与环境格局。

空间异常在提升预测精度方面发挥着关键作用，可通过捕捉异常空间模式、解释局

地极值、减轻空间异质性带来的误差并增强模型稳健性 (Baba et al. 2022; Lu et al. 2009)。

空间自相关表明邻近区域的观测值趋于相似 (Overmars et al. 2003; Song 2023)，而空间

异常则体现对这一规律的偏离，使模型能够基于局地异常而非统一的空间依赖进行修

正 (Lu et al. 2009)。这对于捕捉诸如气候异常导致的农业产量波动等极端事件尤为重要

(Anselin 2019)。此外，空间异常反映了解释变量（如土壤性质、植被指数与气候因子）

在不同区域的差异，使模型得以更准确地校正并优化预测 (Cai et al. 2024)。通过引入

这一额外的空间信息层，SDO 模型显著提升了预测精度并降低了不确定性 (Shen et al.

2021)。

SDO 方法的关键技术特点在于其对缓冲区选择与异常值定义的依赖，这些参数直

接影响模型性能。为评估其敏感性，本研究开展了综合敏感性分析，考察不同缓冲阈

值 𝑚 及缓冲间隔对模型精度的影响。结果表明，以交叉验证 RMSE 衡量的模型性能在

不同参数配置下波动均小于 5%，验证了 SDO 方法在多种缓冲设置下的稳健性。缓冲

区大小需在空间分辨率与计算效率之间取得平衡：较大的缓冲可捕捉更广泛的空间结

构，但可能稀释局地模式；较小的缓冲强调局地差异，但也可能忽略更广的背景影响。

经验结果表明，缓冲阈值 7°（约 700 km）与 1° 间隔（约 100 km/步）在多尺度空间表

达与计算可行性之间达成了合理折衷。同样，异常值阈值的选择对 SDO 变量构建具有

重要影响。本研究采用 𝑥̄ ± 2𝜎 阈值识别异常值，以系统且客观的方式检测异常，同时

避免对微小波动过度敏感。

虽然本研究选择 5–10 个缓冲区、覆盖最大样本间距 10–20% 的范围是基于经验惯

例，并得到了近期研究的支持（如城市与环境研究中常用的 100–500 m 或 250–1,000 m

缓冲；(Qi et al. 2022; Shi et al. 2021; Zhang et al. 2021)），但该范围仍具有启发性。最优

缓冲大小实际上取决于具体的空间过程——例如扩散距离或政策驱动尺度——可通过

自动校准（如 GWR/MGWR 的交叉验证）或自适应、位置特定的缓冲进一步优化。因

此，建议未来工作探索缓冲大小优化技术与可变缓冲方案，以更好地将 SDO 方法适配

于多样化的数据集和应用场景。

第二维度异常（SDO）概念通过引入多尺度空间特征，扩展了传统空间异常值分

析的能力，增强了模型同时捕捉局地变异与更大尺度空间关联的能力。SDO 通过多缓

冲区尺度提取空间异常，克服了单尺度方法的局限性，有效地提升了空间异常的表征

精度。与传统的基于邻域平均或加权的模型不同，SDO 选择性地提取在缓冲区内更可

能对因变量产生显著影响的异常值，从而保留了局地极值信号，避免了整体邻域平均
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可能带来的异常信号弱化。尽管完整聚合空间上下文在某些情况下可能提升预测性能，

但也可能引入冗余信息、掩盖局地偏离，甚至增加模型复杂度。研究结果表明，SDO

通过在不同距离尺度下独立提取异常值，能够在不增加不必要复杂性的前提下，有效

而准确地刻画空间异质性。未来的研究可考虑结合异常值驱动与全邻域策略的混合框

架，以进一步提升模型在多样化空间场景下的预测表现。

将 SDO模型应用于澳大利亚小麦产量预测表明，多个解释变量在空间上存在强烈

的局地异常，这些异常对产量变异具有显著影响。传统非空间模型难以识别这些异常，

导致预测精度降低。而在引入多尺度空间异常后，SDO 模型在预测性能方面表现出明

显提升。例如，在 500 km 缓冲区范围内，NDVI 的正异常贡献占比达到 32%，而其他

尺度的异常信号则更为显著。SDO 模型能够有效识别并利用这些空间异常，从而提供

更具情境感的空间变异表征。上述发现进一步验证了 SDO在捕捉与利用空间异常方面

的有效性，有助于提升空间预测的稳健性、精度与可解释性。

SDO 的引入为空间建模提供了一种有效机制，能够通过利用多尺度空间变异来提

升预测精度。研究结果表明，空间异常在优化模型性能方面具有关键作用，特别是在

应对极端值、空间异质性和非线性空间依赖方面。此外，灵敏度分析结果也表明，SDO

对不同缓冲参数与异常阈值设置具有良好的稳定性，进一步体现了其鲁棒性与适应性。

总体而言，SDO 框架对现有空间预测方法构成了重要补充，提供了一种更全面、更具

可扩展性的思路，以应对空间异常与不确定性，并提升模型在多地理应用场景中的可

靠性。

4.6 小结

本章提出了第二维度异常（Second-Dimension Outliers, SDO）的概念，基于样本点

的空间位置，在多尺度局地缓冲区内识别正向与负向异常，并进而构造 SDO 变量，发

展了第二维度异常机器学习模型用于精确预测局地异常。通过前述空间模拟数据和澳

大利亚小麦产量预测的案例分析，验证了该模型在多尺度捕捉空间异常方面的优越性

能。结果表明，引入样本点之外的地理与环境特征显著提升了预测精度，避免了异常

信息的模糊化，从而有效降低了模型误差。
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第五章 基于空间异常的异质性量化解释模型

本章基于上一章提出的第二维度异常模型（SDO），提出了第二维度异常驱动的异

质性量化模型（SOH）。该模型旨在通过量化空间模式变量的异常信息，来解释目标对

象的空间分布模式，分析空间现象的异质性。SOH 模型不仅能够识别空间数据中的异

常模式，还能为空间决策提供有力支持。同时，将这两个模型应用于澳大利亚小麦和

大麦产量数据，进一步验证了 SOH 在空间数据异质性量化和解释方面的能力。

5.1 概述

地理过程往往呈现显著的空间非平稳性与多尺度异质性；然而主流的空间预测与

解释框架（无论是传统统计模型、地理加权方法，还是机器学习/深度学习驱动的空间

建模）通常依赖采样点处的原始环境因子，或其经空间聚合后的均值指标，在模型训练

中将局部极值、突变边界与稀有但高影响力的异常格局视作噪声加以平滑或剔除。这

种处理方式容易掩盖“小区域强信号”对宏观空间分布的驱动作用，导致对空间分异机

制与主导因子的识别不充分，进而限制模型在区域管理与精细化农业决策中的应用潜

力。基于上一章提出的第二维度异常（SDO）思想，本章进一步提出：能否将多尺度邻

域内的空间异常信息系统性量化，并转化为可与原始解释变量协同建模的“空间模式变

量”，以提升空间异质性解释力。围绕这一核心问题，本章发展了第二维度异常驱动的

异质性量化模型（Second-Dimension Outlier-driven Heterogeneity，SOH）。

该模型旨在从空间模式视角定量解释地理现象的空间分布异质性，通过集成多尺

度缓冲区内的空间异常信息，将传统的空间解释变量扩展为包含空间局部极值与结构

突变的“空间模式变量”（Spatial Outlier Patterns，SOPs），并结合空间判别框架评估其对

目标变量空间分布的解释力。SOH 模型不仅能识别个体变量的空间主导程度，还能系

统刻画变量之间的非线性交互作用及其在不同类别和不同区域的空间表达特征，提升

了空间异质性分析的深度。

最后，分别通过澳大利亚小麦产量、大麦产量为案例进行实证分析，本章验证了

SOH 模型在识别主导因素、量化空间分异机制及支撑空间决策方面的有效性。该方法

为理解复杂地理过程提供了一种新的建模路径，也为面向空间认知和区域管理的实践

提供了理论支持与技术手段。
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5.2 材料与方法

5.2.1 数据及预处理

本章的研究区域和空间数据与上一章一致，仍然选取澳大利亚小麦主产区（见图

4-2）。研究单元依旧选择地方政府区域（Local Government Areas, LGAs）区域，2021

年有 179 个 LGA 区域有官方公布的小麦产量数据，因此选择 179 个该区域的平均小麦

产量数据作为研究对象。

空间解释变量数据包括气候变量、土壤属性、环境变量三大类，包含 9个变量，具

体数据来源和预处理方法同前一章。

计算空间模式变量（SOPs）时采用的网格数据集同样使用 1000 米分辨率，既保证

了空间分辨率的适当性，又能有效捕捉到小麦产量的空间分布特征。LGA 区域内的网

格数据使用该空间区域的统一平均值，而待分析格网上的数据则是重采样到 1000米分

辨率上的格网上的，每个格网对应的值不同。

5.2.2 SOH模型：异常值驱动的异质性量化模型

5.2.2.1 SOH模型

SOH 模型的构建包括结合原始解释变量与第二维度异常模式（SOPs），并集成决

策树和地理探测器来共同衡量空间模式变量对目标变量的解释力。其中 SOPs 是通过

第二维度异常（SDO）模型生成的，其包含有目标变量一定邻域范围内的正负异常值

信息，所包含的空间信息远远大于原始变量，因而 SOPs 空间模式有着更强的解释力。

SOH 模型的具体操作步骤如图 5-1：
首先根据经验和文献资料收集了影响小麦产量的解释变量数据，这些数据经过重

采样、裁剪、极端值处理和标准化等预处理，即可作为原始的变量（Vars）。这些变量

在以 0.1° 为缓冲区间隔，从 0.1° 到 1° 的缓冲区内使用 SDO 模型进行计算，得到一系

列的空间模式变量（SOPs）。这些 SOPs 包含了目标变量在不同缓冲区内的正负异常值

信息。接着，将原始变量与 SOPs 结合，集成决策树和地理探测器，构建了 SOH 模型

来评估这些变量对目标变量的解释力。通过不同的变量组合与分类，分别分析了不同

情况下的 SOPs 和 Vars 对空间异质性的解释力度。

5.2.2.2 第二维度异常驱动的异质性（SOH）模型概念

第二维度异常驱动的异质性（SOH）模型旨在通过量化空间模式变量的异常信息，

来解释目标对象的空间分布模式，分析空间现象的异质性。SOH 模型基于第二维度异

常（SDO）模型，通过集成多尺度缓冲区内的空间异常信息，将传统的空间解释变量

扩展为包含空间局部极值与结构突变的“空间模式变量”（SOPs），并结合决策树和地理

探测器模型评估其对目标变量空间分布的解释力。其主要原理和公式如下：

设原始空间变量定义如下：
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图 5-1 第二维度异常驱动的异质性量化（SOH）模型框架与流程示意图
Fig. 5-1 Framework and Workflow of the Second-Dimension Outlier-driven Heterogeneity (SOH)

Model

𝑋 = {𝑥𝑖}𝑛
𝑖=1 (5-1)

式中，𝑥𝑖 表示变量 𝑋 在空间单元 𝑖 处的取值，𝑛 为空间单元的总数。

将空间模式变量 𝛹 定义为一组由第二维离群信息构建而成的变量集合：

𝛹 = ⋃
𝑟∈𝑅

{𝑂(𝑟)
+ , 𝑂(𝑟)

− } (5-2)

式中，𝑅 = {𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝑘} 表示一组缓冲区半径，𝑂(𝑟)
+ 和 𝑂(𝑟)

− 分别代表在缓冲距离 𝑟 下

从原始变量 𝑋 中识别出的正向和负向第二维空间离群变量。

对每个空间单元 𝑖，其对应的空间模式向量 𝛹𝑖 可表示为：

𝛹𝑖 = [𝑂(𝑟1)
+,𝑖 , 𝑂(𝑟1)

−,𝑖 , 𝑂(𝑟2)
+,𝑖 , 𝑂(𝑟2)

−,𝑖 , … , 𝑂(𝑟𝑘)
+,𝑖 , 𝑂(𝑟𝑘)

−,𝑖 ] (5-3)

71



西北农林科技大学博士学位论文

式中，𝑂(𝑟)
+,𝑖 和 𝑂(𝑟)

−,𝑖 分别表示在缓冲距离 𝑟 下，空间位置 𝑖 周围的正向和负向离群强度

或存在性。

基于地理探测器模型，空间模式变量 𝛹 的解释力（Power of Determinant, PD）定

义如下：

𝑃 𝐷 = 𝛺𝛹 = 1 −
∑𝐿

ℎ=1 𝑁 (𝛹)
ℎ ⋅ 𝜎2(𝛹)

ℎ
𝑁 (𝛹) ⋅ 𝜎2(𝛹) (5-4)

式中，𝛺𝛹 表示因子对空间模式变量 𝛹 总体方差的解释程度（取值范围为 0到 1），𝐿 为

将解释变量划分的类别（或层）数，𝑁 (𝛹)
ℎ 为第 ℎ 层中的空间单元数量，𝑁 (𝛹) = ∑𝐿

ℎ=1 𝑁 (𝛹)
ℎ

为空间单元总数，𝜎2(𝛹)
ℎ 表示第 ℎ 层中变量 𝛹 的层内方差，𝜎2(𝛹) 为研究区域中变量 𝛹

的总体方差。

通过解释力 PD 的计算，SOH 模型能够量化空间模式变量对目标变量空间分布模

式的解释能力，从而揭示空间现象的异质性。

5.2.2.3 模型验证

为了验证 SOH模型在空间异质性量化与解释方面的能力和有效性，以澳大利亚小

麦产量作为案例进行实证分析。通过对比不同变量组合下的解释力（PD）值，评估 SOH

模型在识别主导因素、量化空间分异机制及支撑空间决策方面的表现。

主要的模型验证形式如下：

（1） 单个变量解释力分析（Individual SOP vs Individual Var）

（a）单个原始变量的解释力；

（b）单个 SOP 变量的解释力；

（2） SOPs 之间的交互作用分析（SOPs vs SOPs）

（a）不同 SOPs 组合的解释力；

（b）不同变量类别的 SOPs 组合的解释力；

（3） SOPs 与 Vars 的交互分析（SOPs vs Vars）

（a）不同 SOPs 与 Vars 组合的解释力；

（b）不同类别的 SOPs 与不同类别的 Vars 组合的解释力；

（4） 总体变量解释力分析（Overall SOPs vs Overall Vars）

（a）所有 SOPs 变量的解释力；

（b）所有 Vars 变量的解释力；

（c）所有 SOPs 与 Vars 组合的解释力；

（5） 验证与比较

（a）Vars 的解释力与 SOPs 的解释力的比较；

（b）Vars 交互的解释力与 SOPs 交互的解释力的比较；
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（c）SOPs，Vars，与 SOPs + Vars 组合的解释力比较；

更详细的验证和比较结果将在结果分析中展示。

5.3 结果分析

5.3.1 空间异常模式（SOPs）的空间分布

首先应用 SDO 模型计算了小麦产量的空间异常模式（SOPs），并将其可视化展示。

SOPs 的计算是通过在每一个格网点上逐窗口移动计算其周围不同缓冲区半径内的异

常信息来实现的。有多少个格网就需要计算多少次，因此格网数越多，计算的时间成

本越高。

图 5-2 展示了不同缓冲区半径下的降水，温度，和 EVI 的 SOPs 分布情况。为了在

更小尺度上识别异常信息，同时防止空间关联性较小的异常信息对结果产生影响，将

缓冲区设置为从 0.1° 到 1°，缓冲间隔为 0.1°，一共 10 个缓冲区，每个缓冲区识别出一

定数量的异常信息，根据这些异常信息的强度及其积极作用和消极作用计算出了每个

解释变量对应的 20 个 SOPs（含正负），小麦产量的解释变量选择了 9 个，那么就总共

得到了 180 组扩展的解释变量，即 SOPs，这些变量相对于原始的 9 个变量包含了更丰

富的空间信息。

从 图 5-2 可以看到，SOPs 随着缓冲区的变大，其空间模式的强度也在增大，这是

因为更大的缓冲区能够捕捉到更广泛的空间异常信息，尤其是对于小麦产量这种受多

种环境因素影响的变量，其空间分布模式更加复杂。其中在新南威尔士州（NSW），维

多利亚州（VIC），西澳大利亚州（WA）以及昆士兰州（QLD）等地的部分区域的 SOPs

分布较为明显，显示出这些地区的小麦产量受环境因素影响较大。

5.3.2 单个变量及 SOP的解释力

图 5-3 展示了不同变量组合与类别下对小麦产量空间分布的解释力差异。图中 (a)

和 (b) 分别展示了单个原始变量（Var）和单个空间模式变量（SOP）的解释力。可以看

到，在单一变量的情况下，两种类型的变量的解释力差异较小，其主要影响变量也各

不相同。

原始变量对小麦产量解释力较强的包括降水（TP）、温度（AT）和增强植被指数

（EVI），分别为 0.311，0.284 和 0.273。而 SOPs 的解释力则更为均衡，但普遍低于单个

原始变量，其解释力最高的三个变量为 ETa（0.128），PTO（0.121）和 SLT（0.118）。此

结果仅为单一变量的解释力分析，对空间异质性的量化还将从多个方面进行进一步比

较验证。
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图 5-2 TP、AT和 EVI的第二维度空间模式变量（SOPs）在不同缓冲区尺度下的空间分布图。图
中缓冲区从 0.1∘ 到 1∘，间隔为 0.1∘，共生成 10个缓冲区，并分别识别正向和负向 SOPs。

Fig. 5-2 Spatial distributions of second-dimension spatial pattern variables (SOPs) for TP, AT, and
EVI across multiple buffer scales. The buffer sizes range from 0.1∘ to 1∘ at 0.1∘ intervals, with
both positive and negative SOPs identified within each buffer.

5.3.3 SOPs间的相互作用机制

图 5-4 展示了 SOPs 之间交互作用的解释力分析，即仅使用不同 SOPs 的组合来计

算其空间解释力。图中 (a)为不同的单个 SOPs组合下其交互作用的解释力，(b)为根据

解释变量的类别进行分类后的 SOP 分类两两组合后的交互解释力。其中 C1 表示气候

变量分类，C2 表示环境变量分类，C3 表示土壤属性变量分类。

表 5-1 列出了小麦产量空间异质性分析中前 10 个 SOPs 相互作用的解释力值。可

以很明显地看到，SOPs 之间的交互作用解释力普遍较单一的 SOP 的解释力有着明显
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图 5-3 原始变量与空间模式变量解释力对比图。图中：（a）显示单个原始变量（Var）的解释力；（b）
显示单个空间模式变量（SOP）的解释力。

Fig. 5-3 Comparison of explanatory power for original variables and spatial pattern variables. Sub-
figures: (a) explanatory power of individual original variables (Vars); (b) explanatory power
of individual spatial pattern variables (SOPs).

的增加。图 5-4(a) 和 表 5-1 中显示，ETa 与 PTO 的组合解释力最高，达到 0.31，其次

是 NDVI 与 PTO 的组合（0.27），这些两两组合均表现出较强的空间解释力，这些结果

表明，SOPs 之间的交互作用能够显著提高对小麦产量空间分布的解释力。

图 5-4 不同 SOPs组合及分类内两两组合的交互解释力分析图。其中：（a）为不同 SOPs组合的交
互解释力；（b）为三类变量中 SOPs的两两组合解释力。

Fig. 5-4 Interaction explanatory power analysis of SOPs. Subplots include: (a) interaction explana-
tory power between different SOP combinations; (b) interaction explanatory power of pair-
wise SOP combinations within three variable categories.

而在不同类别的 SOPs 组合中，环境变量（C2）与土壤属性变量（C3）的组合解

释力较高，达到了 0.466，而气候变量（C1）与环境变量（C2）的组合解释力最低，为

0.368，但均比单一的原始变量和 SOP 变量都要高。这表明环境和土壤因素对小麦产量
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表 5-1 小麦产量空间异质性分析中前 10个 SOPs相互作用的解释力值
Tab. 5-1 Power of determinant (PD) values for the top 10 SOPs interactions in the spatial heterogene-

ity analysis of wheat production

SOPs SOPs 𝑞𝑣 𝑆𝑖𝑔.
ETa PTO 0.305 5.07 × 10−10

NDVI PTO 0.275 5.13 × 10−10

NDVI SND 0.263 5.85 × 10−10

AT NDVI 0.255 5.63 × 10−10

NDVI SLT 0.243 6.74 × 10−10

ETa SLT 0.242 6.78 × 10−10

ETa NDVI 0.237 5.65 × 10−10

TP NDVI 0.235 4.71 × 10−10

ETa NTO 0.233 7.21 × 10−10

ETa SND 0.232 9.71 × 10−10

的空间分布有更显著的影响。

5.3.4 SOPs与原始变量的交互作用

上述仅使用了 SOPs 进行交互作用分析，虽然 SOPs 包含了比原始变量更多的空间

异常信息。但在实际应用中，SOPs 与原始变量（Vars）的组合往往能提供更全面的空

间解释力。在本节进一步分析了 SOPs 与原始变量的交互作用。

图 5-5 (a)展示了单一原始变量与其对应的单一 SOPs组合后的交互作用解释力。从

图中可以明显看出，在单一变量的情况下，加入 SOP 对解释力的变化并不明显，最终

的解释力水平仍旧取决了原有样本点位置出的解释变量。表 5-2 列出了小麦产量空间

异质性分析中前 30 个 SOPs 与 Vars 相互作用的解释力值。可以看到，SOPs 与原始变

量的组合能够显著提高对小麦产量空间分布的解释力。其中，TP 与 SND 的组合解释

力最高，达到了 0.317，其次是 TP 与 SLT 的组合（0.316），这些结果表明，SOPs 与原

始变量的交互作用能够显著提高对小麦产量空间分布的解释力。

图 5-5 (b) 展示了不同类别变量与其对应的 SOPs 组合后的解释力，可以明显看到，

气候变量（C1）与 SOP后的土壤属性变量（SOP-C3）的组合解释力较高，达到了 0.62，

而 SOP 后的气候变量（SOP-C1）与环境变量（C2）的组合解释力最低，仅为 0.36。这

表明气候和土壤因素能够更好的解释小麦产量的空间分布。

图 5-6 (a) 展示了单一原始变量（Vars）及单一原始变量与其对应的单一 SOPs 组

合（Vars + SOPs）后的解释力条形图。而图 5-6 (b) 表示的是这两种组合的解释力差异，

可以看到明显看到，在单一变量的情况下，引入 SOPs并没有对空间解释力有很大的提

升，仅 PTO 提升了 0.015，可忽略不计。

图 5-6 (c) 和 (d) 展示了不同类别变量与其对应的 SOPs 组合后的解释力差异。可以
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图 5-5 SOP与原始变量（Vars）组合及分类组合的交互解释力分析图。其中：（a）为 SOP与 Vars
组合后的交互解释力；（b）为不同类别下 SOP与 Vars组合的交互解释力。

Fig. 5-5 Interaction explanatory power analysis of SOP–Var combinations. Subplots include: (a)
interaction explanatory power of SOP–Var combinations; (b) interaction explanatory power
of SOP–Var combinations grouped by variable categories.

表 5-2 小麦产量空间异质性分析中前 30个 SOPs与 Vars相互作用的解释力值
Tab. 5-2 Power of Determinant (PD) values for the top 30 SOPs–Vars interactions in the spatial het-

erogeneity analysis of wheat production

Vars SOPs 𝑞𝑣 𝑆𝑖𝑔. Vars SOPs 𝑞𝑣 𝑆𝑖𝑔.
TP SND 0.317 3.37 × 10−10 TP SLT 0.316 6.23 × 10−10

TP PTO 0.316 3.82 × 10−10 TP AT 0.311 7.86 × 10−10

TP TP 0.311 7.86 × 10−10 TP ETa 0.311 7.86 × 10−10

TP NDVI 0.311 7.86 × 10−10 TP EVI 0.311 7.86 × 10−10

TP NTO 0.311 7.86 × 10−10 AT SND 0.296 4.49 × 10−10

AT SLT 0.286 7.75 × 10−10 AT PTO 0.285 5.22 × 10−10

AT NTO 0.284 2.45 × 10−10 AT EVI 0.284 2.45 × 10−10

AT NDVI 0.284 2.45 × 10−10 AT ETa 0.284 2.45 × 10−10

AT TP 0.284 2.45 × 10−10 AT AT 0.284 2.45 × 10−10

EVI AT 0.273 7.28 × 10−10 EVI TP 0.273 7.28 × 10−10

EVI ETa 0.273 7.28 × 10−10 EVI NDVI 0.273 7.28 × 10−10

EVI EVI 0.273 7.28 × 10−10 EVI NTO 0.273 7.28 × 10−10

EVI PTO 0.273 7.28 × 10−10 EVI SND 0.273 7.28 × 10−10

EVI SLT 0.273 7.28 × 10−10 NDVI SND 0.182 1.91 × 10−10

NDVI PTO 0.182 2.63 × 10−10 NDVI SLT 0.180 3.89 × 10−10

看到，每一种类别的变量在加入 SOP 后的变量之后，其解释力都有所提升，尤其是气

候变量（C1）的提升幅度更大，达到了 0.156。这也间接可以说明，模型引入的变量数

量越多，空间解释力越高，但并不是所有的变量都能对空间分布有显著的影响，尤其

是当变量之间存在较强的相关性时，可能会导致解释力的冗余。
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5.3.5 模型总体验证

在模型总体验证这一节，通过原始变量，SOPs 变量以及原始变量与 SOPs 变量的

组合来比较其对小麦产量空间分布的整体解释力。

图 5-6 原始变量与其 SOP组合及不同类别变量组合后的解释力差异图。图中：（a–b）比较单个原
始变量与其对应 SOP组合后的解释力；（c–d）展示不同类别变量与其组合 SOP后的解释力
差异。

Fig. 5-6 Comparison of explanatory power differences when combining Vars with SOPs and across
variable categories. Subfigures: (a–b) comparison of explanatory power between single
Vars and their corresponding SOP-enhanced combinations; (c–d) comparison of explana-
tory power between variable categories and their respective SOP combinations.

如图 5-7 的条形图所示，A1 表示所有 SOPs 变量的 PD 值，A2 表示 SOPs 与原始

变量（Vars）组合后的 PD 值，A3 表示所有原始变量的 PD 值，其对应的解释力数值

分别为 0.503,0.688 和 0.635。显然，加入 SOPs 变量后，整体的解释力有了显著的提升，

从原始变量的 0.635 提高到了 0.688，约提升了 8.3%，这表明 SOPs 变量能够更好地捕
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图 5-7 不同变量组合下对小麦产量空间异质性的整体解释力（PD）比较图。A1表示所有 SOPs变
量的 PD值，A2表示 SOPs与原始变量（Vars）组合后的 PD值，A3表示所有原始变量的
PD值。

Fig. 5-7 Comparison of overall Power of Determinant (PD) values across different variable combina-
tions for spatial heterogeneity in wheat production. A1 represents the PD values of all SOP
variables, A2 represents the PD values of combined SOP and original variables (Vars), and
A3 represents the PD values of all original variables.

捉和量化小麦产量的空间分布模式。

但是所有 SOPs 变量整体的解释力则相对较低，这是因为 SOPs 变量虽然包含了更

多的空间异常信息，但其本身的解释力并不如原始变量强，且 SOPs变量是基于原始变

量生成的，没有原始变量的空间信息加成，其异质性解释力度则较弱。这也说明了在

实际应用中，单一的 SOPs变量可能无法完全替代原始变量，而是需要与原始变量结合

使用，以达到更好的空间解释效果。

5.4 扩展分析-量化和解释澳大利亚大麦产量空间分布模式

本小节是继 SOH模型在澳大利亚小麦中的应用之后，对大麦产量空间分布模式的

进一步分析。通过对大麦产量的空间分布进行 SOH 模型分析，旨在揭示其空间异质性

及影响因素。在大麦产量的研究中，选择了更多的数据量（12 种，4 大类），以及更小

的空间范围，以期获得更精细的验证与分析。

5.4.1 数据收集与变量选择

大麦是澳大利亚种植与生产的仅次于小麦的主要粮食作物。图 5-8 是澳大利亚大

麦的主要产出分布区域，该数据是从澳大利亚统计局获取的 2023-24 年最新大麦产量

数据，以统计区域等级 2（Statistical Area Level 2，SA2）为空间单元，SA2 是比 LGA

范围更小的统计区域等级，具有更小的尺度和更高的精度。虽然从图中可以很明显看
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到西澳地区是大麦的主要产出区，但西澳的空间单元尺度相对较大，数量更少，其数

据量和精度不足以支撑验证 SOH 模型。

因此，本节选择东澳大利亚地区的大麦产区作为主要的研究对象，不含西澳大利

亚州以及塔斯马尼亚州。东澳大利亚地区的大麦产区主要集中在新南威尔士州（NSW）、

维多利亚州（VIC）、昆士兰州（QLD）和南澳大利亚州（SA），这些地区的空间单元

更为集中，其数量较多，且数据质量较高，适合进行 SOH 模型的验证与分析。大麦产

量的空间单元是包含 187 个 SA2 的统计区域。在每个空间单元上计算大麦产量的平均

值，作为目标对象数据。

图 5-8 2023–24 年大麦总产量 (a) 与平均产量 (b) 的空间分布图，图中蓝色范围为本研究的研究区
域。

Fig. 5-8 Spatial distribution of total (a) and average (b) barley production in 2023–24. The blue
shaded area indicates the study region.

影响大麦产量的空间解释变量根据文献和经验，选择了气候、地形、土壤属性、植

被等多方面因素。主要以下 12 个变量作为研究对象（表 5-3），具体数据来源和预处理

方法同小麦产量分析。

这些解释变量同样经过重采样、裁剪、极端值处理和标准化等预处理，以确保数据

的质量和一致性。将这些变量的待分析格网数据的空间分辨率统一为 1000 米，以便于

后续的空间模式变量（SOPs）计算。图 5-9展示了这些解释变量的空间分布情况，其中

（a）–（d）为气候变量，包括气温（AT）、降水量（TP）、饱和水汽压差（VPD）和蒸散

量（ETa）；（e）为地形变量，海拔（ELE）；（f）–（j）为土壤属性变量，包括土壤有机碳

（SOC）、总氮（NTO）、总磷（PTO）、pH(𝐶𝑎𝐶𝑙2)（pHc）和有效持水量（AWC）；（k）–（l）

为植被变量，包括 NDVI 和 NPP。

5.4.2 大麦产量的 SOPs的空间分布

在本节同样应用 SDO 模型逐网格窗口计算了大麦产量的空间异常模式（SOPs），

并将其可视化展示。图 5-10是对大麦产量的空间差异性影响最高的三个解释变量（TP，
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表 5-3 潜在影响大麦产量空间分异的解释变量概述
Tab. 5-3 A summary of explanatory variables that potentially affect spatial disparities of barley pro-

duction.

类别
Category

变量
Variable

代码
Code

数据产品
Product

分辨率
Resolution

气候
Climate

气温
Air temperature AT ERA5_Land 0.1∘

总降水量
Total precipitation TP ERA5_Land 0.1∘

饱和水汽压差
Vapor pressure deficit VPD ERA5_Land 0.1∘

蒸散量
Evapotranspiration ETa TERN/AET/CMRSET Landsat V2.2 30 m

地形
Topography

海拔
Elevation ELE DEM-S (Geoscience Australia) 30 m

土壤属性
Soil Properties

土壤有机碳
Soil organic carbon SOC CSIRO/SLGA 92.77 m

总氮
Total nitrogen NTO CSIRO/SLGA 92.77 m

总磷
Total phosphorus PTO CSIRO/SLGA 92.77 m

pH（𝐶𝑎𝐶𝑙2）
pH (𝐶𝑎𝐶𝑙2)

pHc CSIRO/SLGA 92.77 m

有效持水量
Available water capacity AWC CSIRO/SLGA 92.77 m

植被
Vegetation

归一化植被指数
Normalized difference vegetation index NDVI MOD13A2 V6.1 1 km

净初级生产力
Net primary production NPP MOD17A3HGF V6.1 500 m

AT，EVI）所对应的不同缓冲区下的正负第二维度空间模式变量（SOPs）。

SOPs 的计算方法与小麦产量的 SOPs 计算方法相同，使用了相同的缓冲区设置，

从 0.1° 到 1°，缓冲间隔为 0.1°，一共 10 个缓冲区。每个缓冲区内识别出一定数量的异

常信息，根据这些异常信息的强度及其积极作用和消极作用计算出了每个解释变量对

应的 20个 SOPs（SOPs+ 和 SOPs−）。SOPs依旧遵循缓冲区范围越大，SOPs+ 和 SOPs−

的数量和强度越高的规律。

以 AT 为例，可以看到，随着缓冲区的增大，AT 的 SOPs+ 和 SOPs− 的空间分布模

式也在不断变化。较小的缓冲区（如 0.1°）下，SOPs+ 和 SOPs− 的空间分布较为分散，

而随着缓冲区的增大，其空间分布模式逐渐集中，显示出更明显的空间异常信息。同

时也可以看出识别出来的 AT 异常信息点主要分布在昆士兰州北部和东部，新南威尔

士州东部，以及维多利亚州南部等区域。这表明 AT对大麦产量的影响在不同空间尺度

上存在差异。

81



西北农林科技大学博士学位论文

图 5-9 2023–24年潜在影响澳大利亚大麦产量的解释变量空间分布图。图中包含多个子图，按变量
类别分组：（a）–（d）为气候变量，包括气温（AT）、降水量（TP）、饱和水汽压差（VPD）和
蒸散量（ETa）；（e）为地形变量，海拔（ELE）；（f）–（j）为土壤属性变量，包括土壤有机碳

（SOC）、总氮（NTO）、总磷（PTO）、pH(𝐶𝑎𝐶𝑙2)（pHc）和有效持水量（AWC）；（k）–（l）
为植被变量，包括 NDVI和 NPP。

Fig. 5-9 Spatial distribution of potential explanatory variables influencing barley production in Aus-
tralia in 2023–24. The figure includes multiple subplots grouped by category: (a)–(d) are
climatic variables, including air temperature (AT), total precipitation (TP), vapor pressure
deficit (VPD), and evapotranspiration (ETa); (e) is a topographic variable—elevation (ELE);
(f)–(j) are soil property variables, including soil organic carbon (SOC), total nitrogen (NTO),
total phosphorus (PTO), pH(𝐶𝑎𝐶𝑙2) (pHc), and available water capacity (AWC); (k)–(l) are
vegetation variables, including NDVI and net primary production (NPP).

5.4.3 单个 SOP与 Var的解释力分析

SOH模型在大麦产量案例中的验证方法同样与小麦案例相同。首先分析单个 SOPs

变量和单个原始变量（Vars）的解释力，然后分析 SOPs 之间的交互作用，以及 SOPs

与 Vars 不同组合的交互作用，最后比较 SOPs 与原始变量的组合对大麦产量空间分布

的整理解释力。

图 5-11 (a)(b) 分别表示了单个原始变量和单个 SOPs 变量的空间解释力差异。可以

看到，单个 SOPs 变量的解释力普遍低于单个原始变量，这是是因为 SOPs 包含了空间

异常信息，但是其原本样本点的空间信息则更依赖原始变量。大麦的验证结果与小麦

的验证结果类似。
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图 5-10 大麦产量空间异质性中解释力（PD）最高的三个解释变量的第二维离群模式（SOPs）的空
间分布。

Fig. 5-10 Spatial distribution of second-dimension outlier patterns (SOPs) for the three explanatory
variables with highest determinant power (PD) in barley production spatial heterogeneity.
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图 5-11 原始变量与空间模式变量解释力对比图（大麦）。图中：（a）显示单个原始变量（Var）的
解释力；（b）显示单个空间模式变量（SOP）的解释力。

Fig. 5-11 Comparison of explanatory power for individual original variables (Vars) and spatial pat-
tern variables (SOPs) in barley production. Subplots: (a) explanatory power of individ-
ual original variables (Vars); (b) explanatory power of individual spatial pattern variables
(SOPs).

5.4.4 SOPs间的交互作用分析

针对 SOPs 之间的交互作用分析，类似的比较了不同 SOPs 的组合。单个 SOP 之

间的两两组合的解释力分析结果如图 5-12 (a) 所示。很明显，SOPs 之间的交互作用能

够显著提高对大麦产量空间分布的解释力。结合表 5-4 中的前 10 个 SOPs 相互作用的

解释力值，可以看到，NPP 与 AWC 的组合解释力最高，达到了 0.416，其次是 AT 与

NDVI 的组合（0.365）和 pHc 与 AWC 的组合（0.361），这些结果表明，单个 SOPs 两

两之间的交互作用对空间模式解释力远大于单个原始变量和单个 SOP 变量。

同理，根据解释变量所对应的大类，比较了不同类别的 SOPs 组合的解释力，如图

5-12 (c) 所示。可以看到，气候变量（C1）与地形变量（C2）的组合的解释力最低，仅

为 0.408，而土壤属性变量（C3）与植被变量（C4）的组合解释力最高，为 0.553。结

合小麦产量的验证结果，可以认为土壤属性变量对大麦和小麦产量的空间分布有更显

著的影响。这可能由于澳大利亚广袤的土地资源和多样的土壤类型，使得在澳洲这篇

大陆上土壤属性对作物生长和产量的影响更大，但不可否认其他要素的关键作用。

5.4.5 SOPs与 Vars的交互作用分析

原始变量（Vars）是包含样本点位置的空间信息最多的变量，因此将其与 SOPs 结

合，计算其交互作用下的解释力尤为必要。

图 5-13 (a) 的热力图表示的是单个原始变量与其对应的单个 SOPs 组合后的交互作

用解释力。从图中可以明显看出，在单一变量的情况下，加入 SOP 对解释力的变化并

不明显，最终的解释力水平仍旧取决了原有样本点位置出的解释变量。进一步说明了
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图 5-12 SOPs组合及分类内两两组合的交互解释力分析图。图中：（a）为不同 SOPs组合的交互解
释力；（c）为三类变量中 SOPs的两两组合解释力。

Fig. 5-12 Interaction explanatory power analysis of SOPs combinations. Subplots include: (a) inter-
action explanatory power between different SOP combinations; (c) interaction explanatory
power of pairwise SOP combinations within four variable categories.

表 5-4 大麦产量空间异质性分析中前 10个 SOPs相互作用的解释力值
Tab. 5-4 Power of determinant (PD) values for the top 10 SOPs interactions in the spatial heterogene-

ity analysis of barley production

SOPs SOPs 𝑞𝑣 𝑆𝑖𝑔.
NPP NDVI 0.416 9.46 × 10−10

AT AWC 0.365 8.67 × 10−10

pHc AWC 0.361 9.48 × 10−10

AT NDVI 0.353 6.58 × 10−10

ETa NPP 0.343 7.53 × 10−10

PTO AWC 0.343 6.31 × 10−10

TP NPP 0.338 7.16 × 10−10

SOC NDVI 0.331 8.89 × 10−10

PTO NDVI 0.331 9.55 × 10−10

SOC AWC 0.327 8.45 × 10−10

原始变量的重要性，SOPs 变量仅能起到辅助作用。

解释力排前 30的单一原始变量与 SOP的两两组合如 表 5-5所列，显然原始的气温

（AT）对大麦产量的空间异质性影响更大，其所对应的组合都表现出很高的解释力，均

大于 0.3。

图 5-13 (b) 是不同类别变量与其对应的 SOPs 组合后的解释力，可以明显看到，原

始气候变量（C1）所控制的四个组合均表现出极其高的解释力，其与四个 SOP 类别组

合所对应的解释力分别为：Vars-C1 + SOP-C1:0.70，Vars-C1 + SOP-C2:0.65，Vars-C1 +

SOP-C3:0.73，Vars-C1 + SOP-C4:0.67，远超其他类别的组合。这表明在这个模型验证
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表 5-5 大麦产量空间异质性分析中前 30个 SOPs与 Vars相互作用的解释力值
Tab. 5-5 Power of Determinant (PD) values for the top 30 SOPs–Vars interactions in the spatial het-

erogeneity analysis of barley production

Vars SOPs 𝑞𝑣 𝑆𝑖𝑔. Vars SOPs 𝑞𝑣 𝑆𝑖𝑔.
AT TP 0.345 5.01 × 10−10 VPD NDVI 0.238 6.71 × 10−10

AT NPP 0.345 6.15 × 10−10 VPD NTO 0.236 1.05 × 10−10

AT NDVI 0.345 2.04 × 10−10 VPD VPD 0.231 2.41 × 10−10

AT AT 0.344 4.03 × 10−10 VPD ETa 0.231 2.41 × 10−10

AT ETa 0.342 4.32 × 10−10 VPD ELE 0.231 2.41 × 10−10

AT AWC 0.342 9.02 × 10−10 VPD SOC 0.231 2.41 × 10−10

AT VPD 0.337 1.76 × 10−10 VPD PTO 0.231 2.41 × 10−10

AT ELE 0.337 1.76 × 10−10 VPD pHc 0.231 2.41 × 10−10

AT SOC 0.337 1.76 × 10−10 VPD AWC 0.231 2.41 × 10−10

AT NTO 0.337 1.76 × 10−10 pHc TP 0.161 5.88 × 10−10

AT PTO 0.337 1.76 × 10−10 pHc ETa 0.157 4.64 × 10−10

AT pHc 0.337 1.76 × 10−10 pHc NDVI 0.156 4.12 × 10−10

VPD TP 0.243 3.35 × 10−10 pHc AWC 0.155 2.11 × 10−10

VPD AT 0.240 3.66 × 10−10 pHc AT 0.155 3.55 × 10−10

VPD NPP 0.239 2.26 × 10−10 pHc PTO 0.155 9.88 × 10−10

图 5-13 SOP与原始变量（Vars）组合及分类组合的交互解释力分析图。图中：（b）为 SOP与 Vars
组合后的交互解释力；（d）为不同类别下 SOP与 Vars组合的交互解释力。

Fig. 5-13 Interaction explanatory power analysis of SOP–Var combinations. Subplots include: (b) in-
teraction explanatory power of SOP–Var combinations; (d) interaction explanatory power
of SOP–Var combinations grouped by variable categories.

过程中，气候因素对大麦产量的空间分布有更显著的影响。

图 5-14 (a) 展示了单一原始变量（Vars）与单一原始变量和其对应的单一 SOPs 组

合（Vars + SOPs）后的解释力条形图。而图 5-14 (b)表示的是这两种组合的解释力差异，
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可以看到明显看到，在单一变量的情况下，引入 SOPs 对空间解释力有微弱的提升，但

提升的变量数量较多。这可能归因于本节在大麦案例中使用了更多的变量和更小的空

间范围。

在不同类别的组合比较中，从图 5-14 (c) 和 (d) 可以看到，每一种类别的变量在加

入 SOP 后的变量之后，其解释力都有明显的提升，尤其是植被变量（C4）的提升幅度

更大，达到了 0.319。相较于单个变量的组合，分类变量的组合有着更优的表现。

图 5-14 大麦产量空间分布中变量组合与类别下解释力差异图。图中：（a–b）比较单个原始变量与
其对应 SOP组合后的解释力；（c–d）展示不同类别变量与其组合 SOP后的解释力差异。

Fig. 5-14 Comparison of explanatory power differences across variable combinations and categories
for barley production spatial distribution. Subplots: (a–b) comparison of explanatory
power between individual Vars and their corresponding SOP-enhanced combinations; (c–
d) comparison of explanatory power between variable categories and their respective SOP
combinations.
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5.4.6 SOH模型整体的验证与比较

同样的，全部 SOPs 变量，全部原始变量组合 SOPs 变量，以及全部原始变量的整

体解释力比较如图 5-15所示。当所有的原始变量与 SOPs 组合后，其所包含的空间信

息最多，尤其是对空间异质性量化最关键也是最容易忽略的异常信息进行详细的刻画

后的变量组合，其空间解释力达到了 0.732，比全部原始变量的解释力的 0.69 提升了

6.1%，虽然提升的幅度不高，但也足以表达出样本点周围的空间异常对于目标变量的

空间模式与空间异质性的量化和解释的重要性。

图 5-15 不同变量组合下对大麦产量空间异质性的整体解释力（PD）比较图。A1表示所有 SOPs变
量的 PD值，A2表示 SOPs与原始变量（Vars）组合后的 PD值，A3表示所有原始变量的
PD值。

Fig. 5-15 Comparison of overall Power of Determinant (PD) values across different variable combi-
nations for spatial heterogeneity in barley production. A1 represents the PD values of all
SOP variables, A2 represents the PD values of combined SOP and original variables (Vars),
and A3 represents the PD values of all original variables.

5.4.7 大麦案例的结果分析

通过不同变量组合的空间解释力分析，我们可以得出以下结论：

（1）第二维度空间异常对空间异质性的量化和解释有着重要的辅助和促进作用。

（2）SOPs 变量与原始变量的组合能够显著提高对大麦产量空间分布的解释力。

（3）越多的解释变量引入，SOH 模型的空间解释力越高。

（4）气候因素和土壤属性对大麦产量的空间分布有更显著的影响，尤其是气温、降

水量和有效持水量。
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5.5 讨论

本研究基于第二维度异常（SDO）模型，提出了第二维度异常驱动的异质性量化

模型（SOH），并分别以澳大利亚小麦和大麦产量为案例，系统评估了原始变量（Vars）、

空间模式变量（SOPs）及其组合对作物空间分布异质性的解释力。通过多尺度缓冲区

下的正负离群信息提取，本研究首次将空间局部极值与结构突变信息引入地理探测器

框架，实现了空间模式变量对目标变量空间分布的精准量化和解读。以下针对主要发

现及其意义展开讨论。

首先，SOH 模型显著提升了空间分布解释力。以小麦案例为例，所有原始变量的

PD 值为 0.635，加入 SOPs 后提升至 0.688，增幅约 8.3%；大麦案例中，从 0.690 提升

至 0.732，增幅约 6.1%。这一结果表明，SOPs 所承载的缓冲区内离群信息有效补充了

原始变量的空间信息，提高了对空间异质性的捕捉能力，验证了异常模式在空间异质

性分析中的价值。

其次，SOPs 之间以及 SOPs 与 Vars 之间的交互作用揭示了要素协同机制。两两

SOPs 组合中，小麦中 ETa–PTO 组合 PD 最高（0.305），大麦中 NPP–NDVI 组合 PD 最

高（0.416），说明不同类别的异常模式具有协同增效作用；而 SOPs 与 Vars 组合中，小

麦以 TP–SND（0.317）和 TP–SLT（0.316）最为显著，大麦以 AT–TP（0.345）和 AT–

NDVI（0.345）效果最佳，反映出气候变量与土壤或植被异常信息的互补性。可见，多

尺度离群信息与原始样本点位置共同作用，能够更全面地揭示驱动空间分布异质性的

关键因素。

再次，不同类别变量在 SOH 模型中的表现存在差异。小麦案例中，环境与土壤属

性组合（C2–C3）的交互 PD 达到 0.466，气候与环境组合（C1–C2）最低为 0.368；大

麦案例中，土壤属性与植被组合（C3–C4）PD 最高达 0.553，而气候与地形组合（C1–

C2）最低为 0.408。这表明，在澳大利亚大陆尺度下，土壤与植被因素对作物产量空间

分布的影响更为显著，而气候与环境因素的协同作用相对较弱，提示了不同因子类别

在区域管理和模型构建中的优先级。

另一方面，案例对比揭示了作物类型的响应差异。尽管小麦与大麦均受气候、土

壤、植被等多因素影响，但大麦对植被生产力（NPP）和土壤水分保持（AWC）的异常

模式更为敏感，小麦则更强调蒸散量（ETa）与总磷（PTO）等因子的空间异常。这种

差异可能源于两种作物的生长周期、水分需求及农艺管理方式不同，为农业决策提供

了针对性指导。

本研究在理论层面丰富了空间异质性分析方法。传统地理探测器侧重原始变量分

类与方差解释，缺乏对空间局部极值及结构突变的量化；SOH 模型通过提取多尺度离

群模式，构建空间模式变量，拓展了空间解释变量的内涵，为复杂地理过程提供了新
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的建模思路。此外，将决策树与地理探测器结合，实现了变量选择与解释力评估的一

体化，为后续模型优化提供了可复制的框架。

在实践层面，SOH 模型具有重要应用价值。对于农业管理机构，可基于 SOPs 识

别高风险或潜在高产区域，指导精准灌溉、施肥和种植结构调整；对于政策制定者，可

量化不同环境与土壤政策的区域效应，为优化农业补贴与资源配置提供数据支撑；对

于地理信息系统开发者，可将 SOPs框架集成到空间决策支持系统，实现实时监测与预

警。

然而，本研究亦存在若干局限。第一，缓冲区半径与间隔设置需平衡空间分辨率

与计算成本，本研究以 0.1°–1° 为例，未来可结合自适应算法优化；第二，SOPs 计算

基于静态年际数据，未考虑时间序列动态变化，难以捕捉季节性或极端事件的瞬时效

应；第三，数据质量与尺度匹配影响结果可靠性，不同数据源精度差异需在跨区域应

用时加以校准；第四，当前模型侧重单因子与双因子交互，尚未深入挖掘多因子高阶

交互机制。

针对上述不足，后续研究可从以下方面展开：一是将 SOH 模型应用于其他作物

（如大豆、水稻）或生态系统（如森林、草地），检验模型的普适性与可扩展性；二是引

入时空序列数据，构建时变 SOPs，揭示不同生育期与极端气候下的异常模式；三是融

合遥感高光谱与无人机航测数据，提升空间分辨率与变量多样性；四是结合深度学习

与图模型，探索高阶空间依赖与因果路径，为复杂地理系统建模提供新方法；五是开

展敏感性分析与不确定性评估，明确模型参数对结果的影响范围，增强决策可靠性。

综上所述，SOH 模型通过量化多尺度空间离群信息，实现了对地理现象空间异质

性的深入解读，为空间分析理论与实践提供了有益补充。未来在数据、算法与应用场

景层面的进一步完善，将推动 SOH 模型在更加广泛的地理、环境与农业领域中发挥更

大作用。

5.6 小结

本章基于第二维度异常的概念，结合决策树和地理探测器方法，提出了第二维度

异常驱动的异质性量化模型（SOH），并将其应用于小麦和大麦产量的空间分布模式分

析。通过对小麦和大麦产量的空间异质性进行了多种不同形式的验证和分析，本章证

明了 SOPs 模型在空间数据分析中的有效性和实用性，其与原始解释变量的结合提高

了空间异质性的量化能力。
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第六章 结论与展望

6.1 主要结论

本论文以澳大利亚粮食主产区为研究对象，系统开展了三阶段研究：首先，构建

融合空间自相关—空间分层异质性—决策树的地理空间机器学习框架，对小麦产量的

空间差异及主导因子进行定量识别；其次，引入“第二维度异常（SDO）”理念，将传统

模型最易忽略的局地空间异常信息显式融入特征体系，显著提升空间预测精度；最后，

基于 SDO 概念，结合决策树与地理探测器提出了“第二维度异常驱动的异质性量化模

型（SOH）”，并分别在小麦与大麦两条作物链上验证其解释力和实用性。三部分研究层

层递进，共同构建了“空间模式识别—预测精度提升—空间异质性量化”的完整技术路

线，为精准农业、区域种植管理与可持续粮食安全提供了方法论与实证支撑。本研究

的主要结论如下：

（1）识别小麦产量的空间差异与决定因素

通过构建融合空间自相关、空间分层异质性与决策树的地理空间机器学习模型，揭

示澳大利亚小麦产量的空间差异及其主导因素。结果表明，小麦产量在空间上呈现显

著的分异格局，主要集中在新南威尔士州（NSW）南部、南澳大利亚州（SA）南部，和

西澳大利亚州（WA）西部与南部。通过地理最优区域分层异质性模型（GOZH），将澳

大利亚的小麦划分为四个地理最优区域，最大化区域间的差异并最小化区域内的产量

差异。同时发现 ASP，EVI，NTO 等影响因子对小麦产量的影响最大，为区域化种植

管理与可持续农业发展提供量化依据。

（2）第二维度异常（SDO）提升空间预测精度

第二维度异常（SDO）方法通过引入样本点邻域的空间异常结构信息，构建跨越

属性维度与空间结构维度的“第二维度”变量体系，并将这些异常信息编码为空间模式

变量（SOPs）与原始环境因子联合建模。在澳大利亚小麦产量预测中，SDO-SVM模型

相较非空间 SVM模型的判定系数 𝑅2 提高 33.9%，均方根误差（RMSE）与平均绝对误

差（MAE）分别降低 20.9% 和 19.6%，显著提升预测精度并减少误差。同时，敏感性

分析显示，在缓冲间隔、最大缓冲阈值及异常值判据等参数变化下，交叉验证 RMSE

（CV-RMSE）的相对波动始终控制在 ±5% 范围内，表明模型具有良好的鲁棒性与可推

广性。与传统非空间预测方案相比，SDO 能在保留原始极端值的前提下有效利用其空

间上下文信息，展现出更高的可靠性与实用价值。

（3）提出空间异质性量化模型 SOH 并将其应用于小麦和大麦案例研究中

本研究基于第二维度异常思想，集成决策树与地理探测器构建了空间异质性量化
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模型（SOH），通过在原始环境因子（Vars）基础上引入第二维度异常空间模式变量

（Spatial Outlier Patterns, SOPs），显著提升了作物产量空间分布的解释力与异质性刻画

能力。以澳大利亚小麦为例，Vars+SOPs 组合的整体解释力（PD）达到 0.688，较仅使

用原始变量提升 8.3%，并揭示了局部异常格局与环境因子耦合的多尺度驱动机制。进

一步在 2023–24 年澳大利亚大麦数据上开展跨作物扩展与多形式模型验证，在更精细

的空间尺度与更丰富的解释变量集下，SOH 模型整体 PD 达到 0.732，相比原始变量基

准模型提高 6.1%。结果表明，SOH 框架具有较强的稳健性、迁移性与泛化潜力，可为

多粮种精细化管理、区域尺度农业监测与可持续决策提供方法支撑。

6.2 创新点

本研究将地理空间分析方法和农作物产量进行结合，通过识别影响澳大利亚小麦

产量的决定因素以及确定其地理最优产区，分析小麦产量的空间差异性，基于此，提

出了第二维度异常空间预测方法和第二维度异常值驱动的异质性量化模型，为空间预

测和异质性量化解释提供了新的思路和方法，也为农作物的管理和决策提供了科学依

据。主要创新点包括：

（1）融合式地理空间机器学习框架

首次将空间自相关分析、空间分层异质性和决策树算法有机整合，形成自动化“最

优区划＋决定因素识别”流程，显著提升了对作物产量空间差异的解析深度与分区决策

的可操作性。

（2）“第二维度异常”（SDO）概念与特征生成机制

创新性地提出区别于传统邻域统计的第二维度异常方法，利用样本点周边的空间

异常结构信息，构建全新的变量体系，并与原有样本点数据进行结合，从而提高空间

预测的精度。经过不同角度的验证，以及与传统的非空间预测方法进行比对，证明了

该方法在空间预测中的有效性和可靠性。

（3）SDO 驱动的异质性量化模型（SOH）

创新性地将决策树离散化与地理探测器解释力评估嵌入 SDO 体系，构建 SOH 模

型，实现了单因子、交互因子及跨类别因子的异质性量化；并在小麦与大麦双作物上

验证了模型的广泛适用性与迁移能力。

6.3 研究不足与展望

本研究仍然存在很多不足之处，希望在未来的研究工作中可以加以改进。

（1）由于澳大利亚统计局仅在地方政府区（Local Government Area, LGA）尺度发

布与全套环境协变量配对的小麦产量数据，且数据完全统一，本文聚焦于 2015–16 与
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2020–21两个农业普查年份。虽然单季数据一般足以进行地理探测器等模型的分析，我

们使用的两年数据对比分析为 GOZH 框架的稳健性提供了额外验证。然而，LGA 尺度

仍相对粗糙，未来应将小麦种植区下采样至 1 km 甚至 100 m 栅格，以更精准地捕获区

内变异。当更长且一致的时间序列数据可用时，可在时空框架内应用GOZH，分析年际

动态并验证本研究识别的空间决定因子的持久性。近期发展出的 Robust GOZH (Luo et

al. 2025) 在区域划分过程中引入 Q 函数以优化复杂度参数（Complexity Parameter, CP），

为 CP的数据驱动选择提供了途径并增强了分区稳定性。未来研究将评估该方法，以进

一步提升区域划分结果的性能与可解释性。

（2）本研究是将每个 LGA 的平均小麦产量与气候、土壤和环境变量建立关系，而

这些解释变量是基于整个行政边界区域平均得到的。这种空间尺度的不匹配可能引发

“生态谬误”与“可变区域单元问题”（Modifiable Areal Unit Problem，MAUP）。为尽量减

少这类偏差，研究在变量聚合之前，首先将每个环境变量图层限制在 LGA 范围内已知

的小麦种植带区域，以确保响应变量与解释变量在空间上具有可比性。尽管如此，部

分聚合误差仍不可避免。因此，本研究结果更应被视为对 SDO 模型有效性与潜力的数

值性验证，而非可直接应用于实际决策的产品。未来，若能获取田块尺度或高分辨率

的格网产量数据，模型可直接迁移至更精细的分辨率，并结合高分辨率分析、多尺度

敏感性测试、播种面积加权与空间显式建模等方法，进一步缓解生态谬误与 MAUP 所

带来的影响。

（3）本研究构建的模型框架虽然在解释小麦及大麦的产量空间差异性方面表现出

良好性能，但由于大麦与小麦在生理生态特性及栽培管理上存在较高相似性，当前研

究成果主要适用于旱作农业体系中的禾谷类作物。模型对于其他种类作物（如水稻、玉

米、豆类等）在不同农业系统（如灌溉农业、热带种植园）中的解释力与迁移适用性尚

未经过充分验证，这限制了模型在更广泛作物类型和农业区域中的普适性应用。在后

续研究中，我们将重点评估该模型框架在不同生态区、不同作物类型中的适应性与稳

健性，通过引入了更多样的作物产量数据及生长环境参数，进一步明确其适用边界与

优势应用场景，从而增强该地理空间建模方法在支持全球多种粮食作物可持续生产与

决策中的实际价值。

（4）在未来的工作中，我们可以进一步挖掘第二维度空间特征与异常类型（如第二

维度异质性或复杂度），以完善现有的空间统计与机器学习模型。SDO 方法具有跨学

科推广潜力，可为农业、气象、生态、城市研究及绿地健康等领域提供更准确、可靠的

空间预测支持。
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* 本文全部基于 LATEX 环境，使用 NWAFUThesis 模板撰写与排版。
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