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摘要 大豆是全球最重要的油料作物和植物蛋白来源以及全球四大粮食作物之一。中国是排名世

界第四的大豆生产国和最大消费国，而东北地区是中国大豆主产区，其大豆产量约占全国总产量

的一半。东北大豆产量的年际变化主要受气象因素驱动，准确预测气象因素主导的产量年际变化

对保障粮食安全和市场稳定具有重要意义。已有的统计预测研究多集中于东北地区局部区域、部

分县、或单个省，且预测时段不超过 5年，或仅评估了拟合效果。针对上述问题，本研究采用岭

回归、Lasso回归、支持向量机回归、K近邻回归、决策树回归和随机森林方法构建了 1981~2018
年东北地区省级尺度气象因子预测大豆产量年际变化模型，并评估和比较其交叉验证技巧。主要

结论如下：（1）在六种机器学习方法中，岭回归在三省整体表现最优，其交叉验证相关系数在

黑龙江、吉林和辽宁分别达到 0.48（P＜0.01）、0.58（P＜0.001）和 0.72（P＜0.001）；（2）
相较于逐步线性回归，岭回归在相关系数（R）和均方根误差（RMSE）上均表现更好，仅在吉

林省和辽宁省的幅度预测准确性上略低。（3）因子选择与样本叠加处理在多数情况下能提升机

器学习模型的交叉验证预测技巧。（4）气象因子对产量形成的关键作用窗口集中在 7至 8月的

开花结荚期，此期间温度、降水和日照时长的正向协同效应显著，充足的水热条件有利于花荚形

成、籽粒发育及光合作用增强，从而提升最终产量。研究结果为东北大豆产量预测和农业风险管

理提供了科学依据。

关键词 大豆产量预测 机器学习 气象因子 中国东北 年际变化

doi:10.3878/j.issn.1006-9585.2025.25029

Meteorological factors-driven prediction of interannual variability of soybean yield in

Northeast China based on machine learning methods

HUYue1, 2, 3 LI Fang3, 4 SU Qing1, 2 LIN Zhongda3

1 Department of Atmospheric Sciences, Yunnan University, Kunming 650500

2 Yunnan Key Laboratory of Meteorological Disasters and Climate Resources in the Great Mekong Subregion,

Yunnan University, Kunming 650500

收稿日期 2025-02-21；收修定稿日期 2025-04-17
第一作者 胡岳，女，1998年出生，硕士研究生，主要从事作物产量预测研究。E-mail: huyue_1998@163.com
通讯作者 李芳，E-mail: lifang@mail.iap.ac.cn
资助项目 广东省基础与应用基础研究重大项目 2021B0301030007、国家重点研发计划项目 2017YFA0604302、国家自

然科学基金项目 42175074、云南省自然科学基金 202302AN360006、国家重大科技基础设施项目“地球系统数值模拟器”
（EarthLab）
Funded by Guangdong Major Project of Basic and Applied Basic Research (2021B0301030007), National Natural Science
Foundation of China (2017YFA0604302), National Natural Science Foundation of China (42175074), Natural Science
Foundation of Yunnan Province (202302AN360006), Technological Infrastructure project “Earth System Science Numerical
Simulator Facility”



2

3 National Key Laboratory of Earth System Numerical Modeling and Application, Institute of Atmospheric

Physics, Chinese Academy of Sciences, Being 100029

4 International Center for Climate and Environment Sciences, Institute of Atmospheric Physics, Chinese Academy

of Sciences, Being 100029

Abstract Soybean is one of the world's four major grain crops and the most

important source of vegetable oil and protein. China, as the world's fourth-largest

soybean producer and largest consumer, relies heavily on Northeast China for

domestic production, which accounts for approximately half of the national output.

The interannual variability of soybean yield in Northeast China is primarily driven by

meteorological factors. Its accurate prediction is crucial for food security and market

stability. Previous statistical prediction studies have been limited to local areas or

single provinces and have only provided fitting skills or short-term (≤5 years)

prediction skills. To address these limitations, this study developed prediction models

for interannual soybean yield variations at the provincial scale in Northeast China

during 1981–2018 using six machine learning methods (ridge regression, Lasso

regression, support vector regression, K-nearest neighbors regression, decision tree

regression, and random forest) based on meteorological factors, with their

cross-validation performance evaluated and compared. The main findings are: (1)

Ridge regression showed the best overall performance among the six methods, with

cross-validation correlation coefficients reaching 0.48 (P<0.01), 0.58 (P<0.001), and

0.72 (P<0.001) in Heilongjiang, Jilin, and Liaoning provinces, respectively; (2)

Compared to stepwise linear regression, ridge regression demonstrated superior

performance in a correlation coefficient (R) and root mean square error (RMSE), with

slightly lower accuracy only in amplitude prediction for Jilin and Liaoning provinces;

(3) Predictor selection and sample augmentation generally improved the

cross-validation prediction skills of machine learning models; (4) The critical

meteorological impact window concentrated in the flowering and pod-setting period

(July-August), during which the positive effects of temperature, precipitation, and

sunshine duration significantly enhanced final yields through promoting pod

formation, grain development, and photosynthesis. These findings provide scientific
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support for soybean yield prediction and agricultural risk management in Northeast

China.

Key Words Soybean yield prediction, Machine learning, Meteorological factors,

Northeast China, Interannual variability

1 引言

大豆是全球四大粮食作物（水稻、小麦、玉米、大豆）之一，也是世界上最

大宗的油料作物和最重要的植物蛋白来源（Hasegawa et al., 2022; FAO, 2023）。

中国是全球排名第四的大豆生产国（年产量约 1500~2000万吨）和最大的大豆消

费国（年消费量约 1~1.2亿吨），中国的大豆消费高度依赖进口的现状长期威胁

我国粮食安全（江涛等, 2012）。在此背景下，国家层面将提升大豆自给率列为

战略重点，而准确的大豆产量预测可为农业生产管理、市场调控及政策制定提供

科学依据。

中国东北地区（黑龙江省、吉林省和辽宁省）作为全球三大黑土带之一（Wang

et al., 2024），该区域土壤肥沃、分布集中连片，气候适宜，是全国最大的大豆

产区，产量约占全国大豆产量的 50%（Xin et al., 2010; 中国国家统计局, 2024）。

得益于品种改良、农艺优化和政策支持（Liu et al., 2008; He et al., 2020; Chandio et

al., 2022; Guo et al., 2023），东北地区大豆产量长期呈稳定增长趋势（于贵瑞等,

2023），可通过外推法获得较为准确的预测趋势变化，但对天气气候变化引起的

年际产量波动（即气象产量）的准确预测仍是当前的主要难点（Ray et al., 2015）。

大量研究揭示了可能影响东北大豆产量的气象因子，如气温（包括均温、积温、

最值、以及高于某一域值的温度）（Tao et al., 2008; 刘景利等, 2013; 崔明元, 2014;

吕金莹等, 2019; Zhang et al., 2022; 王德明, 2022; Guo et al., 2022）、降水量与相

对湿度（于晓秋和郭玉, 2002; Tao et al., 2008; 刘景利等, 2013;王德明, 2022 ;

Zhang et al., 2022; Guo et al., 2022）以及日照时长（闫平等, 2005; Tao et al., 2008;

刘景利等, 2013）等。

目前，东北大豆产量年际变化预测研究主要基于两类方法：传统统计方法和

机器学习方法。于晓秋等（2007）和韩文革等（2009）基于 Logistic时间序列模
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型与气象因子的逐步线性回归方法，拟合了 1970~2006年黑龙江省九三地区的大

豆产量。赵放等（2024）基于正交多项式和积分回归方法，使用旬平均的气温、

降水与日照时长拟合了 1980~2021 年东北地区大豆的趋势产量并评估了产量受

各气象要素的影响。王贺然等（2018）以 5日平均的气温、降水和日照时长为预

测因子，使用多元线性回归方法预测了辽宁省 2014~2016年的大豆产量。王贺然

等（2018）、邱美娟等（2018）和陈雪等（2023）使用基于气候适宜度指数（温

度、降水和日照时长的非线性函数）的一元线性回归模型分别估计了辽宁省

2014~2016年、吉林 2015和 2016年，以及黑龙江省 2017~2019年的大豆产量。

然而，以上传统统计方法多关注历史数据的拟合优度，或只提供 2~3年的预测技

巧，更长验证集的东北大豆产量预测方案有待进一步的讨论和研究。

在国际大豆主产区，气象因子驱动的大豆产量预测研究同样取得了显著进

展。如 Petersen（2019）通过 1970~2015年美国县级数据的线性回归分析证明极

端高温显著降低大豆产量，并使用该回归模型预测未来情景下的产量变化。Luan

et al.（2021）和 Luan et al.（2023）基于美国雨养农业区 1970~2010年县级气象

与产量数据，采用含交互项的多项式回归模型，分别揭示了大豆产量与降水、温

度，以及降水、蒸发之间的非线性协同效应。然而，这些研究仍然依赖全时段数

据拟合，缺乏交叉验证以评估模型的预测能力。与拟合研究不同，Monteiro et al.

（2022）通过机器学习中的随机森林和支持向量机算法，结合留一法交叉验证，

实现了收获前 30天的巴西大豆产量预测（相对误差 9.2%~41.5%），且证明了随

机森林和支持向量机模型对比传统多元线性回归的优越性。

近年来，中国东北地区也开始探索机器学习方法在大豆产量预测中的应用。

经典的机器学习算法中，线性模型（如岭回归和 Lasso回归）与非线性模型（如

支持向量机回归、随机森林和 K近邻回归）各具特色。线性模型通过正则化技

术有效处理自变量间的多重共线性问题，提供更稳定的参数估计，而非线性模型

则善于捕捉作物产量与气象因素间的复杂的非线性关系。支持向量机回归利用核

函数处理变量间的交互效应，随机森林能识别关键气象驱动因子，K近邻回归则

适合处理具有空间相关性的预测问题。Li et al.（2023）基于生长期温度、降水和

日照时长，集成上述 5种算法构建模型预测 2009~2013年中国东北部分县的大豆

产量，发现随机森林的解释方差比起线性模型有明显提升。此外，Lu et al.（2024）
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使用随机森林、卷积神经网络、极致梯度提升以及 CNN-LSTM-Attention模型，

对 2020年东北三省的大豆产量进行了预测研究。Song et al.（2024）使用支持向

量机回归、随机森林、遗传算法优化反向传播神经网络和卷积神经网络预测大豆

产量，但仅对吉林省进行了预测。尽管这些研究展示了机器学习在东北地区的应

用潜力，但其空间尺度和验证周期仍普遍存在不足。

现有东北大豆产量年际变化预测研究存在两个主要局限：一是研究的空间尺

度局限于县域、单个省份或其局部区域；二是模型评估多局限于拟合效果或短期

（不超过 5年）预测技巧，缺乏长期预测效果的系统评估。综上所述，目前尚未

有覆盖东北三省省级尺度的大豆产量预测及其长期预测技巧评估研究。

本研究以气温、降水、日照时长和相对湿度等气象要素为预测因子，采用岭

回归、Lasso回归、支持向量机回归、K近邻回归、决策树回归和随机森林六种

机器学习方法，构建了 1981~2018年东北地区省级大豆产量年际变化预测模型。

我们采用“留一法”交叉验证框架，该框架可在小样本情形下最大化训练数据的

规模，有助于提升模型的稳定性和准确性，同时为评估模型的长期预测技巧提供

充分样本。

论文结构如下：第 2节详细介绍研究区域、数据预处理、预测方法及评估指

标；第 3节分析六种机器学习方法在 1981-2018年的交叉验证预测技巧；第 4节

讨论机器学习中降维和扩样的重要性，比较岭回归与传统逐步线性回归的预测效

果，并探讨气象因子影响大豆产量的潜在生理机制；第 5节总结研究结论并展望

未来可能的研究方向。

2 数据与方法

2.1 研究区域

中国东北地区（118°–135°E，38°–53°N）涵盖黑龙江、吉林和辽宁三省，总

面积约 80万平方公里，属温带季风气候区。区域内降水量呈东南（>800 mm）

向西北（400~500 mm）递减，年日照 2400~2900小时，夏季降水占全年 60%~70%，

水热同步特性显著（路亚洲等, 2012; 吴佳和高学杰, 2013），为大豆开花和结荚

鼓粒期提供了适宜的气候条件。作为全球三大黑土带之一，其土壤以腐殖质丰富、
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保水性强、肥力高著称（FAO, 2015）。平坦的地形及三江、松嫩、辽河三大平

原的连片耕地共同构成了我国机械化程度最高的大豆主产区（中华人民共和国农

业农村部, 2021）。

1980年至 2018年间，黑龙江、吉林和辽宁三省的大豆种植面积分别为 280

万公顷、40万公顷和 30万公顷，分别占全国大豆种植总面积的 33.9%、4.9%和

3.1%（中国国家统计局, 2024）。大豆种植主要集中在黑龙江西部地区及吉林、

辽宁中部（图 1）。在此期间，三省的年均大豆产量分别为 460万吨、80万吨和

40万吨，单产分别为 1650千克/公顷、2061千克/公顷和 1810千克/公顷。三省

的大豆产量分别占全国总产的 35.0%、6.2%和 3.0%。

图 1 东北地区大豆播种面积的空间分布（单位：公顷），其中 H、J、L分别代表黑龙江省、

吉林省和辽宁省（资料来源：MIRCA2000数据集, Portmann et al., 2010）。

Figure 1 Spatial distribution of soybean planting area in Northeast China (Unit: hectares (ha)).

H, J, and L denote Heilongjiang, Jilin, and Liaoning Provinces, respectively. This spatial

distribution data is derived from the MIRCA2000 dataset (Portmann et al., 2010).

2.2 数据与预处理

2.2.1数据

本研究中使用的数据包括农业观测数据和气象数据。
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在农业观测数据方面，1980~2018年黑龙江、吉林和辽宁三省的省级大豆单

产数据来源于国家统计局发布的《中国统计年鉴》以及中国农业部出版的《中国

农业年鉴》（中国农业年鉴编辑委员会, 2021; 中国国家统计局, 2024）。大豆的

播种面积数据采用MIRCA2000 数据集提供的 2000年前后作物播种面积空间分

布数据（Portmann et al., 2010）。

在气象数据方面，我们采用 CN05.1数据集（吴佳和高学杰, 2013）。其空

间分辨率为 0.25°×0.25°，基于中国境内 2400多个气象站的观测资料插值生成。

我们从中提取了1980~2018年的逐日气象数据，包括降水量（Pr）、相对湿度（RH）、

日照时长（SD）、平均气温（Tavg）、最低气温（Tmin）和最高气温（Tmax）

六个变量。

2.2.2 预处理

气象数据预处理分为以下三步：

生长季界定：黑龙江省播种期设定为 5 月 15 日，吉林省和辽宁省为 5 月 5

日，三省统一收获期为 9月 24日（刘景利等, 2007; Gong et al., 2021）。我们仅

采用生长季（播种至收获）内的气象数据用于分析。

滑动平均计算：以往研究表明，在多个长度的滑动平均窗口中，5日滑动平

均对黑龙江省（产量最高省）的预测效果最好（胡岳, 2023），因此我们对日值

气象数据计算 5日滑动平均值。

省级空间平均：基于作物播种空间分布数据集MIRCA2000，以格点内大豆

播种面积比例≥1%的区域为大豆播种区，在播种区内计算各气象因子的省级空间

平均值。

由此，我们得到了对应年份的气象输入因子：每年生长季内、省级尺度大豆

播种区内经 5日滑动平均所获得的每个气象要素 129个（吉林、辽宁为 139个）

值，六个气象要素共计 774个（吉林、辽宁为 834个）值。

2.3 方法

2.3.1 年际增量法
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本研究采用范可等（2007）提出的年际增量法提取大豆产量的年际变化，计

算大豆的年际增量（年际变化）为当前年份与前一年的产量之差：

1)()()(Δ  tYieldtYieldtYield （1）

其中 Yield (t) 为第 t年的大豆产量，∆Yield (t) 为第 t年的大豆产量年际增量。

同样的方法也用于计算上文经预处理后的 5 日滑动平均气象输入因子的年

际变化。这种去趋势的方法能够放大年际波动，有效地过滤长期趋势和年代际变

化，有助于捕捉预测信号，已成功应用气候和天气预测（例如，Fan and Wang, 2009;

Fan et al, 2012; 范可和田宝强, 2013; 范可等, 2016)。

2.3.2 “留一法”交叉验证

本研究采用“留一法”交叉验证的思想构建和评估预测模型（Stone, 1974; 李

芳, 2008; Yates et al., 2022）。具体而言，对于时间序列中的每个观测年份 i（i=1,

2, ..., N），我们始终将目标年份 i作为待预报的测试集，而使用其余 N−1个年份

的完整数据建立预测模型，以预测目标年份。由于机器学习需要进行参数的选择

和调整，故在原方法的框架下进行进一步修改，将其余 N−1个年份的样本进一

步随机划分为 80%的训练集和 20%的验证集，根据验证集上观测与预测间最大

相关系数为标准选择最优参数组合。在每次迭代中，使用训练集的数据以及验证

集得到的最优参数组合建模以预报测试集（目标年份产量年际变化）。通过在整

个样本长度上迭代执行这一过程，最终获得所有 N个年份的独立预测结果。模

型预测性能通过系统比较全部年份的预测值与实际观测值来量化，该评估指标被

定义为交叉验证技巧（cross-validation skill）。

“留一法”交叉验证的思想适用于小样本时间序列分析，具有以下优势：首

先，每次预测均将 N−1个样本用于模型的训练与调参，以最大限度地利用有限

的数据集；其次，严格保持训练集、验证集与测试集三者之间的独立性，确保验

证过程的客观性，避免过拟合；此外，N个样本用于评估预测技巧，为评估模型

的长期预测技巧提供充分样本。

2.3.3 评价指标
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本研究采用皮尔逊相关系数（R）、标准偏差比值（std ratio）和均方根误差

（RMSE）三项指标系统评估模型的交叉验证技巧。

我们采用了皮尔逊相关系数（R）评估预测值的时间变化模态，该指标为预

测值与观测值之间的相关系数，其公式为：

  

   












N

1

2N

1

2

N

1R

i
predpred,i

i
obsobs,i

i
predpred,iobsobs,i

yyyy

yyyy
（2）

式中，N为时间序列长度，i（i=1, 2, ..., N）为时间序列中的每个样本年份。 i,obsy

和 i,predy 分别为第 i年的观测值和预测值， obsy 和 predy 为其均值。我们采用学生 t

检验（Student's t-test）来评估相关系数的统计学意义，当观测值和预测值之间的

相关系数在 0.05水平上显著（即优于 95%置信度下的随机预测）时，认为模型

能有效捕捉年际变化的模态特征。

我们采用了预测与观测的标准偏差比值（stdpred/stdobs，后文记为 rstd）评估预

测值的时间变化幅度，其公式为：

   



N

1

N

1
obspredstd stdstdr

i
obsobs,i

i
predpred,i yyyy （3）

公式中的变量意义同式（2）。当 rstd大于 1 时，反映预测高估了幅度，小于 1

则反映低估。当 rstd趋近于 1时，表明预测模型能准确复现观测序列年际变化的

幅度。

我们采用均方根误差（RMSE）对预测值与观测值的一致性进行综合评估：

 



N

1

2

N
1RMSE

i
obs,ipred,i yy （4）

公式中的变量意义同式（2）。该指标通过整合预测值与观测值在模态匹配度和

幅度一致性的偏差，量化模型对预测值的整体复现能力。RMSE越小，表明模型

的预测能力越强。

2.3.4 机器学习方法

本研究使用了六种经典的机器学习方法，包括岭回归、Lasso回归、支持向
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量机回归、K近邻回归、决策树回归与随机森林。其中，岭回归、Lasso回归是

在线性回归基础上进行改进的正则化方法，支持向量机能够自由选择核函数类型

以达到线性或非线性的回归效果，K近邻回归、决策树和随机森林则能够识别数

据中的非线性关系。以下对这六种方法进行分别介绍，并在最后介绍算法应用的

过程中对数据进行的因子选择和样本叠加处理。

表 1 机器学习的关键参数及物理意义。

Table 1 Key parameters and physical interpretations of machine learning models.

方法 参数名称 参数代号 取值或范围

岭回归 L2正则化项 λ 10-10~1010

Lasso回归 L1正则化项 λ 10-10~1010

支持向量机

回归

核函数 kernel “linear”、“poly”、“rbf”
惩罚系数 C 10-4~104

间隔带宽度 ε “scale”、“auto”
多项式核的次方 degree 2、3（只在多项式核函数中）

K近邻回归

最近邻居个数 k 1~10

距离度量 distance_metrics
“euclidean”, “minkowski”,
“manhattan”, “chebyshev”

权重函数 weights “uniform”, “distance”

决策树回归

最大深度 max_depth 1~30
最小样本分割数 min_samples_split 2~10
最小样本叶数 min_samples_leaf 1~10

随机森林

树的数量 n_estimators 10, 20, 50, 100, 200
最大深度 max_depth None, 10, 20, 30

最小样本分割数 min_samples_split 2, 5, 10
最小样本叶数 min_samples_leaf 1, 2, 5, 10

2.3.4.1 岭回归

岭回归是针对多重共线性问题的线性回归改进方法，其通过在目标函数中引

入 L2正则化项（系数平方和惩罚项）提升模型稳定性。目标函数定义为：





















  

 

p

j
j

n

i

p

j
iji

β,β
βλxββy

j 1

2

1 1

2
00min

0
（5）

其中， iy 表示第 i个样本的大豆产量观测值（i=1, 2, ..., n）， 0β 为模型截距项，

jβ 为第 j个气象因子的回归系数（j=1, 2, ..., p）， ijx 表示第 i个样本的第 j个气

象因子值，n为样本量，p为气象因子数。公式（5）中的第一项为均方误差项，
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第二项为 L2正则化项，λ为正则化强度参数，λ≥0（表 1）。本文中λ的取值通过

交叉验证在 10-10~1010范围内以 100.1为间隔对数搜索确定，以平衡欠拟合（λ过

大导致系数过度压缩）与过拟合（λ过小削弱正则化效果）风险。该方法的核心

优势在于对全部系数进行均衡压缩而非变量剔除（Hoerl and Kennard, 1970），

既能抑制多重共线性干扰，又可保留所有气象因子的信息贡献（如不同生育期温

湿度均可能对作物产量存在潜在影响），避免关键农艺特征丢失。

2.3.4.2 Lasso回归

Lasso（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator）回归通过引入 L1正

则化项（系数绝对值之和惩罚项）实现特征选择，其目标函数为：





















  

 

p

j
j

n

i

p

j
iji

β,β
βλxββy

j 11 1

2
00min

0
（6）

其中变量的定义与公式（5）中的变量定义一致。公式（6）中的第一项为均方误

差项，第二项为 L1正则化项，其正则化强度参数λ（λ≥0）通过交叉验证确定（表

1，参数取值范围及间隔与岭回归一致）以控制模型稀疏性强度：λ增大时更多系

数被压缩至零生成稀疏模型，λ减小时则趋近普通线性回归。相较于岭回归的均

衡压缩，Lasso回归通过几何约束将不重要变量的系数精确压缩至零（Tibshirani,

1996），特别适用于处理高维气象数据（如滑动平均处理的气象变量）中的冗余

特征筛选，在降低模型复杂度的同时增强可解释性。

2.3.4.3 支持向量机回归

支持向量机回归基于结构风险最小化原则，通过核函数将数据映射到高维空

间以捕捉非线性关系。其目标函数为：

 








 


n

i

ξξβ
1

*
ii

2 C
2
1min （7）

其中第一项控制模型复杂度，第二项为 ε -不敏感带外的误差惩罚项（宽度 ε2 的

间隔带内不计误差，记 iξ 、 *
iξ 为超出上、下界的误差）。支持向量机算法通过

引入 ε -不敏感带，仅对落在间隔带外的样本施加惩罚，增强了模型的稳定性。核
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函数类型（线性“linear”、多项式“poly”或径向基“rbf”）决定特征空间的

映射方式，多项式核通过调整阶数（degree）可有效解析气象变量与产量的高阶

交互效应。惩罚系数 C控制模型对训练误差的敏感度：C值较大时倾向于精确拟

合但易过拟合，C值较小时则增强泛化性但可能忽略关键特征。本研究采用交叉

验证优化核函数类型、C及 ε的组合（具体参数范围见表 1），通过边界支持向

量构建最优超平面，在抑制观测噪声干扰的同时保留气候驱动的核心信号，尤其

适用于处理温度、降水等气象因子的非线性累积效应。

2.3.4.4 K近邻回归

K近邻回归是一种基于局部相似性的非参数方法，通过搜索训练集中与目标

样本最邻近的 K个数据点，以均值或距离加权方式预测输出值，其核心公式为：

 





xNi
iyŷ

K
K
1

（8）

其中，  xNK 表示目标样本的 K个最近邻。关键参数包括最近邻居个数（K）、

距离度量（distance_metrics，取值为欧氏距离“euclidean”、闵可夫斯基距离

“minkowski”、曼哈顿距离“manhattan”或切比雪夫距离“chebyshev”）和权

重函数（weights，设为均值“uniform”或反比加权“distance”），这些参数的

最优取值组合通过交叉验证确定（表 1）。最近邻居个数 K的选择对模型性能影

响显著：K过大易平滑局部特征（欠拟合），K过小则对噪声敏感（过拟合）。

距离度量和权重函数共同定义“相似性”计算规则，进一步影响模型的预测精度。

相较于参数化模型，K近邻回归无需显式建模变量间关系，而是根据数据本身的

特点来进行预测，这适用于小样本和局部特征显著的气象建模问题，但对数据规

模和噪声敏感（Fix and Hodges, 1951）。

2.3.4.5 决策树回归

决策树回归通过递归特征分割构建树状结构，将特征空间划分为多个子区域

（叶节点），并以区域内样本均值作为预测值。其目标函数最小化子区域内的样

本方差：
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   

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





 
 RL Rj

2
Rj

Ri

2
Li y-yy-ymin （9）

其中 RL和 RR为分割后的左右子区域， Ly 和 Ry 为区域均值。关键参数包括树的

最大深度（max_depth）、最小样本分割数（min_samples_split）和最小样本叶数

（min_samples_leaf）（表 1），并通过交叉验证进行参数组合的优化。相较于传

统线性模型，决策树无需数据标准化且具有直观解释性，适用于解析气象因子（如

温度、降水阈值）与产量之间的分段非线性关系，但需谨慎控制分割深度以防止

过度细分所带来的过拟合（Breiman et al., 1984）。

2.3.4.6 随机森林

随机森林回归通过集成多棵决策树的预测结果（取均值）提升模型稳定性，

其随机性体现在两方面：一是每棵树基于训练集的自助采样（bootstrap）构建，

二是在特征分裂时仅从随机子集中选择局部最优特征而非全局最优。这种双重随

机机制有效降低了模型方差（Breiman, 2001）。随机森林的关键参数包括树的数

量（n_estimators）、最大深度（max_depth）、最小样本分割数（min_samples_split）

和最小样本叶数（min_samples_leaf），这些参数共同影响模型的性能和泛化能

力。树的数量决定了集成的规模，较多的树通常能提高模型稳定性，但会增加计

算成本；最大深度控制单棵树的复杂度，过深可能导致过拟合，过浅则无法捕捉

关键特征，导致欠拟合；最小样本分割数和最小样本叶数则用于限制节点的分裂

条件，防止模型对训练数据的过度拟合。相较于单棵决策树，随机森林通过集成

策略显著提升模型稳定性，适用于高维气象数据（如多生育期气候变量）与产量

的非线性关系建模（Breiman, 2001）。

2.3.4.7 因子选择与样本叠加

为了更精确地找出显著影响产量的气象因子时段，在 2.2.2节中我们使用 5

日滑动平均的方法来预处理气象因子数据，这会得到远多于样本数量的预测因

子，且预测因子互相之间存在一定的共线性。为了提高预测的准确性，我们需要

在训练集上进行因子选择（即仅保留与产量存在显著相关性的气象因子，显著性

水平设为 p<0.05），以适当减少因子数量；并进行三省样本的叠加，通过这种方
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式来相对增加样本数量，进一步提高获得更高预测技巧的可能性。

在最终的模型中，我们合并三个省份（每省 38年）获得一个 114样本的集

合。在“留一法”交叉验证框架下，对每个样本（测试集=1），使用剩下 113

个样本所建模型对其进行预测，以充分利用数据集。将这 113个样本再按 8:2随

机划分，即取其中 90个样本作为训练集，23个样本作为验证集，使用不同的关

键参数组合，以训练集的样本建模来预测验证集数据，选定验证集的预测值与实

际值相关系数最高的关键参数组合。最后，使用训练集数据及对应最优参数组合

建模，对测试样本进行预测。重复以上操作，获得每个样本的预测值，按照省份

评估预测技巧。

3 预测结果

表 2 六种机器学习方法预测 1981~2018年东北大豆产量年际变化的交叉验证技巧。其中*，

**，***分别代表观测和预测间相关系数在 0.05，0.01，0.001水平上显著。

Table 2 Cross-validation skills of six machine learning methods in predicting interannual

variability of soybean yield in Northeast China from 1981 to 2018 (*: P<0.05, **: P<0.01, ***,

P<0.001).

省份 机器学习方法 R rstd RMSE

黑龙江

岭回归 0.48** 0.9 251
Lasso回归 0.48** 0.94 254

支持向量机回归 0.32 0.79 274
K近邻回归 −0.06 0.63 312
决策树回归 0.57*** 1.17 265
随机森林 0.21 0.65 276

吉林

岭回归 0.58*** 0.74 339
Lasso回归 0.46** 0.62 369

支持向量机回归 0.51*** 0.7 362
K近邻回归 0.26 0.3 397
决策树回归 0.38* 0.6 392
随机森林 0.63*** 0.35 339

辽宁

岭回归 0.72*** 0.79 264
Lasso回归 0.74*** 0.72 256

支持向量机回归 0.7*** 0.71 267
K近邻回归 0.46** 0.84 369
决策树回归 0.24 0.88 444
随机森林 0.65*** 0.43 298
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岭回归和 Lasso回归在三省都能有技巧地预测大豆产量的年际变化（表 2）。

岭回归是三省整体最优的模型，在黑龙江省的交叉验证相关系数达 0.48，通过

0.01的显著性检验，而在吉林和辽宁，该相关系数可分别达 0.58和 0.72，均通

过 0.001的显著性检验（图 2）。Lasso回归在黑龙江省、吉林省的交叉验证相关

系数分别为 0.48和 0.46（P＜0.01）；而在辽宁相关系数达 0.74（P＜0.001）、

RMSE降至 256 kg·ha-1，二者均超过岭回归成为辽宁省预测效果最好的模型，尽

管幅度预测略低于岭回归。作为正则化方法，岭回归和 Lasso回归是唯二在三省

都取得显著预测技巧的模型，其中岭回归在吉林省和辽宁省都取得了显著的技

巧，而 Lasso回归在辽宁省取得最佳预测效果，展现了正则化方法的优越性。这

表明，仅使用简单的正则化对线性回归进行系数上的约束和收缩即可获得良好的

交叉验证预报技巧。

随机森林和支持向量机回归在吉林省和辽宁省大豆产量年际变化预测中表

现出有效性，但其在黑龙江省的预测精度显著降低（表 2）。具体而言，随机森

林在吉林省和辽宁省的交叉验证相关系数分别为 0.63和 0.65（P＜0.001），且为

吉林省模态捕捉效果最好的模型，RMSE也低至 339 kg·ha-1，与岭回归在该省的

RMSE持平。然而，随机森林在吉林和辽宁的预测幅度明显偏小，rstd 仅分别为

0.35和 0.43，显著低于理论理想值 1，表明其对产量时间序列的变幅存在明显的

系统性低估，这可能源于随机森林集成过程中过多决策树的均值化效应导致的局

部特征平滑化。支持向量机回归在吉林省和辽宁省的预测表现同样显著（交叉验

证相关系数分别为 0.51和 0.70，P＜0.001），但其在黑龙江省的相关系数未能达

到统计显著（R=0.32, P≥0.05）。值得注意的是，模型参数训练与组合优化的结

果显示，全部 114个留一法交叉验证子模型均选择线性核函数，暗示东北三省大

豆产量与气象因子的关联模式仍以线性响应为主导。这一现象或可解释为何引入

正则化约束的线性回归方法（岭回归与 Lasso回归）在整体预测精度和稳健性上

优于其他致力于挖掘非线性关系的机器学习模型。

决策树回归能够有技巧地预测黑龙江省和吉林省的产量年际变化，而在辽宁

省缺乏技巧（表 2）。具体而言，该模型在黑龙江省的交叉验证相关系数达 0.57

（P＜0.001），为三省最优表现，然而其 RMSE（265 kg·ha-1）高于岭回归（251

kg·ha-1），表明其对产量序列的整体捕捉能力仍存在局限性。值得注意的是，黑
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龙江省的决策树回归算法也是唯一预测标准偏差高于观测标准偏差的案例，预测

幅度高于观测幅度 17%，而其他所有省份、所有算法均表现出对观测幅度的系统

性低估，包括整体最优的岭回归和在三省都显著的 Lasso回归算法，其预测幅度

分别低于观测幅度 10~26%、6~38%。这种现象可能与算法特性有关：决策树基

于节点分割的算法机制可能保留更多局部变异特征，而岭回归和 Lasso回归通过

L2或 L1正则化约束对回归系数进行全局压缩或稀疏化处理，在抑制模型对极端

值和噪声敏感的同时，也倾向于系统性削弱模型对变幅的表征能力。

图 2 使用岭回归预测得到的 1981~2018年东北三省大豆产量年际变化时间序列。其中*，**，

***分别代表观测和预测间相关系数在 0.05，0.01，0.001水平上显著。

Figure 2. Time series of interannual variability of soybean yield predicted by ridge regression in

Northeast China from 1981 to 2018 (*: P < 0.05, **: P < 0.01, ***: P < 0.001).

岭回归模型成功预测到东北三省大豆产量的多个典型的极端年份：如吉林省

1990年、2008年的高产和 2007年、2009年的低产，辽宁省 1990年、2008年的

高产和 1989年、2007年的低产。但该模型仍存在一定局限性：首先，预测的变

化幅度系统性偏低，黑龙江、吉林和辽宁分别低估了 10%、26%和 21%（图 2）；

其次，部分极端值未能准确捕捉，如未能反映黑龙江 1997年的高产与 1998年的
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低产，吉林 2002年、2003年的高产与 1989年、2004年、2012 年和 2018年的

低产。在辽宁省，虽然预测出 1998年、2006年、2010年的高产及 2009年的低

产，但预测幅度显著偏低。这些局限可能源于两个方面：一是部分极端产量年份

可能受到非气象因素的显著影响，政策调整和农艺管理等人为因素可能是重要影

响因素。二是岭回归算法本身的特性，即通过压缩回归系数来实现模型正则化，

这可能导致预测值整体变化幅度偏低。

4 讨论

4.1 气象因子最优滑动平均窗口的选择

表 3 不同时间尺度窗口下岭回归模型的交叉验证预测效果比较。其中*，**，***分别代表

观测和预测间相关系数在 0.05，0.01，0.001水平上显著。

Table 3 Comparison of cross-validated prediction performance of ridge regression models

with different temporal windows (*: P<0.05, **: P<0.01, ***, P<0.001).

省份 窗口 R rstd RMSE

黑龙江

5日滑动平均 0.48** 0.9 251
7日滑动平均 0.29 0.78 277
10日滑动平均 0.14 0.64 286

月平均 −0.04 0.55 299
生长季平均 0.06 0.26 263

吉林

5日滑动平均 0.58*** 0.74 339
7日滑动平均 0.55*** 0.54 344
10日滑动平均 0.49** 0.69 368

月平均 0.37* 0.34 382
生长季平均 −0.04 0.13 416

辽宁

5日滑动平均 0.72*** 0.79 264
7日滑动平均 0.63*** 0.9 314
10日滑动平均 0.62*** 1.15 357

月平均 0.58*** 0.41 312
生长季平均 0.59*** 0.4 313
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在 2.2.2气象数据的预处理中，我们采用 5日滑动平均窗口处理气象因子，

然而，该窗口的不同选择可能影响预测效果。因此，我们对岭回归模型对比测试

了其他时间尺度窗口：7日滑动平均、10日的滑动平均、月平均以及整个生长季

的平均。表 3展示，对于所有省份而言，5日滑动平均窗口都对应预测结果的最

高相关系数（R）和最低均方根误差（RMSE），且标准偏差比值（rstd）较合理，

表明对于基于岭回归的大豆产量预测模型而言，5日滑动平均是气象因子预处理

的最优选择。

4.2 因子选择与样本叠加的必要性

在 2.3.4.7中，我们对数据集进行了两步处理：其一，在训练集上进行因子

选择（即仅筛选与产量之间相关系数达 0.05显著性水平的气象因子），以减少

特征数量、降低维度；其二，叠加三省样本，以增加样本量。选择显著因子能够

有效降低模型复杂度，减少冗余信息的干扰。叠加三省样本不仅增加了样本量，

还引入更多空间异质性数据，增强了模型对不同区域气候条件的适应能力。此外，

我们还尝试了主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）作为另一种降低

维度的方式，即通过线性变换将原始气象因子转换为互不相关的成分，并保留累

计贡献率≥90%的主成分。

图 3~5分别比较了黑龙江省、吉林省和辽宁省六种处理方法（原始不处理、

进行 PCA处理、进行显著因子选择、进行样本叠加、进行 PCA与样本叠加、进

行显著因子选择与样本叠加）的相关系数（R）、幅度（rstd）与均方根误差（RMSE）

三项交叉验证技巧。对比未作任何处理的原始结果而言，当同时选择显著因子和

叠加样本时，三省的岭回归、Lasso回归和随机森林三种机器学习对相关系数（R）

的交叉验证预测技巧均有提升；支持向量机在黑龙江基本持平，在吉林和辽宁提

升。六种机器学习方法中，仅黑龙江和吉林的 K 近邻回归和辽宁的决策树回归

在处理后比起处理前对相关系数（R）的预测技巧明显降低。对幅度（rstd）的预

测技巧可能降低也可能提升，例如，算法为岭回归时，因子选择与样本叠加的组

合处理使得辽宁省的幅度预测略微变差，但对黑龙江省和吉林省而言效果变好。

该处理使得对 RMSE的预测普遍降低或基本持平，仅在辽宁省使用决策树算法
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时明显升高。在本研究中，使用主成分分析（PCA）进行降维的效果不佳。

图 3 黑龙江省不同处理方法所得到的交叉验证预测技巧，从上往下分别为预测值和观测值

之间的皮尔逊相关系数（R）、标准偏差比值（std ratio）、均方根误差（RMSE）。黑色虚

线为相关系数的 0.05显著性水平线，灰色虚线为 std=1线。

Figure 3 Cross-validation prediction skills for different methods for Heilongjiang Province.

From top to bottom are the correlation coefficient (R), standard deviation ratio (std ratio), and root

mean square error (RMSE) between predicted and observed values. The black dashed line

indicates the 0.05 significance level for correlation coefficients, and the gray dashed line

represents the reference line for std ratio = 1.
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图 4 同图 3，但省份为吉林省。

Figure 4 Same as Figure 3 but for Jilin Province.

图 5 同图 3，但省份为辽宁省。

Figure 5 Same as Figure 3 but for Liaoning Province.
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4.3 岭回归与逐步线性回归结果的比较

在“留一法”交叉验证的框架下，我们评估了六种机器学习方法的交叉验证

技巧，其中岭回归的结果整体最优。我们将岭回归的结果与同一框架下使用逐步

线性回归这一传统统计方法的预测结果作对比评估，由表 4可见，岭回归在三省

的交叉验证预测技巧相比逐步线性回归而言均有显著的提升，RMSE也均大幅度

降低，表明岭回归在复现东北大豆产量年际变化模态方面具有比逐步线性回归更

优秀的性能，展现了正则化方法相对于传统统计回归的优越性。然而，在幅度的

预测中，逐步线性回归在吉林省和辽宁省较优。

表 4 岭回归与逐步线性回归的交叉验证技巧对比。其中*，**，***分别代表观测和预测间

相关系数在 0.05，0.01，0.001水平上显著。

Table 4 Comparison of cross-validation skills between ridge regression and stepwise linear

regression (*: P<0.05, **: P<0.01, ***, P<0.001).

省份 方法 R rstd RMSE

黑龙江
岭回归 0.48** 0.9 251

逐步线性回归 0.34* 1.14 319

吉林
岭回归 0.58*** 0.74 339

逐步线性回归 0.25 0.91 479

辽宁
岭回归 0.72*** 0.79 264

逐步线性回归 0.6*** 1 337

4.4 岭回归中的关键气象因子及其系数解释

我们分析了岭回归中对产量影响较大的关键气象因子（图 6）。7月 7至 11

日的相对湿度、8月 16至 20日的日照时长、8月 5至 9日的相对湿度、8月 22

至 26日的降水量以及 7月 31日至 8月 4日的最低温度为影响大豆产量最重要的

气象因子。因子系数在绝大多数情况下大于零，且气象因子与产量之间的相关系

数均值均大于等于 0.25，表明岭回归模型筛选出的关键气象因子与大豆产量之间

普遍呈现稳定的正向关联。关键气象因子均处于7至8月的开花结荚和鼓粒时段，

这一阶段是大豆生长发育最旺盛的时期（张波等, 2008; 刘金宇等, 2013），充足

的养分和水分对最终产量形成具有决定性作用。该阶段更高的温度、更充足的水
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分、日照条件以及水热的协同作用均有利于大豆的光合作用和生殖生长过程，确

保花、荚和籽粒的正常生长发育，提高单株荚数和籽粒灌浆速率，有利于高产的

形成（李炜等, 2008; 张波等, 2008）。

图 6 岭回归模型中重要程度前 5的气象因子系数值分布（箱线图，左 y轴）和气象因子与

产量之间相关系数的均值（紫色三角，右 y轴）。由于在每个“留一法”交叉验证子模型中

分别进行显著因子的筛选和模型的建立，故重要因子首先选择为频次最高的因子，其次选择

为系数绝对值的平均值最大的因子。因前 34个因子在所有留一模型中均被全部选入（114

次），故选择系数绝对值平均最大的前 5个因子，即图中所示。

Figure 6 Coefficient distributions (box plots, left y-axis) and mean correlation coefficients

(purple triangles, right y-axis) of the top 5 meteorological factors in ridge regression models. The

top factors were selected based on (1) highest selection frequency and (2) largest mean absolute

coefficients across all leave-one-out cross-validation (LOOCV) sub-models. The first 34 factors

were selected in all 114 LOOCV models; among them, the 5 factors with the highest mean

absolute coefficients are shown.
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5 总结与展望

本文采用六种机器学习方法，基于气象因子建立并评估了“留一法”交叉验

证框架下的 1981~2018年东北地区省级大豆产量年际变化的机器学习预测模型。

结果表明：

（1）六种机器学习模型中，岭回归和 Lasso 回归在三省都能有技巧地预测

大豆产量的年际变化，表明正则化方法的优越性。岭回归为三省整体最为显著的

模型，在黑龙江、吉林和辽宁的交叉验证相关系数分别达到 0.48（P＜0.01）、

0.58（P＜0.001）和 0.72（P＜0.001）。这表明，使用 L2正则化对线性回归进行

约束即可在东北三省大豆产量预测中获得极为良好的性能。正如 van

Klompenburg et al.（2020）的综述研究所示，在农业产量预测中，对于不同尺度、

地理位置和作物类型，最佳模型有所不同，更为复杂的模型并不总是为产量预测

提供最优性能。要寻求最优性能，应对具有不同复杂度的模型及不同特征组合进

行系统的测试和比较。

（2）在岭回归模型中，5日滑动平均法被证明为气象因子预处理的最优方

法，在三省（黑龙江、吉林、辽宁）的表现均优于 7日滑动平均、10日滑动平

均、月平均及生长季平均，具体表现为具有最高的相关系数（R）和最低的均方

根误差（RMSE）。然而，以往研究（胡岳, 2023）显示，5日滑动平均并非在所

有情况下都最优：当采用逐步线性回归（而非本文的岭回归）并结合留一法交叉

验证进行分省预报时，该窗口仅在黑龙江省表现出最优预测性能。值得注意的是，

两项研究在黑龙江省的结论高度一致——5 日滑动窗口是唯一通过显著性检验

的预处理方法（其他窗口均不显著）。而在吉林省，多个窗口能够通过 0.05水

平的显著性检验；在辽宁省，所有时间窗口均能通过 99%的显著性检验（在岭回

归算法下为 99.9%）。这种区域差异可能与各省大豆产区的气候和地形特征有关：

黑龙江省大豆种植区经纬度跨度大，省内气候条件和地形复杂多样；相比之下，

吉林和辽宁两省的气象条件相对均一，因此其产量预测的稳定性更高，产量与气

象因子之间的关联性更好。

（3）在同一框架下与逐步线性回归进行比较时，岭回归的交叉验证相关系

数（R）在三省均显著提升，且均方根误差（RMSE）均大幅降低，这表明了岭

回归在捕捉模态以及预测观测一致性方面相对于传统逐步线性回归的巨大优势。
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然而，可能由于岭回归对模型系数的压缩作用，岭回归对吉林省和辽宁省的幅度

预测不如逐步线性回归。

（4）多数情况下，对数据集进行因子选择和样本叠加的处理能够一定程度

上提升机器学习方法的交叉验证预测技巧。该处理使得对相关系数的预测普遍提

高或持平，仅在黑龙江和吉林使用 K 近邻算法和辽宁使用决策树算法时明显降

低。对 RMSE的预测普遍降低或基本持平，仅在辽宁省使用决策树算法时明显

升高；对幅度的预测技巧可能降低也可能提高。

（5）在三省总体层面上，气象因子对产量形成的主要作用体现在 7至 8月

的开花结荚期，期间温度、水分和日照时长对产量的形成均有正向作用。该阶段

充足的水热条件有利于植株花、荚的形成和荚果、籽粒的发育，促进光合作用，

提高碳同化量，提高最终产量。

本研究构建了东北大豆产量年际变化的机器学习预测框架，通过系统比较六

类机器学习算法，为区域农业气象统计建模中的算法选择、时间尺度选择、数据

优化策略选择提供了实证依据。本研究推动了农业气象预测方法的发展，为气候

变化背景下的农业风险管理提供了科学依据，为其他作物和区域的产量预测研究

提供了有价值的见解和参考。然而，研究仍存在以下局限性，未来有待进一步研

究和解决：

（1）机器学习方法有待拓展。本研究主要采用六种经典的机器学习方法，

尚未充分尝试深度学习等更加复杂的算法，如长短期记忆神经网络（LSTM）用

于捕捉气象因子的时序特征，卷积神经网络（CNN）用于提取空间分布特征，

以及残差神经网络（ResNet）用于探索深度潜在关系，这些方法的应用有望进一

步提升东北大豆产量年际变化的预测精度。

（2）多源数据融合有待深化。本研究主要依赖气象数据，未来可整合多源

遥感数据（如MODIS等）和地面观测数据，特别是生长季 NDVI动态变化、叶

面积指数（LAI）等植被参数，以及土壤水分、养分等环境因子，构建更全面的

预测指标体系。未来的研究应探索更多算法和数据来源，以进一步提高东北地区

大豆产量预测的准确性和可靠性。

（3）在实际进行预测时，通常需要提前给出预测结果。例如，对当年进行

预测，常需提前 1月（而并非采用生长季的全部气象因子）；对未来进行预测，
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需先使用动力模式预报出未来气象要素，再使用预报得到的气象要素预测未来产

量。因此，真实预测中的技巧将会有所降低。可以借鉴引言中Monteiro et al.（2022）

对巴西大豆的预测方法，使用生长季内更早的数据进行产量的动态预报，以提前

获取当年的预测结果。

对以上问题的进一步研究将有助于建立更精准、更可靠的东北大豆产量预测

系统，为区域农业生产管理和粮食安全保障提供更强大的科学支撑。

此外，本研究在东北大豆产量年际变化的预测上积累的经验可为实际应用提

供参考：

（1）东北大豆产量年际变化与气象因子间的关系以线性特征为主。岭回归

和 Lasso回归两种正则化方法能够在三省都取得显著的预测技巧，表明仅通过简

单的正则化约束即可显著提升线性回归的预测性能；且支持向量机回归对核函数

类型的自动选择时均选择了线性核函数（而非多项式、径向基等非线性核函数）。

因此，在东北地区大豆产量预测中，可优先考虑线性模型，而非复杂的非线性方

法。

（2）可采用因子选择与样本叠加的方法来提升机器学习模型的预测能力。
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