
 
 

东北地区大豆单产空间分异特征及其影响因素分析

王　晨 ，褚　琳 ※，杨　喆 ，杨镇豪 ，张歆雅 ，王天巍 ，蔡崇法
（华中农业大学资源与环境学院，武汉 430070）

摘　要：作为中国最重要的大豆主产区，东北地区的大豆生产成为解决大豆进出口产需问题的核心。明晰东北地区大豆

单产空间分异特征及其影响因素，对于保卫“黑土粮仓”和夯实粮食安全“压舱石”具有重要意义。该研究基于谷歌地

球引擎（Google Earth Engine，GEE）平台，采用多特征随机森林的分类方法，提取 2022年大豆种植空间分布信息，结

合多时相叶面积指数（leaf area index，LAI）数据与实测产量建立大豆估产模型，明晰区域大豆单产空间分异特征，运

用地理探测器定量解析大豆单产空间分异特征的影响因素。结果表明：1）2022年东北地区大豆种植面积的总体提取精

度达 89.48%，Kappa系数为 0.89，与统计数据之间的决定系数（R2）为 0.92。大豆种植面积由北向南递减，大豆种植区

主要分布于松嫩平原地区，重心位于绥化市。2）2022年东北地区大豆平均单产为 2 514.08 kg/hm2，与实测产量之间的

R2 为 0.72。大豆单产空间分布集聚性显著（P＜0.01），呈现出北高南低的分布特征。3）土壤类型、土壤 pH值和大豆

补贴是解释大豆单产空间分异特征最重要的 3种单因子，q 值分别为 0.27、0.24和 0.24。年均降雨∩年均积温、年均降

雨∩大豆补贴以及土壤类型∩大豆补贴是解释大豆单产空间分异特征最重要的 3对交互因子，q 值分别为 0.44、0.40和
0.40。人为因素对大豆单产差异影响显著（P＜0.01），大豆补贴、大豆粮价、农业灌溉面积、农业机械总动力、肥料价

格和文盲率的较佳影响范围分别为 4 801～7 500元/hm2、5 601～5 800元/t、13.6×104～26.4×104 hm2、252×104～436×104

kW、2 500～2 602元/t以及 1.4%～1.8%。东北地区大豆单产在空间上呈现由北向南递减的趋势，具有显著的空间异质

性。大豆单产空间分异受自然因素与人为因素的共同影响，自然因素起主导作用，人为因素起调控作用。
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0　引　言

大豆在人类饮食结构中占据重要地位，关系饲料、

油脂和食用蛋白安全，提升大豆产量对保障粮食安全

至关重要。中国是世界大豆原产国，大豆出口贸易额曾

居世界第一。随着生活水平的提高和畜牧业的快速发

展，人们对大豆的需求超过了国内生产的供应，产需缺

口逐渐扩大，中国从大豆净出口国转变为净进口国。针

对该问题，农业农村部立足中国资源禀赋和生产实际，

于 2002年制定了第一轮大豆振兴计划实施方案，该方案

推动形成了进口大豆与国产大豆错位竞争、相互补充的

格局。为进一步提振大豆自给率，2019年中央一号文件

实施第二轮“大豆振兴计划”[1]，该计划以农业供给侧

结构性改革为主线，强调提高大豆补贴标准，加强大豆

优势区生产能力建设。东北地区作为最主要的大豆优势

产区，其大豆产量占全国生产总量的 1/2[2]，是国家粮食

安全的“压舱石”。东北地区大豆稳产提质是推动大豆

产业振兴的重要保障，明晰东北地区大豆单产空间分异

特征及其影响因素，对于保障中国粮食安全具有重要

作用。

大豆总产量由种植面积和单位面积产量共同决定，

其中大豆种植面积是关键性因素[3]，准确掌握大豆种植

空间分布情况是大区域估产的重要前提。农作物种植面

积可以通过传统的农业调查和遥感技术获得，遥感技

术因数据获取简单、成本低和空间覆盖广等优点，已

经成为大尺度范围内大豆种植面积提取的有效途径[4]。

遥感数据中的光学影像数据，如 GF系列[5]、MODIS[6]、
Landsat[7]、Sentinel-2以及多源融合数据[8] 等，被广泛用

于农作物种植面积的提取。其中，Sentinel-2由于其较高的

光谱分辨率、时间分辨率以及 3个红边波段，在农作物

分类中得到广泛应用[9]。此外，雷达影像出色的穿云能

力和不同作物相异的后向散射强度扩展了遥感作物识别

的分类特征，同时为多源遥感影像融合提取大范围作物

提供了新思路[10]。在农作物遥感分类中，分类算法和分

类特征变量的选择是两个最重要的方面。最大似然法[11]、

决策树分类[12] 和随机森林分类[13] 等分类算法被广泛使
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用，随机森林算法可以通过随机抽样和特征子集的选择，

降低模型过拟合的风险，具有较好的泛化能力，尤其在

处理高维数据和异常值方面表现出更好的适应性。此外，

分类特征变量的选择是关系分类是否成功的决定性因素

之一，光谱特征、空间特征、时相特征、后向散射特征

及 DEM等特征可以被选用于农作物遥感分类。

研究通常采用农学估产方法[14]、统计预报方法[15]、

数值模拟方法[16] 和遥感方法[17] 估算农作物单产。特别

是遥感方法。因其具有宏观、实时监测的优势，在大区

域尺度上常被用来高效、精确地评估农作物单产。基于

生物学原理，遥感方法通过光谱获取作物的生长信息，

并建立作物光谱与产量之间的相关关系[18]，包括植被指

数-气象因子综合估产模式、以热红外信息为基础的估产

模式以及植被指数统计估产模式 3种方法[19]。植被指数

统计估产模式是利用作物生长部分时期或全生育期的植

被指数累加值或某一时期的植被指数与产量建立统计关

系。从技术可行性角度看，玉米[20]、水稻[21] 和大豆[22]

等农作物都可以采用植被指数统计估产模式进行单产估

算。基于植被指数的多时相估产方法，在农作物遥感估

产领域中得到广泛使用[23]。

自然环境和人为条件等多种因素相互作用、相互影

响，共同决定了农作物最终产量的形成，造成了区域农

作物产量的空间差异。自然环境包括水分含量[24] 和叶绿

素[25] 等生物学因素，降雨[26] 和积温[27] 等气候因素以及

地形[28]、土壤肥力[29] 和土壤 pH值[30] 等环境因素，这些

因素是决定区域作物产量的主要和基础要素。同时，人

为条件，如病虫害防治[31] 和水肥管理[32] 等农业管理方

式，也对农作物产量的提高起着关键作用。影响东北地

区大豆单产空间分异的因素包含多个方面，涉及广泛的

因素和复杂的驱动机制。因此，探明大豆单产空间分异

背后的影响因素显得十分重要。分析影响因素的方法包

括相关性分析[33]、主成分分析[34]、结构方程[35] 以及地理

探测器[36] 等方法。在这些方法中，地理探测器因其能够

在空间尺度上对多个因素及其相互作用进行研究，并提

供清晰的可视化分析结果，在空间分析上具有独特地位，

而被广泛应用[37]。

研究基于谷歌地球引擎（Google Earth Engine, GEE）
平台，采用随机森林分类器提取大豆种植空间分布信息，

结合遥感产品和实测产量，根据大豆物候特征建立估产

模型，获得东北地区大豆单产的空间分布，明晰大豆单

产空间分异特征，选取自然环境和人为条件两方面因子，

使用地理探测器对大豆单产空间分异进行定量归因分析。

以期促进大豆生产稳定发展，为东北地区大豆稳产增产

提供理论参考。 

1　材料与方法
 

1.1　研究区概况

东北地区（38º72´N～53º56´N，115º52´E～135º09´E）
辖黑龙江省、吉林省、辽宁省和内蒙古自治区东部三市

一盟（呼伦贝尔市、通辽市、赤峰市和兴安盟），总面

积约 125万 km2（图 1）。
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图 1　东北地区研究范围

Fig.1    Location of Northeast China (NEC)
 

研究区属温带大陆性季风气候，10 ℃以上的年积温

为 1 600～3 600 ℃，年降水量约为 510 mm，其中 80%
的降水集中在 6—9月。地形由三面环山的盆地和中间的

平原组成，平原包括松嫩平原、三江平原和辽河平原。

境内以黑土、棕壤、暗棕壤、草甸土、白浆土、栗钙土

和沼泽土等土类为主。大豆种植为一年一季，生长期介

于 150～180 d之间，包括出苗期、幼苗期、花芽分化期、

开花结荚期、鼓粒期和成熟期 6个时期。每年 4月底至

5月初播种，9月底收获。大豆播种后 4～6 d即可出苗，

随后幼茎不断伸长，根系初步形成，进入幼苗期，开始

需要较多的水分和养料。当复叶出现 4～5片时，主茎下

部开始分枝，同时分化花芽，根、茎、叶开始旺盛生长，

大豆进入花芽分化期。从始花到幼荚，大豆的开花与结

荚往往是并进的，此时可称为开花结荚期，是生育最旺

盛的时期。8月上旬大豆进入鼓粒期，干物质开始累积，

豆粒逐渐膨大。成熟期叶片变黄，豆粒脱水，摇动植株

时英内有轻微响动。 

1.2　数据收集 

1.2.1　气象数据

积温数据来源于中国科学院资源环境科学与数据中

心（http://www.resdc.cn/）发布的中国气象要素逐日站点

观测数据集，针对 2022年研究区内各气象站≥10 ℃的

逐日平均温度进行清洗与统计，采用经验贝叶斯克里金

插值法将 2022年的点值积温扩展至面。

降雨数据来源于地球资源数据云（ http://www.
gis5 g.com）提供的 2022年中国 1 km分辨率年均降水量

数据集。

太阳辐射数据来源于中国科学院资源环境科学与数
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据中心（http://www.resdc.cn）发布的中国气象要素逐日

站点观测数据集，根据研究区内的 247个气象站的逐日

日照时数，计算 2022年的年均太阳辐射量。 

1.2.2　遥感影像

以 Sentinel-1和 Sentinel-2影像作为大豆种植面积

提取的数据源，根据粮食作物的物候特征，选取 2022
年 5—9月的多时相影像数据集。对 Sentinel-1数据进行

均值与 Refine Lee滤波处理，对 Sentinel-2数据进行去云

和中值滤波处理，通过采用阈值分割法，剔除水域、道

路和城镇区，以降低非农用地等地物类型对分类结果的

影响。

叶 面 积 指 数（ leaf  area  index,  LAI） 数 据 来 自

MODIS的 MOD15A2H产品，该产品空间分辨率为

500 m，时间分辨率为 8 d（https://ladsweb.modaps.eosdis.
nasa.gov/search/）。该数据集在全球主要的 6套 LAI产
品的交叉验证中显示出最低的不确定性[38]，较其他植被

指数产品更具优势。

夜间灯光数据来源于 NPP-VIIRS产品，该数据是由

美国国家海洋和大气管理局以及美国国家海洋和大气研

究所的地球观测组（https://payneinstitute.mines.edu/eog-
2/viirs/）利用可见光红外成像辐射仪套件（VIIRS）昼/
夜波段的夜间数据制作的一套平均辐射复合图像，空间

分辨率为 750 m。 

1.2.3　实测样点

结合 Google Earth高清地图与 GPS-RTK手持设备获

取植被类型样点数据和大豆实测产量数据。作物类型样

点数据记录了作物类型和准确的经纬度坐标，包括水稻、

大豆、玉米、林地和草地采样点共 872个。大豆实测产

量数据记录了样地的经纬度坐标，共计 53个样地，择取

2/3样地用于大豆单产估算，剩余样地用于验证（图 1）。
在大豆测产过程中，每个测产地块采用对角线取样

法采集 3个样方，单个样方的面积为 1 m2。采样过程中，

确保取样点距离地头 5 m以上，避开道路、水渠、地埂

边缘、树荫、电线杆、水井等可能对测量结果产生影响

的设施或物体。记录标准样方大豆株数，将植株连根拔

起（注意地上部的完整性，尽量避免炸荚和田间损失），

装袋并贴上标签。

室内进行百粒质量的测定。将大豆风干后脱粒（籽粒

含水量应小于 13%），去除虫食粒和空瘪粒。将籽粒混

匀，用四分法分出 3份 100粒称量（质量差不超过 0.2 g，
若超过 0.2 g，则用四分法重分），其平均值为样点的百

粒质量，取样地内 3个样点的百粒质量平均值为该样地

的百粒质量。 

1.2.4　地理与统计数据

土壤属性数据来源于中国科学院南京土壤研究所

（http://soildata.issas.ac.cn/）的 1:100万中国土壤数据集，

该数据集包含了土壤类型、土壤氮磷钾含量、有机质含

量、机械组成和 pH值等一系列土壤属性数据，分辨率

为 30 m。

DEM数据来源于地理空间数据云（ http://www.

gscloud.cn/）的 ASTER GDEM数字高程数据集，空间分

辨率为 30 m。基于 DEM数据，分别采用分段坡长法和

汇流面积法计算坡长和坡度。

人口密度数据来源于 WorldPop人口栅格数据集

（https://hub.worldpop.org/），空间分辨率为 1 km，该数

据集基于夜间灯光数据、土地利用数据等通过随机森林

算法来估算人口空间分布，具有较高的精度；文盲率数

据来源于 2020年第七次人口普查数据，根据研究区各市

县总人口数和受教育情况计算获得；城镇化率来源于

2017—2021年各市级国民经济和社会发展统计公报。

市级大豆补贴价格来自各省财政厅下发的生产者补

贴工作实施方案与下辖各市人民政府公布的有关大豆生

产者补贴发放公告和实地问卷调查；市级大豆粮价来源

于各省农业农村厅、农牧厅和农牧局公布的生资准备情

况信息和全国粮价价格监测系统中的市级收购价；市级

肥料价格来自各省农业农村厅的各市主要农资产品市场

价格咨询。

市级化肥施用量、农业总产值、农田灌溉面积和农

业机械总动力均来源于 2018—2022年的《黑龙江省统计

年鉴》《吉林省统计年鉴》《辽宁省统计年鉴》以及《内

蒙古统计年鉴》。市级大豆种植面积来源于 2022年各市

国民经济和社会发展统计公报、人民政府网和中国食品

安全网。
 
 

表 1    随机森林分类特征

Table 1    Random forest classification features
特征类型

Feature types
特征变量

Feature variables
来源
Source

地形特征
Terrain features

高程
SRTM数据

坡度

光谱特征
Spectral signatures

B5波段
B6波段
B7波段
B8波段

绿度指数（GI）
归一化水体指数（NDWI）

修正型比值植被指数（MSRI）
绿度归一化植被指数（GNDVI）
叶绿素吸收比值指数 （MCARI）

三角植被指数（TVI）
绿度植被指数 （GVI）

叶绿素植被指数（GCVI）
比值植被指数 （SRI）
增强植被指数（EVI）

植被水分含量指数（LSWI）
转化叶绿素吸收指数（TCARI）
重归一化植被指数（RDVI）
归一化植被指数（NDVI）

Sentinel-2-L2A

纹理特征
Texture features

对比度 （Con）
相关性（Cor）
方差 （Var）

角二阶矩 （ASM）
反差分矩阵（IDM）

熵 （Ent）

Sentinel-2
（灰度共生矩阵）

后向散射
Back scattering

后向散射系数（VV）
后向散射系数（VH） Sentinel-1-GRD

  

1.3　研究方法 

1.3.1　多特征随机森林

随机森林是一种集成机器学习方法，具有不易过拟

合、学习特征全面、可快速准确处理海量数据等优势，
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满足在大区域尺度上区分作物类型的条件。基于 Sentinel-2
数据的红光和近红外反射计算全区域内的归一化植被指

数（ normalized  difference  vegetation  index,  NDVI）值，

采用 NDVI阈值分割法对遥感影像进行预处理，剔除非

植被覆盖地类对后续分类的影响[39]。构建决策树样本集，

共计 1 771个样点，包括水稻样点 442个、大豆样点

430个、玉米样点 550个、森林样点 272个和草地样点

77个。综合考虑大豆生育期的光谱特征、纹理特征、后

向散射特征和地形特征 4种特征类型的 28个分类特征变

量，建立特征集（表 1）。随机构建样本集和特征集生

成多棵决策树，构建随机森林。

研究采用随机森林的袋外误差（out-of-bag  error，
OOB误差）计算特征变量的重要性，并进行归一化处理。

V(X j) =
1
L

∑m

t=1
(e j

t − et) （1）

V(X j) j =
V(X j)−V(X j)min

V(X j)max−V(X j)min
（2）

X j et

e j
t X j V(X j)

V(X j)min V(X j)max

V(X j) j

式中 为第 j 个特征变量； 为每个决策树的袋外误差；

为随机为 赋值后计算的新袋外误差； 为特征

变量的重要性； 和 分别为特征变量重要

性的最小值和最大值； 为归一化后的特征变量重

要性。 

1.3.2　遥感估产

结合大豆生育期 LAI和地面实测产量数据，基于指

数模型、幂函数模型、线性模型和对数模型构建产量估

测模型，最大决定系数（R2）被用来筛选与保留最佳估

产模型。如表 2所示，夏季最大 LAI数据构建的线性模

型效果最好，R2 为 0.75，因此选用该模型对研究区的大

豆产量进行估算。
 
 

表 2    基于叶面积指数时序曲线特征参数的大豆估产模型

Table 2    Soybean yield estimation model based on leaf area index
(LAI) temporal curve feature parameters

特征参数
Characteristic parameters

估产模型
Yield estimation models

决定系数
R2

7月平均 LAI Y = 662.86X+1185.15 0.54
7月最大 LAI Y = −91.13X2 +1565.40X−2180.52 0.73
8月平均 LAI Y = −367.20X2 +3370.87X−3542.41 0.58
8月最大 LAI Y = −271.37X2 +2995.38X−4330.84 0.65
夏季最大 LAI Y = 531.31X+585.33 0.75
生育期平均 LAI Y = −207.67X2 +2318.12X−1350.62 0.64

生育期 LAI标准差 Y = −1557.99X2 +6749.27X−3235.46 0.58
夏季 LAI增加值 Y = 1179.3ln(X)+5621.40 0.41
生育期累积 LAI Y = −10.36X2 +730.68X−8586.30 0.36

  

1.3.3　空间自相关分析

采用全局莫兰指数（Global Moran's I）和局部莫兰

指数（Local Moran's I）检验大豆单产的空间自相关性及

空间聚集情况。全局空间自相关是对属性值在整个区域

空间特征的描述，也是最常用的全局自相关统计指标，

可从整体上反映区域空间相关性。局部莫兰指数可进一

步量化空间要素与周围要素之间的差异程度及显著性，

能够识别出较大空间范围内的空间聚集、热点和空间异

常点。计算式如下：

I =
n
∑n

i=1

∑n

j=1
Wi j(xi− x)(x j− x)∑n

i=1
(xi− x)2

∑n

i=1

∑n

j=1
Wi j

（3）

It =
(xi− x)

S 2

∑n

j=1
Wi j(x j− x) （4）

I It n
x xi x j x

S Wi j

式中 为全局莫兰指数； 为局部莫兰指数； 为空间单

元数目； 为变量的平均值； 和 分别为变量 在相邻

配对空间点的取值； 为标准差； 为邻接或距离空间

权重矩阵。 

1.3.4　标准差椭圆

标准差椭圆是一种常见的度量地理数据空间分布方

向的空间统计方法，其参数有重心、长轴和短轴等。重

心反映地理要素的中心位置，长轴表示地理要素的主要

方向，短轴表示地理要素分布的范围。计算式如下：

(X,Y) =


∑n

i=1
wiai∑n

i=1
wi

,

∑n

i=1
wibi∑n

i=1
wi

 （5）

σx =

√√√√√√∑n

i=1
(wiâi cosθ−wib̂i sinθ)

2∑n

i=1
wi

2
（6）

σy =

√√√√√∑n

i=1
(wiâi sinθ−wib̂i cosθ)

2∑n

i=1
wi

2
（7）

(ai,bi) wi (X,Y)
âi b̂i

σx σy θ

式中 为点要素坐标； 为权重； 为加权平均

中心，即重心； 、 为不同点要素离平均中心的坐标

偏差； 、 分别为沿横轴和纵轴的标准差； 为椭圆

方位角，即正北方向顺时针至椭圆长轴的夹角。 

1.3.5　地理探测器

地理探测器主要用于探测地理要素的差异性及其对

研究对象空间分布的影响因素，其功能包括因子探测器、

交互作用探测器、风险探测器和生态探测器。因子探测

器探测因变量的空间分异特征，以及自变量对因变量的

解释力，满足分析大豆单产空间分异影响因素的需求。

因此研究采用因子探测器，将 25种因子对大豆单产空间

分异的影响进行量化（表 3），因子解释力用 q 值来衡

量。计算式如下：

q = 1−

∑L

h=1
Nhσ

2

Nσ2
= 1− SS W

SS T
（8）

SS W =
∑L

h=1
Nhσ

2
h （9）

SS T = Nσ2 （10）

Nh N
σ2

h σ2 h
式中 h=1, 2…L 为因子的分层； 和 分别为 h 层和全

区的单元数； 和 分别代表 层和全区的方差；SSW

和 SST 分别代表层内方差之和以及全区总方差；q 的值域

范围为 [0,1]，q 值越大表明因子对属性的解释力越强，

q 值等于 0表明因子与属性之间无任何关联，q 值等于 1
表明因子完全控制属性的空间分布。
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表 3    大豆单产空间分异特征的影响因子

Table 3    Influencing factors of spatial heterogeneity of
soybean yield per unit

因素类型 Factor types 各个因子 Each factors

自然因素
Natural factors

高程（X1）、坡度（X2）、
坡长（X3）、土壤类型（X4）、

土壤氮含量（X5）、土壤磷含量（X6）、
土壤 pH值（X7）、黏土含量（X8）、
壤土含量（X9）、砂土含量（X10）、

有机质含量（X11）、年均降雨（X12）、
太阳辐射量（X13）、年均积温（X14）

人为因素
Anthropogenic factors

夜间灯光（X15）、人口密度（X16）、
化肥施用量（X17）、农业总产值（X18）、

农业灌溉面积（X19）、农业机械总动力（X20）、
文盲率（X21）、大豆补贴（X22）、
大豆粮价（X23）、肥料价格（X24）、

城镇化率（X25）
 

交互作用探测器可以识别影响因素是否对大豆单产

具有独立影响，或者它们的相互作用是否增强（削弱）

了大豆单产的解释力，是地理探测器相较于其他统计方

法的最大优势。分别计算单因子和双因子的 q 值并比较

其大小，基于判断依据确定两因子间交互作用的大小和

方向（表 4）。
  

表 4    大豆单产空间分异特征影响因子（X1，X2）

交互作用类型

Table 4    Interaction types of influencing factors (X1, X2) of spatial
heterogeneity of soybean yield of per unit

判断区间 Criterion of interval 交互作用 Interaction
q(X1∩X2) < Min(q(X1), q(X2)) 非线性减弱

Min(q(X1), q(X2)) < q(X1∩X2) < Max(q(X1), q(X2)) 单因子非线性减弱

q(X1∩X2) > Max(q(X1), q(X2)) 双因子增强

q(X1∩X2) = q(X1) + q(X2) 独立

q(X1∩X2) > q(X1) + q(X2) 非线性增强

注：q(X1∩X2) 为因子 X1 和 X2 的交互作用；Min(q(X1), q(X2)) 为因子 X1 和 X2

的作用两者取最小值；Max(q(X1), q(X2))为因子 X1 和 X2 的作用两者取最大值；
q(X1) + q(X2)为因子 X1 和 X2 的作用两者求和。
Note: q(X1∩X2) means the interaction of the driving factor X1 and X2; Min(q(X1),
q(X2)) means the minimum of the driving force of X1 and driving force of X2;
Max(q(X1), q(X2)) means the maximum of the driving force of X1 and driving force
of X2; q(X1) + q(X2) means the sum of the driving force of X1 and driving force of X2.
 

风险探测器用于确定影响因子两个子域的大豆单产

平均值是否具有显著差异，并通过 t 统计量检验。

tyh=1−yh=2 =
yh=1− yh=2(

Var(yh=1)
Nh=1

+
Var(yh=2)

Nh=2

)1/2 （11）

yh=1式中 为子区域 h 内的大豆单产均值；Var代表方差。

在进行影响因素分析前需对全部因子进行格式转化

以满足地理探测器的运行格式。首先，将人为因素进行

栅格化处理，采用自然间断点法将所有因子重分类为 5
个类别。其次，考虑研究区范围和各因子的空间分辨率，

布设并提取出与大豆单产空间分布相交的 10 km渔网。

利用分区统计功能，筛选出每个网格单元内各因子和大

豆单产等级的众数，并将其作为该网格各因子及大豆单

产的主导等级。最后，将全部因子与大豆单产进行空间

连接，以完成格式转化。 

2　结果与分析
 

2.1　东北地区大豆种植空间分布特征 

2.1.1　大豆种植提取及精度验证

根据随机森林算法的 OOB误差，对参与分类的 28

个特征变量进行重要性计算，以评估各个特征变量对分

类的贡献程度（图 2）。特征重要性排在前 8位的依次

为高程、VV、VH、LSWI、B5、NDVI、B6和坡度，这

与研究区地形起伏明显、植被类型丰富的情况相符合。

其 次是 GVI、 TCARI、 Con、 MSR、 GI、 Var、 B8、
GNDVI、EVI、NDWI、B7、Cor、TVI、SRI、MCARI、
Ent、RDVI、ASM和 GCVI，IDM对分类的贡献最小。

从特征类型来看，特征变量的重要性贡献率由大到小依

次为：地形、后向散射、光谱特征、纹理特征。
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图 2　分类特征变量的重要性

Fig.2    Importance of classification feature variables
 

表 5展示了植被类型验证样点对随机森林分类的精

度评价结果。模型总体分类精度为 89.48%，Kappa系数

为 0.89。从不同地物类型来看，模型提取的大豆生产者

精度和用户精度分别达到 90.32%和 89.47%，误分主要

出现在大豆与玉米之间。水稻和林地的生产者精度与用

户精度均达到 89%以上。玉米和草地的生产者精度与用

户精度处于 89%以下，其精度均低于其他植被类别，其

中玉米的主要误分出现在玉米与大豆之间，草地的误分

出现在草地与林地之间。
  

表 5    不同植被类型验证数据分类精度评价结果

Table 5    Evaluation of classification precision for different
vegetation type of the validate the data

项目 Item

混淆矩阵 Confusion matrix 生产者
精度

Producer
accuracy/%

用户精度
User

accuracy/%
水稻
Rice

大豆
Soybean

玉米
Maize

林地
Forest
land

草地
Grass
land

水稻 Rice 79 8 1 0 0 89.77 90.34
大豆

Soybean 3 84 6 0 0 90.32 89.47

玉米Maize 5 9 86 0 0 86 88.21
林地

Forest land 0 0 0 53 3 94.64 91.85

草地
Grassland 0 0 0 2 13 86.67 88.45

总体分类精度 Overall accuracy/% 89.48 Kappa系数 Kappa coefficient 0.89
 

研究以地级市为统计单位，对遥感提取的 2022年大

豆种植面积与当年的统计数据进行验证。结果显示，遥

感数据的面积总量精度为 84.88%，与统计数据呈现显著

的线性关系，P<0.01，R2 可达 0.92（图 3）。
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图 3　遥感提取的大豆面积与统计数据面积比较

Fig.3    Comparison with soybean area extracted by remote sensing
and statistical data

  

2.1.2　大豆种植空间分布特征

图 4展示的是 2022年东北地区的大豆空间分布，种

植面积整体上由北向南递减。黑龙江省的大豆种植面积

最多，占大豆种植总面积的 62.37%，主要分布于黑河市、

齐齐哈尔市和绥化市。其次是吉林省以及内蒙古自治区

的呼伦贝尔市、通辽市、赤峰市和兴安盟地区。相比之

下，辽宁省的大豆种植面积最少，仅占大豆种植总面积

的 2.27%。值得注意的是，在县级尺度范围内，嫩江市、

克山县和海伦市的大豆种植面积相对较多。
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图 4　东北地区大豆空间分布图

Fig.4    Spatial distribution map of soybean in NEC
 

使用标准差椭圆对大豆种植区的重心、分布范围和

分布方向进行分析。结果显示，大豆集中分布于松嫩平

原地区，重心位于绥化市。标准椭圆差的长轴与短轴之

间存在较大差异，表明其空间分布方向性显著，大致呈

现以“黑河—齐齐哈尔—绥化—大庆—松原”的走向分

布。沿短轴走向，朝西北方向延伸至呼伦贝尔市、兴安

盟和白城市，向东南方向可延伸至伊春市、哈尔滨市和

长春市。
 

2.2　东北地区大豆单产空间分布特征

基于最佳估产模型获得东北地区的大豆单产，图 5
展示的是实测数据对模拟产量的验证结果。结果显示，

实测数据与模拟产量之间呈现相关性，R2 为 0.72，经显

著性检验 P<0.01。
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Fig.5    Comparison of simulated yield data and
measured data points

 

当产量小于 2 381.18 kg/hm2 时，模拟产量值大于实

测产量值。结果表明结合多时相 LAI与实测产量建立的大

豆估产模型，能够预测东北地区的大豆单产空间分布。

图 6展示的是东北地区的大豆单产空间分布。结果显

示，2022年东北地区的大豆平均单产为 2 514.08 kg/hm2，

大豆单产空间分布集聚性显著，呈现出北高南低的分布

格局。单产高值区主要位于松嫩平原和三江平原地区，

包括黑龙江省西部的齐齐哈尔市和绥化市、中北部的黑

河市以及东部的佳木斯市等。辽河平原和松嫩平原南部

的单产水平相对较低，以锦州市和通辽市为代表。值得

注意的是，与其他地区相比，嫩江市、克山县和海伦市

3个县级行政区的单产水平相对较高，其平均单产分别

为 2 907.83、2 880.60和 2 901.15 kg/hm2。

全局空间自相关分析结果显示，Moran’s I为 0.96，Z
得分为 8.69远大于 2.58，且 P<0.01通过显著性检验。结

果表明，东北地区的大豆单产呈现显著的正相关性，在空

间上存在明显的正向溢出影响，即区域大豆单产的提升或

下降会引致临近地区大豆单产产生同方向的变动趋势。

研究区大豆单产的局部空间自相关以聚合性为主要

聚类特征见图 7，HH型和 LL型占比分别为 39.16%和

12.48%，不显著聚集特征占比可达 47.35%，离散型

（HL型和 LH型）占比最低，仅为 1.01%。HH型主要

集中于研究区北部的黑河市、齐齐哈尔市和绥化市，少

量分布于中部的松原市，该地区土壤肥沃，自然条件优

越，农业机械化水平程度较高，易于带动周边地区发展，

形成高耦合协调集聚区。LL型主要分布于研究区西南部

的通辽市、赤峰市、白城市、阜新市以及锦州市，结合

大豆空间分布可知，该区域的大豆单产水平较低，极易

形成 LL集聚区。不显著集聚特征呈现全局分布，无明

显的集中区。
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图 6　东北地区大豆单产空间分布

Fig.6    Spatial distribution of soybean yield per unit in NEC
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图 7　东北地区大豆单产集聚特征空间分布

Fig.7    Spatial distribution of aggregated characteristics of soybean
yield per unit in NEC

  

2.3　东北地区大豆单产空间分异的影响因素 

2.3.1　因子探测分析

图 8展示的是影响因子对大豆单产空间分异的解释

力，q 值越大表明单因子的解释力越强。因子探测结果

显示，X4（土壤类型）、X7（土壤 pH值）和 X22（大豆

补贴）对大豆单产空间分异的解释力最高，q 值分别为

0.27、0.24和 0.24；其次为 X23（大豆粮价）和 X5（土壤

氮含量），q 值均大于 0.22；X3（坡长）和 X15（夜间灯光）

的解释力最弱，q 值分别仅为 0.01和 0.004，对大豆单产

空间分异的影响最小。对大豆单产空间分异解释力最强

的 6项因子中，包括 4项自然因子：X4（土壤类型）、

X7（土壤 pH值）、X5（土壤氮含量）和 X11（有机质含量）

以及 2项人为因子：X22（大豆补贴）和 X23（大豆粮价）。

表明研究区的大豆单产空间分异特征受自然因素与

人为因素的共同影响，其中自然因素起主要作用，人为

因素起调控作用。
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Fig.8    Explanatory power of independent 

2.3.2　交互因子探测分析

图 9展示的是交互因子对大豆单产空间分异的 q 值

统计量，q 值越大表明交互因子的解释力越强。结果显

示，X4（土壤类型）、X5（土壤氮含量）、X7（土壤

pH值）、X11（有机质含量）、X12（年均降雨）和 X23（大

豆粮价）6种因子与其余因子交互的 q 值均高于 0.18，解

释力相对较高，其中 X12（年均降雨）和 X14（年均积温）

的交互作用对大豆单产的解释力最强，q 值为 0.44。而

X2（坡度）、X3（坡长）、X15（夜间灯光）和 X16（人口

密度）与其余因子的交互解释力普遍偏低，q 值均小于

0.32，其中 X3（坡长）与 X15（夜间灯光）的交互作用解

释力最弱，q 值仅为 0.02，这与单一影响因子中 X3（坡

长）与 X15（夜间灯光）对大豆单产空间分异解释能力最

弱的结果相一致。
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图 9　交互影响因子的解释力

Fig.9    Explanatory power of an interactive driving factor
 

因子交互探测结果中，任意两因子交互后的 q 值均

大于单个因子的 q 值，因子间的交互作用表现为双因子

增强和非线性增强效果，不存在独立起作用或交互作用
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减弱的因子，说明东北地区大豆单产空间分异是多因子

共同作用的结果。

对大豆单产空间分异解释力最高的 8对因子，依次

是：X12（年均降雨）和 X14（年均积温）的交互作用，q
值达 0.44；X12（年均降雨）和 X22（大豆补贴）、X4（土

壤类型）和 X22（大豆补贴）的交互作用，q 值均为 0.40；
X4（土壤类型）和 X23（大豆粮价）以及 X12（年均降雨）

和 X23（大豆粮价）的交互作用，q 值皆为 0.39；X7（土壤

pH值）和 X22（大豆补贴）、X4（土壤类型）和 X14（年

均积温）的交互作用，q 值均为 0.38；X14（年均积温）

和 X13（太阳辐射）的交互作用，q 值为 0.37。可以发现，

解释力最高的 7对因子都涉及到 X12（年均降雨）、X4

（土壤类型）和 X7（土壤 pH值）与其他因子的交互作

用，这 3项自然类因子与人为因素中的 X22（大豆补贴）

和 X23（大豆粮价）交互后的解释力均高于其单个自然类

因子的解释力，且单个自然类因子的解释力均高于单个

人为类因子的解释力。

进一步表明自然因素对于大豆单产空间分异的形成

起着主导作用，人为因素起调控作用。 

2.3.3　风险探测分析

为进一步探究人为因素对于大豆单产空间分异的最

佳影响范围，选取对大豆单产空间分异解释力较高的前

6种人为因素，包括大豆补贴、大豆粮价、农业灌溉面

积、肥料价格、农业机械总动力和文盲率，在一定的因

子数值范围内进行风险探测分析。

由探测结果（图 10）可知，大豆补贴和大豆粮价对

大豆单产的影响趋势总体一致，即因子的增加伴随着

大豆单产均值的增加，分别在 4 801～7 500元 /hm2 和

5 601～5 800元/t范围内达到最大值。与此相反的是肥料

价格，随着肥料价格的上涨，大豆单产的均值下降，

当肥料价格处于 2 500～2 602元/t时，大豆单产均值达

到最大（2 931.6 kg/hm2）。此外，大豆单产均值大致随

农业灌溉面积、农业机械总动力和文盲率的升高先增

加后减小，分别在 13.6×104～26.4×104 hm2、252×104～
436×104 kW和 1.4%～1.8%范围内时，大豆单产均值最

高。由此说明，合理控制农业灌溉面积和农业机械总动

力有利于推动大豆增产稳产。
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图 10　6种人为因子的风险探测结果

Fig.10    Risk detector results for six anthropogenic factors
 
 

3　讨　论

研究基于谷歌地球引擎（Google Earth Engine，GEE）
平台，采用多特征随机森林分类提取大豆种植空间分布

的方法仍有不足之处。作物生长状态不一致导致的“同

物异征”会对分类结果产生影响。例如，由于播种时间

和地理位置的差异，同一类作物可能具有多种生长期特

征，导致特征值相似的现象[40]。此外，基于独立像元分

类所产生的“椒盐现象”普遍存在于地物信息提取中，

会对最终分类精度造成一定影响[41]。值得注意的是，大
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豆玉米带状复合种植是东北地区常见的种植模式，该种

植模式引起的混合像元现象将影响大豆分类精度，基于

Sentinel-1、Sentinel-2和 Sentinel-3对 LAI进行反演的方

法或许可以用来解决这个问题[42]。同时，不同数据源的

遥感影像数据在时间和空间分辨率上的不匹配现象，也

会对结果造成一定的偏差[43-44]。

东北地区大豆单产空间分异特征受自然因素与人为

因素的交互作用，自然因素起主导作用，人为因素起调

控作用。受各地自然条件的影响，不同地区种植的大豆

品种存在差异，大豆耐肥性、抗旱性和抗逆性等生长发

育特性会对产量产生影响。

人为因素中的重要影响因子包括大豆补贴、肥料价

格、农业灌溉面积、农业机械总动力和文盲率等。随着

国家“大豆振兴计划”的实施和政府相关配套政策的执

行，如调高大豆补贴标准、支持农民参与大豆完全成本

保险、加强高效节水灌溉设施建设和推广先进适用的大

豆全程机械化技术及装备等，农民种植大豆的积极性显

著提高。当农业灌溉面积和农业机械总动力增加到一定

程度时，大豆单产反而出现略微的下降趋势。随着农业

灌溉面积的增加，大豆单产出现略微的下降趋势可能涉

及到多个复杂因素，这种现象通常被称为“灌溉诱导产

量下降”或“灌溉效应递减”[45]。农业机械总动力增加，

大豆单产略有下降的现象通常被称为“机械化递减效应”
或“机械化陷阱”[46]。文盲率降低，农民在作物管理以

及优质品种选择等方面的知识水平不断增强，大豆单产

水平得到提升[47]。当文化水平提高，文盲率降低到一定

水平时，部分农民更倾向于追求非农就业，农业劳动力

流失现象加剧[48]，导致部分地区的大豆单产水平降低。

值得注意的是，受影响的地区仅占东北大豆种植区面积

的 4.34%，对大豆种植区总体单产水平的影响并不显著。

自 2019年大豆振兴计划实施以来，2022年中国大豆产

量创下历史新高，但大豆价格的持续走低使得农民面临

了“种大豆不如种玉米挣钱”的尴尬。针对这一问题，

要从全产业链角度出发，既管“种”，更管“收”。一

方面，政府应出台相应政策，调节大豆和玉米的种植效

益比；另一方面，政府通过实施储备吞吐机制，引导价

格保持在合理的范围内。此外，还需进一步从市场机制

和产业链发展等方面寻求创新策略。 

4　结　论

研究基于谷歌地球引擎（Google Earth Engine，GEE）
平台，采用多特征随机森林的分类方法，对 2022年东北

地区的大豆种植空间分布信息进行提取。结合多时相叶

面积指数（leaf area index，LAI）数据与实测产量建立大

豆估产模型，明晰区域大豆单产空间分异特征。运用地

理探测器进行定量分析，明确大豆单产空间分异特征的

影响因素。结论如下：

1）大豆种植面积总体提取精度为 89.48%，Kappa
系数为 0.89，与统计数据之间的 R2 达 0.92。大豆种植面

积由北向南递减，主要分布于松嫩平原地区，空间分布

的重心位于绥化市。

2）东北地区的大豆平均单产为 2 514.08 kg/hm2，与

实测产量的 R2 为 0.72。大豆单产空间分布集聚性显著，

呈现出北高南低的格局特征。

3）大豆单产空间分异特征受自然因素与人为因素的

共同影响，自然因素起主导作用，人为因素起调控作

用。土壤类型、土壤 pH值和大豆补贴是解释大豆单产

空间分异特征最重要的 3种单因子，q 值分别为 0.27、
0.24和 0.24；年均降雨∩年均积温、年均降雨∩大豆补

贴以及土壤类型∩大豆补贴是解释大豆单产空间分异

特征最重要的 3对交互因子，q 值分别为 0.44、0.40和
0.40。人为因素对大豆单产差异影响显著，大豆补贴、

大豆粮价、农业灌溉面积、农业机械总动力、肥料价格

和文盲率的最佳影响范围分别为 4 801～7 500元 /hm2、

5 601～ 5 800元 /t、 13.6×104～ 26.4×104  hm2、 252×104～
436×104 kW、2 500～2 602元/t以及 1.4%～1.8%。
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Spatial heterogeneity and determinants of soybean yield
in Northeast China

WANG Chen, CHU Lin※, YANG Zhe, YANG Zhenhao, ZHANG Xinya, WANG Tianwei, CAI Chongfa

(College of Resources and Environment, Huazhong Agricultural University 430070, China)

Abstract: Northeast  China  (NEC)  has  been  the  major  soybean-producing  region  in  China.  Hence,  it  is  very  necessary  to
explore  the  spatial  heterogeneity  of  soybean  yield  per  unit  in  the  NEC,  in  order  to  fully  meet  the  current  import  and  export
production and demand.  In this  study,  a  multi-feature random forest  (RF)-based classification was used to extract  the spatial
pattern of soybeans in 2022 using the Google Earth Engine (GEE) platform. The time series leaf area index (LAI) data was also
combined  with  the  field-measured  yield.  A  soybean  yield  estimation  model  was  established  to  characterize  the  spatial
heterogeneity  of  regional  soybean  yield  per  unit.  A  geographic  detector  model  was  used  to  quantitatively  explore  the
influencing  factors.  The  results  show  that:  1)  The  overall  accuracy  of  the  soybean  planting  area  reached  89.48%  after
extraction, with the Kappa coefficient of 0.89, and the coefficient of determination R2 was 0.92 between the soybean planting
areas extracted from remote sensing and the statistical data of prefecture-level city. There was a marked spatial decrease in the
planting area of soybeans from the northern to the southern NEC. The soybean planting areas were concentrated mainly in the
Songnen  Plain.  Suihua  City  was  found  in  the  center  of  gravity  for  the  soybean  planting  areas  in  the  NEC.  2)  The  average
soybean  yield  per  unit  was  2 514.08  kg/hm2  in  the  NEC.  The  coefficient  of  determination R2 was  0.72,  compared  with  the
actual measured yield per unit. There was a significantly clustered spatial distribution of soybean yield per unit in the NEC. The
areas with the high values were located mainly in the northern part of the NEC, whereas, the areas with the low values were in
the southern. 3) Three dominant independent factors with the most pronounced spatial heterogeneity of soybean yield per unit
were  ranked in  the  descending order  of  the  soil  type,  soil  pH,  and soybean subsidies,  with  q  values  of  0.27,  0.24,  and 0.24,
respectively.  The three  most  significant  interaction factors  were  to  explain  the  spatial  heterogeneity  in  the  soybean yield  per
unit, including the interaction between mean annual rainfall and mean annual cumulative temperature, the interaction between
mean annual rainfall and soybean subsidies, and the interaction between soil type and soybean subsidies, with q values of 0.44,
0.40 and 0.40, respectively. Six anthropogenic factors presented the significant impacts on the spatial heterogeneity of soybean
yield  per  unit,  namely  soybean  subsidies,  soybean  prices,  agricultural  irrigation  area,  total  power  of  agricultural  machinery,
fertilizer  prices,  and  illiteracy  rate.  Their  optimal  impact  ranges  varied  significantly,  where  the  optimal  impact  ranges  were
from 4 801 to 7 500 yuan/hm2, from 5 601 to 5 800 yuan/t, from 13.6×104 to 26.4×104 hm2, from 252×104 to 436×104 kW, from
2 500 to 2 602 yuan/t and from 1.4% to 1.8%, respectively. There was a significant spatial heterogeneity of soybean yield per
unit in the NEC, with an overall decreasing trend from the north to the south. This variation trend can be primarily driven by
natural factors also subjected to human intervention.
Keywords: soils;  rainfall;  crops;  spatial  heterogeneity;  geo-detector; Northeast  China; multi-feature  random  forest;  soybean
yield per unit
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