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摘要 农业系统是对气候变化最敏感的产业之一, 气候变暖对我国粮食生产带来显著风险. 作物最适温度(T opt)作 

为衡量作物对温度响应的重要指标, 对评估高温风险和产量变化具有重要意义. 本文基于2001~2023年温度和作物 

生产力数据, 结合农业区划与作物分布信息, 分析了我国四大主粮作物(水稻、小麦、玉米和大豆)T opt的空间分布 

特征, 并量化了忽略T opt空间异质性对作物生产力估算的偏差, 同时预测了2030和2050年未来气温超越T opt的风险. 
研究结果显示: (1) 水稻、小麦、玉米和大豆的平均T opt分别为31.7、26.1、29.3、31.0℃. 作物T opt存在显著空间异 

质性, 南方地区的T opt普遍高于北方及高原地区. (2) 忽略T opt空间异质性而采用均一化假设会引入GPP估算的显著 

偏差, 其中水稻、小麦和大豆表现为生产力被高估, 玉米表现为低估. (3) 未来气候变暖情景下, 到2030年, 水稻、 

玉米和大豆超过86%的种植区将遭遇气温超过T opt的状况, 小麦超过45%的种植区面临相似风险; 到2050年, 作物面 

临的温度超过T opt的风险将进一步加剧. 研究结果为我国主要作物高温适应性管理与粮食安全保障提供了科学依 

据, 也为作物模型参数化和区域化气候风险评估提供了理论参考. 
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农业作为对气候变化最敏感的产业之一, 在全球 

变暖背景下, 其脆弱性不断增强, 面临日益复杂和严峻 

的气候风险挑战 [1~3]. 近几十年来, 全球农业区经历了 

前所未有的气候变化 [4], 主要表现为大气CO 2浓度上 

升、气温显著升高以及降水格局的改变 [5,6]. 这些变化 

对全球粮食安全构成了严峻挑战 [7], 尤其是升温通过 

抑制光合效率、加剧干旱胁迫等方式, 显著增加了作 

物减产风险 [8,9]. 研究表明, 全球气温每升高1℃, 小麦、 

水稻、玉米、大豆这四大主要粮食作物的平均产量将 

分别下降6.0%、3.2%、7.4%、3.1% [10]. 在中国, 气温 

每升高1℃, 作物减产幅度可达2.6%~12.7% [11], 显示出 

我国农业系统对气候变暖的高度敏感性 [12]. 
尽管总体上气候变暖导致作物减产, 但不同作物、 

地区甚至品种对温度的响应存在显著差异. 这种差异 

性受到物种生理特性 [13,14]、品种间遗传变异 [15,16]、环 

境条件 [17]及农业管理措施 [18]等多重因素影响. 其中, 作 

物的最适温度(T o p t )是刻画其对温度响应的关键阈 

值 [19,20], 代表光合效率或产量潜力达到峰值时的温度. 
作物对温度的响应通常呈现单峰型曲线, T opt位于响应 

曲线的顶点 [21~23]. 当气温低于T opt时, 升温可能提升产 

量, 而超过T opt后, 产量则会出现非线性下降 [24]. 因此, 
T opt不仅是理解作物温度响应机制的核心参数, 也是预 
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测未来气候变暖风险的关键指标. 
目前 ,  T o p t通常根据温度与植被总初级生产力 

(GPP)之间的关系确定 [25~27]. 近年来, 利用近红外植被 

反射率(NIRv)、太阳诱导叶绿素荧光(SIF)等指标作为 

GPP代理变量的方法被广泛应用于生态系统尺度的T opt 

估算 [27~30]. 然而, 这类研究主要聚焦于生态系统和植 

被, 对农业系统中作物T opt的空间分布关注不足. 现有 

作物模型往往将T opt简化为时间静态、空间均一的固 

定参数, 忽视了区域差异 [31~33]. 这种假设难以准确反映 

作物对气候变化的响应, 可能导致作物产量模拟存在 

系统性偏差, 从而增加气候风险评估的不确定性. 对于 

人口规模庞大、粮食需求持续增长的中国而言, 这类 

偏差可能对粮食安全与农业可持续发展带来潜在挑战. 
因此, 在气候变暖背景下, 针对我国主要粮食作物 

进行T opt空间分布研究, 识别其区域差异, 并进一步预 

测未来气温超越T opt的风险, 不仅有助于准确评估气候 

变化影响、提升作物模型模拟能力, 也为我国制定区 

域化的农业气候适应策略、保障粮食安全与可持续发 

展提供了科学依据. 基于上述考虑, 本文聚焦于我国四 

大主粮作物 ,  即水稻、小麦、玉米和大豆 ,  利用 

2001~2023年温度和生产力数据, 并结合农业区划和作 

物分布数据, 分析四大作物T opt的空间分布格局, 揭示 

不同作物及农业区之间的差异, 评估均一化和空间异 

质性T opt条件下的作物GPP偏差, 并预测2030年和2050 
年未来温度超越T opt的风险. 研究结果有助于深化对作 

物温度响应机制的理解, 为我国主要作物的高温适应 

性管理和粮食安全保障提供参考. 

1 数据与方法 

本文基于生长季内的多源遥感、气象及作物分布 

数据, 围绕作物温度与光合生产力之间的响应关系, 识 

别T opt并分析其空间分布特征, 在此基础上进一步探讨 

作物生产力估算偏差及未来高温风险(图1). 具体而言, 
首先, 基于生长季内的日最高气温与遥感光合指标数 

据, 采用抛物线模型刻画作物温度响应曲线, 从而识别 

逐像元尺度的T opt及其空间差异; 其次, 基于识别得到 

的T opt, 结合温度响应曲线和混合效应模型, 对比空间 

均一化与空间异质性T opt假设下的作物生产力估算结 

图 1 (网络版彩色)研究流程图 
Figure 1 (Color online) Research flowchart  
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果, 量化由T opt均一化假设引入的潜在偏差; 最后, 基于 

CMIP6多模式集合的未来气候数据, 评估不同气候情 

景下作物生长季气温超越T opt的潜在风险. 

1.1 数据来源及处理 

为表征作物生产力并估算T opt, 本研究使用了SIF 
作为光合生产力指标. SIF作为绿色植物吸收太阳能后 

重新辐射出的微弱光信号, 可反映植被光合作用强度, 
与GPP表现出高度相关 [34]. 与传统植被指数相比, SIF 
能够更准确地反映光合作用过程 [35], 因此在大尺度作 

物产量监测中具备显著优势 [36]. 本文采用的SIF数据来 

自基于OCO-2卫星构建的全球SIF数据集(GOSIF) [37], 
时间范围为2001~2023年, 空间分辨率为0.05°, 时间分 

辨率为8天. GOSIF通过融合OCO-2观测、MODIS遥感 

产品与气象再分析数据, 以数据驱动方式生成, 具备良 

好的时空一致性与可信度 [37]. 将SIF数据空间重采样至 

0.1°, 以匹配其他气候与遥感数据尺度. 
温度数据来自欧洲中期天气预报中心(European 

Centre for Medium-Range Weather Forecasts, ECMWF) 
发布的ERA5-Land再分析产品 [38]. 本文采用2001~2023 
年的逐日最高温度(T max)数据, 原始空间分辨率为0.1°, 
将其聚合为8天平均值. 

通量站数据来自多个涡度相关观测网络, 包括 

FLUXNET2015(fluxnet.org)、FLUXNET-CH4、Ameri
Flux(ameriflux.lbl.gov)、OzFlux(ozflux.org.au)、Eur
opean Fluxes Database Cluster(europe-fluxdata.eu)以及 

ChinaFLUX(chinaflux.org). 所用数据均经过统一的质 

量控制和缺失值填补处理. 本文选取通量站半小时尺 

度的T max和GPP数据, 并将其聚合至8天时间尺度, 以保 

证与遥感数据在时间分辨率上的一致性. 所选通量站 

覆盖主要农田生态系统类型, 包括水稻(n=18)、小麦 

(n=37)、玉米(n=43)和大豆(n=32). 
未来气候模拟数据来自耦合模式比较计划第六阶 

段(CMIP6)中9个气候模式(ACCESS-ESM1-5、BCC- 
CSM2-MR、CanESM5、CAS-ESM2-0、CMCC_ESM2、 

MPI-ESM1-2-HR、MPI-ESM1-2-LR、NorESM2-LM、 

NorESM2-MM)在三种共享社会经济路径情景下的模 

拟结果, 包括SSP126(低排放情景)、SSP245(中等排放 

情景)和SSP585(高排放情景)所对应的月尺度T max数据. 
所有模式数据均通过分位数差分映射(Quantile Delta 
Mapping, QDM) [39]方法进行偏差校正, 校正所用参考 

数据为ERA5-Land的T max. 偏差校正后的结果统一插值 

至0.1°空间分辨率, 并提取每年作物生育期内T max平均 

值, 构建2024~2056年逐年T max序列, 用于未来趋势的 

评估分析. 
作物空间分布数据选用国际粮食政策研究所(In

ternational Food Policy Research Institute, IFPRI)发布的 

空间生产分配模型(Spatial Production Allocation Model, 
SPAM)数据集, 涵盖2005年 [40]、2010年 [41]和2020年 [42] 

三个年份, 提供玉米、水稻、大豆和小麦四种主要粮 

食作物的收获面积信息, 空间分辨率为0.0833°. 本文将 

其重采样至0.1°, 并提取三年SPAM收获面积的交集, 以 

剔除种植结构变动较大的区域, 确定较为稳定的作物 

分布, 从而降低时间序列与气候数据不匹配带来的潜 

在影响. 随后计算三年收获面积的平均值以获取每个 

像元的作物面积占比, 筛选出面积占比超过1%的像元, 
视为该作物的种植区域用于后续分析. 作物物候数据 

来源于美国威斯康星大学可持续与全球环境中心(Cen
ter for Sustainability and the Global Environment, 
SAGE)开发的作物日历数据集 [43]. 根据数据集中提供 

的播种和收获日期, 确定每个像元的作物生长季. 为了 

区分冬小麦和春小麦, 本文参考全球格网作物模型第 

三代比较计划(Global Gridded Crop Model Intercompar
ison Phase 3, GGCMI3)的判定规则 [44], 结合每个像元的 

气候条件和生长季长度, 将小麦像元分为冬小麦和春 

小麦两类, 并根据小麦类型提取相应的物候数据. 
中国农业区划数据来自资源环境科学与数据平台. 

该数据将中国划分为9个农业区 ,  包括东北平原区 

(NCP)、北方干旱半干旱区(NASR)、黄淮海平原区 

(HHHP)、黄土高原区(LP)、长江中下游地区(MLYP)、 

四川盆地及周边地区(SBSR)、华南区(SC)、云贵高原 

区(YGP)、青藏高原区(QTP). 

1.2 研究方法 

1.2.1 抛物线模型 

为了基于SIF构建作物温度响应曲线来估算T opt, 
本文提取了2001~2023年作物在其生长季内8天尺度的 

日最高气温T max与SIF数据, 并参考已有研究的方法 [27] 

进行处理. 由于SIF主要表征作物白天光合作用过程, 
对白天高温条件较为敏感 [45], 选用T max作为温度自变 

量可以捕捉光合作用由温度促进状态向抑制状态的关 

键转折. 在拟合过程中, 首先将T max划分为1℃的温度区 

间, 每个温度区间中选取SIF值的90%分位数, 以代表典 

型生理响应水平, 从而减少云、干旱及极端天气等其 
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他环境因子的干扰 [27]. 随后, 对所得到的SIF值进行滑 

动平均处理, 并构建温度响应曲线. 最后, 对响应曲线 

进行抛物线拟合 [25,27], 将拟合曲线的顶点作为T opt:  

( )T b T TSIF( ) = SIF , (1)max opt max opt
2

式中, SIF(T max)为日最高温度T max下的SIF值, SIF opt和 

T opt分别为抛物线顶点对应的SIF值和日最高温度, b为 

回归参数. 若b>0则响应曲线无顶点, 则认为该像元无 

法识别T opt. 为评估上述方法的可靠性, 本文通过涡度 

相关通量站观测数据对结果进行验证. 由于我国农田 

通量站有限, 验证分析采用了全球农田通量站数据, 并 

在站点尺度上采用同样的方法估算站点T opt, 用于后续 

对比分析. 
1.2.2 GPP偏差估算 

为实现对大尺度作物GPP的估算, 本文采用线性混 

合效应模型(linear mixed-effects model, LME)建立SIF 
与GPP之间的定量关系. 该模型同时引入固定效应和随 

机效应, 固定效应刻画SIF与GPP的总体线性关系, 随机 

效应则反映不同区域间的空间变异性, 从而有效减弱 

因空间异质性带来的估算误差. 在模型构建过程中, 
GPP数据来自通量观测网络中的农田站点. 模型表达 

式如下:  

uGPP = + SIF + + , (2)j i i0 1 ( )

式中, β 0和β 1为固定效应回归系数, u j,i为随机效应, ε i为 

误差项. 
在GPP估算中, 本文分别采用空间均一化和空间异 

质性两类T opt作为温度参数输入. 空间一致的T opt值参考 

已有研究, 具体为: 小麦21.0℃, 水稻26.3℃, 玉米 

30.5℃, 大豆26.0℃ [32,33,46]. 空间异质性T opt值来源于本 

研究计算得到的逐像元T opt. 将两类T opt数据代入式(1) 
所构建的温度响应曲线, 得到SIF后通过式(2)计算各像 

元生长季的累积GPP, 并结合作物种植面积得到逐像元 

GPP估计值. 以空间均一化T opt得到的GPP减去空间异 

质性T opt得到的GPP, 定义为GPP dev, 用于衡量传统作物 

模型中T opt均一化假设所引入的潜在偏差, 从而评估空 

间异质性T opt对作物生产力估算的影响. GPP dev大于0表 

示均一化T opt导致作物生产力被高估, 而GPP dev小于0则 

表明出现低估. 
1.2.3 未来温度超越T opt的概率计算 

为评估未来气候情景下作物生长季温度超过最适 

温度的暴露程度, 本文基于CMIP6多模式集合的气候 

数据, 判定生长季平均T max是否超过对应作物T opt, 并计 

算超越概率. 选取2030和2050年作为关键评估年份, 为 

了降低单一年份极端气候对结果的不确定性, 以评估 

年份为中心, 计算其前后各5年(共11年)的生长季T max 

移动平均值, 并将其与T opt进行对比. 若某一像元的生 

长季平均T max超过其对应的T opt, 则该像元被判定为“温 

度超越像元”, 用于表征作物生长季温度已超出其最适 

温度. 在此基础上, 为量化区域尺度的温度暴露水平, 
进一步统计了各农业区及全国范围内, 温度超越像元 

占全部作物像元的比例, 从而得到不同区域在特定评 

估年份下的温度超越概率. 

2 结果与分析 

2.1 作物T opt的空间分布特征 

为验证研究方法的鲁棒性和结果的稳定性, 本文 

先利用通量站点数据计算T opt, 并将通过显著性检验的 

站点与对应像元尺度的T opt进行对比验证(图2). 结果显 

示, 通量站点观测T opt和像元尺度T opt间具有显著的一致 

性(R 2=0.58, P<0.01), 证明本研究方法能成功捕捉影响 

农作物生产力的T opt. 
基于此, 本文继而针对我国粮食主产区逐像元计 

算农作物的T opt, 将T opt结果分作物制图, 并探索空间分 

布特征. 中国四大主粮作物的T opt呈现出显著的空间分 

异特征, 且不同作物之间也存在明显差异(图3). 整体而 

图 2 (网络版彩色)基于站点观测与遥感数据的作物T opt比较 
Figure 2 (Color online) Comparison of crop T opt between flux tower 
measurements and remote sensing estimates  
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言, 水稻、小麦、玉米和大豆的平均T opt分别为31.7 
±3.4、26.1±4.6、29.3±3.2和31.0±3.3℃. 其中, 水稻和 

大豆的T opt相对较高, 均超过30℃; 而小麦的T opt较低且 

右侧呈较为分散的概率分布(图3(b)), 这可能与我国小 

麦种植包含冬小麦和春小麦两种类型有关. 在空间分 

布方面, 南方地区的作物T opt普遍较高, 而北方及云贵 

高原等高海拔地区则相对较低. 
结合我国地理区划, 我们再从区域尺度进一步探 

讨上述空间分异特征, 对区域尺度的T opt进行统计发现 

(图4), 不同农业区之间的作物T opt存在明显差异. 长江 

中下游地区(MLYP)、四川盆地及周边地区(SBSR)、 

华南区(SC)的作物T opt较高; 而黄土高原区(LP)、云贵 

高原区(YGP)和青藏高原区(QTP)的T opt较低. 这种区域 

分异表明作物T opt具有显著的地域性特征. 

在此基础上, 为进一步探讨T opt空间异质性的分布 

特征, 本文分析了作物T opt在不同纬度与生长季T max条 

件下的变化关系(图5). 结果显示, 我国主要作物T opt与 

纬度之间相关性较弱, 而与T max呈较为明显的正相关关 

系. 特别是水稻和玉米, 其T opt随T max升高的变化趋势最 

为明显, 相关系数超过0.5(图5(a, c)). 这表明, 相比于纬 

度这一地理位置因素, 局地温度条件与作物T opt的关系 

更为密切, 反映了作物的最适温度在一定程度上体现 

了其对长期生长环境温度条件的适应特征. 

2.2 农作物生产力(GPP)估计的偏差分析 

本文通过对比两种(空间均一化和空间异质性)T opt 

对作物生产力的估算结果, 量化了采用均一化T opt导致 

的GPP估算偏差(图6). 结果显示, 在全国尺度上, 不同 

图 3 (网络版彩色)中国四大作物T opt空间分布. (a) 水稻; (b) 小麦; (c) 玉米; (d) 大豆 
Figure 3 (Color online) Spatial distribution of T opt for the four major crops in China. (a) Rice; (b) wheat; (c) maize; (d) soybean  
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作物的平均GPP dev表现出明显差异. 水稻、小麦和大豆 

的平均GPP dev分别为0.06、0.09和0.01 Tg C, 均为正值. 
这表明, 均一化T opt整体上会导致对这三种作物生产力 

的高估, 其中一半以上的种植区域均表现为GPP dev>0 
(图6(a, b, d)). 相比之下, 玉米的平均GPP dev为–0.04 Tg C, 
为负值, 表明其生产力被低估(图6(c)). 另外, 相比于其 

他三种作物, 大豆的GPP dev绝对值较小, 表明T opt均一化 

假设给大豆带来的生产力估算偏差较小(图6(d)). 经 

Wilcoxon符号秩检验, 各作物GPP dev均显著偏离0(P< 
0.001). 

从农业区来看, 偏差的分布同样具有明显的空间 

特征(图6(e)). 对水稻而言, 其前五大农业区中, 长江中 

下游地区(MLYP)、华南区(SC)、东北平原区(NCP)的 

GPP dev普遍较高, 显示这些地区的生产力被严重高估. 
同样地 ,  黄淮海平原区(HHHP)、长江中下游地区 

(MLYP)、黄土高原区(LP)作为小麦的主产区出现了 

较为严重的GPP高估情况. 而在东北平原区(NCP)和云 

贵高原区(YGP), 玉米GPP被严重低估. 这些结果表明, 
传统作物模型忽略作物T opt空间异质性特征, 采用T opt均 

一化的假设会引入显著的系统性偏差. 

2.3 未来温度超过T opt的概率 

本文利用CMIP6的气候数据, 预测了2030年和 

2050年未来温度超越作物T opt的像元分布, 并将超过 

T opt的像元占总种植像元的比例记为超越概率, 用于量 

化作物面临的温度暴露水平 .  由图7可以看出 ,  在 

SSP245情景下, 到2030年, 水稻、小麦、玉米和大豆 

种植区的超越概率分别达到86%、47%、93%和91%, 
表明水稻、玉米和大豆的大部分种植区将经历生长季 

温度超过T opt的状况. 到2050年, 水稻、小麦、玉米和 

大豆的全国平均超越概率分别升至88%、51%、93% 
和93%, 其中小麦升幅最显著, 尤其是在黄土高原区 

(LP)和北方干旱半干旱区(NASR), 表明这些小麦产区 

的气温在未来更容易接近或超过其最适温度, 从而更 

图 4 (网络版彩色)不同农业区四大作物的T opt. (a) 水稻; (b) 小麦; (c) 玉米; (d) 大豆 
Figure 4 (Color online) T opt of four main crops in different agricultural zones. (a) Rice; (b) wheat; (c) maize; (d) soybean  
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可能面临高温暴露. 
进一步分析各主要种植区可知, 水稻、玉米和大 

豆的前五大主要种植区超越概率均超过50%, 即一半 

以上的种植区域将经历温度超过作物最适温度的状况. 
部分区域超越概率甚至超过90%, 包括水稻的云贵高原 

区(YGP)和四川盆地及周边区(SBSR)、玉米的东北平 

原区(NCP)和黄淮海平原区(HHHP)、大豆的黄淮海平 

原区(HHHP), 这些区域应成为未来温度升高背景下作 

物适应性策略的重点关注区域. 相比之下, 小麦主要种 

植区的超越概率普遍较低, 尤其是北方干旱半干旱区 

(NASR)和黄土高原区(LP), 超越概率不超过10%, 表 

示未来温度超过T opt的发生范围相对有限. 
随着排放情景升高, 尤其在SSP585高排放情景下, 

各作物的超越概率均出现增加, 尤其是小麦到2050年 

的超越概率升至56%, 表明高排放情景下, 温度超过 

T opt的空间范围将进一步扩大. 

3 讨论 

3.1 作物最适温度的空间异质性 

本文计算了中国四大主要粮食作物的T opt空间分 

布. 四大作物中, 水稻的T opt整体较高, 而小麦的T opt最 

低. 我国小麦主要为冬小麦, 其生长季跨越冬季, 生育 

期早期常处于低温环境, 易受霜冻与冷害影响 [47], 因此 

育种重点集中在抗寒与抗冻性上 [48], 形成了较低的最 

适温度. 相比之下, 水稻多分布于南方高温湿润地区, 

图 5 (网络版彩色)不同纬度与T max条件下的作物T opt分布. (a) 水稻; (b) 小麦; (c) 玉米; (d) 大豆. 六边形图显示不同纬度和T max组合下T opt的平均 

值, 每个六边形表示该纬度与T max组合下的平均T opt, 颜色表示T opt的大小, 颜色渐变由蓝到红表示T opt从低到高; 折线图显示T max与T opt的关系, 阴 

影表示标准差 
Figure 5 (Color online) Distribution of crop T opt under different latitudes and T max conditions. (a) Rice; (b) wheat; (c) maize; (d) soybean. Hexbin plots 
show the mean T opt under combinations of latitude and T max, with each hexagon representing the mean T opt for a specific latitude-T max combination. 
Color indicates the T opt value, with an increasing T opt from blue to red. Line plots illustrate the relationship between T max and T opt, with shaded areas 
indicating the standard deviation  
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其生长季气温较高, 长期的自然选择与人工育种共同 

强化了其耐热性, 使其T opt显著高于其他作物. 
除了作物间的差异外, 同一作物T opt也表现出显著 

的空间异质性. 这种空间差异不仅与作物类型相关, 也 

受到区域温度与地形条件的调控. 已有研究也证实了 

类似特征, 例如Wang等人 [49]基于遥感植被指数与气温 

的关系估算了恒河下游平原及三角洲地区水稻的T opt, 
发现T opt在作物中存在空间异质性. 总体而言, 我国南 

方低纬度地区的T opt普遍较高, 而高原地区明显偏低. 
例如, 云贵高原、青藏高原及黄土高原等高海拔地区 

的T opt均较低, 主要因为生长季内气温整体偏低, 因此, 
作物长期处于较低的热量环境中. 相比之下, 长江中下 

图 6 (网络版彩色)作物GPP在空间均一化与异质性T opt条件下的偏差分布. (a) 水稻; (b) 小麦; (c) 玉米; (d) 大豆 
Figure 6 (Color online) Spatial bias in crop GPP estimates under spatially uniform and heterogeneous T opt assumptions. (a) Rice; (b) wheat; (c) maize; 
(d) soybean  
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游地区、四川盆地及周边地区, 以及华南区的作物生 

长季内温度普遍较高. 其中, 四川盆地及周边地区的小 

麦T opt偏高现象尤为突出, 这可能与该区域冬小麦生长 

季末期的温度条件有关. 该地区以冬小麦为主, 其物候 

主要表现为9月下旬播种、次年6月上旬收获. 在此物 

候背景下, 小麦生长季后期(5~6月)的气温较高, 日最 

高温度频繁达到或超过30℃. 本研究在计算T opt时, 基 

于完整生长季内的温度和SIF数据构建温度响应曲线, 
生长季末期的高温信号被纳入拟合过程, 可能在一定 

程度上影响温度响应曲线的峰值位置, 从而使四川盆 

地及周边地区的小麦T opt相对偏高. 
我国T opt分布格局与生长季T max的空间分布紧密相 

关, 表明作物T opt随生长季温度的升高而上升. 这一趋 

势与Huang等人 [27]在全球生态系统尺度的研究结果一 

致, 其利用多源遥感数据构建了全球生态系统尺度的 

T opt分布图, 发现T opt分布受植被类型与气候条件的共 

同调控, 且与T max呈显著正相关. 当然, 除了温度条件 

之外, T opt与环境水分状况及农业管理措施等其他因素 

也会相关. 例如, 水分胁迫或较高的饱和水汽压差会促 

使气孔关闭 [50], 限制CO 2吸收并降低光合速率, 从而改 

变作物响应的最适温度; 干旱也会增加高温胁迫风险, 
进一步抑制光合作用 [51]; 相反, 灌溉通过缓解高温胁 

迫, 从而在一定程度上可能影响到当地的最适温度 [52]. 
另外, 本文计算的像元尺度T opt反映的是作物在实 

际环境下的最适温度, 和传统生理学实验中通过叶温 

测得的T opt不同. 生理学实验通常基于单片叶在特定光 

照和水分条件下测量得到, 且大多数是在水分充足条 

件下进行的测量 [27]. 在实际的农田系统中, 高温往往伴 

图 7 (网络版彩色)2030年和2050年不同SSP情境下作物的T opt超越概率. 图中标注的数值表示2030年的超越概率. (a) SSP126情景; (b) SSP245 
情景; (c) SSP585情景 
Figure 7 (Color online) Probability of temperatures exceeding T opt for major crops in 2030 and 2050 under different SSP scenarios. The annotated 
values represent exceedance probability in 2030. (a) SSP126; (b) SSP245; (c) SSP585  

论 文  

4369  



随土壤水分亏缺和较高的大气饱和水汽压差 [53], 可能 

会促使气孔关闭, 提前限制光合作用. 同时, 本文计算 

的T opt更多地表征了大范围地区且长时间尺度上作物 

在实际气候和管理条件下的生产力对温度的响应. 农 

田管理措施也会调节作物的光合响应, 从而影响像元 

尺度T opt. 因此本文得到的T opt更能刻画我国主粮产区 

作物在实际条件下的温度响应特征. 

3.2 未来气候变暖下超越T opt的风险 

基于计算得到的逐年T opt时间序列, Mann-Kendall 
检验显示2001~2023年超过85%的研究区T opt保持相对 

稳定, 表明作物的最适温度在时间尺度上变化有限. 这 

一结果为未来气候情景下分析作物温度超越T opt提供 

了合理假设, 即在未来几十年内作物T opt可视为相对不 

变. 基于这一假设, 本文进一步通过计算未来温度超越 

T opt的情况来分析作物面临的潜在温度暴露. 由于作物 

对温度具有一定的缓冲能力, T max略高于T opt并不意味 

着产量会立即下降, 而是反映光合作用从温度促进状 

态向抑制状态转变的过程. 这种长期的慢性高温虽然 

不如短期极端热浪对产量的冲击剧烈, 但通过抑制干 

物质积累, 其累积效应仍可能导致区域性系统性减产. 
未来气候变暖情景下的结果表明, 到2030年, 水 

稻、玉米和大豆超过86%的种植区将遭遇气温超过T opt 

的状况; 而小麦超过45%的种植区出现温度超越T opt. 未 

来持续升温将使我国主要作物的温度暴露面积显著增 

加. 温度超越T opt不仅可能降低作物光合作用效率, 还 

可能导致灌浆期缩短、结实率下降 [54], 从而引发产量 

损失. 这一结果与已有研究一致, 表明过高的温度已成 

为限制农业生产力的关键因素 [55]. 

3.3 作物温度适应性和应对策略 

本文的结果表明, 作物T opt在空间尺度上具有显著 

异质性, 且这种差异对农业生产力评估和未来温度超 

过T opt的风险识别具有重要意义. 一方面, 对比空间均 

一化与异质性T opt所得的GPP结果发现, 忽略T opt空间差 

异会引入显著偏差. 水稻、小麦和大豆的GPP普遍表现 

为高估, 而玉米则出现低估. 在空间尺度上, 生长季T max 

较高的区域通常对应较高的T opt(图5), 表明作物在长期 

高温环境下可能形成更高的热适宜性. 然而, 当模型采 

用全国统一T opt参数时, 会忽略这种空间适应性, 导致 

温度响应曲线发生偏移, 从而引起GPP估计偏差. 具体 

而言, 对于水稻、小麦和大豆, 其大部分区域的T opt高 

于全国均一化设定值 [32,33,46]. 采用较低的均一化参数 

会使响应曲线发生左移, 导致大量处于上升阶段、未 

达最适温度的像元在模型中对应的生产力响应值被提 

高, 从而高估作物生产力. 玉米则相反, 其T opt大多略低 

于全国均一化参数 [33]. 当使用较高的均一化值时, 响应 

曲线发生右移, 意味着模型会认为作物需要更高的温 

度才能达到光合峰值, 从而将本已处于最适温度的像 

元对应的光合响应值降低, 导致了玉米生产力的低估. 
这种农业生产力估算偏差表明, 作物模型中常用的固 

定T opt假设可能在区域尺度上造成系统性误差, 削弱对 

气候变暖影响的评估可靠性. 因此, 在未来的作物模型 

参数化中, 应考虑T opt空间异质性的特征, 以更准确地 

刻画区域差异, 不仅有助于提高作物生产力的模拟精 

度, 也有助于更合理地评估未来气候风险. 
另一方面, 作物T opt的空间格局并非仅与当地气候 

有关, 品种改良与农业管理措施也在塑造T opt格局中发 

挥重要作用 [56]. 品种改良是提升农业系统气候适应能 

力的核心手段之一 [57]. 通过开展高产且适合当地环境 

的作物育种, 并推广先进品系, 可有效增强作物对未来 

气候的适应性 [58]. 然而, 由于作物育种周期长 [59], 未来 

气候变暖可能超过当前育种进度所带来的增产效应. 
在未来情景下, 即使采用先进育种品系, 作物产量仍可 

能呈下降趋势 [60]. 因此, 除了育种之外, 也需要重视农 

业管理措施的调节作用 [61]. 例如, 灌溉水平的提高, 不 

仅有助于缓解高温胁迫 [62], 还有效提升作物的T opt 
[63], 

从而增强其高温适应能力. 此外种植期调整和优化施 

肥策略, 也被证明在一定程度上有助于缓解高温胁 

迫 [64,65]. 
总体来看, 将模型改进与农业适应措施相结合, 有 

利于为不同区域制定更具有针对性的温度适应策略, 
从而在气候变暖背景下提升我国粮食生产系统的稳定 

性和韧性, 保障我国粮食安全. 

3.4 不确定性与研究不足 

本研究在全国尺度上定量刻画了主要作物的T opt 

空间异质性, 研究结果仍存在一定的不确定性. 受限于 

遥感数据空间分辨率, 在作物种植高度破碎的区域, 单 

个像元内往往同时包含作物与非作物植被, 其SIF信号 

难以完全剥离背景干扰, 可能对像元尺度T opt的估算产 

生影响. 
为评估上述不确定性对研究结论的影响, 本文基 

于不同面积比例进行敏感性分析, 从县级和农业区两 
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个尺度检验了T opt对作物面积占比的响应特征. 在县级 

尺度上, 对比1%与15%作物面积比例下的平均T opt(图8(a)) 
发现, 两者具有较高一致性, 表明在县级及以上的尺度 

上, 不同面积比例下作物T opt空间格局具有良好的稳定 

图 8 (网络版彩色)不同作物面积比例下T opt结果的一致性检验. (a) 作物面积占比超过1%和15%条件下县级平均T opt的对比; (b~e) 不同作物(水 

稻、小麦、玉米和大豆)在不同面积比例条件下的农业区T opt分布特征 
Figure 8 (Color online) Consistency of crop T opt under different crop area fractions. (a) Comparison of county-level mean T opt for grid cells with crop 
area fractions exceeding 1% and 15%. (b–e) Boxplots showing the distribution of agricultural-zone T opt for different crops (rice, wheat, maize, and 
soybean) under varying crop area fractions  
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性. 在农业区尺度上, 不同作物在多种面积比例条件下 

的T opt分布同样整体稳定(图8(b~e)). 随着种植面积比例 

的变化, 大多数农业区的T opt变化幅度较小. 在作物连 

片种植区, 例如东北平原和黄淮海平原的玉米, 其T opt 

在不同面积比例下表现出极高的稳健性. 相比之下, 水 

稻在部分地形复杂、种植格局破碎的区域对面积比例 

更为敏感, 如云贵高原的水稻T opt随面积比例的提高呈 

现上升趋势, 这主要与西南丘陵山区水稻多分布于海 

拔较低的温暖地区、低比例像元易受背景植被信号影 

响有关. 总体而言, 面积比例引入的不确定性主要体现 

在少数破碎农业区, 对在全国尺度上主要作物T opt的总 

体空间分布特征及其区域差异的影响较小. 
此外, 本研究仍存在一些不足之处. 首先, 研究假 

设作物T opt在未来几十年保持稳定. 该假设基于研究期 

内T opt变化不显著的分析结果, 同时与已有研究中T opt变 

化幅度极小 [27]的发现一致. 然而, 随着品种改良与农业 

管理的不断进步, T opt在部分区域内仍可能发生一定变 

化. 其次, 研究假设作物的地理分布保持不变. 但随着 

气候条件的变化, 作物种植区可能会向更适宜的区域 

迁移 [66]. 为降低这一不确定性, 分析中采用多年作物分 

布数据来提取作物像元, 从而增强结果的稳健性. 此外, 
本研究主要基于GPP层面估算T opt, 而未涵盖其他与产 

量直接相关的指标. 未来研究可结合产量数据, 进一步 

从产量角度估算作物T opt, 以更全面地揭示温度胁迫对 

作物生产的影响, 并提高气候风险评估的精度. 

4 结论 

本文系统分析了中国四大主粮作物T opt的空间分 

布及未来气温超越T opt的风险, 主要结论如下: 
(1) 作物T opt存在显著空间异质性. 水稻、小麦、 

玉米和大豆的平均T opt分别为31.7±3.4℃、26.1±4.6℃、 

29.3±3.2℃、31.0±3.3℃. 其中, 水稻和大豆的T opt较高, 
而小麦的T opt较低. 空间分布上, 南方地区的T opt普遍高 

于北方及高原地区, 这与环境条件、作物育种及农业 

管理措施密切相关. 
(2) 将T opt简化为空间均一值会导致作物GPP估算 

存在显著误差. 通过对比空间均一化与空间异质性T opt 

条件下的GPP估算结果发现, 传统模型中常用的均一 

化T opt假设会引入系统性偏差, 水稻、小麦和大豆的 

GPP整体上被高估, 而玉米的GPP则被低估. 这表明在 

作物产量模拟和气候风险评估中引入T opt空间可变机 

制具有重要意义. 
(3) 未来气候变暖将导致多数作物种植区面临温 

度超越T opt的风险. 在SSP245情景下, 到2030年, 水稻、 

小麦、玉米和大豆的T o p t 超越概率分别达到86%、 

47%、93%和91%, 表明作物将面临显著的温度超越 

T opt的风险. 到2050年, 各作物风险将进一步加剧, 小麦 

整体风险较低但在部分区域升温敏感性较高.   
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Summary for “中国四大主粮作物最适温度的空间格局及未来风险评估” 
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Over the past decades, agricultural regions worldwide have experienced rapid climate change, including rising atmospheric 
CO 2 concentrations, accelerated warming, and altered precipitation regimes, posing increasing threats to crop production 
and food security. Among climatic factors, temperature plays a particularly important role. Crop productivity responds 
nonlinearly to warming and may become constrained when thermal conditions exceed physiological thresholds. In China, 
continued warming has already posed significant risks to grain production. Crop optimum temperature (T opt), defined as the 
temperature at which crop productivity reaches its maximum, is therefore a key parameter for evaluating heat stress risk 
and temperature-induced yield variation. However, most existing crop models treat T opt as spatially constant, despite the 
likelihood that crop thermal adaptation varies across regions. This simplification may lead to systematic bias into 
productivity estimation and climate impact assessment. Clarifying the spatial distribution of T opt for major crops in China is 
thus essential for improving crop model parameterization and supporting region-specific adaptation strategies. 

Here, we investigated the spatial patterns of T opt for China’s four major staple crops—rice, wheat, maize, and soybean— 
using temperature and crop productivity data from 2001 to 2023, along with agricultural zoning, crop distribution, and 
phenological information. Specifically, we characterized the spatial patterns of T opt, assessed the bias in crop productivity 
estimation caused by neglecting this spatial variability, and projected the future risk of growing-season temperatures 
exceeding T opt in 2030 and 2050 under climate warming. Crop productivity was characterized using satellite-based 
photosynthetic indicators linked to gross primary productivity. The results revealed pronounced differences among crops 
and strong spatial heterogeneity in T opt. The mean T opt values were 31.7℃ for rice, 26.1℃ for wheat, 29.3℃ for maize, and 
31.0℃ for soybean. Rice and soybean showed relatively high T opt values, whereas wheat had the lowest. Spatially, T opt was 
generally higher in southern China and lower in northern and plateau regions. Across crops, T opt exhibited a weak 
relationship with latitude but increased with growing-season maximum temperature, suggesting that crop thermal optima 
are more closely associated with local temperature conditions than with latitude. Neglecting the spatial heterogeneity of T opt 
introduced systematic bias into crop productivity estimation. Compared with estimates based on spatially explicit T opt, the 
conventional assumption of spatially uniform T opt generally overestimated the productivity of rice, wheat, and soybean, 
while underestimating that of maize. These findings indicate that assigning a single T opt value to an entire crop type may 
misrepresent regional temperature responses and reduce the reliability of climate impact simulations.  

Future warming is projected to increase the risk of growing-season temperatures exceeding T opt across China’s major 
cropping regions. Under the SSP245 scenario, by 2030 the probability of growing-season temperatures exceeding T opt is 
projected to reach 86% for rice, 47% for wheat, 93% for maize, and 91% for soybean. This risk is expected to intensify 
further by 2050, with wheat showing the most pronounced increase among the four crops. Overall, our findings 
demonstrate that crop T opt in China is not spatially uniform and that accounting for its heterogeneity is important for 
reducing bias in crop productivity estimation and identifying future heat exposure risk. Incorporating spatially explicit T opt 
into crop models will improve the assessment of climate change impacts on agriculture and provide a stronger scientific 
basis for heat adaptation management, regional agricultural planning, and long-term food security in China. 
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