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摘  要 

准确掌握县域作物种植结构及其连续变化，对粮食生产管理与种植结构调整评估具有重要意义。本研究

以吉林省长春市农安县为研究区，基于Google Earth Engine平台，利用2019~2025年Sentinel-2 SR Har-
monized影像构建21个特征变量，以2025年1636个样点训练随机森林分类器(100棵树)，经5折分层OOF
交叉验证，并结合Dynamic World年度耕地掩膜，逐年提取水稻、玉米、大豆和其他作物分布。结果表

明：模型总体精度88.5%、Kappa系数0.85；玉米占比由56.8%升至70.9%，其他作物占比由37.8%降

至23.8%，大豆和水稻分别稳定在3%~5%和2%左右；玉米净增829.11 km2，其他作物净减444.01 km2，

“其他作物转为玉米”(658.11 km2)与“大豆转为玉米”(55.30 km2)为主要转换路径。在稳定耕地分析

区内，40.4%的像元作物类型未发生变化，连续7年玉米面积498.30 km2、占稳定农田的79.4%，玉米

与大豆相关轨迹合计仅占3.6%。研究表明，Sentinel-2多时相特征与随机森林可实现县域作物连续制图；

研究期内农安县种植结构呈玉米占比上升、其他作物占比下降，种植格局稳定性较高。 
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Abstract 
Accurate information on county-level crop planting structure and its continuous changes is of great 
significance for grain production management and for evaluating planting-structure adjustment. 
Taking Nong’an County, Changchun City, Jilin Province, China as the study area, this study, based on 
the Google Earth Engine platform, used Sentinel-2 SR Harmonized imagery from 2019 to 2025 to con-
struct 21 feature variables, trained a random forest classifier (100 trees) with 1636 samples from 
2025, evaluated it through 5-fold stratified out-of-fold (OOF) cross-validation, and, combined with 
the annual Dynamic World cropland mask, extracted the distributions of rice, maize, soybean and 
other crops year by year. The results showed that the overall accuracy of the model was 88.5% with 
a Kappa coefficient of 0.85; the proportion of maize rose from 56.8% to 70.9%, while that of other 
crops declined from 37.8% to 23.8%, with soybean and rice remaining stable at about 3%~5% and 
2%, respectively; maize net increased by 829.11 km2 and other crops net decreased by 444.01 km2, 
and “other crops to maize” (658.11 km2) and “soybean to maize” (55.30 km2) were the major conver-
sion pathways. Within the seven-year common valid area, 40.4% of the pixels did not change in crop 
type; continuous seven-year maize covered 498.30 km2, accounting for 79.4% of the stable farmland, 
and maize–soybean related trajectories accounted for only 3.6%. The study indicates that multi-tem-
poral Sentinel-2 features combined with random forest can achieve continuous county-level crop 
mapping; during the study period, the planting structure of Nong’an County showed a rising share of 
maize and a declining share of other crops, with relatively high stability of the planting pattern. 
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1. 引言 

农作物种植结构及其空间分布是农业资源管理与粮食安全评估的基础信息。在东北黑土区等旱作主

产区，玉米与大豆之间存在明显的比较效益差异与用地竞争，种植结构年际变化较快，亟需对主要农作

物开展高频、高精度的连续监测。传统种植结构信息主要来自农业统计报表与地面抽样调查，前者难以

反映空间格局，后者成本高、覆盖有限，均难以支撑逐年、县域尺度的连续监测。遥感具有快速、宏观、

客观、可重复观测的特点，为作物类型识别与面积提取提供了新的技术途径[1]，已成为农业遥感研究的

核心方向之一。 
Sentinel-2 卫星为作物精细制图提供了理想数据源：其多光谱成像仪(MSI)具备 13 个波段，提供 10 

m、20 m 和 60 m 三种空间分辨率，双星组网后赤道重访周期为 5 d [2]。10 m 分辨率可刻画田块尺度的

作物差异，红边波段(B5~B7)与短波红外波段(B11、B12)对冠层叶绿素、水分及土壤背景敏感，在玉米与

大豆等物候期相近作物的区分中具有独特价值[3] [4]。较高的重访频率使多时相观测成为可能，可借生长

季时序特征与物候差异提高分类精度[5] [6]。 
在分类方法上，随机森林(Random Forest, RF)因其对高维、非线性及噪声数据的稳健性和可输出特征

重要性，被广泛用于农作物遥感识别[7]-[9]。多项研究表明，在 Sentinel-2 多时相特征支持下，其对玉米、
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大豆、水稻的分类总体精度通常可达 85%以上，并能在区域尺度稳定运行[3] [8] [10]。除随机森林外，集

成分类器在异质性农业景观中的作物识别亦有应用[11]。深度学习模型也被用于 Sentinel-2 时序作物分

类，但在多年业务化制图中仍受训练样本约束[12]。Google Earth Engine 等云平台的出现使大范围、长时

序影像的预处理与分类成为可能[13]，并已支持利用历史作物标签实现省级作物类型的快速自动制图

[14]，为多年连续制图提供了条件。 
近年来，已有研究评估了大豆生产者补贴政策对东北地区大豆种植面积的影响，指出其更多起到“稳

定”而非“重振”作用，常规玉米–大豆轮作可能是主导种植模式的重要因素[15]；县域面板数据计量分

析则显示该政策总体上扩大大豆、压缩玉米播种面积，但效应存在区域异质性、在吉林等省级行政区相

对较弱[16]；也有研究关注耕地种植强度变化与黑土区耕地格局演变[17] [18]。以及多源 Sentinel 数据在

县域作物面积提取中的应用[19]与国产高分数据的多角度作物识别[20]。这些工作表明，揭示作物种植结

构、类型转换与多年稳定性已成为该领域的重要发展方向；但多年连续监测的可靠性还取决于各年份有

效观测范围的一致性及分类类别定义的时间可比性，这一点在现有县域尺度研究中关注仍相对不足。 
基于上述背景，本文以吉林省长春市农安县为研究区，利用 2019~2025 年 Sentinel-2 时序影像与随机

森林算法开展主要农作物分类与种植格局变化分析。研究目标为：获取 2019~2025 年水稻、玉米、大豆

和其他作物的空间分布；分析主要作物面积、种植结构与空间格局的年际变化；并在严格对齐的多年分

类结果上分析作物类型转换、多年稳定性与主要种植轨迹，为县域种植结构调整与耕地利用管理提供数

据支撑。 

2. 研究区与研究方法 

2.1. 研究区概况 

农安县隶属吉林省长春市，位于长春市西北部(约 124˚31'~125˚45'E、43˚55'~44˚55'N)。按县域矢量边

界量算面积为 5235.21 km2 [21]。研究区属中温带大陆性气候，地势平坦，年均气温 4.7℃，农业以玉米为

主，兼有水稻、大豆及杂粮杂豆、马铃薯等作物。 
 

 
注：该图基于自然资源部标准底图服务网站下载的审图号为 GS(2026)4921 号的标准地图制作，底图无修改。 

Figure 1. Location of the study area in Nong’an County. (a) Location and distribution of sample points in Nong’an County; 
(b) Location of the study area within Jilin Province 
图 1. 农安县研究区位置。(a) 为农安县位置与样点分布；(b) 研究区在吉林省位置 
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2024 年全县粮食作物播种面积 582 万亩(约 3880 km2)，其中大豆播种面积由 12 万亩增加到 15 万亩，

杂粮杂豆及薯类播种面积 14.3 万亩[22]。研究区位置、县域边界与样点空间分布如图 1 所示。分类样点

取自公开数据集“Spatial distribution maps (10 m) and high-confidence samples of major-crop in Northeast 
China from 2017 to 2025”[23]，该数据集经置信度分级采样生成东北地区 2017~2025 年水稻、玉米、大

豆高置信度样本，并发布基于随机森林的 10 m 作物分布图[24]。因其分布图仅区分水稻、玉米、大豆三

类，本文另设“其他作物”类别，故仅采用其样点数据、由本研究自行训练随机森林逐年制图。样点共

1636 个，其中农安县境内 68 个(水稻 4、玉米 45、大豆 11、其他 8)。 

2.2. 数据来源与预处理 

本研究使用的遥感数据为 Sentinel-2 SR Harmonized (Level-2A 地表反射率)影像，时间范围为

2019~2025 年，每年选取 5~10 月作物生长季影像。数据获取、预处理与后续分类均在 Google Earth Engine
平台完成[13]。影像预处理流程为：首先利用 Sentinel-2 云概率产品与质量波段剔除云及云影像元；随后

按月份对有效观测进行中值合成，得到 5~10 月共 6 期月度合成影像，以降低单景影像噪声与残余云污染

的影响；最后在月度合成影像基础上计算光谱波段与各类指数特征。研究使用的光谱波段与指数变量共

21 个，具体参数见表 1。Dynamic World 近实时全球 10 m 土地覆被产品用于区分年度耕地与非耕地[25]。
本研究取用 Dynamic World 年度标签众数(mode)等于 4 (Cropland)的像元作为年度耕地掩膜，耕地范围内

的像元参与作物类型分类，非耕地像元赋值为 0，无有效观测或被掩膜的像元赋值为 9 (无效区)。考虑到

Dynamic World 为逐年独立生成的年度产品，其耕地掩膜在年际间可能存在差异，本文的类型转换与种植

轨迹分析统一在稳定耕地分析区(2019~2025 年 7 年均被 Dynamic World 年度耕地掩膜判定为耕地的像元

集合，面积 1550.87 km2，占县域面积的 29.6%)内进行，以排除耕地掩膜年际差异导致的伪变化。 
 

Table 1. Data sources and main parameters 
表 1. 数据来源及主要参数 

项目 内容 

遥感数据 Sentinel-2 SR Harmonized (Level-2A) 

时间范围 2019~2025 年，每年 5~10 月 

合成方式 月度中值合成(6 期/年) 

参与分类特征数 21 个 

耕地掩膜 Dynamic World 年度标签众数 = 4 (Cropland) 

分类器 随机森林(100 棵树，最小叶节点 10) 

训练样本 2025 年，1636 个 

精度验证方式 5 折分层 OOF 交叉验证 

输出投影与分辨率 EPSG:32651, 10 m 

2.3. 遥感特征构建 

为充分利用作物生长季内的光谱与物候差异，本研究在 Sentinel-2 月度合成影像基础上构建了由光

谱波段、植被指数、红边指数和物候特征组成的特征集。光谱波段方面，选取对作物冠层结构与水分状

况敏感的红边 2 波段(RE2，约 740 nm)、短波红外 1 波段(SWIR1，约 1610 nm)与短波红外 2 波段(SWIR2，
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约 2190 nm)。已有研究表明，上述波段对玉米与大豆的区分具有重要作用。植被指数方面，选取归一化

差值植被指数(NDVI)、增强型植被指数(EVI)、陆表水分指数(LSWI)、归一化差值衰老植被指数(NDSVI)
和归一化差值耕作指数(NDTI) [5] [26]-[29]。物候特征方面，对 NDVI、EVI、LSWI、RE2、REP 时序曲

线提取生长季峰值与 6~10 月取值，并构建淹水变量 Flood6 刻画水稻移栽淹水期[5] [30]。上述变量经前

期特征筛选后确定 21 个参与分类的变量。随机森林输出的特征重要性结果表明，对分类贡献最大的变量

依次为 RE2_pk (归一化重要性 0.09)、swir2_8 (0.07)、LSWI_6 (0.07)、swir1_6 (0.07)和 REP_8 (0.06)，说

明红边波段峰值、短波红外波段与水分指数在本研究区的作物区分中发挥了主导作用。 

2.4. 随机森林分类 

本研究采用随机森林算法开展作物类型分类。模型参数为决策树 100 棵、最小叶节点样本数 10、随

机种子 999；训练样本为 2025 年作物样点共 1636 个(水稻 419、玉米 383、大豆 406、其他作物 428)。分

类体系为 0 非耕地、1 水稻、2 玉米、3 大豆、4 其他作物、9 无效/掩膜区域，其中 9 完全排除于面积统

计、比例计算、转移分析和轨迹分析之外。模型构建与应用流程为：以 2025 年样本训练随机森林模型，

经 5 折分层 OOF 交叉验证评价性能后，对 2019~2025 年年度特征影像逐年分类，得到逐年主要作物分布

图(图 2)。需要说明的是，本研究采用“2025 年样本建模–多年特征应用”的技术路线，并非逐年份独立

训练与独立验证，模型精度反映的是统一模型在 2025 年样本上的交叉验证性能。 
 

 
Figure 2. Technical roadmap of the study 
图 2. 研究技术流程 
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2.5. 精度评价 

本研究采用分层 5 折 OOF 交叉验证评价性能[31]：按类别分层划分 5 折，轮流作测试集，以全部样本

OOF 预测构建混淆矩阵。评价指标包括总体精度(Overall Accuracy, OA)、Kappa 系数、制图精度(Producer’s 
Accuracy, PA)、用户精度(User’s Accuracy, UA)和 F1 分数。由于本研究未获取 2019~2024 年独立的地面验证

数据，各年份分类结果不单独开展精度验证，全文统一报告基于 2025 年样本的 5 折 OOF 精度，并在此基础

上讨论多年变化结果的可靠性。这一处理方式避免了将模型精度表述为逐年独立验证精度可能带来的误导。 

2.6. 作物面积及变化分析 

作物面积统计基于严格对齐的 7 期分类栅格逐像元完成；7 期影像的坐标参考系统、分辨率与空间

范围完全一致(EPSG:32651、10 m、9538 列 × 11760 行)，无需重采样即可开展像元级比较。GEE 导出的

栅格覆盖农安县行政边界的矩形外包框(11216.69 km2)，本文在统计前按县域行政边界矢量掩膜、将县界

外像元统一赋值为 9(无效)；所有面积统计、比例计算、转移与轨迹分析均在县域范围内进行。 
像元面积按 GeoTIFF 仿射变换参数实际读取的像元宽度与高度计算，农作物总面积取水稻、玉米、

大豆与其他作物面积之和；各作物占农作物总面积比例按式(1)计算： 
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式中， iP 为第 i 类作物占农作物总面积的比例， iA 为第 i 类作物的面积，
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j
j

A 为水稻、玉米、大豆与其

他作物 4 类作物的面积之和。 
面积变化分析针对相邻年份(2019~2020、2020~2021、2021~2022、2022~2023、2023~2024、2024~2025)

以及 2019~2025 共 7 个时段，对每种作物计算绝对变化量(式(2))与相对变化率(式(3))： 
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式中，∆A为第 i 类作物在 t1 至 t2 时段的面积绝对变化量；R 为第 i 类作物在 t1 至 t2 时段的相对变化率；

1tA 、 2tA 分别为该作物在期初 t1 与末期 t2 的面积。考虑到各年份有效观测范围及耕地掩膜差异，本文的

类型转换与种植轨迹分析以 2019~2025 年 7 年共同有效区为统一分析范围；面积与结构统计同时给出县

域口径与 7 年共同有效区口径，二者变化方向一致，表明结论不依赖于有效观测范围的差异。 

2.7. 作物转移及多年轨迹分析 

作物类型转移分析采用分类后比较(post-classification comparison)方法[32]，在严格对齐的分类栅格上

构建 2019 至 2025 年转移矩阵(行 = 2019 年类别、列 = 2025 年类别)，仅起始年与终止年均有效的像元

参与计算，转移面积按像元数 × 实际像元面积计，并按面积由大到小筛选主要转换路径。多年变化频次

以 7 期分类结果为基础，统计每个有效农田像元相邻年份的类型变化次数，划分为 0 次(稳定)、1 次(低
频)、2 次(中频)与≥3 次(高频)。长期稳定种植区指 2019~2025 年连续 7 年类别完全一致的农作物像元，

按水稻、玉米、大豆、其他作物分别统计其面积及占稳定农田、各自多年分布区的比例。7 年种植轨迹对

每个 7 年均有效的像元生成类别编码时序，统计各轨迹面积与比例并按面积排序；对仅从年度分类观察

到的玉米–大豆交替，本文表述为“玉米–大豆年际交替”或“玉米–大豆种植轨迹”，不称“轮作制
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度”，以避免在缺乏地块尺度长期证据时作过强推断。 

3. 结果 

3.1. 随机森林分类性能 

基于 2025 年 1636 个训练样本的 5 折分层 OOF 交叉验证结果如表 2 所示。模型总体精度为 88.5%，Kappa
系数为 0.85，表明随机森林模型在研究区主要农作物分类中具有较好的整体判别能力。5 折交叉验证各折的

总体精度介于 85.6%~90.7%之间，Kappa 系数介于 0.81~0.88 之间，折间波动较小，模型性能较为稳定。 
 
Table 2. Accuracy of random forest classification (5-fold OOF cross-validation) 
表 2. 随机森林分类精度(5 折 OOF 交叉验证) 

类别 样本数 PA UA F1 

水稻 419 0.99 0.97 0.98 

玉米 383 0.97 0.93 0.95 

大豆 406 0.88 0.79 0.84 

其他作物 428 0.71 0.87 0.78 

总体精度 1636 — — 0.89 

Kappa 系数 — — — 0.85 

 
分类精度存在明显的类别差异：水稻 PA、UA 分别为 0.99 和 0.97 (F1 = 0.98)，得益于移栽期淹水信

号使水分指数在 6 月特征显著、可分性高；玉米 F1 = 0.95，精度次之；大豆 UA 仅 0.79 (F1 = 0.84)；其

他作物 PA 仅 0.71，为全部类别最低，存在较多误判。混淆矩阵显示，主要混淆发生在其他作物与大豆之

间：其他作物 428 个样本中 93 个误判为大豆(21.7%)，大豆 406 个中 37 个误判为其他作物(9.1%)。这表

明“其他作物”作为含杂粮杂豆、薯类、花生、蔬菜等的复合类别，内部光谱与物候差异大，是本研究分

类不确定性的主要来源，并可能导致其他作物面积低估、大豆面积高估。 

3.2. 2019~2025 年主要作物空间分布 

2019~2025 年农安县主要农作物分类空间分布如图 3 所示。整体来看，研究区农作物呈全域广泛分

布态势。 
其中玉米是最主要的作物类型，在 7 个年份中均占据绝对优势，广泛分布于县域中部、西部和南部；

大豆呈零散斑块状分布，主要出现在县域东北部及中部的部分区域；水稻分布高度集中，主要沿县域东

北部松花江沿岸及中部河谷平原呈条带状和片状分布，空间位置在 7 年间保持基本稳定；非耕地主要分

布在县域西南部波罗湖周边低洼区域以及城镇、道路与水体附近。从年际变化看，2019~2022 年农作物类

型空间格局总体保持稳定，玉米分布范围逐步扩展，其他作物的斑块有所收缩。2025 年玉米分布范围较

2019 年明显扩大，尤以县域中部和西部连片区域扩张较为显著。 

3.3. 主要作物种植面积及结构变化 

2019~2025 年农安县县域范围内主要作物种植面积及所占比例如表 3 所示。由表 3 可见，农作物总

面积 2019 年为 3872.24 km2，2020~2022 年稳定在 4130.36~4317.68 km2，2023、2024 年分别为 3831.53 和

3766.57 km2，2025 年为 4272.89 km2。 
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Figure 3. Spatial distribution of major crops in Nong’an County from 2019 to 2025 
图 3. 2019~2025 年农安县主要农作物分类空间分布 
 
Table 3. Area and proportion of major crops in Nong’an County from 2019 to 2025 (county-level scope) 
表 3. 2019~2025 年农安县主要作物种植面积及比例(县域范围) 

年份 水稻/km2 玉米/km2 大豆/km2 其他作物/km2 农作物合计/km2 非耕地/km2 有效覆盖率/% 

2019 84.96 2200.13 125.01 1462.13 3872.24 831.72 89.85 

2020 78.55 2305.78 96.23 1837.11 4317.68 914.86 99.95 

2021 75.97 2578.89 113.68 1407.89 4176.42 912.64 97.21 

2022 71.35 2597.67 119.29 1342.05 4130.36 984.41 97.70 

2023 38.81 2322.99 101.79 1367.94 3831.53 951.83 91.37 

2024 40.08 2275.42 117.80 1333.28 3766.57 1282.89 96.46 

2025 79.00 3029.24 146.52 1018.12 4272.89 945.23 99.67 

注：有效覆盖率 = (非耕地面积 + 农作物面积)/县域面积 × 100%。 
 

从面积绝对值看(图 4)，玉米各年均为面积最大作物，由 2019 年的 2200.13 km2 增至 2025 年的

3029.24 km2 (研究期最高值)；其他作物在 2019~2020 年由 1462.13 km2 升至 1837.11 km2 后逐年下降，

2025 年为 1018.12 km2；大豆在 96.23~146.52 km2 之间波动，水稻总体较小(2019 年 84.96 km2、2025
年 79.00 km2)。从研究期总体变化看，2019~2025 年玉米面积净增 829.11 km2 (+37.68%)，其他作物净

减 444.01 km2 (−30.37%)，大豆净增 21.51 km2 (+17.20%)，水稻净减 5.96 km2 (−7.01%)，农作物总面积

净增 400.64 km2 (+10.35%) (表 4)。为消除有效观测范围差异的影响，图 4(b)给出 7年共同有效区(2657.74 
km2)内的逐年面积变化：玉米由 1083.82 km2 增至 1265.77 km2，其他作物由 663.05 km2 降至 400.86 
km2，大豆在 71.22~73.94 km2 间波动，水稻由 43.24 km2 降至 33.52 km2，变化方向与县域口径一致。 

https://doi.org/10.12677/ojns.2026.146081


洪维潇 
 

 

DOI: 10.12677/ojns.2026.146081 779 自然科学 
 

 
Figure 4. Changes in the area of major crops in Nong’an County from 2019 to 2025. (a) County-level statistical scope; (b) A 
7-year common effective period 
图 4. 2019~2025 年农安县主要作物面积变化。(a) 县域统计范围；(b) 7 年共同有效区 
 
Table 4. Overall changes in the area of major crops in Nong’an County from 2019 to 2025 (county-level scope) 
表 4. 2019~2025 年农安县主要作物面积总体变化(县域范围) 

作物 2019 年/km2 2025 年/km2 绝对变化 ΔA/km2 相对变化率 R/% 

水稻 84.96 79.00 −5.96 −7.01 

玉米 2200.13 3029.24 +829.11 +37.68 

大豆 125.01 146.52 +21.51 +17.20 

其他作物 1462.13 1018.12 −444.01 −30.37 

农作物合计 3872.24 4272.89 +400.64 +10.35 

 
从种植结构看(图 5)，玉米占比由 2019 年的 56.8%升至 2025 年的 70.9%，其他作物占比由 37.8%降

至 23.8%，大豆占比由 3.2%变为 3.4% (期间在 2.2%~3.4%间波动)，水稻占比由 2.2%降至 1.8%；7 年共

同有效区口径 2025 年四者占比分别为 71.4%、22.6%、4.2%和 1.9%，与县域口径接近，说明趋势稳健。 
 

 
Figure 5. Changes in crop planting structure in Nong’an County from 2019 to 2025 
图 5. 2019~2025 年农安县农作物种植结构变化 
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年际波动方面，玉米最大年际变化出现在 2024~2025 年(+753.82 km2)，其他作物在 2019~2020 年增

加 374.98 km2 后连续多年下降(2024~2025 年−315.16 km2)；总体上，玉米与“其他作物”呈明显的此消彼

长关系，是研究区种植结构变化的主导特征。 

3.4. 主要作物类型转换 

2019~2025 年作物类型转移矩阵如图 6 和表 5 所示：参与计算的像元在 2019、2025 年均为有效观测，

对应面积 4687.45 km2 (占县域 89.5%)；矩阵对角线之和为 3419.48 km2 (占 73.0%)，即绝大多数像元类型

未发生变化，发生转换的面积为 1267.97 km2 (占 27.1%)。 
 

 
Figure 6. Crop type transition matrix of Nong’an County from 2019 to 2025 
图 6. 2019 至 2025 年农安县作物类型转移矩阵 

 
Table 5. Crop type conversions in Nong’an County from 2019 to 2025 (top 10 by area) 
表 5. 2019~2025 年农安县主要作物类型转换(面积前 10 位) 

排名 转换路径 面积/km2 占 2019 年该类别比例/% 

1 其他作物→玉米 658.11 45.01 

2 玉米→其他作物 191.66 8.71 

4 大豆→玉米 55.30 44.24 

6 其他作物→大豆 44.00 3.01 

7 玉米→大豆 35.13 1.60 

8 大豆→其他作物 22.34 17.87 

 
从转换面积看，“其他作物转为玉米”是最主要路径(658.11 km2，占 2019 年其他作物面积的 45.0%)，

其次为“玉米转为其他作物”(191.66 km2)与“其他作物转为非耕地”(129.36 km2)；在玉米与大豆之间，

大豆转为玉米为 55.30 km2 (占 2019 年大豆的 44.2%)、玉米转为大豆为 35.13 km2 (占 1.6%)，前者约为后

者的 1.57 倍；水稻与旱田作物之间的各条转换面积均较小，不足 10 km2 量级。 
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需要强调的是，“其他作物转为玉米”是本研究不确定性最高的转换路径。同时包含真实换种与分

类错误。结合 3.1 中精度结果，按“其他作物”判对概率 0.71~0.96 (分别取 PA 与剔除主要混淆后的上限)
作敏感性估算，该路径真实换种面积约为 467~632 km2 (中值约 573 km2)，即无论多少置信度它都是面积

最大的路径，但量级并不精确。因此，下文的驱动机制讨论以精度更高的玉米与大豆转换(玉米 F1 = 0.95、
大豆 F1 = 0.84)为主要证据，“其他作物转为玉米”仅作现象呈现。 

逐年转移显示，相邻年份的转换率介于 18.5%~25.5%之间(2020~2021 年最剧烈、2022~2023 年最弱)；
“其他作物转为玉米”的年际转换面积远大于“玉米转为大豆”，在 2019~2020 年与 2020~2021 年分别

达 520.59 与 676.72 km2，是逐年转换的主要构成；水田与旱田之间的转换各年均维持在较低水平。 

3.5. 多年种植稳定性及种植轨迹 

2019~2025 年作物类型变化频次如图 7(a)所示。在稳定耕地分析区(1550.87 km2)内，连续 7 年类型未

发生变化的像元为 627.27 km2 (40.4%)，发生过类型变化的为 923.60 km2 (59.6%)。长期稳定种植区(图 7(b))
中，连续 7 年同类型的稳定农田为 627.27 km2，占分析区的 40.4%：其中玉米 498.30 km2(占稳定农田

79.4%)、其他作物 107.76 km2 (17.2%)、水稻 15.35 km2 (2.5%)、大豆仅 5.86 km2 (0.9%)；从各类自身看，

连续 7 年大豆仅 5.86 km2、占稳定农田 0.9%，明显低于其 3.4%的面积占比；表明玉米种植稳定性最高，

大豆斑块年际变动最为频繁。 
 

 
Figure 7. Crop change frequency and long-term stable planting areas in Nong’an County from 2019 to 2025. (a) Frequency of 
changes in crop types from 2019 to 2025; (b) Long-term stable crop types from 2019 to 2025 
图 7. 2019~2025 年农安县作物变化频次与长期稳定种植区。(a) 2019~2025 年作物类型变化频次；(b) 2019~2025 年长

期稳定作物类型 
 

7 年种植轨迹统计结果如图 8 所示。轨迹编码由 2019~2025 年逐年类别值依次连接而成，其中 0 为

非耕地、1 为水稻、2 为玉米、3 为大豆、4 为其他作物，例如 2-2-4-2-2-2-2 表示 7 年中仅 2021 年为其他

作物、其余年份均为玉米；图 8(b)已将主要轨迹编码转换为对应的作物名称。全部 22190 种轨迹中，面

积最大的全期玉米轨迹(2-2-2-2-2-2-2，498.30 km2，占 18.8%)，全期其他作物轨迹为 107.76 km2 (6.9%)，
全期水稻轨迹为 15.35 km2 (1.0%)，全期大豆轨迹为 5.86 km2 (0.4%)。 
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Figure 8. Crop type conversion and dominant planting trajectories in Nong’an County from 2019 to 2025. (a) Sankey map of 
crop type transfer from 2019 to 2025; (b) Main planting trajectories from 2019 to 2025 (top 10) 
图 8. 2019~2025 年农安县作物类型转换与主要种植轨迹。(a) 2019~2025 年作物类型转移桑基图；(b) 2019~2025 年主

要种植轨迹(前 10 位) 
 

从类型流向看(图 8(a))，非稳定轨迹以玉米与其他作物间的短期转换后恢复玉米种植为主，均不具备

持续性。图 8(b)按面积列出了 2019~2025 年面积最大的 10 条种植轨迹。除全期非耕地(709.01 km2)、全期

玉米(498.30 km2)与全期其他作物(107.76 km2)三条稳定轨迹外，其余 7 条中有 6 条为玉米与其他作物的单

次或多次交替。非稳定轨迹前三位依次为 2019 玉米–2020 其他–2021–2025 玉米(76.17 km2，占 4.9%)、
2019 其他–2020–2025 玉米(62.72 km2，占 4.0%)和 2019–2020 玉米–2021 其他–2022–2025 玉米(60.59 
km2，占 3.9%)，其后为 43.27、36.36、35.59 km2 等同类轨迹。上述结果表明，研究区玉米与其他作物之

间的转换主要表现为短期转换后恢复玉米种植，而非持续性替代。从轨迹汇总看，旱田作物内部转换轨

迹合计 846.64 km2 (占 54.6%)，玉米–大豆相关轨迹总体有限：混合轨迹 33.59 km2、大豆转为玉米 14.44 
km2、玉米转为大豆 7.44 km2、全期严格交替轨迹 0.26 km2，四者合计仅占 3.6%；水稻与旱田作物之间的

轨迹合计 21.24 km2，占比 1.4%。上述结果表明，研究期内农安县耕地的多年变化以玉米内部稳定种植以

及玉米与“其他作物”类别的相互转换为主，玉米–大豆之间的类型交替在实际面积上并不突出，尚未

表现出大规模、规则化的玉米–大豆轮作特征。 

4. 讨论 

4.1. 农安县主要农作物种植结构变化 

本研究结果显示，2019~2025 年农安县农作物种植结构发生了方向明确的变化：玉米占农作物总面

积的比例由 56.8%上升至 70.8%，其他作物占比由 37.8%下降至 23.8%，大豆和水稻占比则分别维持在

3%~5%和 2%左右的较低水平。玉米在县域农业中的主导地位进一步强化，这与农安县地处世界三大黄

金玉米带核心区、长期以玉米为第一大作物的农业生产格局相一致。值得注意的是，2019~2025 年大豆面

积和占比变化均不明显(面积由 125.01 km2 变化为 146.52 km2，占比由 3.2%变为 3.4%)，在共同有效区下

也仅由 71.22 km2 变化为 73.94 km2。这一结果与已有研究关于东北地区大豆种植面积在补贴政策影响下

趋于稳定而非大幅扩张的结论基本一致[15]，也与地方统计显示的大豆播种面积由 12 万亩增加至 15 万

亩的相对温和变化相符[22]。 

4.2. 主要作物转换及可能驱动因素 

转移分析显示，研究期内面积最大的转换路径为“其他作物转为玉米”(658.11 km2)与“大豆转为玉
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米”(55.30 km2)，玉米为净转入作物，反向“玉米转为大豆”仅 35.13 km2。因“其他作物转为玉米”路

径置信度最低(见 3.4)，本节政策归因以玉米与大豆之间的真实转换为准。研究期(2019~2025)内，玉米、

大豆差异化补贴长期存在且大豆显著高于玉米；2019 年约 86 与 265 元/亩，2025 年玉米 48.95 元/亩、中

部地区(含农安)大豆 550 元/亩；玉米收购价由 2019 年末约 0.87~0.99 元/斤升至 2022 年约 1.4 元/斤、

2023~2024 年回落至 0.73~0.89 元/斤。补贴差与价差叠加构成农户扩种玉米的直接经济动因[33] [34]。 
第一，东北地区玉米单位面积净收益通常高于大豆，是制约大豆面积扩张的主要因素之一[15]；国家

层面亦多次指出两者种植收益差距扩大、农民改种玉米意愿较强的情况[35]。本文观测的“大豆转为玉米”

大于反向“玉米转为大豆”，与此背景一致。第二，其他作物转为玉米的大面积转换主要源于分类不确

定性：该类别由杂粮杂豆、薯类、花生等多种作物混合构成，与玉米、大豆的光谱物候可分性弱、像元年

际归属不稳定，故其中相当部分属分类混淆而非真实换种。类似地，本文观察到的“耕地–非耕地转换”

轨迹(397.86 km2)不宜直接解释为耕地流失或新增耕地：Dynamic World 为逐年独立生成的年度产品，其

耕地掩膜的年际差异会体现在分类结果的耕地与非耕地属性变化中[25]；为此本文将类型转换与种植轨

迹分析限定于 7 年均被判定为耕地的稳定耕地分析区，以最大限度降低掩膜变化引起的伪变化。第三，

水稻与旱田作物之间的转换面积很小且未集中于特定年份，表明水田格局稳定，与水稻依赖特定灌溉与

淹水条件的生物学特性相符[28]。 

4.3. Sentinel-2 与随机森林方法的适用性 

本研究 OA、Kappa 结果，与区域尺度 Sentinel-2 作物制图精度(东北 81%~86% [8]、黄土高原

81.1%~84.5% [36]、美国玉米带 94.8%~96.8% [30]、闪电河 98% [10])处于同一合理区间；区域连续制图

因异质性强，精度普遍低于小范围实验区，本研究含异质性高的“其他作物”类且用全省统一样本，结

果属正常水平。需要注意的是，本研究采用“2025 年样本建模、多年特征应用”的技术路线。这一路线

在缺少逐年地面样本的条件下具有现实可行性，其前提假设是作物光谱–物候特征在年际间具有足够的

稳定性。已有研究表明，不同年份间气象条件、播期与作物长势的差异会对分类特征的分布产生影响，

从而影响跨年应用的精度[37]；因此，本文报告的精度反映的是模型在 2025 年样本上的性能，不应被理

解为 2019~2024 年逐年独立验证精度。 

5. 结论 

本研究基于 Sentinel-2 SR Harmonized 影像与随机森林算法，完成了农安县 2019~2025 年主要农作物

遥感分类及种植格局变化分析，主要结论如下： 
(1) 基于 2025 年 1636 个样点(100 棵树)构建的随机森林模型总体精度为 88.5%、Kappa 系数为 0.85；

水稻、玉米、大豆、其他作物 F1 依次为 0.98、0.95、0.84、0.78，主要混淆发生于其他作物与大豆之间。 
(2) 种植结构与面积变化方向明确：玉米占比由 56.8%升至 70.9%、其他作物由 37.8%降至 23.8%、

大豆由 3.2%变为 3.4%、水稻由 2.2%降至 1.8%；玉米净增 829.11 km2 (+37.7%)，其他作物净减 444.01 km2 
(−30.4%)，大豆净增 21.51 km2，水稻净减 5.96 km2。 

(3) 作物类型转移中 73.0%的像元未发生变化，面积最大为“其他作物转为玉米”(658.11 km2，占 2019
年该类的 45.2%)与“大豆转为玉米”(55.30 km2，占 44.3%)，反向“玉米转为大豆”仅 35.13 km2；水稻

与旱田作物之间的转换均不足 11 km2。 
(4) 在 7 年共同有效区(2657.74 km2)内，50.3%未发生改变；连续 7 年玉米 498.30 km2，占稳定农田

(627.27 km2)的 79.4%；玉米–大豆相关轨迹合计仅占 3.6%，研究期内农安县尚未出现大规模、规则化的

玉米–大豆轮作特征。 
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