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摘要：为提高区域农业旱灾恢复力测度精度，构建基于遗传算法优化的卷积神经网络（convolutional neural networks

optimized by genetic algorithm，GA-CNN）模型。以讷河市为研究区域，根据当地农业经济发展规律与水资源空间

分布状况，选取 11个农业旱灾恢复力表征指标，基于构建的 GA-CNN模型精确测度研究区 2010−2021年的旱灾

恢复力，并采用熵值法对恢复力时间演变的关键驱动力进行解析。结果表明：研究时段内，讷河市农业旱灾恢复

力在时间尺度上呈现先上升后下降再波动起伏的演变态势；森林覆盖率、单位面积粮食产量、人均水资源量等是

影响研究区农业旱灾恢复力时程变化的主要驱动因子；研究构建的 GA-CNN模型与传统 CNN模型及 SVM模型

相比，平均绝对误差 EMA 分别降低了 23.51% 和 32.36%，均方根误差 ERMS 分别降低了 14.42% 和 25.32%，拟合优度

R2 分别增长了 0.08% 和 1.08%，说明 GA-CNN模型在拟合性、适配性、稳定性、可靠性以及评估精度等方面更具

优势。研究成果可为区域农业旱灾恢复力测度提供一种更为可靠的新模型，也可为区域农业防旱减灾、应急管理

等提供科学指导。
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旱灾作为对区域可持续发展产生负面影响大的

自然灾害之一，对人类社会的威胁日益严重。在全

球气候变暖背景下，旱灾发生的不确定性将进一步

增加，且不同的地理、气候条件会导致不同的旱灾

模式及其灾后恢复方式，由此产生的农业旱灾损失

和影响愈发突出，因此深入研究农业旱灾，寻求高

效的应对模式刻不容缓。

已有研究多集中于利用各种干旱指数来评估农

业旱灾风险进而分析其影响因素。蔡思扬等[1] 通过

计算标准化降水蒸散指数（standardized precipitation

evapotranspiration index，SPEI）对东北地区的干旱时

空分布特征进行分析；美国气象学家 Wayne Palmer

于 1965年提出一种基于水量供需关系的干旱指数

（palmer drought severity index，PDSI）对干旱情况进

行衡量[2]；王冰等 [3] 通过分析计算德玛顿干旱指数

对胶东半岛的干旱情况进行分析；Swearingen等 [4]

认为除降水因素外，缺乏耕地面积与人口压力也是

扩大农业旱灾影响的主要原因；Brown等 [5] 研究指

出农业旱灾会对作物的耕作密度产生巨大影响。

但是，前人研究少有针对农业旱灾恢复力及其具体

成因的深入探讨。由于农业旱灾系统作为一个典

型的复杂巨系统，单一灾害风险视角下的应对策略

相对有限，因此寻求更为科学有效的评估理论与方

法已成为农业防旱减灾与区域可持续发展的迫切

需求。自从 Holling[6] 将恢复力理论与方法引入到

生态学领域后，其在灾害学领域的应用也逐渐得以
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深入。Walker等 [7] 指出恢复力是系统受到影响变

化之后抵抗干扰并恢复的能力，从而保持原有的功

能特性。Pelling[8] 将灾害恢复力定义为：受灾区域

在面对灾害时做出反应及救援的程度。由此来看，

从恢复力的角度对农业旱灾进行定量分析，通过灾

前预防、灾中应对和灾后重建 3个角度进行合理推

断，可为区域农业旱灾应对能力提升和减灾策略的

制定提供新思路。

目前，旱灾恢复力评价方法多样，但缺乏适用性

与精度比较，传统模型或方法均存在一定的局限性，

直接应用将导致评价结果的可信度不足，这也直接

影响关键驱动力的精准识别。例如：层次分析法具

有较强的主观性[9]，使得评价结果的科学性不足；

TOPSIS方法受异常值或缺失值影响较大，导致决

策结果容易偏离实际[10]；主成分分析法基于少数主

成分获得评价结果，致使评价结果的全面性不足[11]；

投影寻踪模型在进行多维指标评价时，容易陷入局

部最优解[12]；支持向量机模型因为其核函数不确定

而不便应用[13]；极限学习机虽然可以通过引入非线

性激活函数处理非线性问题，但仍存在模型拟合能

力不强问题[14-15]；卷积神经网络由于其参数共享和

稀疏连接的特点，所使用的权重和偏置的参数较少，

稳定性和泛化能力相对较高[16]，然而，其性能主要取

决于学习率 η 的合理选取[17]。相对而言，遗传算法

具有全局搜索能力强的优点，尤其适用于非线性、

非秃多峰等复杂函数的优化问题，在实践中取得了

较好的效果[18]。因此本研究转换灾害风险管理理念，

以恢复力为农业旱灾的独特研究视角，以讷河市为

研究区，选用遗传算法对卷积神经网络模型进行优

化，以提高 CNN模型对区域农业旱灾恢复力评价

的精确度。在此基础上，分析研究区农业旱灾恢复

力的时程演变特征及可能成因，旨在为区域农业旱

灾的高效应对提供重要参考。 

1    研究区概况与资料
 

1.1    研究区域概况

讷河市位于黑龙江省西北部，松嫩平原北端，大

小兴安岭南缘，嫩江中游东岸[19]，辖 14个农林牧场。

讷河市处于中高纬度，属于温带大陆性季风气候，

适宜多种农作物生长[20]。但讷河市夏季气温升高明

显，且降水年际波动大，阶段性干旱时有发生[21]，严

重制约了讷河市的农业生产。因此为降低旱灾风

险，增强当地抵御农业旱灾的能力，开展讷河市旱

灾恢复力的研究工作刻不容缓。 

1.2    数据来源
研究所用数据来自《黑龙江年鉴》（2011−2022

年）与《齐齐哈尔经济统计年鉴》（2011−2022年），

经过整理计算得到讷河市 2010−2021年间自然、

经济、社会等指标数据，用于农业旱灾恢复力相关

问题的研究。结合研究区农业经济社会发展情况

与已有研究[22] 成果进行农业旱灾恢复力评价指标

体系筛选，从自然环境、农业生产、人文社会、基础

设施 4个维度选取了 11个评价指标，构成农业旱灾

恢复力评价指标体系，见表 1。
 
 

表 1　农业旱灾恢复力评价指标体系

Tab. 1　Indicator system for evaluation of agricultural drought disaster resilience

指标维度 评价指标 指标含义 指标类型

自然环境（N）
降水量N1/mm

雨水未经蒸发、渗透、流失在水平面上积聚的深度，是影响旱灾是否发生的重要

因素
+

森林覆盖率N2/% 森林面积与区域总面积的比值，反映土地涵养水源与持水能力，可降低旱灾风险 +

农业生产（A）

有效灌溉面积A1/10
3 hm2 土地平整、可进行正常灌溉的耕地面积，反映通过灌溉系统缓解旱情的能力 +

人均水资源量A2/m
3 水资源总量与地区总人口的比值，作为旱灾影响程度的参考指标 +

农业人口比重A3/%
直接参加农业的劳动者占地区人口的比例，反映及时应对旱灾可调动的劳动力

资源
+

单位耕地面积粮食产量A4/（kg•hm
−2） 粮食总产量与耕地总面积的比值，反映抵抗旱灾的粮食储存水平 +

经济社会（S）

人口密度S1/（人•km−2） 每平方公里土地面积上的人口数量，反映发生旱灾对地区内人身安全的威胁程度 +

人均GDP S2/元 国内生产总值与总人口的比值，反映应对旱灾的地区经济实力 +

第一产业投资S3/10
4元 农、林、牧、渔业投入资金，反映第一产业的经济情况及受灾地区物资供给能力 +

基础设施（B）
机电井数量B1/个 区域范围内的机电井个数，反映地区应对旱灾时的取水能力 +

农业机械总动力B2/10
4 kW 用于农业生产的各种机械的动力总和，反映旱灾发生后快速恢复生产的能力 +

　注：“+”指与旱灾恢复力呈正相关的指标。
 

刘东， 等　基于 GA-CNN 的农业旱灾恢复力及影响因素

农业水土资源高效利用  ·673·



1.3    旱灾恢复力内涵解析

恢复力这一概念起源于拉丁语“resilo”，有跳回、

弹反的意思，用以表达事物的韧性，是作为受灾体

的一种基本属性。随着对于灾害理论研究的不断

深入，对于灾害恢复力这一概念的研究愈加广泛，

国内外许多学者都对系统恢复力进行了定义，

Francis等 [23] 认为系统恢复力是一种系统在受到干

扰后恢复正常状态的能力。刘婧等[24] 认为系统恢

复力包括系统致灾因子影响的能力和系统灾后恢

复的能力。联合国国际减灾战 略（United Nations
International Strategy for Disaster Reduction，UNISDR）
对恢复力的定义是一个系统、社区或社会在面对危

险时，所展现出的及时且有效的抵御、吸收、适应、

改造，以及从危险影响中迅速恢复的能力，并通过

一定的管理措施恢复系统的基本功能[25]。对于农业

旱灾恢复力这一复杂巨系统来说，自然、社会、经济、

农业等方面均受到旱灾影响，并且灾前、灾中、灾后

农业旱灾恢复力的主要影响因素亦体现于不同领

域，如森林覆盖率高、劳动力富足、农业经济富足则

可以从一定层面说明农业旱灾恢复力高，反之则说

明农业旱灾恢复力低。 

2    研究方法
 

2.1    卷积神经网络

卷积神经网络在进行数据回归任务时，其基本

原理是通过学习输入数据进行图像特征表示来进

行回归[26-27]。不同之处在于，回归任务的输出是一

个连续值，而不是分类任务中的离散类别标签 [28]。

由于其具有稳定性高、泛化能力强的特点，因此将

卷积神经网络作为评价旱灾恢复力的模型。其运

行原理如下：

输入层接收原始数据，将其表示为三维图像。

卷积层通过卷积核在输入图像上滑动，计算局部区

域的点积，并产生多个特征图。每个卷积核都能够

检测输入数据中的不同特征。卷积操作的数学表

达式为

(I ·K)(x,y) =
a∑

i=−a

b∑
j=−b

I(x+ i,y+ j) ·K(i, j) （1）

式中：I 是输入图像；K 是卷积核；(x,y)是输出特征

图上的位置；a 和 b 分别是卷积核的半高和半宽。

在每个卷积层之后，通常会应用一个非线性激活函

数，如 ReLU函数，以增加网络的非线性能力。ReLU
函数的计算公式为

f (x) =max(0, x) （2）

池化层位于卷积层之后，其作用在于对数据特

征进行下采样，降低数据的空间大小，在减少参数

数量和计算量的同时保持特征的重要信息。最常

用的池化操作是最大池化，它选择每个局部区域中

的最大值作为输出。在经过若干卷积层和池化层

后特征图会被展平成一维向量，并通过全连接层进

行分类。

最后一个全连接层的输出是回归任务的得分，

在回归问题中使用 Softmax函数将得分转换为概率

分布：

Softmax(xi) =
exi∑
j

exi

（3）

式中：xi是第 i 个区域的得分。 

2.2    遗传算法
遗传算法（genetic algorithm, GA）是由 Holland

教授[29] 于 1975年在他的专著《自然界和人工系统

的适应性》中首先提出，它是一类借鉴生物界自然

选择和自然遗传机制的随机化搜索算法。GA来源

于达尔文的进化论、魏茨曼的物种选择学说和孟德

尔的群体遗传学说，其基本思想是模拟自然界遗传

机制和生物进化论而形成的一种过程搜索全局最

优解算法，其优点在于全局搜索能力强，尤其适用

于非线性、非秃多峰等复杂函数的优化问题 [30, 31]。

使用遗传算法优化卷积神经网络的学习率。其具

体运行原理如下：

编码。首先，将问题的解空间映射到遗传算法

的搜索空间，将每一个可能解都对应着遗传空间中

的一个个体，即染色体。

初始化种群。初始化算法参数，种群数 M、最

大迭代次数 tmax。
适应度评估。计算每个个体的适应度值，适应

度值用于衡量个体在环境中的生存能力。

选择-复制。选择-复制过程指的是以一定概率

从种群中选择若干个体进行复制操作，其常用方法

为轮盘赌选择法，其选择概率计算公式为

P(xi) =
f (xi)

N∑
t=1

f (xt)

（4）

式中：i 代表第 i 个个体；N 代表个体总数；t 为种群

每个个体的标号。通过选择-复制操作可以从旧种

群中选择出优秀者，但不能创造新的个体。

交叉。交叉过程是指模拟在种群内部个体之间
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某些部位相互交换的过程，在种群个体内部形成新

的个体，以达到更好的适应度值。参加交叉运算的

染色体个数占全体染色体总数的比例记为 Pc，设置

初始 Pc 概率为 0.9。
变异。变异运算用于生物在自然的遗传环境中

由于各种偶然因素引起的基因突变，若只有选择和

交叉，没有变异，则无法在初始基因组和以外的空

间进行搜索，使进化过程在早期就陷入局部最优解

而终止，从而影响最优解的质量。发生变异的基因

位数所占全体染色体的基因总位数的比例记为 Pm，

设置初始 Pm 概率为 0.01。
结合选择-复制、交叉、变异操作，生成下一代

种群，不断迭代直到达到终止条件。 

2.3    基于遗传算法优化的卷积神经网络模型
将 CNN中的学习率作为遗传算法中的个体进

行优化，选用均方根误差、平均绝对误差、拟合优度

作为 GA的适应度函数，用于判断 CNN模型的结果

是否达到最优。构建 GA-CNN模型以实现对学习

率的迭代优化，进而用于本研究中旱灾恢复力的测

算。其具体实现步骤如下：

步骤 1：采集数据训练样本集，包括输入数据与

输出数据。

步骤 2：初始化 CNN的学习率为 0.01，确定一

阶矩指数衰减率 β1 为 0.9与二阶矩指数衰减率 β2

为 0.999。
步骤 3：确定适应度函数为均方误差 ERMS、平均

绝对误差 EMA、拟合优度 R2，其数学表达式为

ERMS =

√√
1
m

m∑
i=1

(yi−y′i)
2 （5）

EMA =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣ŷi−yi

∣∣∣∣ （6）

R2 = 1−

∑
i

(ŷi− yi)
2

∑
i

(yi− yi)
2

（7）

步骤 4：提取卷积层特征 O，卷积层参数包括输

入矩阵大小 n、卷积核大小 f、边界填充 p 以及步长

s，卷积结果向下取整，计算公式为

O = (n− f +2p)/s+1 （8）

步骤 5：池化层一般放在卷积层后面，所以池化

层的输入是卷积层的输出。池化层减少参数数量，

减小过拟合，通过减少卷积层之间的连接降低运算

复杂程度。经过实际运行可知，Max pooling池化方

式被证明运行效果更好，通过定义一个空间邻域，

从空间窗口内的修正特征图中选取出最大元素。

步骤 6：当 CNN输出的结果与期望值不相符时，

将误差一层一层返回，进行权值更新。权重更新的

计算公式为

Wnew =Wold−η
∂L
∂W

（9）

式中：Wnew 是更新后的权重；Wold 是当前的权重；η
是学习率；∂L/∂W 是损失函数关于权重的梯度。

步骤 7：通过计算 ERMS 更新后的学习率搜索个

体适应度值，进行梯度下降寻找当前最佳学习率。

判断算法是否满足终止条件，若满足，进行下一步，

否则重复执行步骤 4至 6。
步骤 8：CNN的尾部是全连接层，在整个 CNN

最后进行回归处理，提取特征采用 Softmax函数进

行回归分析。

步骤 9：输出最优学习率适应度值及回归评价

结果。

GA-CNN模型算法流程，见图 1。 

2.4    支持向量机模型
支持向量机的主要目的是构建一个分类超平面

将不同样本进行区分，并使分类间隔最大，具体可以

通过核函数将特征向量从低维空间映射到高维空

间，从而建立判别函数，将支持向量机作为评价旱

灾恢复力的对比模型。所求超平面用以下公式表示：

ωψ(X)+b = 0 （10）

式中：ω 为权重；b 为偏置。

引入拉格朗日乘子将式（11）转变成对偶问题，

最终可将所求超平面表示为：
N∑

i=1

αiyiK(x, xi)+b = 0 （11）

αi K(x, xi)式中： 表示拉格朗日系数； 为核函数。

常用的核函数主要有线性核函数、多项式核函

数、径向基核函数、Sigmoid核函数和傅里叶核函数

等。鉴于径向基核函数具有较高的学习能力且比

较常用，本文用其作为核函数[32]：

K(x j, xi) = exp
(
−
||x j− xi||2

2σ2

)
（12）

对超平面求解结果影响较大的主要是惩罚参

数 C 和核函数参数 σ，其中：C 代表对于超出误差范

围的惩罚程度，用以调节数据的拟合度；σ 控制着核

函数的径向作用范围，其值过小容易产生过度拟合，

其值过大会导致失去学习能力。由于参数 C 与 σ
的选择对于结果具有至关重要的影响，故采用遗传

算法寻优，使模型更加精确。
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池化层池化过程

遗传算法群体初始
化, 参数编码

初始化遗传算法
搜索个体学习率 η

评价群体计算
适应度值

遗传操作

3 个基本算子：
(1) 选择-复制
(2) 设置交叉概率 Pc

(3) 设置变异概率 Pm

(1) 位串解码的参数
(2) 计算目标函数值
(3) 函数值向适应值映射
(4) 适应值调整

卷积层进行卷积

开始

全连接层输出

学习率优化

遗传算法 (GA) 卷积神经网络 (CNN)

确定适应度函数

初始化遗传算法种群数
M、最大迭代次数 tmax

t<tmax

是

输出评估结果

否

初始化学习率 η 为 0.01

一阶矩指数衰减率 β1 为 0.9

二阶矩指数衰减率 β2 为 0.999

为 ERMS、EMA、R2

图 1　GA-CNN算法流程
Fig. 1　GA-CNN algorithm flowchart

 
 

2.5    熵值法

熵值法是利用信息之间的差异性来进行指标权

重确定的一种客观赋权法[33]。单个指标内部的信息

熵越大，表明指标的变异程度越大，提供的信息量

越多，综合评价中起到的作用越大，则权重越大 [34]，

将熵权法用于关键驱动因子分析。以下是熵值法

的主要方法和计算公式。

归一化处理。为解决不同指标对比分析时的量

纲不同对指标筛选工作的影响，将不同指标的量化

范围映射到 0~1，采用 max-min极值法对各指标数

据进行归一化处理，其计算公式为

ri j =



xi j− min
1⩽ j⩽m

xi j

max
1⩽ j⩽m

x
i j
− min

1⩽ j⩽m
xi j

j ∈ J1

max
1⩽ j⩽m

xi j− xi j

max
1⩽ j⩽m

x
i j
− min

1⩽ j⩽m
xi j

j ∈ J2

（13）

式中：J1 代表正向指标，J2 代表负向指标。

计算第 j 个指标的信息熵 fj 为
f j = −k

m∑
i=1

Pi jlnQi j

k =
1

lnm

（14）

根据所求信息熵，计算第 j 个指标的熵权 vj 为

v j =
1− e j

n∑
j=1

(1− e j)

（15）

 

2.6    灰色预测方法

灰色预测模型是一种基于少量、不完全信息的

预测方法，它利用客观事物的过去和现在的发展规

律，通过科学的方法对未来的发展趋势和状况进行

描述和分析，其核心是通过探寻分析原始数据的变

化态势，从而得到具有较强规律性的数据序列。将

指标使用灰色预测方法在时间序列上延展进行情

景模拟。以下是灰色预测模型的主要方法和计算

公式：

d(p)+αz(p) = β （16）

d(p)=x(0)(p)=x(1)(p)–x(1)(p–1)为 x(1) 的灰导数；z (p)
为白化背景值；α 为发展系数；β 为灰作用量。

dx(1)(t)
dt

+αx(1)(t) = β （17）

x(1)(t) =
(
x(0)(1)− β

α

)
e−α(t−1)+

β

α
（18）

式 (17)和 (18)中：x(1)(t)与白化背景值 y(1)(k)相对应。 

3    结果分析
 

3.1    农业旱灾恢复力评价等级区间确定

为确保多指标综合评价问题的高效性和合理性，
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需要对指标进行离散处理。由于自然间断法运用

聚类思想，使得分组结果间数据相似性最大，组外

差异性最大，且能够尽量保证不同分组之间的要素

和个数尽量相近[35]，其在指标评价等级区间划分方

面具有显著优势，故选用自然间断法将旱灾恢复力

等级划分为Ⅰ~Ⅳ级，分级结果见表 2。
 
 

表 2　农业旱灾恢复力分级标准

Tab. 2　Agricultural drought disaster resilience classification criteria

评价指标 I II III IV

降水量/mm ≤416.0 (416.0,450.3] (450.3，650.7] >650.7

森林覆盖率/% ≤11.4 (11.4，11.7] (11.7，12.7] >12.7

有效灌溉面积/103 hm2 ≤31.9 (31.9，54.7] (54.7，94.3] >94.3

人均水资源量/m3 ≤714.0 (714.0，918.2] (918.2，1 333.1] >1 333.1

农业人口比重/% ≤53.5 (53.5，58.3] (58.3，69.6] >69.6

单位耕地面积粮食产量/(kg•hm−2) ≤4 200.4 (4 200.4，4 453.2] (4 453.2，5 809.8] >5 809.8

人口密度/(人•km−2) ≤90.5 (90.5，102.8] (102.8，107.9] >107.9

人均GDP/元 ≤10 334 (10 334，13 800] (13 800，15 400] >17 166

第一产业投资/104元 ≤427 629 (427 629，535 431] (535 431，570 499] >570 499

机电井数量/个 <3 264 (3 264，23 345] (23 345，23 903] ≤23 903

农业机械总动力/104 kW ≤85.1 (85.1，101.4] (101.4，111.2] >111.2
 

根据表 2所划分的Ⅰ~Ⅳ级旱灾恢复力的 4个

标准等级区间，在各自等级区间随机生成 400组样

本数据，将其中 320组用作训练样本，剩余 80组作

为测试样本，共生成 1 280组训练样本作为训练集，

320组测试样本作为测试集。经 GA-CNN模型训

练后得到农业旱灾恢复力等级模拟区间，见表 3。
 
 

表 3　农业旱灾恢复力等级模拟区间
Tab. 3　Agricultural drought disaster resilience class simulation interval

等级 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ

区间 [1.039，1.129) [1.129,2.457) [2.457,2.862) [2.862,4.171]
 

由于本次农业旱灾恢复力测度选取的指标为

11个，因此输入层神经元个数为 11。模型只输出旱

灾恢复力指数，故神经元个数是 1。在隐含层神经

元个数的选取上，采用试凑法进行选取。经过大量

神经元个数进行试凑，最终选取神经元个数为 13。

选取均方根误差（ERMS）、拟合优度（R2）、平均绝对

误差（EMA）来检验 GA-CNN的模型的拟合性能，GA-

CNN模型的 ERMS 为 0.159 8、R2 为 0.991 7、EMA 为

0.089 8。可以看出，研究构建的 GA-CNN模型在区

域旱灾恢复力测度方面的拟合效果较好。 

3.2    GA-CNN 模型性能检验

为讨论研究构建的 GA-CNN模型在区域农业

旱灾恢复力评价中的性能，将其与传统 CNN模型、

SVM模型进行对比分析。其中，CNN模型学习率

为 0.01，传统 SVM模型运用台湾大学林智仁教授

创建的 LIBSVM模型进行运算 [36]。分别计算各模

型均方根误差 ERMS、拟合优度 R2、平均绝对误差

EMA。为了避免随机性，将 3个模型分别运行 50次，

计算各性能指标的平均值进行对比，结果见表 4。
 
 

表 4　不同模型的拟合精度对比
Tab. 4　Comparison of performance metrics of different models

拟合精度指标 GA-CNN模型 CNN模型 GA-SVM模型 SVM模型

ERMS 0.159 8 0.186 9 0.163 7 0.218 4

R2 0.991 7 0.989 8 0.990 6 0.979 8

EMA 0.089 8 0.112 2 0.101 7 0.117 4

 

由表 4可得，GA-CNN模型相比于 CNN模型、

GA-SVM和 SVM模型的拟合效果更好，且经过优

化学习率的 CNN模型与经过优化惩罚参数 C 和核

函数参数 σ 的 SVM模型性能有较大影响。GA-

CNN相比于 CNN模型，R2 分别增长了 1.08%，ERMS

分别降低了 14.42%，EMA 分别下降了 23.51%，GA-

SVM模型相比于 SVM模型，R2 分别增长了 1.10%，

ERMS 分别降低了 25.05%，EMA 分别下降了 13.37%，

充分证明 GA-CNN模型用于农业旱灾恢复力评价

精度上有显著提高，且相较于传统的 CNN模型、

SVM模型和 GA-SVM模型泛化能力更强。 

3.3    农业旱灾恢复力时程演变特征分析

将 2010−2021年的各恢复力指标数据代入
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GA-CNN模型，得到讷河市近 10年间农业旱灾恢

复力指数，依据表 3所得模拟区间进行等级划分并

绘制恢复力年际变化特征曲线，结果见图 2。由

图 3可知，讷河市农业旱灾恢复力在 2012年、2014
年以及 2015年出现明显拐点，在 2010年、2012年

分别出现恢复力的最小值和最大值，分别为 1.039、
4.171。最小值点的恢复力等级为Ⅰ级偏上水平，最

大值点的恢复力等级在Ⅳ级偏上水平。研究时段

内，讷河市农业旱灾恢复力指数平均值为 2.453，整
体处于Ⅲ级偏上、较好水平。恢复力指数平均值以

下的年份为 2010年、2011年、2016年、2017年以

及 2018年。2010−2012年研究区农业旱灾恢复力

大幅度上升，随后的 2012−2014年有小幅下降，

2014−2021年呈现先上升后下降随后缓慢上升的

趋势。整体来看，讷河市农业旱灾恢复力总体趋势

呈现先上升再下降，后进入缓慢上升的波动起伏状

态。虽然 2016年、2017年及 2018年恢复力低于总

体平均值，但仅分别低于平均水平的 3.78%、3.46%、

2.93%，逐年稳步上升趋势显著，2019年已超过平均

值的 9.38%。
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图 2　讷河市农业旱灾恢复力指数年际变化
Fig. 2　Inter-annual variation in the agricultural drought disaster resilience index in the city of Nehe

 

 
 

农业生产 自然环境 基础设施 社会经济

图 3　熵值法指标权重

Fig. 3　Entropy method weights of indicators
 
 

3.4    农业旱灾恢复力主要影响因素分析

为解析讷河市农业旱灾恢复力时程演变特征的

主要影响因素，确定其演变过程中的重要影响因子，

采用熵值法计算各指标权重，以此量化其对评价结

果的贡献程度，见图 4。

由图 3可知，按不同指标贡献度大小排序为单

位耕地面积粮食产量（19.73%）>森林覆盖率（15.80%）>
人均水资源量（11.56%）>降水量（10.75%）>机电井

数量（8.52%）>农业人口比重（7.97%）、有效灌溉面

积（7.74%）、第一产业投资（5.39%）、农业机械总动

力（5.13%）>人均 GDP（3.96%）>人口密度（3.45%）。

从不同系统维度进行分析，贡献度大小排序为农业

系统要素（47.00%）>自然环境要素（26.55%）>基础

设施要素（13.65%）>经济社会要素（12.80%）。总体

来看，农业生产要素占总体权重较高，说明其对农

业旱灾恢复力起到决定性因素。

将权重位于前三的指标单位耕地面积粮食产量、

森林覆盖率与人均水资源量作为主要影响因素进

行分析。粮食储备越多，在农业旱灾发生后，当地

居民可依靠充足的粮食抵御旱灾影响，从而有利于

恢复力提升和灾后重建[37]；森林覆盖率高有助于改

善生态环境，可以涵养水源防止水土流失、调节局

地小气候，从而增强生态系统抵御旱灾的能力[38]；人

均水资源量越多，当旱灾发生时，可通过水资源的

应急开发利用，如地表引水、地下提水缓解旱情[39]。

结合讷河市旱灾恢复力的变化规律，2010−2012年

处于讷河市农业高速发展阶段，粮食产量持续上升，
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因此旱灾恢复力逐年提高。但 2012−2014年受制

于城镇化进程的快速发展，导致森林覆盖率下降，

生态系统稳定性降低，因此恢复力水平呈现一定的

下降趋势。2015−2016年连续出现极端少雨情况，

为研究时段内降水量最少的两年，但 2014−2021
年当地经济处于相对平稳发展状态，因此旱灾恢复

力只出现了小幅度的下降后又缓步提升。
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图 4　不同情景下旱灾恢复力变化趋势模拟曲线
Fig. 4　Simulation curves of trends in drought resilience under different scenarios

 

结合影响研究区旱灾恢复力的主要影响因素，

为持续提升恢复力水平，未来应重点关注当地水资

源衰减、粮食产能后劲不足以及森林覆盖度不高问

题，高效利用农业水资源、巩固提升粮食产能、保林

育林且充分发挥森林生态系统功能，保持当地农业

旱灾恢复力稳定向好发展态势的同时，辐射带动周

围其他地区，促进区域农业旱灾恢复力协同提升。 

3.5    GA-CNN 模型泛化性检验

为验证模型在不同的农业区的使用具备普适性，

选取讷河市、北大荒农垦集团建三江分公司下辖的

15个农场、北大荒农垦集团齐齐哈尔分公司下辖

的 11个农场，且考虑到城市化相对完备的区域经济

社会与基础设施发展较为完善，增加了哈尔滨市下

辖的 9个县的农业区，共计 35个农业区，进行模型

测试，结果见表 5。可以看出，研究构建的 GA-CNN

模型在不同农业生产条件、不同气象特征的区域旱

灾恢复力测度方面的拟合效果较好，证明了 GA-

CNN模型用于农业旱灾恢复力评价，在不同区域测

度旱灾恢复力均可产生较好结果， 即本研究所构建

的 GA-CNN模型在农业旱灾恢复力评估方面具备

一定优势。
 
 

表 5　GA-CNN模型在不同区域的拟合精度对比
Tab. 5　Comparison of performance metrics of different areas by

GA-CNN

拟合精度指标 讷河市 哈尔滨市 建三江分公司 齐齐哈尔分公司

ERMS 0.159 8 0.147 7 0.160 3 0.151 5

R2 0.991 7 0.988 3 0.990 3 0.984 6

EMA 0.089 8 0.079 9 0.081 3 0.091 4
 

3.6    情景模拟

选取权重前三的指标作为建设对象，并以这些

指标数据现状作为情景模拟的基础。取 2021年作

为现状年，将讷河市 2025年（近期）、2030年（中期）、

2035年（远期）的旱灾恢复力设定为决策主体；把影

响讷河市旱灾恢复力的关键驱动因子作为建设指

标，基于灰色预测方法，通过公式（22）对其余指标进

行预测。结合《中华人民共和国国民经济和社会发

展第十四个五年规划和 2035年远景目标纲要》、

《全国农业可持续发展规划（2015−2030年）》和《美

丽中国建设评估指标体系及实施方案》[40-42]，设定 3

个情景：建设指标年增长率为 2%（情景一）、4%（情

景二）、6%（情景三）。

由图 4可知，各个情景模拟下旱灾恢复力的变

化趋势模拟曲线所属等级区间各不相同。在情景

一的发展态势下，旱灾恢复力虽然一直处于上升的

态势，但一直处于Ⅲ等级，2035年旱灾恢复力最大

值达到 2.67。在情景二的发展态势下，随着建设指

标的增速，旱灾恢复力小幅度增长，并将于 2032年

到达旱灾恢复力Ⅳ等级，2035年旱灾恢复力最大值

达到 2.99。在情景三的发展态势下，旱灾恢复力显

著增长，至 2029年可以达到旱灾恢复力Ⅳ等级，

2035年旱灾恢复力最大值达到 3.26。总体来看，在

3种情景下，随着建设指标以不同的增速提升，旱灾

恢复力均有所上涨，从旱灾恢复力未来整体发展的

角度来说，情景三的旱灾恢复力模拟状态好于另外

两种。可以看出，这 3个指标对于农业旱灾恢复力

系统具有显著影响。宏观上，高效利用水资源、稳
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步提高粮食产量、充分保证生态系统良性循环，实

现人类社会与自然环境可持续发展对于旱灾恢复

力的稳定上升将是重中之重。 

4    结论与展望
 

4.1    结 论
构建了基于遗传算法优化的卷积神经网络（GA-

CNN）模型，用于讷河市农业旱灾恢复力测度，从

ERMS、EMA、R2 这 3个方面对模型性能进行检验，通

过与 CNN模型、GA-SVM、SVM模型的对比分析，

发现 GA-CNN模型的拟合精度优于其他 3个模型，

选取讷河市、建三江分公司、齐齐哈尔分公司、哈

尔滨市下辖的 9个县进行模型测试，GA-CNN模型

在 4个区域的拟合精度均较高，说明其模型本身泛

化能力较强，均说明所构建 GA-CNN模型可提高区

域农业旱灾恢复力测度精度。

研究时段内，讷河市农业旱灾恢复力时程演变

可划分为3个阶段，2010−2012年为上升阶段、2012−

2014年为下降阶段、2014−2021年为波动起伏后

稳步上升阶段。人均水资源量、森林覆盖率、单位

面积粮食产量是研究区农业旱灾恢复力变化的关

键影响因素。

设定建设指标分别提高 2%（情景一）、4%（情景

二）、6%（情景三）3种情景进行分析，对讷河市

2025年、2030年、2035年的旱灾恢复力进行模拟

预测，可以看出在未来如选择情景三作为主要的发

展趋势更有利于讷河市旱灾恢复力持续上升。

通过高效利用农业水资源、巩固提升粮食产

能、保林育林且充分发挥森林生态系统功能，可持

续提升讷河市农业旱灾恢复力稳定且持续向好发展。 

4.2    展 望
基于机器学习的方法评估旱灾恢复力有利于对

问题的早期洞察以及设计适当的政策[43]。通过分析

区域旱灾恢复力的主要影响因素，对相关政策进行

合理调控以及资源分配提供科学的理论指导，所采

用的指标体系构建方法以及模型评价手段可以对

世界其他农业生产区的旱灾恢复力测度提供有价

值的信息。然而，目前监测与量化旱灾的系统尚不

完善，长时间序列数据获取较为复杂。随着数据统

计技术的进步，利用机器学习的方式对旱灾恢复力

系统机制的研究起到积极的作用。随着模型不断

发展，新的算法以及各种研究技术手段不断更新，

对旱灾恢复力的研究将会进一步深入。
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Abstract: In the case of global warming, it was established that the amount of uncertainty is growing with regard to
droughts. Due to this, different parts of the world experience different types of drought and different measures when
it  comes  to  the  recovery  process  of  drought,  leading  to  great  losses  in  agriculture.  Hence,  it  is  momentous  for
agricultural droughts to be explored in more depth and to look for proper ways to handle them.
　　Convolutional  neural  networks  (CNN)  provide  high  stability  and  generalization  capability  because  of  the
parameter  sharing  and  sparse  connection,  which  decrease  the  number  of  parameters  for  weights  and  bias
respectively. However, they highly depend on the selection of the learning rate (η) to decide their efficiency. Genetic
algorithms (GA) have  a  strong attribute  of  global  search  and therefore  can  be  used  to  optimize  functions  that  are
nonlinear and unbalanced and those that comprise of multi-peak; the results obtained in practice have proven to be
very  efficient.  Hence,  the  use  of  a  CNN  model  optimized  by  a  GA-CNN  to  assess  the  population’s  drought
resilience.  The  conceptual  framework  and  analysis  of  the  distribution  of  water  resources  in  relation  to  the
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agricultural economic development of the studied region allowed choosing the following 11 indicators to estimate
the  level  of  agricultural  drought  risk.  Thus,  applying  the  principles  of  the  GA-CNN model,  the  level  of  drought
resilience  of  the  study  area  was  determined  for  2010-2021.  To  find  the  driving  forces  of  the  time  evolution  of
resilience, the entropy method was applied. The results show that during the study period, the agricultural drought
resilience of Nehe City was on a rising-triangle course. The temporal change in the agricultural drought resilience in
the study area was affected by forest coverage, grain yield per unit area, per capita water resources. With reference
to the benchmarks using CNN and SVM, the GA-CNN model offered a decrease in the value of EMA by 23.51%
and 32.36%, ERMS by 14.42% and 25.32%, and increase in R2 by 0.08% and 1.08%, respectively. This means that
in  the  areas  of  fit,  ability  to  adapt,  stability  and  reliability,  and  the  assessment  of  the  model,  GA-CNN performs
better as compared to others.
　　Based  on  the  main  constraints  of  drought  resilience  in  the  study  area  mentioned  above,  future  research  and
development strategies should target the reduction of available water supply, the improvement of food productivity,
and  the  rise  of  forest  cover.  To  sum  up,  proper  management  of  agricultural  water  resources,  increasing  the
production  capacity  of  food,  effective  protection  of  forests,  as  well  as  the  greatest  possible  use  of  forest  resource
potentiality, is critical for increasing stable and promising agricultural drought resistance. These measures will also
be of help in the diffusion of improvement to neighboring areas and assisting in a mutually beneficial augmentation
of the agricultural regions for drought incidences.

Key words: agricultural  drought  disaster  resilience； genetic  algorithm； convolutional  neural  network； entropy
method；influencing factor
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