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摘要：人工智能技术的发展，特别是深度学习的出现，推进了农业新发展，是农业现代化生产的新方向。深

度学习具有学习能力强、覆盖范围广、适应力强、可移植性好等优点，其开发模拟数据集可以解决实际问题，

在农业干旱的监测预测及风险评估中的应用越来越广泛。本文采用文献综述方法，归纳农业干旱监测预测评

估技术的发展与应用，总结深度学习模型的原理、优势和不足，概述深度学习模型在农业干旱监测预测及风

险评估方面的实际应用，探讨深度学习数据集要求大、数据预处理耗时长、预定义类别范围窄、遥感图像复

杂的问题，并对未来研究方向进行展望。结果表明，近年来农业干旱监测预测及风险评估技术取得重要进展，

然而由于农业系统的非线性及干旱灾害发生的复杂性，现有技术在适用地域、对象和精准性等方面仍难以满

足新形势下实际农业生产的需求。深度学习方法为农业干旱研究提供了新手段，但深度学习模型无法准确表

达作物生长具体过程与机理，可尝试探索通过深度学习模型和作物生长模型的耦合来确保深度学习模型的可

解释性。对于修正预测序列中存在的误差，可建立基于深度学习模型与大气环流模式的耦合模型，进一步提

升模型对中长期农业干旱的预测能力。针对灾害样本容量有限问题，加强基于深度学习和迁移学习的农业干

旱监测与评估研究，可进一步提高农业干旱精细化监测与评估精度。针对影响农业干旱形成的因子具有数据

量大、类型多样、非线性的特点，采用深度学习与信息融合相结合的方法，可进一步提高区域农业干旱监测

预测及风险评估精度。因此，深度学习模型与作物生长模型的耦合、融合深度学习模型和大气环流模式的农

业干旱预测、基于深度学习与迁移学习的农业干旱精细化监测与评估、深度学习与信息融合技术相结合的区

域农业干旱监测预测及风险评估是未来深度学习技术在农业干旱监测预测及风险评估中应用的发展趋势。 
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Application of Deep Learning Technology in Monitoring, Forecasting and Risk 
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Abstract: The development of artificial intelligence technology, especially the emergence of deep learning, has 

promoted new developments of agriculture, and is regarded as a new direction of modern agricultural production. 

Deep learning has the advantages of strong learning ability, wide coverage, strong adaptability, and great portability. 

Considering that its development of simulated datasets can solve real-world problems, it is more and more widely 

used in monitoring, forecasting and risk assessment of agricultural drought. This paper used the method of literature 

review to summarize the development and application of monitoring, forecasting and risk assessment of agricultural 

drought, and summarized the principles, advantages and disadvantages of the deep learning model. The practical 
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applications of depth learning model in monitoring, prediction and risk assessment of agricultural drought were 

systematically summarized. The existing problems of large dataset requirements, long data preprocessing time, 

narrow predefined category range, and complex remote sensing images were discussed, and the future research 

directions were prospected. The results showed that in recent years, the technologies of monitoring, prediction and 

risk assessment of agricultural drought had made important progress. However, due to the nonlinearity of agricultural 

system and the complexity of disasters, existing technologies were still difficult to meet the needs of actual 

agricultural production in the new situation in terms of applicable regions, objects and accuracies. The deep learning 

technology provided a new means for agricultural drought research. However, the deep learning model could not 

accurately express the specific process and mechanism of crop growth, so coupling of crop growth model with deep 

learning model could ensure the interpretability of deep learning model. For correcting the prediction sequence, 

coupling models based on general circulation model and depth learning model could be established to further 

improve the prediction ability of deep learning model for medium and long-term agricultural drought. Aiming at the 

problem of limited disaster sample size, strengthening the research on agricultural drought monitoring and evaluation 

based on migration learning could further improve the precisions in fine monitoring and evaluation of agricultural 

drought. In view of the fact that the factors affecting agricultural drought formation was characterized by large 

amount of data, diverse types and nonlinearity, the method of combining deep learning and information fusion was 

adopted to further improve the accuracies in regional monitoring, prediction and risk assessment of agricultural 

drought. Therefore, the coupling of deep learning models and crop growth models, agricultural drought prediction by 

integrating deep learning models and general circulation models, fine monitoring and evaluation of agricultural 

drought based on deep learning and migration learning, regional monitoring, prediction and risk assessment of 

agricultural drought based on deep learning and information fusion were considered as the development trends of 

applicating deep learning technologies in monitoring, prediction and risk assessment of agricultural drought in the 

future. 
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在过去的一百年里，地球气候正经历着以全球

变暖为特征的重大变化。全球变暖对自然生态和人

类生存环境影响显著，改变了区域降水、蒸散、土

壤水分、径流等水文因子的循环过程，导致干旱等

极端天气事件和重大气象灾害频繁发生[1]。干旱具有

发生频率高、时间周期长、危害范围广的特点[2]，其

严重性和不可控性常造成经济和财产损失，破坏生

态环境，威胁国家粮食安全和可持续发展[3]。 

农业是受气候和天气限制最大的领域。中国是

农业大国，干旱是中国农业领域主要发生的自然灾

害。2022 年夏季，中国多地发布了干旱预警。对

1949-2015 年自然灾害的回顾表明，各种自然灾害中

旱灾位列首位，其次为洪灾、风雹、低温和台风[4]。

根据《中国水旱灾害公报》的统计，近年来中国年

均农作物受灾面积呈逐年增加的趋势，从 20 世纪 50

年代的 531.7 万 hm2 增至 90 年代的 1384.2 万 hm2，

每年因干旱造成的粮食损失基本保持在 300 亿 kg，

造成工业和农业直接经济损失近 1000 亿元[5]。因此，

能否对干旱等农业重大气象灾害进行准确监测预测

及风险评估，减少其负面影响已成为当前迫切需要

解决的重大问题，这对全面推进乡村振兴、防御和

减轻农业气象灾害、提升灾害性天气监测预测准确

率、健全农业气象防灾减灾体系、保障国家粮食生

产安全等均具有重要的现实意义和社会价值。 

近几十年来，国内外学者在深度学习技术在农

业干旱中的应用方面开展了大量的科研工作，特别

是在农业干旱监测预测评估指标、农业干旱监测预

测技术、农业干旱风险评估技术等方面，取得了一

系列研究成果。基于此，本文从农业干旱监测预测

及风险评估的角度对现有研究成果进行概述，系统

梳理了国内外农业干旱监测预测评估技术的发展与

应用，分析传统农业干旱监测预测评估技术的优劣

势，总结深度学习模型用于干旱监测预测及风险评

估的优势，概述深度学习模型在农业干旱监测预
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测及风险评估方面的实际应用，探讨深度学习数

据集要求大、数据预处理耗时长、预定义类别范

围窄、遥感图像复杂的问题，提出未来深度学习

技术在农业干旱监测预测及风险评估中应用的发

展趋势，以期为农业气象灾害精细化监测预测、

农业气象灾害损失精准评估及农业应对气候变化

等提供科学参考。 

1  深度学习技术用于农业干旱监测预测及风

险评估的适用性 

1.1  农业干旱监测预测评估指标 

干旱可分为气象、水文、农业和社会经济干旱。

农业干旱是指在作物生长期间，作物缺水影响作物

生长发育的现象。这是一种范围最广、频率最高、

灾害和影响最严重的干旱类型，也是对农业生产影

响最为严重的气象灾害[6]。据统计，中国农作物旱灾

成灾面积大约占总成灾面积的 52.53%，受灾频率约

为 14.25a 一遇，且周期呈逐渐缩小的趋势[7]。 

农业干旱的发生受大气、作物、土壤等有关因

素的影响。因此，农业干旱的监测预测评估指标大

致可分为三类，即水分指标、温度指标和综合指标。

其中，水分指标常用的有降水距平百分比、标准化

降水指数[8]、连续无雨天数等降水指标，土壤有效

水分贮存量、综合旱涝指标等土壤水分指标，以及

叶水势、气孔开度、光合等作物水分指标。温度指

标常用的是植物冠层的温度。综合指标常用的是植

被指数及作物干旱指数和水分指数等[9]。在农业干旱

的监测预测评估指标中，标准化降水指数受地理、

气候条件限制较小[10−11]，常用于深度学习评估农业

干旱[12]。 

1.2  传统农业干旱监测预测评估技术的优劣势 
农业干旱监测预测评估技术主要包括模糊综合

评价、信息扩散技术、统计预报、数值预报、随机

森林模型、作物生长模型等方法[13−18]。其中，模糊

综合评价法主要以模糊推理为主，结合定性和定量

及精确与非精确开展综合分析[15]。运用模糊隶属函

数计算单个样本在整个论域区间上的“隶属度”分

布，可克服传统概率统计法对样本数量要求高，以

及对总体分布做假设所带来的误差等缺点[19]。因此，

利用模糊数学理论，如信息扩散方法[20−21]，结合干

旱评价指标和干旱评价理论，可以对干旱进行更科

学、合理的评价[18]。统计预报方法是基于数理统计

理论揭示气象要素的变化规律及与预报因子、预报

量等之间的关系，并利用数学模式对未来的农业干

旱进行预测，如运用灰色-Markov 链模型对旱涝情况

开展预测以及基于经验正交函数的农业干旱预测[22]。

数值预报方法主要是在一定初值和边界条件下，运

用天气预报数值计算来开展农业干旱程度的预报，

如 MOS 预报模型的运用。统计建模使用气象观测数

据和作物资料，通过统计回归量化它们之间的关联，

便于大规模应用[23]。随机森林模型的高准确性是基

于聚集大量决策树，已有研究表明随机森林模型在

预测建模变量间复杂相互作用的能力较强，处理非

线性关系、高阶相关、评估变量等方面具有高精度

的预测能力[24]。作物生长模型是利用计算机来定量

表达作物生长发育过程及与环境的动态关系，从而

开展作物的生长发育、干物质累积与分配、产量等

的监测预测，被认为是目前定量评估气候变化对农

业影响研究方面较理想的方法[9,18,25]。 

近几十年来，国内外农业干旱研究特别是干旱

监测预测评估在技术的进一步更新、新方法应用和

系统平台建设等方面均取得了明显进展。20 世纪 80

年代美国已领先进行了大量干旱灾害管理研究，对

区域季节性干旱风险展开了深入研究，并创建了农

业旱灾风险评估模型和旱灾风险指标，由此也实现

了对干旱灾害危险区域的地理空间范围划分标准与

灾害层次界定[14]。澳大利亚应急管理部门和气象部

门合作建立了旱灾损失系统[12]。意大利 Todisco 等提

出了干旱经济风险评估（DERA）方法，强调了一般

干旱指数（量化缺水量）与无法满足需水量的经济

影响之间关系的重要性。利用综合严重度－持续时

间－频率（SDF）曲线，这种关系可以绘制干旱严重

程度和相应影响。该程序适用于意大利中部翁布里

亚地区的农业干旱（向日葵作物）[17]。Shahid 等结

合降水标准化指数与地理信息系统技术评价孟加拉

西部不同时间尺度的干旱风险[18]。中国学者建立了

以人工控制和大田试验以及灾害资料为基础的农业

气象灾害监测预测及灾损评价的数学模型[18,25]。黄崇

福等应用概率统计和模糊风险模型相结合的方法，

定量评估了湖南省农业干旱灾害的风险，并达到了

较好的成效[15]。Zhao 等研发了基于 TIGGE 集合预

报、卫星遥感和分布式水文模型 XXT 相结合的农业

干旱动态监测预警技术[26]，进一步提高了复杂地形

条件下农业干旱灾害的预测预警能力，并在重庆地
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区的农业气象业务服务中得到验证，应用效果良好，

促进了省级农业气象业务发展，但是该研究没有考

虑具体的农作物种类，在实际生产中仍无法满足作

物干旱预报的需求。 

干旱发生过程是个非常复杂的非线性过程，干

旱灾害具有动态性、复杂性、紧迫性和不确定性等

特征，现有干旱监测预测评估技术在适用地域、对

象和精准性等方面仍难以满足新形势下实际农业生

产的需求。多因子协同作用和多尺度叠加效应引起

的非线性问题一直是农业干旱监测预测评估中的

“卡脖子”技术瓶颈，迫切需要引入新的技术方法来

提高农业干旱灾害监测预测评估精度。 

1.3  深度学习技术用于干旱监测预测及风险评估的

优势 

深度学习是一种利用人工智能技术来处理新型

图像和分析数据的方法，与人工神经网络有类似之

处[27]。其中常见的有卷积神经网络、自编码神经网

络、深度置信网络三类方法[28]。深度学习技术是一

种特征表示技术，其核心从人工设计升级为学习系

统自主获得，以将原始数据从基本的非线性模型组

合向更高层次转型，对于影响因子复杂但要求农业

干旱精准的监测预测评估有优势[29−30]。农业干旱的

监测预测评估所需数据集巨大，深度学习可以在不

损失精度的情况下，将这些模型的尺寸压缩数十倍。

深度学习模型具有优良的自动特征提取功能，图像

处理时特征工程的繁琐步骤被极大缩减，从而缩短

了建模训练时间，使模型分析结果更加精确，运行

效率也相应较高[31]；具有更好的信息效应，提供了

更好的分类效果[32]；深度学习模型在分类方面优于

统计计算模型方法；在影响因素方面，深度学习的

性能与数据采集的多样性、数据规模和完整性有重

要关系。深度学习模型通过增加模型的复杂性，并

通过多个抽象层次，使用以分层方式表示数据的各

种函数转换数据，扩展了经典机器学习[33]，可以快

速解决更复杂的问题，且允许大规模并行化[34−36]]。

在识别农业干旱图像方面，深度学习可以广泛识别

并开展图像分析，提高了图像识别和目标检测的质

量[37]。深度学习的图像识别主要使用两种分类过程，

即基于像素的分类（PBC）和面向对象分类（OOC）。

面向对象分类是对图片上显示的对象进行分类，其

主要特征可以从高分辨率卫星数据的空间光谱特征

信息中提取。基于像素的分类，忽略了来自训练的

光谱响应像素数据集混合的影响，无法识别大于一

个像素的对象[38]。相比之下，面向对象分类通过使

用光谱信息，如形状、纹理等，可增加对象检测精

度。该方法通过非线性尺度空间滤波对图像进行分

析，可提供不同种类的图片。 

总体来说，深度学习技术可以将长时间序列的

气象、土壤和遥感等多源、非线性数据融合为具有

时空一致性的数据集，从数据中挖掘出以往未知的

新信息，对于农业干旱预测的复杂函数及图像识别

具有良好的效果[39]，已被广泛应用于农业领域，如

农业气象灾害监测预测、风险评估、作物产量预估

和农业病虫害监测等[40−41]。 

2  深度学习技术在农业干旱监测预测及风险

评估中的应用 

2.1  用于农业干旱监测预测 

对农业气象灾害开展及时准确的监测预测可以

有效降低农业气象灾害带来的损失。农业干旱形成

原因涉及气候特征、作物种植结构、土壤特性、生

产力水平、抗旱能力和管理水平等多方面的因素，

具有数据量大、类型多样和非线性等特点[19]。由于

农业干旱形成过程中多因子协同作用和多尺度叠加

效应引起的非线性等问题[3]，使目前农业干旱监测预

测研究还有很大的提升空间[11]。近年来，深度学习

等人工智能技术的出现，推进了农业新发展，为农

业干旱监测预测提供了新手段[31]。 

Rhee 等基于降水量、日间地表温度、夜间地表

温度和归一化差异植被指数等遥感数据，利用深度

学习模型预测了未来 6个月农业干旱的发展趋势[42]。

Dikshit 等在澳大利亚东南部新南威尔士州进行的一

项研究发现，采用深度学习模型提高了该地农业干

旱的预测能力[43]。Lee 等使用深度神经网络模型估算

出的土壤湿度 RMSE 较低，表明深度学习模型可提

高农业干旱监测的可靠性[44]。Darwin 等基于机器视

觉和深度学习模型，提出了虚拟分析和分类器相结

合的作物产量检测技术的多种自动化方法[26]。Feng

等使用三种机器学习模型，如 BRF、SVM 和 MLPNN

（多层感知器神经网络）制作农业干旱分布图，并将

土壤湿度作为植被水分胁迫的重要指标[45]。此外，

学者们分析了农业干旱和作物产量的关系及农业干

旱特征，将深度学习训练平台搭建在本地GNU/Linux

操作系统服务器中，基于 Tensorflow、keras 和 theano、

python 等环境，采用卷积神经网络对作物产量进行
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预测，用交叉验证和多模型比较的方法来测试模型。

胡小枫等基于标准化降水、地表温度、归一化植被

距平指数、土壤可用含水量 AWC 和气象干旱指数

SPEI 等多源数据，利用深度学习技术构建了京津冀

地区综合干旱评估模型，并输出月尺度的综合干旱

指数 CDI[46]。 

将深度学习方法与支持向量机、逻辑回归、随

机森林和决策树等预测结果进行对比，结果表明深

度学习模型总体表现更好[47]。Agana 和 Homaifar 在

美国西南部 Gunnison 河流域进行的一项案例研究表

明，与其他模型如多层感知器（MLP）和支持向量

回归（SVR）相比，基于深度信念网络（DBN）的

深度学习方法在预测具有不同时间尺度的长期干旱

方面优于其他模型，在预测长期干旱时误差最小[48]。

此外，深度学习方法在处理卫星遥感方面的数据是

有效的，能够识别和分类目标以及探测环境和结构

特征[49]。遥感技术在作物产量预测中具有准确性和

可靠性，为具有计算机视觉和深度学习模型的图像

分析中的自动化提供了精确的场和产量图。随着中

国卫星遥感技术与计算机人工智能技术应用的迅速

发展[50]，遥感影像将更加丰富多彩，深度学习技术

也越来越完善[51]。融合遥感数据和深度学习技术在

农作物灾情图像识别方面显示出巨大的潜力[52]。 

2.2  用于农业干旱风险评估 

深度学习技术为农业干旱风险评估研究提供了

新的视角。深度学习方法在农业干旱风险评估中的

应用越来越受到关注[53−54]，常用的有决策树、随机

森林和人工神经网络等深度学习算法。薄乾祯等通

过对基于决策树方法的湖北水稻旱情评估，表明决

策树分类法对水稻旱灾监测的总体精度为 93.1%，旱

情监测效果显著[55]。侯陈瑶等基于随机森林方法建

立了多尺度标准化降水蒸散指数与小麦损失率关系

模型，并对河南小麦旱灾损失进行了定量评估[56]。

刘冀等基于多源遥感数据和随机森林算法构建了农

业干旱监测模型 BRFDC，定量评估了 2001-2014 年

淮河流域的农业干旱[57]。冯岭等采用支持向量机和

长短期记忆神经网络相结合的方法，建立了一套旱

灾风险等级评估流程，即首先构建旱灾风险等级评

估模型训练集，应用支持向量机算法开展旱灾风险

等级评估模型训练，再运用长短期记忆神经网络算

法预测未来气象因子的特征值，以此开展未来旱灾

风险等级的定量评估[58]。 

3  深度学习方法用于农业干旱监测预测及风

险评估时存在的问题 

3.1  深度学习对表达复杂函数的能力有限 

农业干旱是一种复杂的现象，单个因子难以描

述其发生、发展过程和影响范围。复杂函数将多种

影响因子综合，可对农业干旱进行监测预测评估，

但深度学习对表达复杂函数的能力有限[59]。尽管以

往研究取得了令人满意的预测结果，但卷积神经网

络（convolutional neural net-work，CNN）无法处理

干旱监测预测估计中气象因素随时间而变化造成的

非平稳性[60]。现有数据在训练集上表现很好，但是

在遇到新的数据后，泛化能力降低，这种现象叫过

拟合，时间序列数据易出现过拟合的问题。因此，

在深度学习中还需引入其它方法优化过拟合，如

Dropout、数据增强、早停法和标签平滑等。此外，

在自适应神经模糊推理系统（ANFIS）的情况下，使

用特定输入无法优化建模[61]。该模型在训练期间可

能会过度学习，导致测试期间的性能降低、训练速

度下降、易陷入局部极小值等[62]。 

3.2  深度学习对设备的存储容量要求较大 

深度学习模型的瓶颈是存储空间[63]。开展深度

学习模型训练的前提是如何获得大量高精度的训练

样本[64]。但实际由于所研究的问题本身的高度复杂

性要求（分类数、所需精度等）限制，需要大量内

存和很高的计算能力来进行培训、测试和部署[65]。

然而，这些要求使得整个测试的任务很难在资源有

限的低成本设备上完成[66−67]，需要在可运行的内存

大小和存储性能要求实时进行。若数据采样集不全

面，会削弱对总体数据分析结果的可靠性。此外，

由于当前的国内农业气象与干旱灾害相关的公开数

据集相对较少，导致研发设计人员需要花费大量的

时间来获取这些数据，降低了效率。 

3.3  深度学习法数据预处理耗时较长 

虽然深度学习的测试时间通常比其他基于机器

学习的方法快，但通常训练时间较长。由于数据存

在的低辨识度、低准确度形式带来的噪音等诸多问

题，所以数据必须通过归一化处理或进行离散化处

理，来增强数据有效性。深度学习模型由于过度消

耗而导致的功耗很多，对于连续监控中使用的设备，

运行时间可能非常长。此外，在偏远地区的电源接

入并不总是得到保证。因此，电池的有限能量需要

深度学习模型的功耗最小化。在资源有限的情况下
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开展数据处理需要压缩深度学习模型。数据预处理

耗时较长可以用 CPU 并行的方法加快计算速度[68]，

或使用修剪参数的方法通过删减模型数据来减小模

型的大小，减少来自神经网络的不必要的连接。修

剪有助于减少计算量、成本和存储空间，同时保持

其性能。 

3.4  深度学习法预定义类别范围窄且图像处理复杂 

给定一张卫星遥感图像用于对象检测时，通常

有许多预类别，检测对象是否为来自预定义类别的

对象时，对象的空间位置和范围可以使用边界框（与

对象紧密绑定的轴对齐矩形）、精确的像素分割掩码

或封闭边界，其中可能只存在范围较窄的预定义。

与自然场景图像不同，卫星遥感图像包括各种类型

的物体，如一个文件中的不同大小、颜色、旋转和

位置场景，而属于不同种类的不同场景可能在许多

方面相似[69]。虽然深度学习技术可以达到的准确率

较高，但由于图像的复杂性，其预测效果可能很差，

很难用深度学习区分场景和物体，需要提高深度学

习的鲁棒性，即提升控制系统在一定的参数摄动下

的维稳特性[70]。 

4  未来研究方向 

4.1  深度学习模型与作物生长模型的耦合 

深度学习模型的本质是从数据到数据的特征提

取，却无法准确表达作物生长具体过程与机理，也

无法学习到干旱如何影响农业生产。因此，未来可

尝试探索深度学习模型和作物生长模型的耦合，以

提高对作物生长过程的理解及干旱监测预测评估精

度，从而提高深度学习模型的合理性和可解释性，

进一步加深对农业生产过程的理解和认识。作物生

长模型参数往往存在不确定性，从而导致模型输出

出现误差，基于实际观测和其他辅助数据，通过使

用深度学习模型可校准作物生长模型的输出。因此，

气候变化背景下进一步加强深度学习模型与作物生

长模型的耦合研究将是未来研究的重要课题之一。 

4.2  融合大气环流模式和深度学习模型的农业干旱

预测 

深度学习模型属于非线性统计模型，其时序变

量间的相互关系决定了时间序列数据的建模，因此，

深度学习模型预测值可能会与实际观测值有所偏

差，随着预测天数的增加，会使预测序列的误差积

累，从而降低了预测准确率[71]。大气环流模式是基

于基本的物理定律模拟大气环流要素变化动态，能

较为准确地预测某些气象要素的未来变化。因此，

未来研究可以建立基于大气环流模式与深度学习模

型的耦合模型，修正预测序列中存在的误差，进一

步提升模型对中长期农业干旱的预测能力。 

4.3  基于深度学习与迁移学习的农业干旱精细化监

测与评估 

由于农业干旱灾害的样本容量有限，而深度学

习模型创建于大样本之上才能保证其监测评估精

度，因此，可以使用有限的样本在大型数据集上预

训练的模型参数进行微调的迁移学习的方法来改善

小样本的限制，同时采用按比例分层抽样、数据增

强等方法，提高弱样本的应用能力[63]。迁移学习是

一种新型学习方法，旨在迁移现有的知识来解决目

标领域内标签样本数据量少的问题[72]。迁移学习利

用微调预学习训练模型来达到更优的学习效果，常

见的迁移学习技术是使用预训练的神经网络模型。

预先培训的模型之前接受过大型数据集的培训，可

以提供相应的用于深度学习的响应结构和权重[73]。

因此，未来的研究应该加强基于深度学习模型与预

训练迁移学习的农业干旱监测与评估研究，进一步

提高农业干旱精细化监测与评估精度。 

4.4  深度学习与信息融合技术相结合的区域农业干

旱监测预测及风险评估 

农业生产体系是一个非常复杂的非线性系统、

干旱发生过程也是个非常复杂的非线性过程，干旱

灾害发生具有动态性、复杂性、紧迫性和不确定性

等特征[74]。影响农业干旱形成的因子具有数据量大、

类型多样、非线性等特点。此外，目前农业干旱监

测预测及风险评估主要采用经验法、统计学方法和

模式模拟法等，但是不同方法选取的干旱视角和指

标等不同，得出的干旱监测预测评估结果也不尽相

同。因此，采用深度学习与信息融合相结合的方法，

可将长时间序列的气象、土壤、农业等多源、非线

性数据融合为具有时空一致性的数据集，从而综合

性地建立干旱监测预测评估模型，进一步提高区域

农业干旱监测预测及风险评估精度，这也是未来农

业气象灾害领域最为重要的研究方向之一。 
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