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基于深度学习的干旱预测模型研究进展与挑战
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摘      要  ：  �干旱是全球最大的自然灾害之一，准确预测干旱发生的时间和强度对于农业生产、水资源管理和生态环境的保护具有

重要意义。近年来，利用深度学习技术在干旱预测方面有了新的发展，为干旱预测开辟了新的途径。本课题将在梳理

已有的深度学习模型基础上，重点关注循环神经网络、卷积神经网络以及混合型深度学习等核心算法，对比分析它们

的特点及适用范围，总结当前在数据质量、模型可解释性、以及实际应用性上存在的问题，并提出未来的发展趋势。

前期研究表明，采用深度神经网络的干旱预测模型在预测精度和时空分辨率方面具有显著优势，但仍缺乏多源信息融

合、模型解译能力和实际运用能力。
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Abstract  :  � Drought is one of the world's largest natural disasters, and accurately predicting the timing and 

intensity of drought is of great significance for agricultural production, water resource management, 

and ecological environmental protection. In recent years, new developments have been made in 

drought prediction using deep learning techniques, opening up new avenues for drought prediction. 

This project will focus on core algorithms such as recurrent neural networks, convolutional neural 

networks, and hybrid deep learning models, based on a review of existing deep learning models. It 

will comparatively analyze their characteristics and applicability, summarize current issues in data 

quality, model interpretability, and practical applicability, and propose future development trends. 

Previous studies have shown that drought prediction models using deep neural networks have 

significant advantages in prediction accuracy and spatiotemporal resolution, but still lack multi-

source information fusion, model interpretation capabilities, and practical application capabilities. 
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引言

干旱是全球范围内的一种缓慢的自然灾难，它对全球的农业生产、水资源安全以及生态环境都产生了巨大的影响。在全球变暖背景

下，干旱频发、严重程度不断升高，对其进行精确预报是当前水文学与气象学研究的热点问题之一 [1]。现有的干旱预报手段以数理模式为

主，尽管可以从某种意义上揭示干旱发生发展过程，但对其内部的非线性联系及多时间空间变异等问题仍有较大的限制 [2]。所以，对已有

的研究成果进行全面的综述，并对其所面临的问题进行剖析，并对其未来的发展进行预测，对于促进我国的科技发展是十分必要的。
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一、主要深度学习模型及其应用

循环神经网络因其在时间序列数据处理方面的天然优势，成

为干旱预测研究的重要工具 [3]。该类模型通过记忆机制能够有效

捕捉干旱演变的时间依赖关系，特别适用于处理具有长期记忆特

征的气候数据。

在传统 LSTM模型基础上，研究者们不断改进和优化算法性

能。LSTM采用对历史天气资料进行时序特征学习，有效克服了

常规递归神经网络的梯度消失问题，在30天内的长期预报中表现

突出 [4]。这一研究证明了 LSTM在捕捉长时间尺度干旱发展趋势

方面的有效性，为农田旱情的早期预报奠定了技术基础。

相比于 LSTM的复杂结构，GRU作为其简化版本在保持长时

间存储功能的同时显著降低了计算复杂度。通过将变分模式分解

与混沌量子粒子群优化相结合的 VMD-CQPSO-GRU模型，实现

了对 GRU参数的智能优化，使标准化降雨指数的预报精度较传统

方法提升约20%[5]。这一创新表明，通过合理的参数优化策略，相

对简单的网络结构同样能够实现优异的预测性能。

卷积神经网络凭借其强大的空间特征提取能力，在处理干旱

的空间分布模式和变化特征方面发挥着重要作用。CNN的层次化

特征学习机制使其能够从遥感影像和空间数据中自动提取与干旱

相关的关键信息 [6]。

在农业干旱监测领域，CNN展现出了突出的图像识别能力。

基于深度卷积神经网络的小麦旱情诊断算法，通过分析农作物叶

片图像特征，实现了92%的旱情自动识别准确率 [7]。这一成果为

农业生产中干旱的快速、无损检测提供了新的技术手段，体现了

CNN在精准农业应用中的巨大潜力。

从区域尺度的应用来看，CNN同样表现出色。以玛纳斯流域

为研究区域，运用深度卷积神经网络分析流域尺度的干旱空间分

布特征，有效刻画了干旱的空间异质性规律 [8]。这类研究拓展了

CNN在区域干旱监测和预测中的应用范围，为流域水资源管理提

供了科学依据。

随着研究的深入，单一模型的局限性逐渐显现，混合模型通

过融合不同网络结构的优势，在干旱预测精度和稳定性方面实现

了显著提升 [9]。这类模型能够同时处理时间序列的演变规律和空

间分布的复杂模式，更全面地反映干旱的时空演变特征 [10]。

CNN-LSTM混合模型将卷积神经网络的空间特征提取能力与

长短时记忆网络的时序建模优势相结合，实现了对干旱时空相关

性的同步考虑，使预测精度较单一模型提升25-30%[11]。这一突破

性进展证明了模型融合在提高预测性能方面的有效性。

在区域应用层面，多模型集成方法显示出更强的适应性。以

黄河流域为研究对象，构建了融合多种深度学习网络的综合预测

体系，建立了适应黄河流域特殊地形和气候特征的预测模型 [12]。

该研究进一步提出基于多子模型融合的集成预报方法，在保证预

测精度的基础上提升了模型的泛化能力，为大尺度区域干旱预测

提供了技术支撑。

除主流模型外，研究者们还积极探索其他深度学习技术在干

旱预测中的应用潜力 [13]。这些创新性研究为解决特定区域的干

旱预测问题提供了新的思路和方法。针对中国东北地区的气候特

点，研究了基于深度学习的区域性干旱预测技术，通过融合不同

深度网络架构，显著提升了预测的稳定性和可靠性 [14]。这一研究

强调了区域化模型开发的重要性，为因地制宜的干旱预测模型构

建提供了参考。

二、模型性能对比分析

现有研究表明，不同深度学习模型在干旱预测精度方面存

在显著差异，其中混合模型普遍表现出更优的预测性能。CNN-

LSTM混合模型的平均预测误差较传统单一神经网络模型减少

30-40%[15]。VMD-CQPSO-GRU模型在标准化降雨指数预测中的

精度提升超过25%[16]。这些结果表明，通过合理的模型设计和参

数优化，深度学习方法在干旱预测精度方面具有明显优势。

计算效率是评估模型实用性的重要指标。卷积神经网络在处

理高分辨率遥感数据时训练时间较长，计算资源需求较高 [17]。相

比之下，LSTM和 GRU的训练时间相对较短，但随着序列长度增

加，计算复杂度显著上升。混合模型虽然提升了预测精度，但同

时增加了计算负担，需要更多的硬件资源支持 [18]。

各类深度学习模型的适用性与具体应用场景密切相关。GRU

模型更适用于长期气候变化预测，对标准化降雨指数具有较强的

预测能力 [19]。CNN模型更适合基于遥感影像的干旱监测和预测应

用 [20]。混合模型具有良好的综合适应性，但对数据质量和计算资

源要求较高。

区域适应性也是重要考量因素。在东北地区的研究发现，基

于特定区域训练的模型在其他区域的预测效果显著下降。针对黄

河流域气候特征设计的专门网络结构，强调了区域化模型开发的

重要性 [21]。

三、存在的主要问题与挑战

深度神经网络在海量、高品质的训练样本上有着更高的需

求，然而，在干旱预报中，却存在着大量的数据匮乏与信息不均

匀等问题 [22]。我国气候变化的历史资料具有一定的时空跨度，并

且具有非一致性，并且还具有缺失和离群等问题。多源数据融合

时，不同数据源的时空分辨率、测量精度和更新频率存在差异，

增加了数据预处理的复杂性。

深度神经网络一般被看作黑箱模型，缺少具有清晰物理含

义的可解释性，无论在科研还是商业实践上，都存在严重的不

足 [23]。对我国农田干旱的监控与预报研究表明，尽管基于深度学

习的方法已有较好的应用前景，但其内在机理尚不明确 [24]。由于

大气 -陆面之间的复杂交互作用，现有的深度学习模式很难准确

地反映出其中的内在联系。由于缺乏合理的建模方法，既会降低

预报的可靠性，又会制约其对科学认知与辅助决策的作用。由于

其黑箱性质，研究人员很难了解其决定进程并对其进行改善与最

佳化 [25]。

干旱是一种显著的空间分布特征，对其进行多空间、多尺度

的预报，对模式框架与参数设定提出了更高的要求。在研究我国

东北干旱时，发现基于某一地域的模式在其它地域的预报效率显

著降低，而区域之间的气候差别也是导致该模式推广性能降低的

一个主要原因 [26]。模型在不同地理环境下的适应性存在差异。

虽然基于深度学习的旱情预报方法已经取得了很好的效果，

但是距离实际的实际应用还有很大的距离。利用深度学习进行干
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旱预报仍存在着运算量大、模型部署复杂等问题。模型稳定性，

实时性，自动化水平有待提高。

四、发展趋势与展望

多源大数据的深度融合代表了未来干旱预测技术的重要发展方

向。在黄河流域开展的多源信息联合应用研究，整合了气象观测、

卫星遥感、地面监测和模型模拟等多类数据源，验证了多源信息融

合的技术可行性和应用价值 [27]。集成学习方法正成为提高预测精度

和稳定性的重要途径。同时，大数据技术的快速发展为深度学习模

型提供了更丰富的训练数据，有望缓解数据稀缺问题。

提升模型可解释性是解决深度学习黑箱问题的关键途径。运

用可解释人工智能技术（XAI）改进干旱预测模型，通过注意力机

制、特征重要性分析等方法揭示模型决策过程，增强模型的可信

度和科学价值 [28]。进一步提出在深度学习模型中融入物理约束，

如基于物理信息的神经网络（PINN），既能提高模型的可解释

性，又能保证预测精度 [29]。物理机理与数据驱动方法的融合代表

了未来研究的重要发展趋势。

物联网和5G技术的发展为实时数据获取提供了强有力的技

术支撑，推动了实时干旱预测技术的进步。研究展示了实时土壤

湿度监测在农业干旱预测中的应用潜力。未来的干旱预测系统将

更加注重实时性和自动化水平，结合决策支持系统，在水资源管

理、农业生产和防灾减灾等领域发挥重要作用 [30]。这种集预测、

监测、预警和决策支持于一体的智能化系统，将显著提升干干旱

害的应对能力和管理水平。

五、结论

(1)深度学习技术在干旱预测方面展现出显著优势，循环神经

网络、卷积神经网络及其混合模型在处理时空序列数据和提取复

杂特征方面表现突出，相比传统统计方法在预测精度和适应性上

有明显提升。

(2)当前深度学习干旱预测模型仍面临诸多挑战，主要包括：数

据质量参差不齐和高质量历史数据稀缺限制了模型性能；模型内部

机制的“黑盒”特性使其可解释性不足，制约了在实际业务中的应

用推广；模型在不同地理尺度和气候条件下模型的泛化能力有待提

高；从研究原型向业务化应用的转化仍存在技术和制度障碍。

(3)未来应重点从以下方向推动该领域发展：加强多源异构

数据的有效融合与集成学习框架构建；研发可解释性人工智能技

术，提升模型透明度和可信度；建设实时预测系统并强化与决策

支持系统的耦合；建立标准化的模型评估体系，促进产学研协同

创新，以推动深度学习干旱预测技术向更高精度、更强适用性、

更好可解释性的方向发展。

总体而言，深度学习为干旱预测研究开辟了新的技术路径，

但仍需在理论创新、技术突破和应用推广等方面持续发力，从而

为干旱防控与水资源管理提供更可靠的科学支撑。
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