
基于差分遗传算法的农作物种植策略优化

摘 要

随着农业生产的不断发展，优化种植策略以应对复杂的耕作条件和限制变得尤为

重要。为此，本文基于华北山区某乡村的露天和大棚耕地面积、农作物种类及种植季

次，以及 2023年的种植情况、亩产量、种植成本和销售单价等数据，建立数学模型，

精准优化种植方案，以提升农业生产效益，为乡村经济的可持续发展提供科学依据。

对于问题一，本文首先对乡村耕地结构、农作物种植现状及亩均利润进行了可视

化分析，为制定最佳种植策略提供数据支持。随后，构建了以七年利润最大化为目标

的种植策略优化模型，结合 12个关键约束条件，包括地块种植面积上限、各地块农

作物种植面积下限、决策变量的约束关系、禁止连续重茬种植、豆类作物的种植要求，

以及 ABC、D、E、F类地块的种植限制和食用菌的特殊种植要求。此外，模型还考

虑了作物种植分散程度的要求，以及实际产量应基本满足预期销售量的约束。接下来，

采用基于差分进化的改进遗传算法（DEGA），对滞销和 50%降价出售两种情境进行

求解，得出了 2024~2030年的最优种植方案，并通过热力图直观展示了 2024年的种

植方案。最终通过对 2024~2030年各年度利润折线图的分析，发现年利润整体呈现稳

定的增长趋势。累计利润收敛曲线进一步表明，50%降价情境下的七年总利润收敛至

21533950.7元，显著高于滞销情境下的 17925814.6元。

对于问题二，本文首先定义了预期销售量、亩产量、种植成本和销售价格四个不

确定性因素，并将它们加入问题一的 12个约束条件中。随后，引入条件风险价值（CVaR）
优化方法，构建了一个包含总利润最大化和 CVaR的目标函数，形成了兼顾收益最大

化与风险控制的 CVaR种植策略优化模型。接着，利用引入 CVaR的 DEGA 算法求

解得出了适用于所有不确定性情境的最佳种植方案，并绘制了 2024年的种植方案热

力图。最后，绘制了考虑不确定性因素的 2024~2030年各年度利润折线图和累计利润

收敛曲线。结果显示，在考虑不确定性的情境下，每年的年利润均略低于未考虑不确

定性的情况，且七年总利润收敛至 17098212.4元，低于问题一中的 17925814.6元。

对于问题三，本文首先绘制各类农作物种植面积的时间趋势图，对农作物种植面

积的相关关系进行初步分析。然后基于各类农作物种植面积之间的 Spearman相关系

数和相关性热力图，明确了农作物之间的可替代性和互补性关系。同时，基于预期销

售量、销售价格和种植成本之间的 Spearman 相关系数和热力图，明确了三者之间的

相关性。在此基础上，本文在 CVaR种植策略优化模型中依次引入农作物之间的可替

代性与互补性约束，以及预期销售量、销售价格和种植成本的相关性约束，构建了考

虑相关性因素的 CVaR种植策略优化模型。利用引入 CVaR的 DEGA 算法，得出了

2024~2030年的最佳种植方案。最后，本文绘制了考虑相关因素的 2024~2030年各年

度利润折线图，发现考虑相关性后年利润显著提升。此外，通过各类农作物的利润条

形图分析得出，小麦和茄子的利润明显高于其他作物，最终七年总利润提升至

21799420.9元。

最后，针对考虑相关性因素的 CVaR种植策略优化模型，本文通过鲁棒优化对模

型进行灵敏度分析，考虑所有不确定性因素后的总利润与问题三中的利润差距极小，

表明模型具有较强的稳健性。此外，本文还通过动态调参，发现预期销售量、亩产量、

销售价格和种植成本的波动对总利润影响较小，进一步验证了模型的抗风险能力。
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一、问题重述

本节旨在提取题目中的关键信息，全面概括有限耕地上农作物种植策略的问

题背景，并明确求解华北山区某乡村 2024~2030年农作物最优种植方案的要求，

从而更清晰地把握问题的核心要点。

1.1 问题背景

随着全球气候变化的加剧以及耕地资源的日益短缺与多样化，农业生产面临

着可持续发展的严峻挑战。尤其是在耕地资源有限的乡村地区，因地制宜发展有

机种植产业已成为推动乡村经济可持续发展的关键。通过科学选择适宜作物并优

化种植策略，不仅能够提升田间管理效率和生产效益，还能有效降低不确定因素

带来的种植风险，保障农民收入。因此，推动有机种植与科学管理相结合的农业

模式，既是应对当前挑战的有效方案，也是实现乡村长期可持续发展的战略选择。

华北山区常年气候寒冷，大部分耕地每年只能种植一季作物，因此需采取多

样化的种植策略以实现可持续发展。某乡村拥有 1201 亩露天耕地，分布在 34
个大小不一的地块上，涵盖平旱地、梯田、山坡地和水浇地四种类型。平旱地、

梯田和山坡地适合每年种植一季粮食作物，而水浇地则适合每年种植一季水稻或

两季蔬菜。此外，该乡村还建有 16个普通大棚和 4个智慧大棚，每个大棚的耕

地面积为 0.6亩。普通大棚适合种植一季蔬菜和一季食用菌，智慧大棚则每年可

种植两季蔬菜。值得注意的是，同一地块或大棚每季内可以混合种植不同作物。

此外，为避免重茬带来的减产风险，同一作物不得连续在同一地块种植。同

时，由于豆类作物的根瘤菌有助于其他作物的生长，因此每块地在三年内至少应

种植一次豆类作物。除此之外，为了便于田间管理，作物的种植区域应尽量集中，

并确保每种作物在单个地块的种植面积适当，以提升管理效率和产出效益。

因此，针对这些复杂的耕作条件和限制，我们希望构建合适的数学模型，综

合考虑耕地资源、农作物的预期销售量、亩产量、种植成本和销售价格等因素，

以优化农作物的种植策略。通过对华北山区某乡村现有耕地、适宜作物及 2023
年种植情况的数据分析，优化种植方案，提升农业生产效益，为该地区可持续农

业发展提供针对性建议，并为乡村经济振兴提供科学依据。

1.2 基本问题

附件提供了华北山区某乡村的露天和大棚耕地面积、农作物种类及种植季次，

以及 2023年农作物的种植情况、亩产量、种植成本和销售单价等相关数据。为

优化种植方案、提升农业生产效益并推动农业可持续发展，现需结合实际情况和

附件信息，建立数学模型，分析以下问题：

问题一：依据附件 1和附件 2的数据，假设未来各种农作物的预期销售量、

种植成本、亩产量和销售价格与 2023年保持一致，每季种植的农作物需在当季

销售。如果某作物的总产量超出预期销售量，超出部分有两种处理方式：滞销造

成浪费，或按 2023年销售价格的 50%降价出售。以实现利润最大化为目标，分

别制定该乡村 2024~2030 年的最优种植方案，并将结果填写到 result1_1.xlsx 和

result1_2.xlsx中。

问题二：综合考虑各种农作物的预期销售量、亩产量、种植成本、销售价格

的不确定性及潜在的种植风险：小麦和玉米的预期销售量增长率为 5%~10%，其
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他农作物的销售量相对于 2023年变化约±5%；亩产量每年波动±10%；种植成

本每年增长约 5%；粮食作物销售价格稳定，蔬菜类作物年均增长约 5%，食用

菌销售价格每年下降 1%~5%，羊肚菌降幅为 5%。最终制定出该乡村 2024~2030
年的最优种植方案，并将结果填写到 result2.xlsx中。

问题三：结合现实情况，在问题 2的基础上，综合考虑各种农作物的可替代

性和互补性，以及预期销售量与销售价格、种植成本之间的相关性，制定该乡村

2024~2030年的最优种植策略。通过模拟数据进行求解，并将结果与问题 2的结

果进行比较分析。

针对以上问题，本文采用了以下整体思路框架进行系统性研究和解决：

图 1 总体思路框架

二、模型假设

1. 不考虑突发情况（如自然灾害等）对农作物种植的影响。

2. 假设农作物之间的可替代性和互补性关系可以进行量化。

3. 假设题目中的不确定因素是在给定的范围内随机分布的。

4. 假设在满足豆类作物种植要求的基础上，该地区土壤肥力保持不变。

5. 假设农作物之间的可替代性与互补性以及预期销售量、销售价格和种植成本

的相关性规律可以作为利润最大化的约束条件。
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三、符号说明

本节将文中使用到的相关数据符号进行说明。

符号 含义 单位 备注

����
� 第�年、第�季、地块�上种植作物�的面积 亩 决策变量

����
� 是否在第�年、第�季、地块�上种植作物� - 二元决策变量

�� 地块�的可用总面积 亩 常数
����� 作物�在第�年、第�季、地块�上的亩产量 斤 变量
���� 作物�在第�年、第�季的预期销售量 斤 变量
����� 作物�在第�年、第�季、地块�上的销售单价 元/斤 变量
����� 作物�在第�年、第�季、地块�上的种植成本 元/亩 变量

�� 基于差分进化算法的改进遗传算法的种群 - 随代数变化的矩阵

��(�) 变异后生成的个体 - 变量

�����(�) 当前迭代次数下的种群中最优个体 - 变量

� 缩放因子 - 控制差分向量的缩小

���(�) 生成的第�个体 - 变量

�� 种群交叉概率 - 关键参数

Fitness �� 群体中每个个体的适应度 - 数值指标

�� 每个个体的累积概率 - 选择个体的工具

� 小麦和玉米的销售量年增长率 - � ∈ [0.05,0.1]
� 小麦和玉米以外农作物的销售量波动幅度 - � ∈ [ − 0.05,0.05]
� 各类农作物亩产量的年变化幅度 - � ∈ [ − 0.1,0.1]
� 除羊肚菌外食用菌的年降价幅度 - � ∈ [0.01,0.05]

����� 在第�年、第�季、地块�上种植作物�的损失 - 损失函数

� 可替代性农作物之间的调整因子 - � > 0
� 互补性农作物之间的增幅比例 - � > 0
� 各类农作物的成本年增长率 - � = 0.05
�� 各类农作物的销售价格年增长率 - 参数

� ����、�����、�����之间的相关系数 - 变量

四、问题一的建模与求解

本节首先通过双重饼图和条形图对乡村耕地结构、农作物种植现状及亩均利

润进行了可视化分析，为优化种植策略提供数据支持。随后，构建了以七年总利

润最大化为目标的种植策略优化模型，综合考虑了 12个关键约束条件，包括种

植面积、作物限制等。接下来，基于差分进化算法的改进遗传算法，对超出预期

销售量的作物分别在滞销浪费或按 2023年销售价格的 50%降价出售的情况下进

行求解，得出了 2024~2030年的最优种植方案，并通过热力图直观展示了 2024
年的种植方案。最后，进一步绘制 2024~2030年各年度利润折线图和累计利润收

敛曲线，分析滞销与 50%降价情境下的总利润最大化情况。

4.1 问题分析

问题一的核心在于利用附件 1和附件 2中的数据，假设未来各类农作物的预

期销售量、种植成本、亩产量及销售价格均与 2023年保持一致，每季种植的农

作物在当季销售。如果某作物的总产量超出预期销售量，则超出的部分有两种处

理方式：一是滞销，二是按 2023年销售价格的 50%降价出售。以实现利润最大
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化为目标，分别制定该乡村 2024~2030年的最优种植方案。

具体而言，本节首先对乡村耕地结构、农作物种植现状及亩均利润进行了可

视化分析。通过双重饼图分析乡村现有耕地结构，条形图展示主要农作物的种植

现状及平均亩利润的对比。这些可视化结果为优化耕地利用和制定最佳种植策略

提供了扎实的数据支持。

随后，本节构建以七年总利润最大化为目标的农作物种植策略优化模型。该

模型综合考虑 12个关键约束条件，包括地块种植面积上限、各地块农作物种植

面积下限、决策变量的约束关系、禁止连续重茬种植、豆类作物的种植要求，以

及 ABC、D、E、F类地块的种植限制和食用菌的特殊种植要求。此外，还考虑

了作物种植分散程度的限制，以及实际产量应基本满足预期销售量。

接下来，采用基于差分进化算法的改进遗传算法，针对超出预期销售量的作

物，在滞销浪费或以 2023年销售价格的 50%降价出售的情境下进行求解，得出

2024~2030年的最优种植方案，并通过热力图直观展示 2024年的种植方案。该

方案在多个约束条件下有效实现了种植收益的最大化。最后，通过绘制

2024~2030年各年度利润折线图和累计利润收敛曲线，深入分析滞销与 50%降价

情境下的利润最大化情况。问题一的思维框架如下图所示：

图 2 问题一的思维框架

4.2 数据预处理

本小节详细介绍了附件数据的预处理过程。首先，通过双重饼图对耕地结构

进行全面的可视化分析，展示了不同类型耕地的占比和分布情况，揭示了乡村耕

地资源的利用现状。这一分析有助于理解耕地资源的分配，并为后续优化策略奠

定了基础。接着，计算了各类作物的产量及其在不同耕地条件下的亩产量对比，

揭示了作物的生产潜力。同时，对各类农作物的平均亩利润进行排名，为优化耕

地利用和制定最佳种植方案提供了有力的数据支持。这些数据的分析结果将为后

续决策提供重要依据，从而有效提升耕地资源的使用效率和经济效益。
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4.3 乡村耕地结构与农作物种植现状及亩均利润的可视化分析

本小节通过可视化手段对乡村耕地结构、农作物种植现状及平均亩利润进行

了全面分析。首先，双重饼图深入剖析了耕地结构，展示了不同类型耕地的占比

和分布，揭示了乡村耕地资源的利用情况。随后，条形图对主要农作物的种植情

况进行了详细分析，清晰展示了各类作物的产量及其在不同耕地条件下的亩产量

对比。最后，条形图展示了各类农作物的平均亩利润排名，为优化耕地利用和制

定最佳种植方案提供了有力的数据支持。

4.3.1 乡村现有耕地结构的双重饼图分析

本小节通过双重饼图对乡村现有耕地结构进行了深入分析。内层饼图展示了

各类耕地的总体分布情况，包括平旱地、梯田、山坡地、水浇地、普通大棚和智

慧大棚。外层饼图进一步细化了这些耕地的具体构成，如普通大棚有 16个和智

慧大棚有 4个。此双层可视化方式能够更加直观地呈现乡村耕地的多样性与分布

特点，深化对乡村耕地结构的理解，并为未来的农业规划及农作物种植策略提供

数据支持。

具体而言，左侧饼图展示了乡村露天耕地的分布情况，涵盖平旱地、梯田、

山坡地和水浇地四类耕地，直观呈现了各类型露天耕地的占比。右侧饼图则聚焦

于大棚的分布结构，详细展示了普通大棚和智慧大棚的比例构成，使本文对该乡

村的耕地现状有了更加清晰的认识。

图 3 露天耕地结构（左）与大棚耕地结构（右）分布图

由图 3可知，该乡村现有露天耕地总面积为 1201亩，分布在 34个地块中，

涵盖平旱地、梯田、山坡地和水浇地四种类型。其中，平旱地占 30%，面积为

365亩，分为 6个地块，地块面积介于 35亩至 80亩之间。梯田是主要的耕地类

型，占 52%，总面积 619亩，分布在 14个地块，面积从 20亩到 86亩不等。山

坡地和水浇地各占 9%，山坡地面积为 108 亩，分为 6 个地块，面积范围在 13
亩至 27亩之间；水浇地面积为 109亩，分为 8个地块，面积介于 6亩至 22亩之

间。这些露天耕地多适合每年种植一季粮食类作物，而水浇地具备种植一季水稻

或两季蔬菜的潜力。

在大棚分布方面，村庄内共有 16个普通大棚和 4个智慧大棚，每个大棚占

地 0.6亩，普通大棚总面积为 9.6亩，智慧大棚总面积为 2.4亩。普通大棚具有

一定的保温效果，适合每年种植一季蔬菜和一季食用菌。智慧大棚利用太阳能技

术自动调节棚内温度，确保作物在冬季正常生长，每年可种植两季蔬菜。这种种
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植结构不仅有效提高了土地利用率，还为乡村现代农业的发展提供了重要支持。

综上所述，该乡村的露天耕地和大棚结构显示出合理的土地利用分布和多样

化的种植模式。露天耕地主要用于一年一季的粮食作物种植，而水浇地则具备种

植水稻或两季蔬菜的潜力。大棚的引入，尤其是智慧大棚的应用，进一步提升了

农业种植的灵活性和产量，通过太阳能技术确保了作物在冬季的正常生长，实现

了两季蔬菜的种植。这种耕地与设施相结合的模式，不仅为乡村现代农业的发展

奠定了坚实基础，还显著提升了土地利用效率，推动了可持续农业的长远发展。

4.3.2 乡村农作物种植现状的条形图分析

本小节通过绘制 2023年各类农作物总产量排名和不同耕地条件下主要农作

物亩产量对比的条形图，深入分析了乡村农作物的种植现状。不仅展示了各类作

物的产量分布，还揭示了不同耕地条件对主要作物产量的影响，为优化乡村农业

结构和提升种植效益提供了有力的数据支持。

首先，本小节通过对乡村农作物总产量的条形图分析，直观展示了不同作物

的产量分布。图表清晰地将各类作物按总产量进行排序，并以不同颜色区分作物

类别，如粮食、蔬菜和食用菌等。通过该图表，不仅能够深入了解当前农作物种

植的整体状况，还能进一步分析各类作物对乡村经济的贡献，为优化农业结构和

制定农业发展规划提供数据支持。具体而言，图 4展示了 2023年各类农作物的

总产量，并根据产量进行排名，清晰呈现了不同作物的生产情况，为未来的农业

生产和规划提供了有力的数据依据。

图 4 2023年各类农作物总产量排名

由图 4可知，在 2023年中，粮食作物的产量居于主导地位，其中小麦、玉

米和谷子的产量显著高于其他作物。特别是小麦，在综合类别中占据了最大的产

量份额，远超其他农作物。这表明，粮食作物的生产不仅是乡村经济的支柱，同

时也是维持粮食安全的重要保障。同时，蔬菜类作物的产量紧随其后，主要集中

在大白菜、茄子等品种上。蔬菜作物的高产量反映了其市场需求量的稳定增长，

尤其是在城镇化进程加快的背景下，蔬菜类作物成为日常消费中的重要部分。高

收益和市场需求的驱动促使蔬菜作物种植面积持续扩张，成为乡村经济发展的新

兴动力。
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此外，食用菌类作物虽然总产量较低，但其市场价值较高。图中反映了羊肚

菌、白灵菇、榆黄菇和香菇等食用菌在总产量中的占比，这类高附加值作物越来

越受到市场的青睐，尤其是在绿色健康饮食理念普及的情况下。尽管食用菌类作

物的产量相对较少，但其收益潜力巨大，是农户在第二季次调整种植结构、增加

收入的有力选择。

综合来看，2023年各类农作物的总产量呈现出粮食、蔬菜、食用菌等类别

的多元化发展格局。粮食作物的种植面积和产量占据主导地位，而蔬菜和食用菌

类作物则展现了较大的市场潜力和经济效益。值得注意的是，2023年所展示的

农作物总产量不仅是当年生产的实际情况，也可以作为 2024~2030年期间农作物

销售量的预期依据，为未来农作物种植策略和市场规划提供重要参考。

其次，本小节展示了主要粮食作物在平旱地、梯田和山坡地三种不同地形条

件下的亩产量对比。通过对各类粮食作物的种植地形进行划分，可以有效分析地

形差异对农作物产量的影响，从而为合理规划作物种植提供有力依据。

由图 5可知，平旱地的粮食作物亩产量普遍较高，尤其是南瓜和红薯，展现

了显著的产量优势。相较之下，梯田和山坡地的产量略低，特别是在梯田地形下，

一些作物如荞麦表现出更适宜的种植条件，产量接近平旱地。而山坡地的整体产

量较低，但部分耐旱作物如豆类依然能维持较好的产量水平。总体而言，平旱地

仍是粮食作物种植的首选地形，但根据不同作物的特性，梯田和山坡地也具备一

定的种植潜力。

图 5 不同耕地条件下主要粮食作物亩产量对比

此外，图 6展示了在水浇地、普通大棚、智慧大棚第一季和第二季四种条件

下，主要蔬菜作物的亩产量对比。通过对比不同耕地条件下的产量，可以分析耕

地类型和种植季节对蔬菜作物产量的影响，从而为优化蔬菜种植结构和提高产量

提供依据。

由图 6可知，普通大棚和智慧大棚第一季的蔬菜亩产量整体较高，尤其是黄

瓜和空心菜，这两类作物在大棚种植条件下展现出显著的增产优势。相比之下，

智慧大棚第二季和水浇地的产量相对较低，但仍能保持较为稳定的水平。智慧大

棚第二季的产量略低于第一季，可能与气候条件或作物的生长周期有关。总体而

言，大棚技术展现了明显的优势，有效提升了蔬菜的亩产量，特别是黄瓜、空心
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菜和茄子等经济效益较高的作物，展现出智慧农业在提升产量和资源利用效率方

面的巨大潜力。

图 6 不同耕地条件下主要蔬菜作物亩产量对比

4.3.3 乡村农作物平均亩利润的条形图分析

本小节重点分析了 2023年各类农作物的亩均利润，依据前文计算的作物总

产量，并结合附件 2中的平均销售单价及每亩种植成本进行测算。结果显示，不

同农作物的利润差异显著。通过对粮食类、蔬菜类及食用菌类的亩均利润进行分

类分析，可以为未来的种植决策提供重要的参考依据。

本小节进一步绘制了 2023年各类农作物的平均亩利润条形图，涵盖了粮食

类、蔬菜类和食用菌类三大类作物，如图 7所示。该图直观地展示了各类作物之

间的亩均利润差异，为农业决策者提供了清晰的数据参考，帮助其更好地制定种

植决策。

图 7 2023年各类农作物平均亩利润排名
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由图 7可知，粮食类作物的亩均利润整体偏低，其中红薯和荞麦的利润相对

较高，但仍远低于 50000元。由于这类作物市场需求相对稳定、单价波动较小，

加之较高的种植成本，导致其利润水平较低。这表明，粮食类作物的种植收益对

农户而言较为有限。

蔬菜类作物的亩均利润显著高于粮食类，尤其是黄瓜、空心菜等高附加值品

种，亩均利润突破了 50000元，与前文提到的黄瓜、空心菜的亩产量高密切呼应。

其高利润得益于较高的市场需求和快速的周转周期，使蔬菜种植成为高收益的农

业产业。

此外，食用菌类作物的亩均利润表现尤为突出，尤其是榆黄菇，亩均利润接

近 300000元，远超其他作物。其高利润来源于较高的种植技术门槛、旺盛的市

场需求以及较高的产品单价。因此，食用菌类作物对农户的种植技术和市场掌控

能力要求较高，但其带来的回报同样显著。

综上所述，图 7清晰地展示了不同类别农作物的亩均利润差异。粮食类作物

的亩均利润整体偏低。相比之下，蔬菜类作物的亩均利润显著提升，尤其是黄瓜

和空心菜等高附加值作物。食用菌类作物的利润则更加突出，以榆黄菇为代表，

其亩均利润接近 300000元。因此，不同作物的利润水平反映了市场需求、种植

成本及技术门槛对农业收益的深刻影响。

4.4 利润最大化的农作物种植策略优化模型的建立

本小节探讨了如何构建利润最大化的农作物种植策略优化模型。通过综合考

虑不同农作物的种植条件和耕地类型等关键因素，旨在为农户提供最优种植组合

方案，以实现整体利润的最大化。首先，确定影响农作物种植收益的主要变量，

然后建立数学模型进行优化求解。最终，该模型将输出最佳种植策略，为提升农

业生产效益和资源利用率提供科学依据。

根据问题描述，本小节构建了以利润最大化为目标的农作物种植策略优化模

型。该模型在构建过程中，结合了题目和表格中的 12个关键约束条件，包括地

块种植面积上限、各地块农作物种植面积下限、决策变量的约束关系、禁止连续

重茬种植、豆类作物种植要求、ABC类地块的种植限制、D类地块的种植限制、

E类地块的种植限制、F类地块的种植限制、食用菌的种植限制、作物种植的分

散程度限制，以及实际产量基本满足预期销售量。基于这些约束条件和目标函数，

构建了以下变量及数学模型。

4.4.1 决策变量的定义

在建立农作物种植策略优化模型时，决策变量是模型的核心组成部分，用于

描述不同农作物在特定地块、季次和年份中的种植情况。通过合理定义这些变量，

本文可以量化每种作物的种植面积及其分配方式，从而为实现种植收益的最大化

提供依据。同时，二元决策变量用于控制每种作物是否在特定地块上种植，这为

模型加入了更加灵活的约束条件，使得模型能够更加贴合实际农业生产的需求。

本节定义了以下两个主要决策变量：

(1)种植面积����
�

该变量表示在第�年，第�季，地块�（如 A1、A2）上种植作物编号�的面积，

单位为亩。每个地块类型代表不同的耕地条件，包括平旱地、梯田、山坡地、水

浇地、普通大棚和智慧大棚。该变量的取值反映了不同作物在不同时间和地块类

型上的种植面积，是模型优化的关键部分。通过合理分配这些种植面积，能够优
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化种植结构，从而实现农作物收益的最大化。

(2)作物选择����
�

该变量为二元决策变量，用来表示是否在第�年，第�季，地块�上种植作物�。
其中����

� = 1 表示在该地块的相应年份和季次种植作物�；而����
� = 0 表示不种植

作物�。这个二元变量的引入，使得模型能够对作物的种植与否进行有效控制，

结合种植面积变量����
� ，可以确保种植决策的合理性和符合实际约束条件，比如

避免连续重茬种植或满足作物特定种植需求。

通过以上两个决策变量的定义，模型能够灵活地描述不同农作物在多种地块

上的种植情况，为实现整体种植方案的优化奠定了基础。

4.4.2 约束条件的设定

本小节将详细介绍模型中的约束条件，这些条件确保了农作物种植决策的合

理性和可行性。约束条件涵盖了地块总面积、地块种植面积下限、决策变量的约

束关系、禁止连续重茬种植、豆类作物的特殊种植要求、ABC类地块只能种植

单季粮食作物，水浇地、普通大棚、智慧大棚和食用菌的种植限制，以及作物种

植的分散程度限制和实际产量基本满足预期销售量。通过这些约束的设定，模型

能够准确反映实际种植规则，为制定符合现实条件的最优种植策略提供保障。具

体而言，本小节构建了以下 12个关键约束条件：

(1)地块种植面积上限

该约束条件确保在第�年，第�季，地块�上用于种植作物的总面积不能超过该

地块的可用总面积��。具体来说，对于每个地块�，作物�的种植面积����
� 的总和必

须小于或等于地块的总面积��，即：

�=1

41

 � ����
� ≤ ��, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, � (1)

式中，� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}表示不同的地块，涵盖了多种耕地类型和条件，包

括各种地形和耕作环境，总计 54块地。

这一约束条件的引入是为了确保每一个地块的种植面积合理分配，不超过其

最大承载能力，从而避免因种植面积超出可用土地面积而导致的不可行解。通过

此限制，模型能够更加准确地模拟现实中的耕地资源限制，进而优化农作物种植

策略。

(2)各地块农作物种植面积下限

根据分析，2023年每种农作物在各地块的种植面积均不小于地块总面积的

50%。因此，模型中加入了农作物种植面积的下限约束，要求每种作物在特定地

块上的种植面积至少达到该地块总面积的 50%。这一限制反映在公式(2)中：

����
� ≥ 0.5 ⋅ �� ⋅ ����

� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, � (2)

这一约束条件确保了种植面积的合理分配，防止种植面积过小而导致资源浪

费或土地利用效率低下。通过设定种植面积的下限，模型能够更好地优化农作物

种植方案，既符合实际种植条件，又保障了每块地的土地资源得到充分利用。

(3)决策变量的约束关系

该约束条件规定了种植面积变量����
� 与作物选择变量����

� 之间的逻辑关系。具

体而言，若作物选择变量����
� 为 0，表示不种植作物�，则种植面积����

� 也必须为 0；
若����

� 为 1，表示种植该作物，则种植面积����
� 的值必须小于或等于地块�的可用总
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面积��。这一关系通过公式(3)表达为：

����
� ≤ �� ⋅ ����

� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, � (3)

此约束的引入确保了在模型中，只有当某块地选择种植特定作物时，才会分

配相应的种植面积。这样可以避免模型出现不合理的种植面积分配情况，比如在

未选择种植的地块上错误地分配了面积。通过限制����
� 与����

� 的关联，模型能够更

好地反映实际的耕作决策，保证优化方案的合理性和可行性。

(4)禁止连续重茬种植

为了避免连续种植同一作物造成土壤肥力下降或病虫害积累，模型中引入了

禁止重茬种植的约束条件。这一约束根据地块类型的不同，做了相应的规定。

首先，对于 A类、B类、C类地块，即平旱地、梯田和山坡地，这些地块适

合每年只种植一季粮食类作物，因此约束条件规定不允许在连续年份的同一地块

上重复种植同一种作物。具体通过公式(4)表达为：

��1�
� ⋅ ��1(�+1)

� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, � (4)

这意味着在这些地块上，如果某一年的某个作物�已经种植，则下一年不能

继续种植同一作物。

其次，对于 D类、E类、F类地块，即可以每年种植两季的地块，模型规定

相邻两季的作物不能相同，避免因重复种植同一作物影响土壤质量。在连续两年

中，上一年的第二季作物与下一年的第一季作物也不能相同。这一约束通过公式

(5)表示：

��1�
� ⋅ ��2�

� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , F4}, �, �
��2�

� ⋅ ��1(�+1)
� = 0, ∀�, �

(5)

这些约束条件确保了每块地在不同季次或年份之间轮换种植不同的作物，保

证了耕地的可持续利用与作物产量的长期稳定性，有助于提高农业生产效率并降

低病虫害的发生概率。

(5)豆类作物种植要求

由于豆类作物的根菌能够促进土壤中的氮固定，有助于其他作物的生长，从

2023年起，模型要求每块地（包括大棚地块）在三年内至少种植一次豆类作物。

该要求适用于所有地块类型。其中，豆类作物的编号分别为 1、2、3、4、5、17、
18、19。具体约束通过公式(6)表示为：

�=�

�+2

 �
�

 � ����
� ≥ 1, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, � ∈ {1,2,3,4,5,17,18,19} (6)

这一约束条件确保了每块地在三年内至少种植一次豆类作物，充分利用其对

土壤的改善作用，优化农作物结构，提升作物整体产量和土壤肥力。通过这种种

植方式，不仅能够提高农业生产的可持续性，还能有效减少化肥的使用，达到绿

色种植的目的，进而促进农业生态系统的良性循环。

(6)A、B、C类地块的种植限制

A类、B类和 C类地块分别为平旱地、梯田和山坡地，这些地块每年只能种

植一季粮食类作物，适合的作物编号为 1至 15，水稻除外。这一限制确保了在

这些地块上，作物种植不会超出其承载能力，尤其是避免种植多季或过度耗水的

作物，如水稻。具体来说，公式(7)表达了这一限制：
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��2�
� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, � ∈ {1,2, ∙∙∙ , 15} (7)

这一约束条件旨在保证 A、B、C类地块每年只种植一季粮食类作物，防止

土地因过度耕作而退化或影响土壤质量。同时，这一规定也考虑了不同地形的耕

作特性，确保农作物与地块条件的匹配性，优化农业种植结构，提升产量和土壤

可持续利用性。

(7)D类地块的种植限制

D类地块是水浇地，适合种植每年一季水稻或两季蔬菜。为了确保合理利用

水资源和地块，模型对 D类地块的作物种植做了多项限制，涵盖水稻和蔬菜的

种植条件。具体约束如下：

首先，D类地块一年只能选择种植水稻或蔬菜中的一种，不能混合种植。水

稻的编号为 16，蔬菜的编号为 17至 37。公式(8)对此进行了约束：

��1�
16 ⋅

�

 � ��1�
� + ��2�

� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , D8}, �, � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37} (8)

其中，若地块一年只能种植一季农作物，也认为� = 1。
其次，D类地块每年第一季不能种植大白菜、白萝卜和红萝卜，编号为 35、

36、37的作物只能在第二季种植。这一限制旨在避免在第一季种植对水资源需

求较高的作物，保护水浇地的生态平衡。公式(9)和(10)规定了该限制：

��1�
� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , D8}, �, � ∈ {35,36,37} (9)

��2�
� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , D8}, �, � ∉ {35,36,37} (10)

此外，D类水浇地不能种植除水稻和蔬菜之外的其他作物，该限制通过公式

(11)进行表达：

�

 � ����
� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , D8}, �, �, � ∉ {16,17,18, ∙∙∙ , 37} (11)

这些约束条件的引入确保了 D类水浇地的高效利用，避免了因作物过度耗

水或种植冲突导致的资源浪费。通过合理分配水稻和蔬菜的种植时间，能够更好

地发挥水浇地的农业潜力，同时保护地块的长远生产能力。

(8)E类地块的种植限制

E类地块为普通大棚，适合每年种植一季蔬菜和一季食用菌。为了合理利用

普通大棚的空间和种植条件，模型对 E类地块的作物种植做了如下限制：

首先，E类地块在第一季可以种植蔬菜，但不允许种植大白菜、白萝卜和红

萝卜，这些作物编号为 35、36、37。其具体限制由公式(12)表述：

�

 � ��1�
� = 0, ∀� ∈ {E1, E2, ∙∙∙ , E16}, �, � ∈ {35,36,37} (12)

此约束确保了大棚在第一季的种植不被耗水量大或对大棚环境要求高的作

物占用，从而保持大棚的种植效率。

其次，E类地块的第二季只允许种植食用菌类作物，食用菌的编号为 38、
39、40、41。这个限制的目的在于优化大棚在第二季的种植结构，专门用于食用

菌类的高效生产。具体的约束通过公式(13)进行表示：
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�

 � ��2�
� = 0, ∀� ∈ {E1, E2, ∙∙∙ , E16}, �, � ∉ {38,39,40,41} (13)

这一系列的种植限制条件有助于 E 类普通大棚在不同季节中最大化利用其

种植能力，确保蔬菜和食用菌的合理轮作。同时，避免在大棚中种植不适合的作

物，提升产量和资源利用率，为农户提供更加稳定和高效的种植方案。

(9)F类地块的种植限制

F类地块为智慧大棚，适合每年种植两季蔬菜。为了合理利用智慧大棚的高

科技环境和资源，模型对 F类地块的种植做出了严格限制，确保大棚的种植结构

最优。

首先，F类地块在两季中均不得种植大白菜、白萝卜和红萝卜，这些作物的

编号为 35、36、37。这一限制旨在避免种植需水量大或对温度、湿度等大棚条

件要求较高的作物，从而优化大棚内其他蔬菜的种植环境。公式(14)对此限制进

行了表达：

�

 � ����
� = 0, ∀� ∈ {F1, F2, F3, F4}, �, �, � ∈ {35,36,37} (14)

这一约束的引入，确保了智慧大棚能够在每年两季中种植对环境要求相对较

低的蔬菜作物，充分发挥大棚的智能管理优势，避免因种植不适宜的作物导致产

量下降或资源浪费。通过这种限制，智慧大棚能够实现更高效的生产，提升农作

物的整体产量和品质。

(10)食用菌的种植限制

本约束条件规定了食用菌的种植限制，确保合理分配其种植地块和季节。食

用菌（编号为 38、39、40、41）只能在普通大棚（E类地块）中的第二季种植，

在其他地块或季节均不允许种植。该规定旨在优化普通大棚的资源利用，确保食

用菌能够在适宜的环境下高效生长。

具体来说，公式(15)约束了食用菌只能在普通大棚的第二季种植：

��1�
� = 0, ∀� ∈ {E1, E2, ∙∙∙ , E16}, �, � ∈ {38,39,40,41} (15)

此外，公式(16)进一步明确了食用菌不能在其他类型的地块（如 A、B、C、
D、F类地块）中种植，不论是第一季还是第二季，都禁止种植食用菌：

����
� = 0, ∀� ∈ {A, B, C, D, F}, ∀�, �, � ∈ {38,39,40,41} (16)

通过这两项约束，模型确保食用菌在适合的条件下种植，避免在不适宜的地

块或季节中种植食用菌，防止资源浪费和产量下降。同时，这种合理的种植规划

有助于提高普通大棚的利用率，实现作物种植的最优配置。

(11)作物种植的分散程度限制

为保证农作物的有效管理与高效生产，减少季节性种植的过度分散具有重要

意义。作物种植地块的分散不仅会增加管理难度，还可能导致资源浪费，例如机

械设备和人力资源的重复投入等。此外，地块的高度分散会影响农田的统一灌溉、

施肥以及病虫害的防治工作，从而影响农作物的产量和品质。

因此，本小节通过约束式(17)控制每个作物每季的种植地块数量，使其不超

过 5，旨在避免作物过度分散。此限制能够平衡种植地块数量与管理效率之间的

关系，确保农作物的种植既具有规模效应，又能维持一定的灵活性。
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�=1

54

����
� ≤ 5� , ∀�, �, � (17)

在面对多个品种和多季节的种植规划时，该限制有助于维持合理的农田分布

和有效的农业生产活动。因此，合理控制种植地块的分散度，不仅有助于提高农

作物的产出效率，还能降低农业生产成本。

(12)实际产量基本满足预期销售量

在农业生产规划中，保证农作物的实际产量能够基本满足市场的预期需求至

关重要。这不仅直接关系到农户的收入和经济效益，还涉及到供应链的稳定性和

市场的供需平衡。为此，本小节通过约束式(18)确保每个季节每种作物的实际产

量至少达到预期销售量的 0.9倍。这意味着，即使在不确定的环境因素影响下，

农作物的生产也要接近预测的需求，以避免由于供货不足而造成的经济损失。

 
�=1

54

����
� ⋅ ����� ≥ 0.9 ∙ ����� , ∀�, �, � (18)

通过设定该约束，农户和农业管理者可以根据市场需求进行合理规划，确保

了市场的正常供应。同时，该约束还增强了农作物生产的灵活性，允许一定的产

量波动范围，有助于应对天气、病虫害等不确定因素的影响。合理运用这一约束

能够更好地协调农业生产与市场需求的关系，从而最大限度地保障农业生产的稳

定性和效益。

综上所述，本模型共设计了 12个关键约束条件，包括地块种植面积上限、

各地块农作物种植面积下限、决策变量的约束关系、禁止连续重茬种植、豆类作

物种植要求、ABC 类地块的种植限制、D类地块的种植限制、E类地块的种植

限制、F类地块的种植限制、食用菌的种植限制、作物种植的分散程度限制，以

及实际产量基本满足预期销售量。这些约束条件的设定确保了模型在实际应用中

的可行性与合理性，既充分利用了土地资源，又避免了不合理的种植安排，从而

为实现农作物种植的利润最大化提供了坚实的保障。

4.4.3 目标函数的设定

在农作物种植策略优化模型中，目标函数的设定至关重要，直接影响着模型

的优化结果和实际收益。本模型的目标是在未来七年（2024-2030年）内，通过

合理分配种植面积、作物种类，最大化农作物种植的总利润。目标函数不仅要平

衡销售收入与种植成本，还需要综合考虑作物产量、预期销售量等多个因素，以

实现利润最优。

目标函数的核心是最大化七年的总利润，即总销售收入减种植成本。具体来

说，模型假设各类作物的预计销售量、亩产量、种植成本和销售价格相对于 2023
年保持不变，并考虑了该乡村的 54个地块和适宜种植的 41种作物。目标函数使

用多重求和公式来涵盖每个地块、每个作物在每一季中的贡献，以此确定最优的

种植策略。

目标函数还考虑了产量大于预计销售量的情况。模型使用�系数来处理超出

销售预期的作物产量，以反映在供过于求的情况下，农作物的价格会下降。由题

目可知，本文分别设定� = 0 和� = 0.5。通过这一机制，模型能够有效应对市场

波动，确保即使在供过于求的情况下，农作物也能够以合理的价格销售。具体函

数如下所示：
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max
�=2024

2030

�=1

54

�=1

2

�=1

41

(min(����
� ⋅ �����, ����) ⋅ ��������� + � ⋅ max(����

� ⋅ �����

− ����, 0) ⋅ ����� − ����
� ⋅ �����)

(19)

式中，�����表示作物�在第�年、第�季、地块�上的亩产量，单位为斤；����

表示作物�在第�年、第�季的预期销售量，单位为斤，本文参考 2023年各农作物

的实际产量，作为未来预期销售量的预估依据；�����表示作物�在第�年、第�季、

地块�上的销售单价，单位为元/斤，本文参考附件 2中 2023年统计的平均销售单

价，作为未来销售单价的预估依据。而�����表示作物�在第�年、第�季、地块�上
的种植成本，单位为元/亩。通过这一目标函数，模型可以计算出在每个地块上

不同作物的产量和收益，进而优化种植方案，确保利润最大化。

最终，通过该目标函数的设定，模型能够根据各类作物的产量、价格和市场

需求，优化未来七年的种植策略。结合之前设定的 12个约束条件，目标函数为

农户提供了可行的种植优化方案，在最大化利润的同时，保障了土地和资源的高

效利用，为农业生产的长期可持续性提供了科学的指导。

因此，根据以上约束条件与目标函数建立的农作物种植策略优化模型为：

max
�=2024

2030

�=1

54

�=1

2

�=1

41

(min(����
� ⋅ �����, ����) ⋅ ��������� + � ⋅ max(����

� ⋅ �����

− ����, 0) ⋅ ����� − ����
� ⋅ �����)

�. �.

�=1

41

 � ����
� ≤ ��, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �

����
� ≥ 0.5 ⋅ �� ⋅ ����

� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, �
����

� ≤ �� ⋅ ����
� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, �

��1�
� ⋅ ��1(�+1)

� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, �

�=�

�+2

 �
�

 � ����
� ≥ 1, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, � ∈ {1,2,3,4,5,17,18,19}

��2�
� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, � ∈ {1,2, ∙∙∙ , 15}

��1�
16 ⋅

�

 � ��1�
� + ��2�

� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , D8}, �, � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37}

�

 � ��1�
� = 0, ∀� ∈ {E1, E2, ∙∙∙ , E16}, �, � ∈ {35,36,37}

�

 � ����
� = 0, ∀� ∈ {F1, F2, F3, F4}, �, �, � ∈ {35,36,37}

����
� = 0, ∀� ∈ {A, B, C, D, F}, ∀�, �, � ∈ {38,39,40,41}

 
�=1

54

����
� ≤ 5� , ∀�, �, �

 
�=1

54

����
� ⋅ ����� ≥ 0.9 ∙ ����� , ∀�, �, �

(20)
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4.5 基于差分进化算法的改进遗传算法的运用

优化算法在解决复杂问题时发挥了重要作用，其中遗传算法与差分进化算法

作为两种经典的进化算法，广泛应用于多领域的全局优化问题。本文将遗传算法

与差分进化算法相结合，旨在充分发挥二者的优势，提高算法的收敛速度与精度，

从而为复杂优化问题的求解提供更有效的解决方案。

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）源于对生物进化过程的模拟，是一种全

局优化方法。其核心思想是通过模拟自然选择、遗传和变异等生物进化现象，从

初始种群中进行随机选择、交叉和变异，逐步产生更适应环境的个体，使种群在

搜索空间中进化到更优区域[1]。遗传算法的主要步骤包括染色体编码、种群初始

化、选择、交叉和变异。它通过群体搜索策略及群体内基因的信息交换，具备较

强的全局搜索能力[2]。然而，遗传算法也存在陷入局部最优解的风险，限制了其

在某些复杂优化问题中的效果。

差分进化算法（Differential Evolution, DE）是在遗传算法基础上发展而来的

一种多目标优化算法，特别适用于求解多维空间中的全局最优解[3]。差分进化算

法与遗传算法类似，也通过随机生成初始种群，并通过变异、交叉、选择三个步

骤优化种群。不同的是，差分进化算法通过父代差分向量生成变异向量，新的个

体由交叉操作生成后，再与其父代个体进行选择，从而提高了全局搜索能力[4]。

然而，差分进化算法也可能面临种群停滞和局部最优陷阱等问题。

为了克服遗传算法容易陷入局部最优解的问题，本文将差分进化算法引入遗

传算法的框架中。差分进化算法强大的全局寻优能力可以加速遗传算法的收敛速

度，并提高其精度。在种群初始化时，采用反向数组法选择适应度较低的种群作

为初始个体，进一步提升算法的全局搜索能力和收敛精度[5]。通过结合两者的优

势，本文采用基于差分进化算法的改进遗传算法（DEGA算法），有效提升了在

农作物种植策略优化中实现利润最大化的求解效率，能够获得更优解。基于差分

进化算法的改进遗传算法的具体步骤如下：

Step 1 适应度函数

适应度函数用于评估种群优劣程度。在本文的农作物种植策略优化模型中，

适应度函数以利润最大化为目标进行设计。适应度值越高，表示该种植策略的预

期利润越大，种群越优。在计算个体适应度时，首先对初始化的种群进行处理，

基于各类作物的亩均利润及耕地条件，构建三次样条拟合模型，用以拟合作物种

植面积与利润之间的关系，生成曲线以得到每一作物在不同耕地条件下的最优种

植分配方案，具体为：

�(�)、�(� + 1), �(� + �)
�(�)、�(� + 1), �(� + �)
�(�)、�(� + 1), �(� + �)

(21)

利用差分思想设计适应度函数，具体为：

Fitness=
�=1

�=�−1

 �   ��(�) + ��(�) + ��(�) (22)

��(�) = �(� + 1) − �(�)
��(�) = �(� + 1) − �(�)
��(�) = �(� + 1) − �(�)

(23)



17

Step 2 种群初始化

首先，根据乡村耕地结构与农作物种植现状及亩均利润的可视化分析结果，

初始化�个个体�1, �2、�3、�4、�5、�6、⋯、��，组成初代种群；其次，对种

群中每个个体进行三次方样条数据插值，生成�条路径；然后，对生成的路径点

进行变异操作，尽量避免初代种群陷人局部最小值；最后对生成路径的点进行反

向反射，以生成反向数，并扩大种群搜索路径范围，形成�1, �2、�3、�4、�5

、⋯、�2�种群。计算适应度时应选取前�个适应度较低的个体组成的初始种群。

Step 3 染色体编码

编码即将问题的可行解从其解空间转换到遗传算法所能处理的搜索空间的

转换方法。常见编码方法包括二进制编码、格雷码编码、浮点数编码、实数编码。

本文采用实数编码方法，对生成种群的个体随机选取待操作染色体�1.���, �2.���

、�3.���、�4.���、⋯、��.���。

Step 4 变异操作

在改进算法中，变异操作即选择差分进化算法变异方式对种群中的每个个体

进行变异操作，并采用最佳向量作为当前基向量的变异策略，以加快种群的收敛

速度，保证种群多样性。通过变异操作生成新种群，具体公式为：

��(�) = �����(�) + � × �1(�) − �2(�) + � × �3(�) − �4(�) (24)
式中，��(�)为对应变异后生成的个体；�����(�)为当前迭代次数下的种群中

最优个体；�为缩放因子；�1(�)、�2(�)、�3(�)、�4(�)为种群中互不相同的个体。

Step 5 交叉操作

在改进算法中，交叉操作即对变异后产生的种群中的个体按一定概率对染色

体中的基因进行交叉，通过交叉操作生成新种群，具体公式为：

���(�) = ���(�), �� ���� (0,1)⩽��||� = �����
��(�), ����

(25)

式中，���(�)为生成的第�个体；��为种群交叉概率，设置� = �rand以提高个

体之间交叉概率，�����为[0, �]之间的随机数。

Step 6 选择操作

改进算法中，选择操作即采用遗传算法中的轮盘赌方式整合变异后生成的种

群与交叉之后的种群，以形成新种群，并对其按照轮盘赌方式进行选择，选出�/2
个个体。轮盘赌又称比例选择法，其基本思想为：每个个体被选中的概率与其适

应度大小成正比。

首先，计算群体中每个个体的适应度 Fitness �1 、Fitness �2 、Fitness �3

、⋯、Fitness �� ，其次，计算每个个体被遗传到下一代群体中的概率，具体计

算公式为：

� �� =
Fitness ��

�=1

�
 �  Fitness ��

(26)

然后，计算每个个体的累积概率，具体计算公式为：

�� =
�=1

�

 � � �� (27)

最后，在[0,1]区间内产生一个随机数 r，若� < �[1]，则选择个体 1，否则选
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择个体�，使得�[� − 1] < � < �[�]成立。重复上述步骤直至循环结束。

Step 7 新种群组合方式

对交叉操作后生成的种群中的个体按适应度排序，并选取前�/2 个个体与选

择操作后生成的�/2 个个体组成含有个�个体的新种群，以避免因采用轮盘赌方

法而舍弃部分较优个体和算法本身存在的不稳定性。基于差分进化算法的改进遗

传算法的流程如图 8所示：

图 8 基于差分进化算法的改进遗传算法的基本步骤

4.6 利润最大化的农作物种植策略优化模型的求解

本小节首先根据 2023年各农作物在不同季次的实际产量，估算其未来预期

销售量，并将其代入模型，运用基于差分进化算法的改进遗传算法，通过 Python
求解利润最大化的农作物种植策略优化模型，得出 2024~2030 年滞销及 50%降

价情境下的最优种植方案，并通过热力图直观展示 2024年的种植方案。随后，

绘制累计利润收敛曲线，进一步分析在滞销与 50%降价情境下的总利润最大化情

况。

4.6.1 各种农作物未来预期销售量的估算

本小节根据附件 2中的 2023年农作物种植情况，通过将各农作物在每个季

次的种植面积与相应地块和季次的亩产量相乘，计算出 2023年各农作物在每个

季次的实际产量。问题一假设未来各类农作物的预期销售量、种植成本、亩产量

及销售价格相较 2023 年保持不变。因此，在问题一中，2024 至 2030年期间的

农作物预期销售量等同于 2023年的产量。

具体而言，表 1展示了 2023年各农作物在不同种植季次中的部分实际产量

数据。通过对单季、第一季和第二季不同农作物的种植面积和亩产量进行计算，

得出了每种作物每个季次的总产量，为后续的农作物种植策略优化模型的求解提

供了基础数据。
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表 1 2023年各季次部分农作物的实际产量

作物编号 作物名称 种植季次 总产量/斤
1 黄豆 单季 167580
2 黑豆 单季 65550
3 红豆 单季 68400
4 绿豆 单季 95520
5 爬豆 单季 29625
6 小麦 单季 506160
7 玉米 单季 384750
8 谷子 单季 210900
⋯ ⋯ ⋯ ⋯
34 芹菜 第二季 5430
35 大白菜 第二季 150000
36 白萝卜 第二季 100000
37 红萝卜 第二季 36000
38 榆黄菇 第二季 9000
39 香菇 第二季 7200
40 白灵菇 第二季 18000
41 羊肚菌 第二季 4200

由表 1可知，不同作物的产量存在显著差异。例如，单季种植的黄豆、玉米、

小麦等作物的产量较高，而第二季种植的作物如芹菜、榆黄菇、羊肚菌等的总产

量相对较低。这可能与种植季节的气候条件、土壤肥力以及作物本身的生长周期

有关。通过进一步分析这些数据，不仅为农作物种植策略优化模型的求解提供了

基础支持，还为未来的种植规划和农作物管理提供了有效参考。

4.6.2 2024至 2030年滞销与 50%降价情境下的最优种植方案

本小节将各类农作物的未来预期销售量代入模型，利用基于差分进化算法的

改进遗传算法，通过 Python对利润最大化的农作物种植策略优化模型进行求解。

最终将该乡村 2024~2030 年在滞销和 50%降价情境下的最优种植方案分别填入

result1_1.xlsx和 result1_2.xlsx文件中。随后，采用热力图对 2024年两种情境下

的最优种植方案进行可视化分析，颜色深浅代表种植面积的大小。

首先，本小节绘制了 2024年滞销情境下的最优种植方案，如图 9所示。图

中分别展示了该年度两个种植季次的种植面积分布情况，颜色深浅反映了各类农

作物的种植规模。通过热力图的颜色变化，可以直观地了解不同作物在不同季次

及地块上的种植面积差异。

由图 9可知，粮食作物在 ABC类地块的种植总面积较大，特别是小麦、荞

麦、红豆和红薯的种植地块分布较多且集中，种植面积也较大。这些作物在 ABC
类地块占据了较多的种植资源。相比之下，D类地块中各农作物的单块种植面积

较小，但红萝卜和大白菜的总种植面积较大，显示了这些作物在 D 类地块中的

种植优势。此外，EF类地块的蔬菜种植面积相对均匀分布，没有明显的集中趋

势。纵向观察，各地块的种植面积得到了充分利用，资源配置合理。

在第二季中，D类地块的农作物种植总面积依然较大，特别是大白菜、红萝

卜、西红柿和小青菜的种植面积较为显著，反映出这些作物在 D类地块中的高
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种植密度。EF类地块在第二季的蔬菜种植面积继续保持均匀分布，没有出现明

显的面积集中情况。纵向来看，各地块在第二季的种植面积依然得到了充分利用，

土地资源利用率较高，种植策略保持了合理的分配。

图 9 2024年滞销情境下最优种植方案

接着，本小节绘制了 2024年 50%降价情境下的最优种植方案，如图 10所示。

图中展示了该情境下两个种植季次的作物种植面积分布情况。通过热力图的颜色

深浅，可以清晰地看到不同作物在各个地块上的种植面积大小。

由图 10中可以看出，ABC类地块的单季农作物种植总面积较大，尤其是玉

米、谷子和南瓜的种植地块数量较多且分布集中，总面积较大。这些作物在 ABC
类地块占据了相对较多的种植资源。相比之下，D类地块的单块种植面积较小，

但红萝卜和白萝卜的总种植面积较大，表明这两种作物在 D类地块中具有明显

的种植优势。此外，EF类地块的农作物种植面积较为均匀，未表现出明显的面

积集中现象。纵向来看，各地块的种植面积得到了较充分的利用，资源配置较为

合理。

在第二季中，D类地块的农作物种植总面积依然较大，特别是白萝卜和红萝

卜的种植面积较为突出，显示出这些作物在 D类地块中具有较高的种植密度。

EF类地块在第二季的蔬菜种植面积依然均匀分布，没有表现出明显的面积集中

现象。纵向观察，各地块的种植面积都得到了充分利用，土地资源利用率较高，

种植策略保持了合理的分配。
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图 10 2024年 50%降价情境下最优种植方案

通过对比 2024年滞销与 50%降价情境下的最优种植方案，可以发现不同市

场条件对农作物种植策略有显著影响。在滞销情境下，农户更倾向于减少高风险

作物的种植面积，转而种植稳定性较高的农作物，以降低滞销带来的经济损失。

而在 50%降价情境下，由于利润下降，农户则更加注重作物的种植效益，选择种

植具有较高产量和较强市场需求的作物，以应对价格下跌带来的挑战。这种种植

策略的调整反映了不同经济环境下，农户对市场变化的敏感性以及优化资源配置

的能力，有助于实现利润最大化与风险最小化的平衡。

4.6.3 滞销与 50%降价情境下的最大化利润分析

在求解出 2024~2030 年滞销及 50%降价情境下的最优种植方案后，本小节

进一步对各年度利润以及七年总利润进行了可视化分析，以更直观地展示不同情

境下的经济效益。

首先，图 11展示了 2024~2030年在滞销情境与 50%降价情境下各年度的利

润变化情况。通过对比两种情境下的利润走势，可以直观地观察不同市场条件对

农作物种植策略优化后的年利润产生的影响。

由图 11可知，在滞销情境下，年利润整体保持相对稳定，虽有小幅波动，

但整体呈现较低的水平。特别是在 2028 年，利润略有下降，随后在 2029 年和

2030年有所恢复，但依然低于 2027年。这说明在滞销的情况下，尽管优化了种

植策略，农户仍无法完全避免市场低迷带来的影响。

而在 50%降价情境下，年利润明显高于滞销情境，且表现出较为稳定的增长

趋势。尽管在 2027年出现了轻微的下滑，但随后利润迅速恢复并保持稳定。这



22

表明，在价格下降的情境下，优化的种植策略更有助于维持较高的利润水平，农

户能够通过选择高效益作物应对降价带来的收入减少。

图 11 2024~2030年各年度利润折线图

接着，本小节展示了基于 DEGA算法在滞销与 50%降价两种情境下的农作

物种植策略优化过程中，累计利润随迭代次数变化的收敛曲线。图 12直观呈现

了两种情境下的利润增长差异。

图 12 滞销与 50%降价情境下的累计利润收敛曲线

从图 12中可以看出，50%降价情境下的累计利润增长速度显著快于滞销情

境，曲线迅速上升，并最终收敛至 21533950.7元。而滞销情境下，累计利润的

增长较为缓慢，最终收敛至 17925814.6元。降价出售情境在提高利润方面明显

优于滞销处理，表明处理超出预期销售量的作物时，降价出售更具经济效益。

总体来看，50%降价情境下的累计利润始终高于滞销情境，最终实现了更高

的总利润。通过基于 DEGA算法的优化分析，求解得出的 2024~2030年滞销与

50%降价情境下的最优种植方案成功达到了利润最大化目标，进一步验证了运用

DEGA算法求解农作物种植策略优化模型的有效性。
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4.7 小结

本节首先对乡村耕地结构、农作物种植现状及亩均利润进行了深入的可视化

分析，利用双重饼图和条形图分别展示了耕地结构以及主要农作物的产量与利润

对比，为制定最佳种植策略提供了坚实的数据支持。在此基础上，构建了一个以

七年总利润最大化为目标的种植策略优化模型。该模型综合考虑了 12个关键约

束条件，包括地块种植面积的上限、各地块农作物的最低种植面积、决策变量间

的约束关系、禁止连续重茬种植的要求、豆类作物的特殊种植要求，以及 ABC、
D、E、F类地块的不同种植限制和食用菌的种植要求。模型还纳入了作物种植

分散程度的要求，并保证实际产量基本满足预期销售量的约束。

随后，本节采用基于差分进化的改进遗传算法（DEGA）对滞销和 50%降价

出售两种情境进行了求解，得出了 2024~2030年的最优种植方案，并通过热力图

直观展示了 2024年种植方案的空间分布情况。通过对 2024~2030年各年度利润

折线图的分析，发现年利润整体呈现出稳定的增长趋势，表明在不同市场情境下，

优化后的种植策略能够保持相对稳定的收益水平。进一步的累计利润收敛曲线分

析显示，50%降价情境下的累计利润最终收敛至 21533950.7元，显著高于滞销情

境下的 17925814.6 元。这表明，在降价情境中，优化后的种植策略更具经济效

益，有助于实现利润的最大化。

五、问题二的建模与求解

本节定义了预期销售量、亩产量、种植成本和销售价格四个不确定性因素，

并基于问题一的 12个约束条件，引入条件风险价值（CVaR）优化方法，构建包

含总利润最大化与 CVaR约束的目标函数，形成了收益最大化与风险控制相结合

的 CVaR种植策略优化模型。随后，使用引入 CVaR的 DEGA算法求解适用于所

有不确定性情境的最佳种植方案。最后，通过绘制考虑不确定性因素的

2024~2030年各年度的利润折线图和累计利润收敛曲线，深入分析不确定性情境

下的利润表现。

5.1 问题分析

问题二旨在综合考虑各类农作物的预期销售量、亩产量、种植成本、销售价

格的不确定性及潜在种植风险。其中，小麦和玉米的预期销售量增长率为

5%~10%，其他农作物的销售量相较 2023年变化幅度约为±5%；亩产量每年波

动约±10%；种植成本每年增长约 5%；粮食作物销售价格保持稳定，蔬菜类作

物年均价格增长约 5%，食用菌价格每年下降 1%~5%，其中羊肚菌价格降幅为

5%。基于此，最终制定出该乡村 2024~2030年的最优种植方案。

具体而言，本节首先定义了预期销售量、亩产量、种植成本和销售价格四个

不确定性因素，并将它们加入问题一的 12个约束条件中。随后，引入条件风险

价值（CVaR）优化方法，构建了一个同时包含总利润最大化和 CVaR的目标函

数，形成了兼顾收益最大化与风险控制的 CVaR种植策略优化模型。接着，利用

引入 CVaR的 DEGA 算法求解全局最优解，最终得出了适用于所有不确定性情

境的最佳种植方案，并绘制了 2024年的种植方案热力图。最后，依次绘制了考

虑不确定性因素的 2024~2030年各年度的利润折线图和累计利润收敛曲线，深入

分析不确定性情境下的利润表现。

问题二的思维框架如下图所示：
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图 13 问题二的思维框架

5.2 CVaR种植策略优化模型的建立

条件风险价值（CVaR）是一种广泛应用于风险管理领域的指标，用于衡量

在极端不利情况下的预期损失。相比于传统的在险值（VaR），CVaR不仅考虑

到特定置信水平下的最大损失，还计算在该置信水平之外的平均损失，因此能提

供更全面的风险度量。CVaR的基本原理为：在预设的置信水平下，CVaR表示

在超过 VaR情况下的平均损失，从而帮助农业生产者在面对极端市场波动时做

出更加稳健的决策[6]。

为了应对未来农作物需求量、亩产量、种植成本和销售价格等因素的波动带

来的不确定性和风险，本节在问题一的基础上引入了条件风险价值（CVaR）优

化方法，求解该乡村 2024~2030年农作物的最优种植方案。该方法不仅能够最大

化期望收益，还在极端情况下有效控制了潜在损失。通过 CVaR优化，模型能够

在不确定性条件下考虑极端损失，从而提高种植方案的稳健性和抗风险能力。

5.2.1 不确定性因素的定义

在农作物种植过程中，面临的各种不确定性因素会显著影响最终的种植收益。

在本文研究中，明确了四个主要的不确定性因素，分别为各类农作物的预期销售

量、亩产量、种植成本和销售价格。这些因素之间的波动性往往受到多重外部条

件的影响，如气候变化、市场需求波动、生产资料价格的上涨或下降等，给种植

者带来了较大的风险和挑战。因此，在不确定性条件下，合理评估和应对这些因

素至关重要。通过对这些不确定因素的定义和分析，可以为后续种植策略优化提

供重要依据。

(1)预期销售量的不确定性

在农作物的预期销售量方面，不确定性主要体现在市场需求的波动上。对于

编号分别为 6和 7的小麦和玉米，其预期销售量的增长率设定为 5%~10%之间。

公式中的参数� ∈ [0.05,0.1]表示小麦和玉米的销售量年增长率，其值取决于市场

需求的预期变化。时间变量�代表预测的年度，基准年为 2023年。

对于其他农作物，其销售量与 2023年相比，波动幅度约为±5%。公式中的
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� ∈ [ − 0.05,0.05]表示其他农作物的销售量相对 2023年的变化幅度，这种变化幅

度在较小的范围内波动，说明市场对于这些农作物的需求较为稳定。预期销售量

的具体公式如下所示：

���� = ��,2023,� × (1 + �)�−2023 � ∈ [0.05,0.1], � ∈ {6,7}
���� = ��,2023,� × (1 + �) � ∈ [ − 0.05,0.05], � ∉ {6,7} (28)

该模型能够精准捕捉市场波动，准确反映不同作物的销售量变化，为优化种

植策略提供有力的数据支持，降低因市场需求波动带来的风险。

(2)亩产量的不确定性

在农作物种植过程中，亩产量的不确定性是影响农户收益的重要因素之一。

亩产量不仅受到气候、土壤条件等自然因素的影响，还可能受到病虫害、种植技

术水平、农业投入等人为因素的干扰。因此，准确预测亩产量的波动情况对于优

化种植策略至关重要。本小节通过建立亩产量波动模型，将每年亩产量的变化范

围设定为±10%，以反映现实中存在的波动。通过这种方式，可以更好地应对实

际生产中亩产量的不确定性，确保农作物种植策略的稳健性和可行性。

����� = ��,�,2023,� × (1 + �), ∀�, �, �, �, � ∈ [ − 0.1,0.1] (29)

式中，参数� ∈ [ − 0.1,0.1] 表示亩产量的年变化幅度。该模型有效捕捉了农

作物亩产量的年际波动性，为制定稳健的种植策略提供了数据依据。

(3)种植成本的不确定性

种植成本是影响农作物种植收益的关键因素之一，其不确定性主要体现在生

产资料价格、劳动力成本以及技术投入的变化上。为准确反映成本的年际波动，

本小节设定种植成本每年约增长 5%，以捕捉农业投入成本随时间推移的自然增

长趋势。

����� = ��,�,2023,� × 1. 05�−2023, ∀�, �, �, � (30)

通过公式可以看出，种植成本相对于 2023 年基准年成本��,�,2023,�，每年按

5%的增长率进行调整。该模型有效考虑了农作物生产过程中不可控的成本上涨

因素，为种植策略的优化提供了更加现实的依据。

(4)销售价格的不确定性

粮食作物的销售价格较为稳定，而编号为 17~37的蔬菜类作物每年平均价格

增长约 5%。公式(31)表示蔬菜类作物的销售价格相较 2023年基准价格��,�,2023,�，

每年按 5%的增长率变化。

����� = ��,�,2023,� × 1.05�−2023, � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37} (31)

除了羊肚菌外，编号为 38、39和 40的食用菌价格每年下降 1%~5%。公式

中的� ∈ [0.01,0.05]表示食用菌的年降幅，反映出市场需求和价格的逐年下滑趋

势。

����� = ��,�,2023,� × (1 − �)�−2023, � ∈ [0.01,005], � ∈ {38,39,40} (32)

编号为 41的羊肚菌，其销售价格每年下降约 5%。公式(33)显示羊肚菌相对

于 2023年基准价格，每年的价格按 5%的固定降幅进行调整。

����� = ��,�,2023,� × 0.95�−2023, � = 41 (33)
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公式(31)、(32)和(33)通过对蔬菜类作物以及食用菌的销售价格变化进行详细

建模，捕捉了不同作物在市场上的价格波动趋势。

综上所述，通过引入这些不确定性因素，优化模型能够更加精准地反映未来

种植策略中的潜在风险和收益变化，有效帮助农户应对市场不确定性，最大化收

益并降低风险，为制定科学、稳健的种植方案提供重要依据。

5.2.2 CVaR方法的引入

不确定性因素对种植利润产生了直接影响，进一步加剧了种植方案的不确定

性。为此，在第一问的约束条件基础上，本节引入 CVaR方法，构建新的目标函

数，以有效控制这些风险。

本小节首先定义损失函数。在种植策略优化模型中，损失可被视为期望收益

与实际收益之间的差距。由于实际收益受到不确定性因素的影响，损失可通过以

下公式进行表达：

����� = �����
‘ ⋅ min �����

’ ⋅ ����
� , ����

‘ − �����
’ ⋅ ����

�

− ����� ⋅ min ����� ⋅ ����
� , ���� − ����� ⋅ ����

�
(34)

式中，�����表示损失，�����、�����、����、�����是在不确定情境下的变量，而�����
‘

、�����
’ 、����

‘ 、�����
’ 则是在理想或基准情境下的变量。

CVaR的核心在于衡量最坏情景下，超过特定损失阈值（VaR）后的平均损

失。与单纯依赖 VaR不同，CVaR通过进一步关注超出 VaR的极端损失，确保种

植方案在面对不确定性时保持稳健性[7]。VaR（在险值）用于定义在特定置信水

平（如 95%）下可能遭遇的最大损失，而 CVaR则基于这一 VaR，计算超出该阈

值部分的平均损失，从而提供更全面的风险评估。其具体公式如下：

CVaRα =
1

1 − �
�=1

�

max ������ − ����, 0� (35)

其中�为置信水平，本节取 95%，意味着本节关注的是最坏 5%情况下的损

失。

在优化农作物种植策略时，不仅需要考虑收益最大化，还必须充分考虑市场

不确定性带来的风险。为此，CVaR作为一种有效的风险控制方法被引入优化目

标中，以在最大化期望收益的同时，确保在最坏情景下的损失得到有效控制。本

小节假设超出预期销售量的产量部分将面临滞销风险，基于此对损失和收益进行

平衡，优化后的目标函数如下所示：

max E
�,�,�,�

 �   ����� ⋅ min ����� ⋅ ����
� , ���� − ����� ⋅ ����

� − � ⋅ CVaRα (36)

式中，�����表示作物�在第�年、第�季、地块�上的亩产量，单位为斤；����
表示作物�在第�年、第�季的预期销售量，单位为斤；�����表示作物�在第�年、第

�季、地块�上的销售单价，单位为元/斤。而�����表示作物�在第�年、第�季、地块

�上的种植成本，单位为元/亩。����
� 表示第�年、第�季、地块�上种植作物�的面积。

该公式可以分为两部分进行分析。第一部分关注的是七年内的期望总利润最

大化，反映了不同种植方案下的收益情况，旨在通过合理的种植策略提升整体收

益。第二部分则引入了 CVaR约束，通过参数�的调节来平衡收益与风险。这一
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部分确保在极端不利的情景下，损失不会超过可控范围，从而提高模型的稳健性

和抗风险能力。两部分共同作用，实现了收益最大化与风险控制的有机结合。

因此，根据以上约束条件与目标函数建立的 CVaR种植策略优化模型为：

max E
�,�,�,�

 �   ����� ⋅ min ����� ⋅ ����
� , ���� − ����� ⋅ ����

� − � ⋅ CVaRα

�. �.

�=1

41

 � ����
� ≤ ��, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �

����
� ≥ 0.5 ⋅ �� ⋅ ����

� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, �
����

� ≤ �� ⋅ ����
� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, �

��1�
� ⋅ ��1(�+1)

� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, �

�=�

�+2

 �
�

 � ����
� ≥ 1, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, � ∈ {1,2,3,4,5,17,18,19}

��2�
� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, � ∈ {1,2, ∙∙∙ , 15}

��1�
16 ⋅

�

 � ��1�
� + ��2�

� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , D8}, �, � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37}

�

 � ��1�
� = 0, ∀� ∈ {E1, E2, ∙∙∙ , E16}, �, � ∈ {35,36,37}

�

 � ����
� = 0, ∀� ∈ {F1, F2, F3, F4}, �, �, � ∈ {35,36,37}

����
� = 0, ∀� ∈ {A, B, C, D, F}, ∀�, �, � ∈ {38,39,40,41}

 
�=1

54

����
� ≤ 5� , ∀�, �, �

 
�=1

54

����
� ⋅ ����� ≥ 0.9 ∙ ����� , ∀�, �, �

���� = ��,2023,� × (1 + �)�−2023 � ∈ [0.05,0.1], � ∈ {6,7}
���� = ��,2023,� × (1 + �) � ∈ [ − 0.05,0.05], � ∉ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × (1 + �), ∀�, �, �, �, � ∈ [ − 0.1,0.1]
����� = ��,�,2023,� × 1. 05�−2023, ∀�, �, �, �

����� = ��,�,2023,� × 1.05�−2023, � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37}
����� = ��,�,2023,� × (1 − �)�−2023, � ∈ [0.01,005], � ∈ {38,39,40}

����� = ��,�,2023,� × 0.95�−2023, � = 41

(37)

5.3 CVaR种植策略优化模型的求解

本小节基于问题一中的 DEGA算法，并在每次选择过程中引入了 CVaR，以

进一步优化风险控制。为了确保 CVaR种植策略优化模型的有效性，通过蒙特卡

洛模拟生成 1000个不同情景，涵盖预期销售量、亩产量、种植成本和销售价格

等多种市场条件的变化。该模型通过整合目标函数处理所有情景，重点在于最小



28

化极端不利情境下的损失。在此过程中，模型对各情景下的收益与损失进行综合

评估，确保在大多数情境下实现高收益，同时有效控制最坏情况下的损失。最终，

求解结果为全局最优解，即一个适用于所有情景的最佳种植方案，确保了整体策

略的稳健性和可行性。CVaR种植策略优化模型的求解步骤如下：

Step 1 确定置信水平：设定一个 95%的置信水平，用于确定在该水平下可

能发生的最大损失区间，表示在 95%的情况下，损失不会超过该区间，从而帮助

更好地评估和控制风险。

Step 2 计算在险值（VaR）：根据设定的置信水平，计算出在该置信水平下

可能发生的最大损失，即 VaR值。VaR值表示在正常市场条件下的最大潜在损

失，在此置信水平下，有 5%的概率损失会超过 VaR，但在其余的情况下，损失

应保持在 VaR值范围内。这一步骤有助于评估和设定风险限度，确保在大多数

情境中损失控制在预期范围内。

Step 3 计算超出 VaR的损失平均值：在所有超过 VaR的损失情境中，计算

这些损失的平均值，即条件在险值（CVaR）。CVaR不仅关注在正常市场条件下

的损失，还特别衡量了在最极端 5%的情况下可能发生的损失幅度。通过计算超

出 VaR的损失平均值，CVaR为评估极端情景下的风险提供了更全面的指标，帮

助决策者在面对不利情境时做好充分的风险控制准备，确保即便在最坏情况下，

损失依然可控。

Step 4 优化目标函数：在优化过程中，结合期望收益与 CVaR，通过同时考

虑收益和风险，将损失严格控制在 CVaR范围内。该过程不仅关注收益的最大化，

还通过引入 CVaR这一风险约束条件，确保在极端不利情境下的潜在损失也能保

持在可控范围内。这样一来，优化目标函数实现了收益最大化与风险最小化的动

态平衡，既能够在大多数情景下获得较高的收益，又能有效抵御最坏情况下的风

险，从而确保整体决策的稳健性和长期可持续性。

Step 5 求解最优种植方案：通过 DEGA 算法，在充分考虑预期销售量、亩

产量、种植成本和销售价格等不确定性和潜在风险的前提下，逐步优化并求解出

最优的种植策略。DEGA算法通过多次迭代，探索大量可能的解决方案，并根据

设定的目标函数进行筛选和调整，最终找到能够在大多数情景中实现最高收益，

同时有效控制风险的全局最优解[8]。引入 CVaR的 DEGA算法的基本步骤如下：

图 14 引入 CVaR的 DEGA算法的基本步骤
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通过这一优化过程，模型不仅在不确定的市场条件下成功实现了收益最大化，

还有效地控制了极端情况下的潜在风险。借助 CVaR的风险约束，农业生产者能

够在面对市场波动和不确定性时，制定出更为稳健的种植策略，确保在追求高收

益的同时，风险保持在可接受的范围内。最终，该模型为种植方案提供了全方位

的保障，兼顾了收益与风险的平衡，提升了整体决策的可行性和稳健性。

5.4 考虑不确定性因素的最优种植方案

本小节将各类农作物的未来预期销售量代入模型，结合引入 CVaR的 DEGA
算法，使用 Python 对 CVaR 种植策略优化模型进行求解，最终得出该乡村在

2024~2030年考虑不确定性因素的最优种植方案，并将结果填入 result2.xlsx文件

中。随后，通过热力图对 2024年的最优种植方案进行可视化分析，图中颜色深

浅代表种植面积的大小。

本小节绘制了 2024年考虑不确定性因素的最优种植方案，如图 15所示。图

中分别展示了该年度两个种植季次的种植面积分布情况，颜色深浅反映了各类农

作物的种植规模。通过热力图的颜色变化，可以直观地了解不同作物在不同季次

及地块上的种植面积差异。

图 15 2024年考虑不确定性因素的最优种植方案

由图 15可知，粮食作物在 ABC类地块的种植总面积较大，特别是谷子、南

瓜和红薯的种植地块分布较多且集中，种植面积也较大。这些作物在 ABC类地

块占据了较多的种植资源。相比之下，D类地块中各农作物的单块种植面积较小，

但土豆的总种植面积较大，显示了这种作物在 D 类地块中的种植优势。此外，

EF类地块的蔬菜种植面积相对均匀分布，没有明显的集中趋势。纵向观察，各
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地块的种植面积得到了充分利用，资源配置合理。

在第二季中，D类地块的农作物种植总面积依然较大，特别是土豆、茄子的

种植面积较为显著，反映出这些作物在 D类地块中的高种植密度。EF类地块在

第二季的蔬菜种植面积继续保持均匀分布，没有出现明显的面积集中情况。纵向

来看，各地块在第二季的种植面积依然得到了充分利用，土地资源利用率较高，

种植策略保持了合理的分配。

5.5 考虑不确定性因素的最大化利润分析

在求解出 2024~2030年考虑不确定性因素的最优种植方案后，本小节进一步

对各年度利润及七年累计利润进行了可视化分析，直观展示不同情境下的经济效

益差异。

首先，图 16展示了 2024~2030年在考虑不确定性和未考虑不确定性两种情

境下的各年度利润变化情况。通过对比两种情境下的利润走势，可以直观地观察

不确定性因素对农作物种植策略优化后年利润的影响。

图 16 考虑不确定性因素的 2024~2030年各年度利润折线图

由图 16可知，在考虑不确定性情境下，年利润整体保持相对稳定，虽有轻

微波动，但整体水平略低于未考虑不确定性情境。特别是在 2027年，利润出现

了较为明显的下降，随后在 2028年略有恢复。这表明，在不确定性条件下，农

户可能面临市场波动带来的风险，尽管优化了种植策略，年利润依然受到不确定

性因素的负面影响。

相比之下，在未考虑不确定性情境下，年利润始终保持在较高水平，并且波

动较小，表现出更为稳定的增长趋势。尽管 2028年也出现了轻微下滑，但利润

迅速恢复，并在随后的年份保持稳定。这表明，在未考虑不确定性因素的情境下，

农户能够通过优化种植策略维持较高的利润水平，利润受市场波动的影响较小，

表现出较强的稳定性。

接着，本小节展示了基于引入 CVaR的 DEGA 算法在考虑不确定性和未考

虑不确定性两种情境下的农作物种植策略优化过程中，累计利润随迭代次数变化

的收敛曲线。图 17直观呈现了两种情境下的利润增长差异。
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图 17 考虑不确定性因素的累计利润收敛曲线

从图 17中可以看出，未考虑不确定性情境下的累计利润增长速度显著快于

考虑不确定性情境，曲线呈现出较快的上升趋势，并最终收敛至 17925814.6元。

相比之下，考虑不确定性情境下，累计利润的增长相对较为缓慢，最终收敛至

17098212.4元。这表明，在未考虑不确定性因素时，农户的利润增长更加迅速，

且能够达到更高的累计利润。

总体来看，考虑不确定性情境下的累计利润始终低于未考虑不确定性情境，

最终实现的总利润较低。基于引入 CVaR的 DEGA 算法的优化分析，成功求解

出 2024~2030年间在不同不确定性条件下的最优种植方案，进一步验证了该算法

在农作物种植策略优化中的有效性。这也表明，在面对不确定性因素时，利润增

长受到一定程度的抑制，农户在进行决策时需要充分考虑不确定性对整体收益的

影响。

5.6 小结

本节首先定义了预期销售量、亩产量、种植成本和销售价格四个不确定性因

素，并将其加入问题一的 12个约束条件中。基于此，进一步引入了条件风险价

值（CVaR）优化方法，构建了一个包含总利润最大化与 CVaR约束的目标函数，

形成了兼顾收益最大化与风险控制的 CVaR种植策略优化模型。随后，使用包含

CVaR的 DEGA算法进行求解，得出了适用于各种不确定性情境下的最佳种植方

案，并绘制了 2024年种植方案的热力图以直观展示最优种植结构。

最后，本节还绘制了考虑不确定性因素的 2024至 2030年各年度利润折线图

和累计利润收敛曲线。结果表明，在考虑不确定性情境下，每年的年利润均略低

于未考虑不确定性时的情况，且总利润最终收敛至 17098212.4元，低于问题一

中未考虑不确定性因素时的 17925814.6元。这表明，在加入不确定性因素后，

尽管风险得到了有效控制，但收益也相应有所降低。

六、问题三的建模与求解

本节首先根据 2024~2030年各农作物的最优种植方案，绘制种植面积随时间

变化的趋势图，初步分析各农作物之间的相关性。接着，通过 Spearman相关系
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数与热力图明确农作物间的可替代性和互补性关系，同时展示预期销售量、销售

价格与种植成本的相关性。在 CVaR种植策略优化模型基础上，加入相关性约束，

并通过 DEGA算法求解最佳方案，最终分析利润表现并绘制相关图表。

6.1 问题分析

问题三旨在基于问题二，进一步综合考虑各类农作物的可替代性与互补性，

以及预期销售量、销售价格与种植成本之间的相关性，制定该乡村 2024~2030
年的最优种植策略。通过模拟数据进行求解，并与问题二的结果进行比较分析。

具体而言，本节首先根据问题二中 2024~2030年各农作物的最优种植方案，

绘制各类农作物种植面积随时间变化的趋势图，对各农作物之间的种植面积相关

关系进行初步分析。随后，通过计算各类农作物种植面积之间的 Spearman相关

系数，并绘制相关性热力图，明确各农作物之间的可替代性和互补性关系。同时，

计算预期销售量、销售价格与种植成本之间的 Spearman相关系数，并通过热力

图直观展示了三者之间的相关性。

接下来，在问题二的 CVaR种植策略优化模型基础上，依次引入农作物之间

的可替代性和互补性约束，以及预期销售量、销售价格与种植成本之间的相关性

约束，构建考虑相关性因素的 CVaR种植策略优化模型。通过使用引入 CVaR的

DEGA算法，对 2024~2030年最佳种植方案进行求解。最后，绘制考虑相关因素

的 2024~2030年各年度利润折线图和各类农作物的利润条形图，深入分析考虑相

关因素下的总利润表现。

问题三的思维框架如下图所示：

图 18 问题三的思维框架
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6.2 基于 Spearman相关系数的相关性分析

基于问题二的种植方案，本小节将计算各类农作物的种植面积，以及预期销

售量与销售价格、种植成本之间的 Spearman相关系数，并通过绘制相关性热力

图直观分析它们之间的相关关系。

6.2.1 Spearman相关系数的计算

常见的相关系数包括皮尔逊相关系数与 Spearman（斯皮尔曼）相关系数，

与皮尔逊相关系数相比，Spearman 相关系数不受数据量纲的影响、对异常大数

不敏感，且不要求变量服从正态分布，也不要求变量之间呈线性关系[9]。由于问

题二中各类农作物的种植面积、预期销售量、销售价格和种植成本仅有 7年数据，

属于小样本，因此采用 Shapiro-Wilk检验来判断每个变量是否符合正态分布。

S-W检验的结果显示各个变量的显著性 P值均小于 0.05，水平呈现显著性，

拒绝原假设，即各类农作物的种植面积、预期销售量、销售价格、种植成本均不

满足正态分布。因此本节选择使用 Spearman相关性分析。

Spearman 相关系数也称为秩相关系数，用于检验时间序列变化趋势是否存

在统计学意义上的显著相关性[10]。其基本原理是先将两个变量的所有样本值按大

小顺序分别进行排名，然后使用每个样本值对应的排名，来代替原始样本值进行

相关性计算。

具体来说，假设需要比较的两个变量为�和�，各包含�个样本值，则分别将

�和�的所有样本值从小到大排序，得到它们对应的排名序集合�和�。其中，�
中的第�个元素��表示�中的第�个样本在�中的排名；�中的第�个元素��表示�中的

第�个样本在�中的排名。基于每个样本的排名��和��，可以计算 Spearman相关系

数，来判断�和�之间的相关性。Spearman相关系数主要应用于评估两个变量间

是否存在明显的单调相关性，取值范围为[-1,1]。它通过比较样本排名之间的相

关程度，来反映原变量之间的相关性。计算公式如下：

� =
∑�=1

� �� − �� �� − ��

∑�=1
� �� − �� 2∑�=1

� �� − �� 2
(38)

6.2.2 各类农作物种植面积的相关性分析

本小节通过绘制各类农作物种植面积随时间变化的趋势图和种植面积相关

性的热力图，系统分析了不同农作物之间的种植面积相关性。通过这些可视化手

段，可以直观地观察到各类作物在不同年份的种植面积波动情况，以及它们之间

的替代性或互补性关系，从而为农作物种植结构优化和土地资源配置提供数据支

持。

图 19展示了 2024~2030年期间，各类农作物的种植面积随时间的变化趋势。

通过对这些趋势的分析，可以观察到不同农作物之间的种植面积波动规律，以及

这些农作物之间可能存在的替代性或互补性关系。了解这些变化对于优化农业种

植结构、合理配置土地资源，以及应对市场需求和气候变化具有重要的参考价值。

从图 19中可以看出，某些作物的种植面积随时间的变化呈现出明显的反向

波动趋势，表明这些作物可能具有替代关系。例如，左上图中黑豆和黍子的种植

面积呈现出相反的趋势：在 2024~2025年，黑豆的种植面积增加时，黍子的种植

面积则减少，反之亦然。这种趋势反映了在特定年份，由于市场需求、价格波动
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或气候条件，农民会在这两类作物之间进行选择，增加其中一种的种植面积，而

减少另一种。类似的反向波动还出现在其他图中，如右上图中的南瓜和大麦，这

也表明了它们可能具有替代性。

图 19 各类农作物的种植面积随时间变化的趋势

另一方面，图中还可以观察到一些作物的种植面积随时间的变化呈现出同步

上升或下降的趋势，说明这些作物可能具有互补关系。比如，左下图中青椒和菜

花的种植面积变化趋势相似，两个作物的种植面积在各年份同时上升或同时下降，

表明它们在农业种植系统中具有互补性。右下图中大白菜和芹菜的变化趋势也具

有类似的规律，它们的种植面积同步上升或下降，进一步支持了这种互补性作物

的假设。这些作物可能是由于市场需求的同步变化或农田轮作制度的安排，而表

现出相似的种植趋势。

接着，本小节基于问题二的求解得到的 2024~2030年各类农作物的最优种植

方案，计算出每一年各类农作物的总种植面积。随后，依据这七年时间序列的种

植面积数据进行了相关性分析，并绘制了农作物相关性热力图，如图 20所示。

图中直观展示了不同农作物间的相关性，颜色从蓝色到红色，分别代表负相关和

正相关，颜色越深表示相关性越强。
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图 20 各类农作物种植面积的相关性热力图

从图 20中可以看出，部分农作物之间存在明显的负相关关系。例如，芸豆

与黄豆之间表现出较为显著的负相关性，这表明在种植面积的分配上，这两种作

物可能存在一定的替代性。种植芸豆的面积增加时，黄豆的种植面积则会相应减

少。类似地，菠菜与黑豆之间也呈现出负相关的趋势，说明这两类作物可能竞争

有限的种植资源，形成替代效应。这种替代性通常与作物的种植条件和市场需求

类似或存在竞争关系相关联，农户可以根据经济效益或气候条件在这类作物之间

做出取舍。

另一方面，热力图显示，部分作物之间具有较强的正相关关系，表明它们具

有一定的互补性。例如，包菜与红豆之间的正相关性较高，这意味着这些作物可

能同时存在于同一片土地上，或者在农户的种植决策中常常被一同选择。黄心菜

与谷子之间也呈现出正相关关系，说明它们在种植策略上可能具有互补效应，或

在轮作、间作等农业活动中具有协同效应。

6.2.3 预期销售量与销售价格、种植成本之间的相关性分析

本小节基于 2024~2030年间各类农作物的预期销售量、销售价格及种植成本

数据，计算了 Spearman相关系数，并绘制了相关性热力图，如图 21所示。图中

直观展示了预期销售量与销售价格、种植成本之间的相关性，颜色越深表示相关

性越强。通过该图可以清晰观察到三个变量之间的相互关系，有助于进一步理解

农作物的经济表现与成本之间的联系，为优化种植策略提供科学依据。
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图 21 预期销售量与销售价格、种植成本之间的相关性热力图

从图 21中可以看出，亩产量与种植成本之间的相关性较强，相关系数为 0.56，
表明随着产量的增加，种植成本也会相应增加。这符合实际情况，因为产量的提

高往往伴随着更多的投入。种植成本与销售单价之间的相关性为 0.54，显示出较

为正向的关系，表明种植成本较高的作物通常售价也较高。而亩产量与销售单价

之间的相关性较弱，相关系数为-0.061，表明它们之间的关系较为不显著，可能

因为不同作物的市场定价机制与产量并非直接相关。

6.3 考虑相关因素的 CVaR种植策略优化模型的建立

本小节将农作物之间的可替代性与互补性约束条件，以及预期销售量、销售

价格与种植成本之间的相关性约束引入问题二的模型，构建了考虑相关因素的

CVaR种植策略优化模型。最终，通过引入 CVaR的 DEGA算法对模型进行求解，

得出了不同市场条件下的最优种植策略。该优化模型为应对不确定性提供了更稳

健的决策基础，同时为农作物种植的科学管理提供了有力的理论依据。

6.3.1 农作物间约束条件的扩展

在现实生活中，不同农作物之间往往存在一定的可替代性和互补性。为更准

确地模拟这一实际情况，本小节在问题二模型中引入了两个约束条件，分别为农

作物之间的可替代性约束和互补性约束。接下来，将分别对这两个约束条件进行

详细说明。

（1）农作物之间的可替代性约束

在实际农业生产中，某些农作物具有相似的生长条件和用途，因此它们之间

存在一定的可替代性。当一种作物的种植面积增加时，另一种可替代作物的种植

面积则应相应减少，以避免资源浪费或市场饱和。因此，本节在模型中引入了可

替代性约束，用以限制这些替代作物的总种植面积，确保合理配置种植资源。

例如，作物 A和作物 B为替代作物。替代作物之间的种植面积应呈反向变

化，因此本小节设置如下约束：
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�

 �
�

 � ����
� + � ⋅

�

 �
�

 � ����
� ≤ � (39)

其中，����
� 表示第�年、第�季、地块�上种植作物�的面积。� > 0 为可替代性

农作物之间的调整因子，�为上限，表示两者种植面积之和不能超过选定的两个

地块的可用面积总和。这意味着作物 A和作物 B不能同时大面积种植。

（2）农作物之间的互补性约束

在农业生产中，某些作物之间不仅可能存在可替代性，还有可能具有互补性。

这意味着当一种作物的种植面积增加时，与其互补的另一作物的种植面积也需要

相应增加，以充分发挥互补效应，提升整体效益。因此，本节引入了互补性约束，

确保互补作物之间的种植面积比例关系得以维持。

例如，作物 C和作物 D为互补作物。本小节定义两个互补作物的种植面积

总和之间的关系为正相关，即：

�

 �
�

 � ����
� ≥ � ⋅

�

 �
�

 � ����
�

(40)

其中，� > 0 表示互补性农作物之间的增幅比例。该约束条件意味着，当作

物 C的种植面积增加时，作物 D也必须按一定比例同步增加。

6.3.2 预期销售量、销售价格与种植成本之间的相关性约束

在农作物种植决策过程中，预期销售量、销售价格和种植成本之间的相互关

系直接影响种植策略的优化效果。为更加精确地模拟实际情况，本小节将预期销

售量、销售价格与种植成本之间的相关性约束引入模型。通过相关性分析方法进

行量化，能够反映出市场变化对种植收益和成本的综合影响。通过引入这些约束

条件，模型能够更好地应对复杂的市场动态，提高决策的准确性和稳健性。

（1）考虑相关性的预期销售量约束

考虑销售价格和种植成本的相关性因素，可以有效提高销售量预测的准确性。

为此，本小节构建一个包含这些相关性因素的约束条件，有助于更加科学地表示

未来销售量，并为决策提供坚实的数据支撑。

���� = ��,2023,� × 1 + � + � ⋅ ��,� + �� ⋅ �−2023, ∀�, �, �, � ∈ {6,7}

���� = ��,2023,� × (1 + �) × 1 + � ⋅ ��,� + �� ⋅ ��,�
�−2023, ∀�, �, �, � ∉ {6,7}

(41)

其中，�表示各类农作物的成本年增长率，是一个常数，取值为 0.05。��,�
表示����、�����之间的相关系数，��,�表示����、�����之间的相关系数。��表示各类

农作物的销售价格年增长率，具体如下：

�� ∈

0.05 � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37}
[ − 0.05,0.01] � ∈ {38,39,40}
−0.05 � = 41
0 ��ℎ��

(42)

（2）考虑相关性的销售价格约束

考虑预期销售量与种植成本的相关性因素，可以有效提升销售价格预测的准

确性。为此，本小节构建了包含这些相关性因素的约束条件，以更加科学地表征

未来销售价格，并为决策提供有力的数据支持。
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����� = ��,�,2023,� × 1 + �� + � ⋅ ��,� + � ⋅ ��,�
�−2023

, ∀�, �, �, � ∈ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × 1 + � ⋅ ��,� × 1 + �� + � ⋅ ��,�
�−2023, ∀�, �, �, � ∉ {6,7}

(43)

其中，��,�表示����、�����之间的相关系数，��,�表示�����、�����之间的相关系

数。

（3）考虑相关性的种植成本约束

考虑预期销售量与销售价格的相关性因素，可以有效提升种植成本预测的准

确性。为此，本小节构建了一个包含这些相关性因素的约束条件，以更加科学地

表征未来的种植成本，并为决策提供有力的数据支持。

����� = ��,�,2023,� × 1 + � + � ⋅ ��,� + �� ⋅ ��,�
�−2023, ∀�, �, �, � ∈ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × 1 + � ⋅ ��,� × 1 + � + �� ⋅ ��,�
�−2023

, ∀�, �, �, � ∉ {6,7}
(44)

其中，��,�表示����、�����之间的相关系数，��,�表示�����、�����之间的相关系

数。

6.3.3 考虑相关因素的 CVaR种植策略优化模型

在优化农作物种植策略时，不仅需要追求收益最大化，还必须充分考虑市场

不确定性带来的风险。因此，CVaR作为一种有效的风险控制方法被引入优化目

标，以在最大化期望收益的同时，确保在最不利情境下的损失得到有效控制。本

小节假设，超出预期销售量的产量将面临滞销风险，基于这一假设，对损失与收

益进行平衡，最终优化后的目标函数如下所示：

max E
�,�,�,�

 �   ����� ⋅ min ����� ⋅ ����
� , ���� − ����� ⋅ ����

� − � ⋅ CVaRα (45)

式中，�����表示作物�在第�年、第�季、地块�上的亩产量，单位为斤；����

表示作物�在第�年、第�季的预期销售量，单位为斤；�����表示作物�在第�年、第

�季、地块�上的销售单价，单位为元/斤。而�����表示作物�在第�年、第�季、地块

�上的种植成本，单位为元/亩。����
� 表示第�年、第�季、地块�上种植作物�的面积。

这个公式可以分为两部分进行分析。第一部分专注于七年内期望总利润的最

大化。它通过评估不同种植方案下的收益情况，旨在通过合理的种植策略提升整

体收益。这一部分的核心在于确定最优的种植方案，从而最大限度地提高预期利

润，以应对未来可能的市场波动和环境变化。

第二部分则引入了条件价值约束，以调节参数来平衡收益与风险。这一部分

确保在极端不利的情景下，损失不会超出可控范围，从而提高模型的稳健性和抗

风险能力。通过这一约束，模型不仅关注收益最大化，还重视风险控制，确保在

面对极端情况时依然能够维持较好的表现。两部分共同作用，实现了收益最大化

与风险控制的有机结合。

因此，根据以上约束条件与目标函数建立的考虑相关因素的 CVaR种植策略

优化模型为：

max E
�,�,�,�

 �   ����� ⋅ min ����� ⋅ ����
� , ���� − ����� ⋅ ����

� − � ⋅ CVaRα (46)
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 � ����
� ≤ ��, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �

����
� ≥ 0.5 ⋅ �� ⋅ ����

� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, �
����

� ≤ �� ⋅ ����
� , ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, �, �

��1�
� ⋅ ��1(�+1)

� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, �

�=�

�+2

 �
�

 � ����
� ≥ 1, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , F4}, �, � ∈ {1,2,3,4,5,17,18,19}

��2�
� = 0, ∀� ∈ {A1, A2, ∙∙∙ , C6}, �, � ∈ {1,2, ∙∙∙ , 15}

��1�
16 ⋅

�

 � ��1�
� + ��2�

� = 0, ∀� ∈ {D1, D2, ∙∙∙ , D8}, �, � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37}

�

 � ��1�
� = 0, ∀� ∈ {E1, E2, ∙∙∙ , E16}, �, � ∈ {35,36,37}

�

 � ����
� = 0, ∀� ∈ {F1, F2, F3, F4}, �, �, � ∈ {35,36,37}

����
� = 0, ∀� ∈ {A, B, C, D, F}, ∀�, �, � ∈ {38,39,40,41}

 
�=1
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����
� ≤ 5� , ∀�, �, �

 
�=1
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����
� ⋅ ����� ≥ 0.9 ∙ ����� , ∀�, �, �

���� = ��,2023,� × (1 + �)�−2023 � ∈ [0.05,0.1], � ∈ {6,7}
���� = ��,2023,� × (1 + �) � ∈ [ − 0.05,0.05], � ∉ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × (1 + �), ∀�, �, �, �, � ∈ [ − 0.1,0.1]
����� = ��,�,2023,� × 1. 05�−2023, ∀�, �, �, �

����� = ��,�,2023,� × 1.05�−2023, � ∈ {17,18, ∙∙∙ , 37}
����� = ��,�,2023,� × (1 − �)�−2023, � ∈ [0.01,005], � ∈ {38,39,40}

����� = ��,�,2023,� × 0.95�−2023, � = 41

�

 �
�

 � ����
� + � ⋅

�

 �
�

 � ����
� ≤ �

�

 �
�

 � ����
� ≥ � ⋅

�

 �
�

 � ����
�

���� = ��,2023,� × 1 + � + � ⋅ ��,� + �� ⋅ �−2023, � ∈ {6,7}

���� = ��,2023,� × (1 + �) × 1 + � ⋅ ��,� + �� ⋅ ��,�
�−2023, � ∉ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × 1 + �� + � ⋅ ��,� + � ⋅ ��,�
�−2023, � ∈ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × 1 + � ⋅ ��,� × 1 + �� + � ⋅ ��,�
�−2023

, � ∉ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × 1 + � + � ⋅ ��,� + �� ⋅ ��,�
�−2023

, � ∈ {6,7}

����� = ��,�,2023,� × 1 + � ⋅ ��,� × 1 + � + �� ⋅ ��,�
�−2023, � ∉ {6,7}
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6.4 考虑相关因素的最大化利润分析

在求解出 2024~2030年考虑相关因素的最优种植方案后，本小节进一步对各

年度利润及各类农作物的利润进行了可视化分析，直观展示不同情境下的经济效

益差异。

首先，图 22展示了 2024~2030年在考虑相关性和未考虑相关性两种情境下

的各年度利润变化情况。通过对比两种情境下的利润走势，可以直观地观察相关

性因素对农作物种植策略优化后年利润的影响。

图 22 考虑相关因素的 2024~2030年各年度利润折线图

从图 22中可以看出，考虑相关因素后各年度的年利润明显高于未考虑相关

性的情境。具体表现为，2024~2030年间，蓝色折线代表的利润水平始终高于黄

色折线，且两者之间的差距在各年保持相对稳定。这表明将农作物之间的可替代

性、互补性以及预期销售量、销售价格与种植成本的相关性引入优化模型，有效

提高了整体利润。尤其在 2026年，考虑相关性后的年利润达到顶峰，进一步证

明了相关性因素对利润提升的积极作用。

图 23 考虑相关因素的各类农作物利润条形图
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从图 23中可以看出，小麦和茄子的利润显著高于其他作物，特别是在考虑

相关因素的情境下，这两种作物的利润大幅提升。表明在最优种植策略中，小麦

和茄子具有较强的盈利能力。这可能是由于它们市场需求稳定、种植成本较低、

销售价格较高等因素综合作用的结果。因此，小麦和茄子在未来的种植规划中应

得到更多的关注和资源投入，以最大化种植收益。

相对而言，一些农作物的利润表现较为低迷。例如，辣椒和菠菜的利润在两

种情境下均处于较低水平，尤其是在考虑相关因素后，这些作物的利润并未显著

提升。由此可以推测，这些作物的市场需求较低，或者它们的种植成本较高，导

致整体收益不理想。对于这些低利润作物，需要优化种植面积，甚至调整作物种

类，以避免资源浪费并提升整体收益水平。

综合考虑相关性因素后，农作物的种植策略得到了优化，显著提升了整体收

益。通过引入作物之间的可替代性和互补性约束，结合预期销售量、销售价格与

种植成本的相关性，模型实现了更科学的规划与决策。最终，七年总利润从原先

的未考虑相关因素情境下的 17925814.6元提升至 21799420.9元，增长幅度显著。

这一结果表明，在复杂的市场环境中，充分考虑相关性因素对于制定更优的种植

策略至关重要，不仅有助于控制风险，还能实现收益的最大化。

6.5 小结

本节首先绘制了各类农作物种植面积的时间趋势图，对农作物种植面积随时

间变化的相关关系进行了初步分析。接着，利用各类农作物种植面积之间的

Spearman 相关系数和相关性热力图，明确了不同农作物之间的可替代性与互补

性关系。此外，本节还通过计算预期销售量、销售价格和种植成本三者之间的

Spearman 相关系数，并绘制其热力图，清晰展现了这三者之间的相关性，从而

为后续的优化模型提供了数据支持。

在此基础上，本节在 CVaR种植策略优化模型中逐步引入了农作物之间的可

替代性与互补性约束，以及预期销售量、销售价格与种植成本之间的相关性约束，

最终构建了一个考虑相关性因素的 CVaR 种植策略优化模型。通过使用包含

CVaR的 DEGA算法，本节得出了 2024至 2030年期间的最佳种植方案。最后，

本节绘制了考虑相关因素的 2024至 2030年各年度的利润折线图，结果表明在考

虑相关性后，年利润显著提升。同时，通过各类农作物的利润条形图分析得出，

小麦和茄子的利润明显高于其他作物，最终七年的总利润提升至 21799420.9元。

七、模型的分析与检验

本节将对所构建的考虑相关因素的 CVaR种植策略优化模型进行深入分析

与检验，重点包含灵敏度分析。这些分析不仅验证了模型在不同条件下的表现和

鲁棒性，还为模型的进一步优化及实际应用提供了可靠的科学依据。通过这些检

验，确保模型在真实场景中能够有效运行，并为农作物种植决策过程提供有力支

持。

7.1 基于鲁棒优化的灵敏度分析

本小节基于鲁棒优化方法进行灵敏度分析，考虑了四个不确定性因素均为最

坏情况，旨在求解在这种极端条件下的最大利润。通过将鲁棒优化结果与问题三

中 2024~2030年各年的年利润进行对比分析，可以观察到虽然鲁棒优化后的年利

润有所降低，但与问题三中的年利润差距不大。这表明鲁棒优化模型在面对最坏
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情况下的利润表现仍然相对稳定，体现了其在极端条件下的可靠性。

图 24 考虑相关因素的各类农作物利润条形图

进一步分析发现，鲁棒优化后总利润的波动幅度较小，这说明模型在应对不

确定性因素时具备了较强的稳健性和抗风险能力。综合来看，鲁棒优化有效地控

制了利润的波动，验证了其在处理极端情况时的优越表现。该结果充分证明了模

型在复杂环境下仍能保持良好的性能，从而为实际应用提供了有力的支持。

7.2 基于动态调参的灵敏度分析

本小节基于动态调参方法，依次调节了以下四个参数：预期销售量上升 5%、

亩产量上升 5%、销售价格上升 5%、种植成本下降 5%。针对这四种参数变动情

况，计算得出了 2024~2030年各年的年利润的条件期望。通过将这些新的利润数

据与问题三中相应年份的年利润进行对比分析，可以清晰地观察到模型在不同参

数设定下的表现。

图 25 考虑相关因素的各类农作物利润条形图
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分析结果显示，尽管参数有所调整，总利润的波动依然较小。这一发现表明，

模型在面对各种参数变动时能够保持稳定的收益水平，从而充分验证了其稳健性

和抗风险能力。这种稳定性不仅增强了模型的实际应用价值，也表明其在处理实

际问题中可能出现的变化时具有较强的适应能力。

综上所述，本节对考虑相关性因素的 CVaR种植策略优化模型进行了全面的

稳健性分析。首先，通过鲁棒优化方法对模型进行灵敏度分析，结果表明，在考

虑所有不确定性因素后的总利润与问题三中的利润差距极小，充分体现了模型的

稳健性。其次，本文通过动态调节关键参数（包括预期销售量、亩产量、销售价

格和种植成本），发现这些参数的波动对总利润的影响较小，进一步验证了模型

在面对不同风险因素时的抗风险能力。这些分析结果表明，模型不仅在极端条件

下表现出优良的稳定性，而且在实际应用中也具备较强的适应性和可靠性。

八、模型的评价与推广

本节将对所构建的农作物种植策略优化模型进行全面评价，重点评估其在实

际应用中的有效性，并探讨各模型的优缺点，为进一步优化和改进模型提供依据。

8.1 模型的优点

(1) 差分进化通过“差分变异”来生成新解，能够扩大搜索空间，避免陷入

局部最优解。结合遗传算法的选择、交叉和变异操作，DEGA 能够有效探索大规

模、复杂的解空间，在解决农作物种植策略这种具有多个约束条件和复杂目标的

优化问题中有独特的优势。

(2) 模型引入了条件风险价值优化方法，有助于提升整个模型的稳健性，能

够在市场环境波动的情境下保持较高的收益。

(3) 模型充分考虑了各个农作物之间、预期销售量与销售价格、种植成本之

间的相关性，能够准确地反映出不同作物之间的复杂相互作用以及市场经济变化

下的影响，从而提高决策的可靠性。

8.2 模型的缺点

模型引入了多种约束条件（如重茬限制、豆类作物轮作、作物分散程度等），

并且通过改进的遗传算法求解，导致模型的复杂度增加，求解时间较长。

8.3 模型的推广

本文建立的考虑相关性因素的 CVaR种植策略优化模型可以推广到不同地

区的农业生产中。不同地区的气候、土地类型和市场需求存在较大差异，但模型

中的基本框架，如作物轮作要求、风险控制等，可以通过调整相应的参数和约束

条件，应用于不同地区的农业优化。特别是在面对不确定性较大的气候和市场波

动时，模型可以为不同区域提供期望收益较高的种植建议。

尽管该模型专注于农作物种植，但模型中考虑风险和相关性因素的框架也可

以推广到其他资源管理领域，如水资源管理、土地资源利用等。在这些领域，资

源的合理分配和风险的有效控制同样重要，CVaR和 DEGA算法的结合可以为其

他类型的资源优化提供理论支持和实践参考。
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附录 1 2023年各季次农作物实际产量的表格

作物编号 作物名称 种植季次 总产量/斤
1 黄豆 单季 167580
2 黑豆 单季 65550
3 红豆 单季 68400
4 绿豆 单季 95520
5 爬豆 单季 29625
6 小麦 单季 506160
7 玉米 单季 384750
8 谷子 单季 210900
9 高粱 单季 90000
10 黍子 单季 37500
11 荞麦 单季 4725
12 南瓜 单季 111150
13 红薯 单季 113400
14 莜麦 单季 42000
15 大麦 单季 30000
16 水稻 单季 21000
17 豇豆 第一季 115640
18 刀豆 第一季 87120
19 芸豆 第一季 17640
20 土豆 第一季 99000
21 西红柿 第一季 118260
21 西红柿 第二季 2430
22 茄子 第一季 142560
22 茄子 第二季 6480
23 菠菜 第二季 2700
24 青椒 第一季 4860
24 青椒 第二季 2430
25 菜花 第一季 9810
26 包菜 第一季 11070
27 油麦菜 第一季 12240
28 小青菜 第一季 114480
28 小青菜 第二季 3240
29 黄瓜 第一季 24300
29 黄瓜 第二季 12150
30 生菜 第一季 4080
30 生菜 第二季 4080
31 辣椒 第一季 3240
32 空心菜 第一季 9900
33 黄心菜 第一季 4920
34 芹菜 第二季 5430
35 大白菜 第二季 150000
36 白萝卜 第二季 100000
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37 红萝卜 第二季 36000
38 榆黄菇 第二季 9000
39 香菇 第二季 7200
40 白灵菇 第二季 18000
41 羊肚菌 第二季 4200

附录 2 考虑不确定性因素的最优种植方案的可视化结果

图 26 2024年考虑不确定性因素的最优种植方案
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图 27 2025年考虑不确定性因素的最优种植方案

图 28 2026年考虑不确定性因素的最优种植方案
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图 29 2027年考虑不确定性因素的最优种植方案

图 30 2028年考虑不确定性因素的最优种植方案
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图 31 2029年考虑不确定性因素的最优种植方案

图 32 2030年考虑不确定性因素的最优种植方案
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附录 3 DEGA算法的程序

import numpy as np
import random
import pandas as pd

# 读取数据

land_data = pd.read_excel(r"D:\桌面\附件1(1).xlsx") # 地块信息

crop_data = pd.read_excel(r"D:\桌面\附件2(1).xlsx") # 作物产量/成本/价格

demand_data = pd.read_excel(r"D:\桌面\农作物每季需求量_带作物编号(1).xlsx")
# 需求量

# 去除空格并确保唯一

land_types = land_data['地块名称'].str.strip().unique().tolist()
crop_data['组合编号'] = crop_data['作物编号'].astype(str) + '_' + crop_data['地块

类型']
crop_types = crop_data['组合编号'].unique().tolist()
years = range(2024, 2031)
seasons = range(1, 3)

# 参数设置

POPULATION_SIZE = 100 # 种群规模

NUM_GENERATIONS = 500 # 迭代次数

MUTATION_FACTOR = 0.8 # 变异因子

CROSSOVER_RATE = 0.8 # 交叉率

EARLY_STOPPING_THRESHOLD = 0.01 # 停止阈值

# 初始化种群

def initialize_population():
population = []
for _ in range(POPULATION_SIZE):

individual = {
'x': np.zeros((len(land_types), len(crop_types), len(seasons), len(yea

rs))),
'z': np.random.randint(0, 2, (len(land_types), len(crop_types), len(se

asons), len(years)))
}

# 初始化解，面积只能是 50% 或 100%
for i, land in enumerate(land_types):

land_area = land_data.loc[land_data['地块名称'] == land, '地块面

积'].values[0]
for k in range(len(crop_types)):

for j in range(len(seasons)):
for t in range(len(years)):
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# 随机选择 50% 或 100% 的面积

individual['x'][i, k, j, t] = random.choice([0.5, 1.0])
* land_area

population.append(individual)

return population

# 适应度函数：基于目标函数计算每个个体的适应度

def calculate_fitness(individual):
fitness = 0
penalty = 0
for i, land in enumerate(land_types):

for k, crop in enumerate(crop_types):
for j in seasons:

for t in years:
area = individual['x'][i, k, j - 1, t - 2024]
z_val = individual['z'][i, k, j - 1, t - 2024]

crop_info = crop_data[crop_data['组合编号'] == crop]
if not crop_info.empty:

price = crop_info['销售单价'].values[0]
cost = crop_info['种植成本'].values[0]
yield_per_acre = crop_info['亩产量/斤'].values[0]

demand = demand_data[demand_data['作物编号'] ==
int(crop.split('_')[0])]['需求量'].values[0]

profit = min(yield_per_acre * area, demand) * price
- cost * area

fitness += profit

# 约束条件 1：地块总面积限制

if np.sum(individual['x'][i, :, j - 1, t - 2024]) > \
land_data.loc[land_data['地块名称'] == land,

"地块面积"].values[0]:
penalty += 1000 # 违反面积限制的罚则

# 约束条件 2：单块地种植面积下限

if area <= 0.5 * land_data.loc[land_data['地块名称']
== land, "地块面积"].values[0] and z_val == 1:

penalty += 500 # 种植面积不足的罚则

# 约束条件 3：作物种植与二元变量关联

if area > land_data.loc[land_data['地块名称'] == lan
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d, "地块面积"].values[0] * z_val:
penalty += 1000 # 违反种植与二元变量关联

return fitness - penalty

# 差分进化变异操作

def differential_mutation(population):
new_population = []
for i, target in enumerate(population):

indices = list(range(len(population)))
indices.remove(i)
r1, r2, r3 = random.sample(indices, 3)
donor = {'x': np.copy(population[r1]['x']), 'z': np.copy(population[r1]['z

'])}

donor['x'] = population[r1]['x'] + MUTATION_FACTOR * (population[r
2]['x'] - population[r3]['x'])

# 确保生成的解在合理范围内，面积只能是 50% 或 100%
for i in range(len(land_types)):

land_area = land_data.loc[land_data['地块名称'] == land_types[i], '
地块面积'].values[0]

donor['x'][i] = np.clip(donor['x'][i], 0.5 * land_area, 1.0 * land_are
a)

new_population.append(donor)

return new_population

# 交叉操作

def crossover(target, donor):
trial = {'x': np.copy(target['x']), 'z': np.copy(target['z'])}
for i in range(len(land_types)):

if random.random() > CROSSOVER_RATE:
trial['x'][i] = donor['x'][i] # 交叉替换

return trial

# 选择操作：选择适应度较好的个体

def selection(target, trial):
target_fitness = calculate_fitness(target)
trial_fitness = calculate_fitness(trial)
return trial if trial_fitness > target_fitness else target
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# 主算法流程

def differential_evolution():
population = initialize_population()
best_fitness_history = []

for generation in range(NUM_GENERATIONS):
new_population = []
for i in range(POPULATION_SIZE):

donor = differential_mutation(population)[i] # 生成变异个体

trial = crossover(population[i], donor) # 交叉生成新的个体

selected_individual = selection(population[i], trial) # 选择最优

new_population.append(selected_individual)

# 替换种群

population = new_population

# 计算每一代的最优适应度

fitness_values = [calculate_fitness(ind) for ind in population]
best_fitness = max(fitness_values)
best_fitness_history.append(best_fitness)

# 早期停止机制

if generation > 0 and abs(best_fitness_history[-1] - best_fitness_history
[-2]) < EARLY_STOPPING_THRESHOLD:

print(f"Early stopping at generation {generation}.")
break

print(f"Generation {generation}: Best Fitness = {best_fitness}")

return max(population, key=calculate_fitness)

# 运行算法

best_solution = differential_evolution()

# 输出最优结果

output_data = []
for i, land in enumerate(land_types):

for k, crop in enumerate(crop_types):
for j in seasons:

for t in years:
area = best_solution['x'][i, k, j - 1, t - 2024]
if area > 0:

output_data.append([land, crop, j, t, area])
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# 保存结果到Excel
print(output_data)

附录 4 引入 CVaR的 DEGA算法的主体程序

# 适应度函数：加入CVaR惩罚项

def calculate_fitness_with_cvar(individual, alpha=0.95):
fitness = 0
penalty = 0
losses = []
for i, land in enumerate(land_types):

for k, crop in enumerate(crop_types):
for j in seasons:

for t in years:
area = individual['x'][i, k, j - 1, t - 2024]
z_val = individual['z'][i, k, j - 1, t - 2024]

crop_info = crop_data[crop_data['组合编号'] == crop]
if not crop_info.empty:

# 价格和成本的波动

base_price = crop_info['销售单价'].values[0]
base_cost = crop_info['种植成本'].values[0]
base_yield_per_acre = crop_info['亩产量/斤'].values

[0]

# 不同农作物的价格趋势

if '粮食' in crop: # 粮食类作物价格稳定

price = base_price
elif '蔬菜' in crop: # 蔬菜类作物每年价格上涨5%

price = base_price * (1.05 ** (t - 2023))
elif '食用菌' in crop: # 食用菌价格每年下降1%-

5%
price_decline = random.uniform(0.01, 0.05)
price = base_price * (1 - price_decline) ** (t

- 2023)
else:

price = base_price

# 考虑种植成本的年增长率为5%
cost = base_cost * (1.05 ** (t - 2023))

# 考虑产量的波动范围为±10%
yield_per_acre = base_yield_per_acre * (1 + rando
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m.uniform(-0.1, 0.1))

# 需求量的变化范围为±5%
demand = demand_data[demand_data['作物编号'] ==

int(crop.split('_')[0])]['需求量'].values[0]
demand = demand * (1 + random.uniform(-0.05, 0.

05))

# 计算收益

profit = min(yield_per_acre * area, demand) * price
- cost * area

fitness += profit

# 记录损失（负收益）

if profit < 0:
losses.append(abs(profit))

# 约束条件 1：地块总面积限制

if np.sum(individual['x'][i, :, j - 1, t - 2024]) > \
land_data.loc[land_data['地块名称'] == land,

"地块面积"].values[0]:
penalty += 1000 # 违反面积限制的罚则

# 约束条件 2：单块地种植面积下限

if area <= 0.5 * land_data.loc[land_data['地块名称']
== land, "地块面积"].values[0] and z_val == 1:

penalty += 500 # 种植面积不足的罚则

# 约束条件 3：作物种植与二元变量关联

if area > land_data.loc[land_data['地块名称'] == lan
d, "地块面积"].values[0] * z_val:

penalty += 1000 # 违反种植与二元变量关联

# CVaR 惩罚项计算

if losses:
sorted_losses = sorted(losses)
index = int(np.ceil((1 - alpha) * len(sorted_losses)))
cvar = np.mean(sorted_losses[:index]) # 计算CVaR
penalty += cvar # 将CVaR作为惩罚项

return fitness - penalty
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附录 5 引入相关因素的 DEGA的主体程序

# 创建作物相关性矩阵

def create_correlation_matrix():
# 根据作物的替代性和互补性手动定义相关性矩阵

# 这里以作物数量为 len(crop_types) 的方阵为例

correlation_matrix = np.identity(len(crop_types)) # 初始化为单位矩阵，表

示自相关性为 1

# 手动设置作物之间的相关性（可替代性/互补性），例如：

# correlation_matrix[i, j] = 0.5 表示作物 i 和作物 j 有 0.5 的相关性

# 作物编号 i 和 j 之间的相关性

for i in range(len(crop_types)):
for j in range(i + 1, len(crop_types)):

# 根据农作物的替代性/互补性设置相关性，例如蔬菜类可能具有

较高的可替代性

if '蔬菜' in crop_types[i] and '蔬菜' in crop_types[j]:
correlation_matrix[i, j] = 0.7 # 蔬菜类作物较高的可替代性

correlation_matrix[j, i] = 0.7 # 对称矩阵

elif '粮食' in crop_types[i] and '粮食' in crop_types[j]:
correlation_matrix[i, j] = 0.5 # 粮食类作物中等替代性

correlation_matrix[j, i] = 0.5
else:

correlation_matrix[i, j] = 0.2 # 其他作物的低相关性

correlation_matrix[j, i] = 0.2

return correlation_matrix

# 适应度函数：加入CVaR和相关性分析

def calculate_fitness_with_cvar_and_correlation(individual, correlation_matrix, alp
ha=0.95):

fitness = 0
penalty = 0
losses = []
for i, land in enumerate(land_types):

for k, crop in enumerate(crop_types):
for j in seasons:

for t in years:
area = individual['x'][i, k, j - 1, t - 2024]
z_val = individual['z'][i, k, j - 1, t - 2024]

crop_info = crop_data[crop_data['组合编号'] == crop]
if not crop_info.empty:

# 价格和成本的波动

base_price = crop_info['销售单价'].values[0]
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base_cost = crop_info['种植成本'].values[0]
base_yield_per_acre = crop_info['亩产量/斤'].values

[0]

# 销售价格、种植成本和亩产量的相关性影响

price_correlation_factor = 1 + correlation_matrix[k].
mean() # 相关性对价格的影响

cost_correlation_factor = 1 + correlation_matrix[k].m
ean() # 相关性对种植成本的影响

# 不同农作物的价格趋势

if '粮食' in crop: # 粮食类作物价格稳定

price = base_price * price_correlation_factor
elif '蔬菜' in crop: # 蔬菜类作物每年价格上涨5%

price = base_price * (1.05 ** (t - 2023)) * pr
ice_correlation_factor

elif '食用菌' in crop: # 食用菌价格每年下降1%-
5%

price_decline = random.uniform(0.01, 0.05)
price = base_price * (1 - price_decline) ** (t

- 2023) * price_correlation_factor
else:

price = base_price * price_correlation_factor

# 考虑种植成本的年增长率为5%并且受相关性影响

cost = base_cost * (1.05 ** (t - 2023)) * cost_corr
elation_factor

# 考虑产量的波动范围为±10%并且受相关性影响

yield_per_acre = base_yield_per_acre * (1 + rando
m.uniform(-0.1, 0.1))

# 需求量的变化范围为±5%
demand = demand_data[demand_data['作物编号'] ==

int(crop.split('_')[0])]['需求量'].values[0]
demand = demand * (1 + random.uniform(-0.05, 0.

05))

# 计算收益

profit = min(yield_per_acre * area, demand) * price
- cost * area

fitness += profit

# 记录损失（负收益）
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if profit < 0:
losses.append(abs(profit))

# 约束条件 1：地块总面积限制

if np.sum(individual['x'][i, :, j - 1, t - 2024]) > \
land_data.loc[land_data['地块名称'] == land,

"地块面积"].values[0]:
penalty += 1000 # 违反面积限制的罚则

# 约束条件 2：单块地种植面积下限

if area <= 0.5 * land_data.loc[land_data['地块名称']
== land, "地块面积"].values[0] and z_val == 1:

penalty += 500 # 种植面积不足的罚则

# 约束条件 3：作物种植与二元变量关联

if area > land_data.loc[land_data['地块名称'] == lan
d, "地块面积"].values[0] * z_val:

penalty += 1000 # 违反种植与二元变量关联

# CVaR 惩罚项计算

if losses:
sorted_losses = sorted(losses)
index = int(np.ceil((1 - alpha) * len(sorted_losses)))
cvar = np.mean(sorted_losses[:index]) # 计算CVaR
penalty += cvar # 将CVaR作为惩罚项

return fitness - penalty

# 主算法流程

def differential_evolution():
population = initialize_population()
best_fitness_history = []
correlation_matrix = create_correlation_matrix() # 创建相关性矩阵

for generation in range(NUM_GENERATIONS):
new_population = []
for i in range(POPULATION_SIZE):

donor = differential_mutation(population)[i] # 生成变异个体

trial = crossover(population[i], donor) # 交叉生成新的个体

selected_individual = selection(population[i], trial) # 选择最优

new_population.append(selected_individual)

# 替换种群

population = new_population
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# 计算每一代的最优适应度

fitness_values = [calculate_fitness_with_cvar_and_correlation(ind, correl
ation_matrix) for ind in population]

best_fitness = max(fitness_values)
best_fitness_history.append(best_fitness)

# 早期停止机制

if generation > 0 and abs(best_fitness_history[-1] - best_fitness_history
[-2]) < EARLY_STOPPING_THRESHOLD:

print(f"Early stopping at generation {generation}.")
break

print(f"Generation {generation}: Best Fitness = {best_fitness}")

return max(population, key=lambda ind: calculate_fitness_with_cvar_and_cor
relation(ind, correlation_matrix))
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