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摘  要 

随着全球气候变化和极端天气事件的频发，如何为不同地区制定出适应其气候特征的农业种植策略变得

尤为重要。本研究通过分析土壤质量、降水量、温度范围等多维度因素，建立了统计分析模型和优化模

型等来科学评估各农作物和种植区域对气候适应性的影响。针对不同农作物的生长需求，我们特别关注

如何通过这些因素的综合评价，选出“最适合种植某种作物的区域”和“最具气候适应性的农作物品种”。

此外，本研究还考虑了如何为农民设计最优种植方案，即如何在有限的耕地资源内，通过轮作、间作等

农业技术，最大化农作物产量，同时保证土壤健康和生态环境可持续性。针对具体的种植规划问题，我

们采用了多目标优化算法、遗传算法等方法，以找到满足经济效益和环境效益的最优解。通过对这些问

题的深入分析和求解，本研究有助于为农民提供科学的种植指导，也有助于促进农业的可持续发展。 
 
关键词 

多目标优化模型，改进的遗传算法，最优种植方案，数据清洗，NSGA-II算法 
 

 

Analysis and Research of Crop Optimal 
Planting Strategy Based on  
Multi-Objective Optimization Model 

Jiaqi Fan 
College of Science, North China University of Technology, Beijing 
 
Received: Apr. 28th, 2025; accepted: May 21st, 2025; published: May 30th, 2025 

 
 

 
Abstract 
With the frequent occurrence of global climate change and extreme weather events, how to develop 
agricultural cultivation strategies for different regions to adapt to their climate characteristics becomes 
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particularly important. This study analyzed soil quality, precipitation, temperature range and other 
multi-dimensional factors, and established statistical analysis models and optimization models to sci-
entifically evaluate the impact of crops and planting areas on climate adaptability. According to the 
growth needs of different crops, we pay special attention to how to select “the most suitable area for 
growing a certain crop” and “the most climate-adaptable crop variety” through the comprehensive 
evaluation of these factors. In addition, this study also considered how to design the optimal planting 
plan for farmers, that is, how to maximize crop yield and ensure soil health and ecological sustainabil-
ity through agricultural technologies such as crop rotation and intercropping within limited arable 
land resources. For specific planting planning problems, we use multi-objective optimization algorithm, 
genetic algorithm and other methods to find the best solution to meet the economic and environmen-
tal benefits. Through the in-depth analysis and solution of these problems, this study is helpful in 
providing scientific planting guidance for farmers and promoting the sustainable development of 
agriculture. 
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1. 引言 

近年来，我国乡村耕地资源因城市化进程加速而持续缩减，传统种植模式面临收益不稳定与资源浪

费的双重挑战。现有研究多集中于单一目标优化，缺乏对多因素耦合影响的系统性分析。本文在 2024 年

全国大学生数学建模竞赛 C 题背景下，以某华北乡村为研究对象，基于 2023 年种植数据，构建包含收

益、风险与可持续性指标的多目标优化模型。通过改进遗传算法与 NSGA-II 算法，解决了传统方法易陷

入局部最优的缺陷；结合正交实验与贝叶斯调参，显著提升了模型在不确定性环境下的适应性。研究成

果可为乡村经济可持续发展提供理论支持[1]。 

2. 数据预处理 

数据来源于 2024 年全国大学生数学建模竞赛 C 题。首先对原始数据进行清洗，剔除重复记录并填补

缺失值。数据清洗过程中，针对极端异常值的处理采用箱线图统计法，并结合具体情况进行分类处理。 
具体操作如下：首先，计算各变量的第一四分位数(Q1)、第三四分位数(Q3)和四分位距(IQR = Q3 − 

Q1)。定义异常值为小于 Q1 − 1.5IQR 或大于 Q3 + 1.5IQR 的数据点。绘制箱线图(见图 1)可视化各农作物

销售单价、亩产量及种植成本的分布。 
对于识别出的异常值，采用以下分类处理策略：通过溯源原始数据或参考相邻区域数据进行修正；保

留数据但标注为特殊事件，后续模型中加入气候风险因子以反映此类不确定性；采用 Winsorize 缩尾法，将

超出 1%和 99%分位数的值替换为边界值，避免直接剔除导致信息损失；使用中位数替换法进行修正，以避

免信息丢失。如，在处理亩产量数据时，通过该方法修正了 5.2%的异常值，确保数据集的稳健性。 
在处理亩产量数据时，首先通过箱线图识别出异常值，然后根据上述分类处理策略进行处理。对于

极端气候导致的真实异常，我们保留了数据并标注为特殊事件；对于无明确原因的统计异常，我们采用

了 Winsorize 缩尾法；对于合理范围内的极端值，我们使用了中位数替换法，最终修正了 5.2%的异常值，

确保数据集的稳健性。对于缺失值占比低于 5%的特征，采用 KNN 插值法进行填充；对于缺失比例较高
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的特征(如极端天气导致的局部数据缺失)，结合同区域历史数据进行线性插值补充。 
通过以上数据清洗和异常值处理步骤，我们有效地提高了数据的质量和稳健性，为后续的模型构建

和分析奠定了坚实的基础。 
 

 
Figure 1. Each crop sales unit price, per mu yield and planting cost box diagram 
图 1. 各农作物销售单价、亩产量及种植成本箱线图 

3. 问题一：不同超产处理方式的最优种植方案(2024~2030) 

在构建一个基于改进后的遗传算法(Genetic Algorithm, GA)模型时，通常会考虑多个方面来优化标准

遗传算法的性能，包括选择策略、交叉操作、变异操作、适应度函数的设计以及引入新的遗传算子(如迁

移、精英保留等)。通过一系列公式和文本描述来详细阐述这样一个模型。 

3.1. 模型超参数贝叶斯调参 

模型优化过程中，采用高斯过程贝叶斯优化算法对遗传算法参数(如交叉概率、变异概率、种群规模)
进行调优[2]。具体步骤如下： 

1) 代理模型选择：采用高斯过程(Gaussian Process, GP)作为目标函数的代理模型，通过核函数(Matérn 
5/2)捕捉超参数间的非线性关系。 

2) 先验分布设定： 
种群大小(N)：离散均匀分布 U{50, 200}，覆盖合理的种群规模范围。 
交叉概率(Pc)：Beta 分布 B(2, 5)，偏向较低概率以控制过早收敛，同时允许一定程度的探索。 
变异概率(Pm)：Gamma 分布 Γ(2, 0.1)，鼓励小幅变异以维持种群多样性，同时避免过大变异导致的

稳定性问题。 
3) 目标函数定义：以 5 折交叉验证的平均利润作为评估指标，通过最小化负对数边际似然函数构建

代理模型，迭代搜索最优参数组合。 
4) 采集函数优化：采用期望改进(Expected Improvement, EI)平衡探索与利用，迭代 20 次后超参数

收敛。 
经过 20 轮迭代，模型在测试集上的利润预测误差降低了 18.7%，同时超体积指标(Hypervolume)提升

了 18.7%，Pareto 前沿分布更均匀。这些结果验证了贝叶斯调参在提升模型泛化能力和多目标优化性能方

面的有效性。 

3.2. 基本步骤 

1) 初始化种群 
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首先，需要随机生成一个初始种群 0P ，种群大小为 N ，每个个体 ix 表示为一个基因序列(通常是二进

制串或实数向量)。 
{ }0 1 2, , , NP x x x= 

                                   (1) 

2) 适应度函数 ( )f x  
适应度函数用于评估个体的优劣，是遗传算法优化的目标。根据具体问题，适应度函数的设计各不

相同。 
( ) ( )f x x=具体问题的评估函数                              (2) 

3) 选择操作 
选择操作基于个体的适应度进行，有多种策略，如轮盘赌选择、锦标赛选择等。这里以轮盘赌选择

为例，个体 ix 被选中的概率为： 

( ) ( )
( )1

i
i N

jj

f x
p x

f x
=

=
∑

                                  (3) 

4) 交叉操作 
交叉操作(又称杂交)是遗传算法中产生新个体的主要手段。对于二进制编码，常用的交叉方式有单点交

叉、多点交叉等。以单点交叉为例，随机选择一个交叉点 k ，交换两个父代 1x 和 2x 在交叉点后的基因序列： 
[ ] [ ]
[ ] [ ]

1 1 2

2 2 1

: :

: :

x x k x k

x x k x k

′ = +

′ = +
                                   (4) 

对于实数编码，可能采用算术交叉： 
( )
( )

1 1 2

2 2 1

1

1

x x x

x x x

α α

α α

′ = + −

′ = + −
                                   (5) 

其中，α 是一个介于 0 和 1 之间的随机数。 
5) 变异操作 
变异操作以较小的概率 mP 改变个体中的某些基因，以增加种群的多样性。对于二进制编码，变异操

作可以简单地翻转某些基因的值。 

[ ]
[ ] ( )
[ ] ( )

[ ]

1 if 0 and
0 if 1 and

otherwise

i m

i i m

i

x j rand p
x j x j rand p

x j

 = <
′ = = <



                        (6) 

对于实数编码，可能采用高斯变异： 
[ ] [ ] ( )Normal 0,1i ix j x j σ′ ′= + ⋅                               (7) 

其中，σ ′是变异步长， ( )Normal 0,1 是标准正态分布随机数。 
6) 精英保留策略 
精英保留策略是将当前种群中适应度最高的个体直接复制到下一代种群中，以避免优秀个体在遗传

操作中丢失。 
( ) ( ) ( ) ( )1 Elite Selection Crossover Mutationt t t t tP P P P P+ ′ ′ ′= ∪ ∪ ∪                (8) 

其中， tP′是经过选择、交叉、变异后产生的新个体集合，“Elite”函数用于选择精英个体。 
7) 终止条件 
遗传算法通常运行到满足某个终止条件为止，如达到最大迭代次数T ，或适应度函数值达到预设阈值。 

best thresholdTerminateift Torf f≥ ≥                               (9) 
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3.3. 模型求解结果 

曲线在 420 次迭代之后曲线趋于平稳，逐渐接近问题的最优解，由此可见算法避免陷入局部最优解，

进而求得全局较优解。 
情况 1 下各作物的产量和种植面积如下图 2、图 3 所示(情况 2 见附录图 S1)。 

 

 
Figure 2. Situation 1 production of each crop 
图 2. 情况 1 各作物产量 

 

 
Figure 3. Situation 1 planting area of each land 
图 3. 情况 1 各土地种植面积 

4. 问题二：考虑预期销售、亩产、成本、价格及风险的最优种植方案(2024~2030) 

4.1. 基于正交数组设计不确定性检验方案 

对问题二中各种农作物不确定性的变化进行总结，得到的结果如下表 1 所示。 
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Table 1. Uncertain changes of various crops 
表 1. 各种农作物不确定性变化情况 

种类 变化范围 

小麦、玉米预期销售量年增长率 5%~10% 

除小麦、玉米外农作物销售量 ±5% 

农作物亩产量 10% 

种植成本平均年增长率 5% 

蔬菜类作物销售价格年增长率 5% 

除羊肚菌外食用菌销售价格年缩减率 1%~5% 

羊肚菌销售价格年缩减率 5% 

 
正交实验法是一种设计实验的方法，目的是同时考虑多个因素对实验结果的影响，以确定各个因素

之间的相互作用和最优的因素组合。其特点是通过有限次试验来获得全面和可靠的信息。它基于正交表，

将多个因素的不同水平进行组合，保证各个因素之间相互独立，以避免因素间的干扰。通过改变不同因

素的水平，可以观察和测量不同因素对实验结果的影响，进而确定最优的因素组合。 
正交实验法的核心是正交表，正交表 L 由三个要素组成，其数学表达式为 ( )s

nL q ，其中 s 为输入因

素的个数，q 为每个因素实验点的个数，n 为实验总个数。对于本文中农作物不确定性变化情况，可以使

用正交实验法中的正交数组来构建实验矩阵。为了控制实验的次数，采用 L16(215)正交数组对农作物各

种变化因素进行评估，得到正交实验方案。 

4.1.1. 风险与可持续性指标的量化方法 
在构建双目标优化模型前，需对风险和可持续性指标进行量化： 
1) 风险指标 
通过产量波动率和市场价格波动系数综合评估，计算公式为： 

0.6 0.4= ⋅ + ⋅风险指数 产量变异系数 价格波动标准差，其中产量变异系数为各作物近 5 年产量的标准

差与均值之比(反映产量稳定性)，价格波动标准差为销售价格的年际波动幅度(通过历史数据计算得到)。 
2) 可持续性指标 
包含土壤肥力指数和生态负荷指数，计算公式为： 

0.7 0.3= ⋅ + ⋅可持续性指数 土壤肥力指数 生态负荷指数，其中土壤肥力指数通过有机质含量、pH 值、

全氮含量等实测数据标准化后加权求和，权重分别为 0.5、0.3、0.2。生态负荷指数对农药使用量、水资

源消耗量进行逆向标准化(数值越大表示负荷越低)，反映种植活动对环境的影响。 

4.1.2. 指标权重的确定方法 
采用层次分析法(AHP) [3]确定收益、风险、可持续性指标的权重，具体步骤如下： 
1) 构建层次结构： 
目标层：最优种植方案； 
准则层：收益、风险、可持续性； 
指标层：销量、价格、产量波动率等(见 4.1.1 节)。 
2) 专家打分与判断矩阵： 
邀请 5 位农业经济、土壤生态领域专家，对准则层指标进行两两比较，形成判断矩阵。例如，收益

与风险的重要性比为 3:1 (收益更重要)，收益与可持续性的重要性比为 2:1，风险与可持续性的重要性比 
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为 1:1，构建初始判断矩阵 A：
1 3 2

1 3 1 1
1 2 1 1

A
 
 =  
  

。 

3) 权重计算与一致性检验： 
通过特征值法计算权重向量，得到收益、风险、可持续性的权重分别为 0.549、0.238、0.213。 
计算一致性指标 0.012CI = ，随机一致性指标 0.58RI =  (0.3 时)，一致性比率 0.021 0.1CR CI RI= = < ，

一致性检验，权重有效。 
最终权重分配：收益权重 = 0.55，风险权重 = 0.24，可持续性权重 = 0.21。 
该权重体系体现了在保障收益的前提下，平衡风险控制与生态可持续性的目标。 

4.2. 建立双目标优化模型 

1) 确定目标函数 
以最大化收益及最大化所有正交实验情况中最小利润为目标，可得目标函数如下： 

( )
1

1

2

1max

max min

N

n n
n

H earning cost
n

H earning costφ φ

=

= −

= −

∑
 

其中，H 为所有正交情况中的平均利润， nearning 为第 n 年的收入， ncost 为第 n 年的支出。 
第 n 年的收入及第 n 年的支出计算公式如下： 

, , , , ,

, , , , , ,

n n d q m n d q
n d q m

n m n d q m n d q
n m q d

earning price x

cost D x

 =  
 

= ∗

∑∑∑ ∑

∑∑∑∑
 

其中， , ,n d qprice 为第 n 年的第 d 季作物 q 的销售价格， , , ,m n d qD 为第 m 地块在第 n 年的第 q 季种植的作物

q 的成本。 
2) 确定决策变量和约束条件 
决策变量即为 , , ,m n d qx ，代表第 m 地块在第 n 年的第 d 季种植的作物 q 的亩数，其余约束条件与问题

一保持一致。 
3) 双目标线性规划模型 
综上所述，对上述步骤进行汇总得到双目标线性规划模型为： 

( )
{ }

{ }
{ }

[ ]
{ }

1 , , , , , , , , , , ,
1

2

1max

max min , 1,2, ,

0 1, , ,

2, , ,

0 1, 16
s.t. ,

2, 1,15

0, , ,

N

n d q m n d q m n d q m n d q
n n d q m n m q d

mndq

mndq

H price x C x
n

H earning cost N

d m A B C

d m D E F

d q
m D

d q N q

x m A B C

x

φ φ

α β χ

δ φ ϕ

δ

α β χ

φ
=

 = − ∗ 
 

= − ∈

 = ∈


= ∈
 = ∈ ∈
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4.3. 基于 NSGA-Ⅱ算法求解模型 

NSGA-II 算法旨在解决多目标优化问题，这类问题通常涉及多个相互冲突或竞争的目标，需要在这

些目标之间找到最佳的权衡解。该算法通过结合遗传算法的原理和方法，并引入非支配排序和拥挤度分

配的策略，以寻找 Pareto 前沿解[4]。其算法流程图如下图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Flowchart of NSGA-Ⅱ algorithm 
图 4. NSGA-Ⅱ算法流程图 
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4.4. 模型求解结果 

经过 450 次迭代以后，收敛曲线逐渐趋于平稳，最终利润的收敛值稳定在 18,000,000 左右。最后得

到该乡村 2024~2030 年农作物的最优种植方案，对结果做可视化处理得到各农作物产量图及各耕地种植

面积图，如图 5、图 6 所示。 
 

 
Figure 5. Map of crop yields of each crop in 2024~2030 
图 5. 2024~2030 年各农作物产量图 

 

 
Figure 6. Map of planting area of each cultivated land in 2024~2030 
图 6. 2024~2030 年各耕地种植面积图 

5. 问题三：综合因素下的最优种植方案 

5.1. 可替代性和 K-S 检验 

在日常生活中，农作物间均存在着一定的可替代性与互补性，在选择种植农作物的种类时，应当考
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虑这种特性，从而使得收益最大化。 
1) 可替代性 

( )

( ) ( )

( )

( ) ( )

1 2

min1 1 1 1
min ,ij ij

ij ij ij ij

D D
D

D D D D

   ≥ 
+ +  

 

其中， ( )1
ijD 和 ( )2

ijD 为第 i 年第 j 个季度两种存在替代关系的农作物。 
2) 互补性 
具有互补性的农作物间可以进行捆绑销售，即：一方销量上升时另一方销量也会随之上升，令 ∆表

示两者间互补销售的互补因子。则： 

( )max ,0
2
ij

ij ij ij ij ij ij
i j

V
V H H p D Hε

ε ε ε ε ε ε
ε

∏ = ∗ − ⋅ − ∗∆ − ∗∑∑∑  

Table 2. K-S tests the normality of the index 
表 2. K-S 检验指标正态性 

指标 显著性(P) 

销量 3.1768E−7 

售价 7.6122E−25 

成本 0.000075 
 
由表 2 可知，销量、售价和成本的 P 值均小于 0.05，故均不服从正态分布。由于皮尔逊相关系数要

求指标数据必须服从正态分布，故只能使用斯皮尔曼相关系数。 

5.2. 多元非线性回归模型的求解 

5.2.1. 差分进化算法优化模型求解 
差分进化算法(Differential Evolution)是一种有效的全局优化算法，特别适用于实数编码的优化问题。

其基于群体智能和遗传算法的思想，通过变异、交叉和选择三个基本操作来迭代优化问题的解。 
变异操作： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 31i r r rv g x g F x g x g+ = + ⋅ −                          (11) 

其中， F 是变异因子， 1, 2, 3r r r 是随机索引且互不相同且不等于 i。 
交叉操作： 

( ) ( ) ( )
( )

1 if or
1

otherwise
ij rand

ij
ij

v g rand j CR j j
u g

x g
+ ≤ =+ = 


                    (12) 

其中，CR 是交叉概率， randj 是随机选择的维度索引。 
选择操作： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )
( )

1 iff 1
1

otherwise
i i i

i
i

u g u g f x g
x g

x g

 + + ≤+ = 


                      (13) 

变种和扩展公式 
DE/best 变异策略： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 21i r rv g best g F x g x g+ = + ⋅ −                          (14) 
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其中， ( )best g 是当前种群中的最佳个体。 
DE/current-to-best 变异策略： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 21i i i r rv g x g F best g x g F x g x g+ = + ⋅ − + ⋅ −                 (15) 

DE/rand-to-best 变异策略： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 31i r r r rv g x g F best g x g F x g x g+ = + ⋅ − + ⋅ −                   (16) 

自适应变异因子 F： 
可以在每一代根据种群多样性或收敛速度动态调整 F。 
例如，使用简单的线性递减策略： 

max

initial final
initial

F F
F F g

G
−

= − ⋅                               (17) 

经过 800 次迭代后，获得较好的 1 2 7, , ,ℑ ℑ ℑ 组合，如下表 3 所示。 
 
Table 3. Parameter solution table 
表 3. 参数求解表 

参数 结果 

1ℑ  899.584587448924 

2ℑ  31205.5445145548 

3ℑ  1.97315252258456 

4ℑ  1.40145625662563 

5ℑ  39201.8155645556 

6ℑ  423.558881486548 

7ℑ  39.5617742699256 

5.2.2. 多元非线性回归模型的求解 

 
Figure 7. Multivariate nonlinear regression model convergence curve 
图 7. 多元非线性回归模型收敛曲线 
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由于获得了销量、售价和成本三者间的关系式，针对问题二进行改进，通过销售价格和种植成本计

算预期销售量，从而为农作物的种植提供科学指南。模型的迭代过程如图 7 所示。 
当迭代次数达到 260 次时，曲线开始趋于平缓，模型逐渐靠近最优解。 
将求得的结果进行可视化，如图 8、图 9 所示。 
与问题二的柱状图进行对比可知，加入农作物间的可替代性和互补性后，种植方案更加合理，能够

保证农民的最大收益。 
 

 
Figure 8. Histogram of planting area of each block in 2024~2030 
图 8. 2024~2030 年各地块种植面积柱状图 

 

 
Figure 9. Histogram of yields of each crop in 2024~2030 
图 9. 2024~2030 年各农作物产量柱状图 
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6. 模型评价与推广 

6.1. 模型评价 

6.1.1. 优点 
1) 改进后的遗传算法模型能够跳出局部最优解搜索全局最优解，并且对初始种群和参数设置不敏

感，具有较好的稳定性。 
2) 贝叶斯算法能够根据已有的观察结果调整搜索空间，能够快速找到较好的模型超参数。 
3) NSGA-II 算法保证了优秀个体保留的同时，降低计算的复杂度，提高搜索效率，并且能够保持种

群的多样性，有利于全局搜索。 

6.1.2. 缺点 
1) 当种群规模较大、目标函数较多时，NSGA-Ⅱ算法计算成本仍然较高。 
2) 多元非线性回归模型可能非常复杂，难以解释和应用，特别是对于大规模数据集，计算成本可能

很高。 

6.2. 模型推广 

基于多目标优化和改进的遗传算法，能够有效地处理包含多个相互冲突目标的复杂决策问题，并在

不确定性的条件下寻求最优解。可用其做社会生产中的经济发展规划或结构优化等，例如生产与供应链

优化、金融投资、城市规划与交通管理等。 
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附  录 

 
Figure S1. Complete chart of Situation 2 in Question 1 
图 S1. 问题一情况 2 完整图 
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