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摘  要： ［目的］ 提高贵州省农业干旱的预测精度，以应对气候变化背景下日益加剧的干旱风险。  ［方法］ 基于 1979—
2023 年贵州省标准化降水蒸散发指数（SPEI3）历史数据，构建了极度梯度提升树（XGBoost）和长短期记忆网络

（LSTM）模型，并首次提出 XGBoost-ConvLSTM 混合模型，该模型融合了 XGBoost、卷积神经网络（CNN）与 LSTM，

以更精准地捕捉干旱的时空特征。使用 K 值聚类结合泰森多边形将贵州省 84 个气象站点月均降雨进行了面积计算

和子区域的划分，以评估各模型在 3 个子区域中农业干旱预警中的应用潜力。  ［结果］ （1）XGBoost-ConvLSTM 模型

在子区域Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ的预测 R²分别为 0.916，0.877，0.901，均优于 XGBoost（0.760，0.853，0.735）和 LSTM（0.760，0.778，
0.710）。（2） 贵州省未来 30 年农业干旱呈现显著的时空变化特征，2024—2026 年为干旱高发期，尤其 2024 年干旱最为

严重；2030 年后干旱状况有所缓解。（3） 通过重心模型对贵州省未来 10 年内的干旱重心迁移进行时空分析。研究表明

贵州省干旱重心呈现阶段性和突变性的时空迁移特征，整体上由中南部逐步向北扩张。  ［结论］ XGBoost-
ConvLSTM 用于贵州省的农业干旱预测，表现更优。贵州省农业干旱具有明显的阶段性与区域迁移特征，干旱过程

呈现出复杂的时空耦合规律。XGBoost-ConvLSTM 模型能够有效揭示这一规律，相较传统方法在刻画农业干旱动态

方面更具优势。
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Abstract：  ［Objective］ This study aims to enhance the prediction accuracy of agricultural drought in Guizhou 
Province to address the increasing drought risks in the context of climate change. ［Methods］ For this purpose， 
Extreme Gradient Boosting tree （XGBoost） and Long Short-Term Memory network （LSTM） models were 
constructed based on the historical data of standardized precipitation evapotranspiration index （SPEI3） in Guizhou 
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Province from 1979 to 2023. In this study， a hybrid XGBoost-ConvLSTM model was proposed for the first time， 
which integrated XGBoost， a Convolutional Neural Network （CNN） and LSTM， and could capture the 
spatiotemporal characteristics of droughts more accurately. A combination of K-means clustering and Thiessen 
polygons was used to calculate the rainfall area and divide the 84 meteorological stations in Guizhou Province into 
three subregions to assess the potential of each model for agricultural drought early warning. ［Results］ （1） The 
results showed that the predicted R² of the XGBoost-ConvLSTM model for subregions Ⅰ， Ⅱ， and Ⅲ were 0.916， 
0.877， and 0.901， respectively， which were better than those of XGBoost （0.760， 0.853， 0.735） and LSTM 
（0.760， 0.778， 0.710）.（2） The characteristics of agricultural drought conditions in Guizhou Province in the next 
30 years showed significant spatiotemporal variations， with 2024—2026 being a period of frequent droughts， 
peaking in 2024； and the drought situation was expected to be alleviated after 2030. （3） The centroid model was 
used to analyze the spatiotemporal migration of the drought centroid in Guizhou Province over the next decade， 
which showed that the drought centroid exhibited phased and abrupt spatiotemporal migration characteristics. 
Overall， the drought centroid in Guizhou Province gradually expanded from the south-central part of the province 
toward the north. ［Conclusion］ The XGBoost-ConvLSTM proposed in this study can be used for agricultural 
drought prediction in Guizhou Province， and its performance is better than traditional models. Agricultural drought 
in Guizhou Province exhibits significant phased and spatial migration characteristics， reflecting the complexity of 
its spatiotemporal evolution. The proposed XGBoost-ConvLSTM model demonstrates superior capability in 
capturing these characteristics and outperforms traditional models in agricultural drought prediction.
Keywords： agricultural drought； XGBoost-ConvLSTM； centroid migration

农业干旱是指在一定时间内，土壤水分不足，无

法满足作物正常生长所需的水分条件，通常表现为

降水量减少、蒸发蒸散量增加或水源匮乏等现象［1］。

在气候变化的背景下，农业干旱发生频率和影响程

度呈现显著上升趋势，已成为威胁全球农业生产稳

定性和粮食安全的关键因素［2］。因此如何科学、准确

地预测农业干旱并采取应对措施，已成为保障农业

可持续发展的关键问题［3］。

干旱的预测一直是气象和农业研究中的重要课

题。传统的农业干旱预测方法主要包括基于气象数

据的统计分析方法［4］、基于水文模型的预测方法［5］以

及基于遥感数据的干旱监测方法［6］。常用的统计分

析方法如时序回归分析［7］和多元线性回归等［8］，能够

揭示干旱与降水、气温等因素之间的关系，但其在处

理非线性关系和复杂时空变化时表现有限。水文模

型如 SWAT［9］和 EPIC 等［10］，由于贵州省的喀斯特地

貌具有复杂的二元结构特征导致模型的模拟结果不

具适用性［11］。遥感技术则通过卫星数据对大范围干

旱区域进行监测，能够实时获取土地湿度等信息，但

在 局 部 地 区 和 长 期 预 测 方 面 仍 存 在 一 定 的 局 限

性［12］。传统的气象模型和统计模型难以处理贵州省

喀斯特地区复杂的时空变异性。随着机器学习和深

度学习技术的迅速发展，基于大数据的预测方法在

农业干旱预测中展现出了显著的优势［13］。尤其是集

成学习模型［14］（如 XGBoost）和深度学习模型（如

CNN 和 LSTM）等［15］，为应对复杂的时空特征和非线

性关系提供了有效的工具。杜娟等［16］建立基于 BO-
CNN-LSTM 耦合神经网络的干旱预测模型，并且验

证 BO-CNN-LSTM 具有较高的计算精度，尤其适用

于预测 SPEI-12。Hou 等［17］提出一种新型模型结合

了自回归积分滑动平均（Autoregressive Integrated 
Moving Average， ARIMA）和双向长短期记忆网络

（Bidirectional Long Short-Term Memory， BiLSTM）

进行重构成分的预测，并且验证该模型在吉林省的

适应性。尽管集成学习和深度学习模型已经取得了

良好的效果，但这些方法仍然存在一定的局限性。

首先，大多数模型对数据的时空特征捕捉能力有限，

尤其是在处理大规模、高维度的数据时，容易出现过

拟合或者计算资源需求过高的情况［18］。其次，现有

模型通常忽视了农业干旱预测中不同区域之间的差

异性，这可能导致模型在某些特定地区的预测精度

不够理想。此外，模型的训练时间和计算复杂度也

是一个挑战，尤其是对于长时间序列数据的处理，训

练过程中可能会面临效率瓶颈［19］。

基于以上问题，本研究首次提出了一种新型的

预测混合模型——XGBoost-ConvLSTM，旨在通过

结合 XGBoost 的线性特征提取能力与 ConvLSTM
的时空特征提取能力，进一步提高农业干旱的预测
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精度。模型的预测基于历史 SPEI3 值，不需考虑复

杂参数的输入和气候变化的影响。保证较高预测精

度的同时，减少了计算复杂度，提升了适用性和稳

定性。

本研究基于标准化降水蒸散发指数（SPEI3）历
史 时 序 数 据 ，构 建 XGBoost，LSTM 和 XGBoost-
ConvLSTM 三种预测模型，并通过对比分析这些模

型在不同分区的预测效果，评估其在贵州省未来农

业干旱预警中的应用潜力，并且进一步分析未来农

业干旱的时空演变规律，识别潜在的高风险干旱区

域，并深入探讨干旱重心的迁移特征。研究成果不

仅为贵州省农业水资源的管理与调度提供科学依

据，也为其他喀斯特地区和干旱地区的农业应对策

略提供重要借鉴。

1　研究区概况

贵州省位于中国西南部，地理坐标介于 103°
36′00″—109° 35′00″E 和 24° 37′00″—29° 13′00″N，

总面积约 176 167 km2（图 1）。该地区以喀斯特地貌

为主，广泛发育石峰、溶洞、地下河等特殊地貌形

态。气候上属于亚热带湿润季风气候区，年均降水

量 1 100~1 400 mm，但存在明显的季节分配不均特

征，5—9 月降水量占全年 70% 以上，而冬春季节降水

偏少。受喀斯特地貌影响地表水渗漏严重，水资源

可利用性较低，旱灾频发。农业种植主要分布在黔

中、黔北等山间盆地和河谷地带，主要作物包括水

稻、玉米、马铃薯等粮食作物，以及茶叶、油菜、烤烟

等经济作物。种植制度以山地稻油轮作、玉米马铃

薯间作为主，一年一熟。据统计，全省年均受旱面积达

50 万~80 万 hm2［20］，对农业生产造成严重影响，是制

约当地农业可持续发展的主要因素之一。

2　研究数据与方法

2.1　研究数据

1979—2023年贵州省气象站的历史数据（降雨、气

温、蒸散发等）来源于 NASA戈达德地球科学数据与信

息服务中心 https：∥disc.gsfc.nasa.gov/。NASA 戈达

德中心的 GLDAS-2.1 数据集，包含该省 84 个气象站

月降水量和气温数据。潜在蒸散发采用 Thornthwaite
方法计算，SPEI3计算使用 R语言的 SPEI包，对 3个月

累计水平衡进行 log-logistic 分布拟合后标准化得到。

缺失数据采用邻近站线性回归方法插补。

2.2　研究方法

2.2.1　重心模型　干旱重心可以揭示区域内干旱的

总体分布情况，其分布趋势可以反映干旱在空间分

布上的不均衡程度。基于 SPEI 农业干旱重心的计

算公式为：

-
X =

∑
i = 1

n

Xti ⋅ SPEI ti

∑
i = 1

n

SPEI ti

，
-
Y =

∑
i = 1

n

Y ti ⋅ SPEI ti

∑
i = 1

n

SPEI ti

（1）

式中：
-
X 和

-
Y 分别为第 t年贵州省 SPEI低值区范围内

重心的经度和纬度坐标；Xti和 Yti分别为第 t年格点的

经度和纬度坐标；SPEIti为第 t年格点的 SPEI 值；n 为

SPEI低值区内的格点数量，本研究取 n=2000［21］。

2.2.2　极度梯度提升树　极度梯度提升树（XGBoost）
是 一 个 基 于 梯 度 提 升 决 策 树（Gradient Boosting 
Decision Tree， GBDT）的高效实现。它由 Chen 等［22］

于 2016 年提出，旨在通过提供更高的计算效率、更强

的预测能力和更好的模型表现来改善传统梯度提升

方法。其目标函数表达如下：

Obj( θ )= ∑
i = 1

n

L ( yi，ŷ i )+ ∑
k = 1

k

Ω ( )fk （2）

式中：L（yi，ŷi）为损失函数，用来衡量预测值与真实标

签之间的差距；Ω（fk）为正则化项，用来控制树的复杂

度，防止过拟合，具体为每棵树的复杂度进行惩罚。

正则化项的形式通常为：

Ω ( fk)= γT + 1
2 λ∑

j = 1

T

 w 2
j （3）

式中：T 为树的叶子节点数；γ 和 λ 为正则化参数；wj
2

为每个叶子节点的权重。

2.2.3　长短期记忆网络　长短期记忆网络（LSTM）

是一种特殊类型的递归神经网络（RNN），由 Sepp 
Hochreiter 和 Jürgen Schmidhuber 于 1997 年提出，旨

在解决传统 RNN 在处理长期依赖问题时的不足。

LSTM 的核心是其特殊的单元结构，其中包括 3 个主

注：基于标准地图服务系统下载的审图号 GS（2024）0650 号的标准地

图制作，底图未修改，下图同。

图 1　贵州省概况及分区结果

Fig. 1　Overview and division results of Guizhou Province
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要的“门”机制：遗忘门、输入门和输出门。这些门控

制着信息流的不同方面，允许 LSTM 网络根据需要

选择性地记住或忘记信息［23］。以下是 LSTM 的信息

传播过程：

ft = σ (ωf ht - 1 + μf X t + bf) （4）
it = σ (ωi ht - 1 + μi X t + bi) （5）
C͂ t = tanh (ωc ht - 1 + μc X t + bc) （6）
ot = σ (ωo ht - 1 + μo X t + bo) （7）
ht = ot ⊙ tan h ( )Ct （8）
Ct = ft ⊙Ct - 1 + it ⊙C͂ t （9）

式中：σ 为 sigmoid 函数；ωf为遗忘门的权重；ht-1为上

一时间步的隐藏状态；Xt 为当前时间步的输入；bf 为

偏置；C͂t为候选记忆单元；σ 和 tanh 为激活函数；ωi为

输入门的权重；Ct为当前时间步的单元状态；⊙为逐

元素乘法操作；ot为输出门的激活值；ht为当前时间步

的隐藏状态（即输出）；Ct-1 为上一时间步的单元状

态；ft为遗忘门的输出；it为输入门的输出。

2.2.4　构建 XGBoost-ConvLSTM 深度学习混合模

型　为结合 XGBoost，LSTM，CNN 模型的优点，提

高农业干旱预测精确性，于是提出构建混合深度学

习模型。以下是构建混合深度学习模型 XGBoost-
ConvLSTM 的流程：

（1） XGBoost 进行回归预测，并将预测值与原始

特征拼接作为下一个模型的特征值进行输入：

SPEIxgb = fxgb(X ) （10）
式 中 ：X 为 历 史 数 据 ；fxgb 为 训 练 好 的 XGBoost 回

归器。

（2） 通过 CNN 卷积获取提取局部特征：

(X new*W ) ( t )= ∑
k = 1

K

 X new ( t + k) ⋅ W (k) （11）

式中：Xnew 为 SPEIxgb和 X 重构之后的新特征；W 为卷

积核；t为时间步长。

（3） 使用 LSTM 层捕捉时间序列数据中的长期

依赖关系。

ht = LSTM ( xt，ht - 1) （12）
式中：xt为时间步 t 的输入特征；ht为当前时间步的隐

藏状态；ht-1为前一个时间步的隐藏状态。

（4） 通过多头注意机制（Multi-Head Attention）
模型对重要特征的关注能力，其公式如下：

Attention (Q，K，V )= softmax ( QK T

dk
)V （13）

式中：Q，K，V 分别是查询、键和值矩阵。

（5） 全连接层与输出：最后，将提取的特征通过

全连接层映射到输出空间，并使用 L2 正则化防止过

拟合。输出层生成最终的预测结果。全连接层的公

式表示为：

y = Dense ( x) （14）
式中：x 为输入特征；y 为输出结果。通过全连接层，

模型能够将提取的特征映射到最终的预测值。

3　结果与分析

3.1　贵州省农业干旱模拟模型优选

3.1.1　贵州省分区　本研究通过 K 值聚类结合泰森

多边形将贵州 84 个站点月均降雨进行面积计算和子

区域的划分，将 84 个站点月均降雨量分为 3 个子区

域（图 1），其中第Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ子区域月均降雨量值分别

为 88.177，103.332，95.006 mm，子区域的划分结果在

空间具有连续性并且呈现梯度分布。这种梯度分布

主要源于贵州省地形和气候的共同作用。贵州省自

西南部的高海拔地区向东部低海拔地区呈现出明显

的海拔梯度变化。通常，高海拔地区因地形抬升效

应降雨较多，而低海拔地区则相对较少，说明降雨量

的空间分布与海拔高低密切相关。贵州省海拔变化

的连续性也在一定程度上造成了降雨分布的空间连

续性。同时，贵州整体气候类型较为一致，主要为亚

热带湿润季风气候，在此气候背景下进一步增强了

降雨量分布的稳定性与连续性。

3.1.2　深度学习模型的农业干旱模拟　本研究对

1979—2023 年的 SPEI3 预测模拟，且每个预测模型

都是 8∶2 的训练集和测试集的比例预测，调节各个模

型在模拟预测中的参数表现，得到各个模型在验证集

的表现。LSTM 和 XGBoost-ConvLSTM 进行 SPEI3
时序模拟预测时，训练损失和验证损失随迭代次数

的变化趋势相似。两种模型在初始阶段均表现出较

快的收敛特性，训练损失和验证损失迅速下降，在

10~20 次迭代后逐渐趋于稳定（图 2）。整体而言，两

个模型的泛化性能相似，但是 LSTM 在个别迭代点

上有波动，而 XGBoost-ConvLSTM 在后期迭代中训

练损失与验证损失曲线高度吻合。

通过对比XGBoost，LSTM和XGBoost-ConvLSTM
的预测值与真实值曲线的吻合度，评估各模型在不

同子区域的预测精度与拟合能力。XGBoost 模型虽

然在整体趋势上能基本跟随真实值的变化，但对极

值的捕捉能力较弱，尤其在较高和较低 SPEI3 值区

域，预测值呈现出明显的平滑化倾向，难以反映真实

值的剧烈波动（图 3）。这表明 XGBoost 模型在处理

非线性特征和时间序列信息时存在一定局限。相比

之下，LSTM 模型表现更为出色，其预测值能够较好

地拟合真实值的波动幅度，并在极值区域具备更高
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的精确性，尤其在子区域Ⅰ和子区域Ⅱ中表现出色。

但是，LSTM 模型在部分区域如子区域Ⅲ的 60~80
个样本存在一定的滞后性，显示出其对复杂序列特

征 的 拟 合 仍 有 改 进 空 间 。 相 比 之 下 ，XGBoost-

ConvLSTM 模型表现最优，其预测值与真实值几乎

完全重合，不仅精准捕捉了数据的整体趋势，还能很

好地拟合真实值的波动与极值，展现出对非线性特

征和时间序列信息的预测能力。

3.1.3　农业干旱模拟模型优选　本研究构建的 3 个

模 型 的 模 拟 预 测 能 力 ，根 据 表 1 中 列 出 的 MSE，

RMSE 和 R²指标来表示，3 个预测模型在 3 个子区域

的性能表现存在显著差异。

子区域Ⅰ中，XGBoost-ConvLSTM 模型表现最

优，MSE（0.082）、RMSE（0.286）和 R²（0.916）指标显

著优于其他模型，泰勒图显示其预测结果与观测值

更接近（图 4）。XGBoost 和 LSTM 模型表现相对较

图 2　LSTM 及 XGBoost-ConvLSTM 模型损失函数曲线

Fig. 2　Loss function curves of LSTM and XGBoost-ConvLSTM model

图 3　预测模型的真实值与预测值拟合

Fig. 3　Fitting of true values and predicted values of forecasting model
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弱（MSE=0.235，RMSE=0.485，R²=0.760），对极值

捕捉能力不足。

子区域Ⅱ中，XGBoost-ConvLSTM 保持最佳性

能 （MSE=0.117， RMSE=0.343， R² =0.877） 。

XGBoost 表 现 次 之（MSE=0.141，RMSE=0.375，
R² =0.853），而 LSTM 模型拟合效果最差（MSE=
0.212，RMSE=0.461，R²=0.778），极值捕捉能力明

显不足。

子区域Ⅲ中，XGBoost-ConvLSTM 依旧展现出

卓越性能（MSE=0.096，RMSE=0.309，R²=0.901）。
XGBoost（MSE=0.259，RMSE=0.509，R² =0.735）
略 优 于 LSTM（MSE=0.283，RMSE=0.532，R² =
0.710），但两者与混合模型相比仍存在显著差距。

综上，XGBoost-ConvLSTM 在所有子区域均展

现出更高的预测精度和泛化性能。因此，XGBoost-
ConvLSTM 是贵州省 SPEI3 预测的更优选择。

3.2　贵州省农业干旱特征分析

3.2.1　贵州省农业干旱时空演变特征分析　1979—
2023 年贵州省的 SPEI3 的时间序列有不同干旱等级

的波动，1980—2000 年贵州省干旱事件较为频繁且

强度较大，尤其在 1986 年、1998 年和 2005 年等年份

干旱尤为显著（图 5），这一时期贵州省的干旱与大气

环流异常有关［24］。2011 年干旱较为极端，可能与全

球气候变暖导致的区域降水分布变化密切相关［25］。

聚类分析进一步揭示了不同年份干旱特征的相似

性，例如 1986 年与 2005 年都经历了强烈的干旱，干

旱特征在强度、持续时间或季节分布上较为相似，说

明这两个年份的气候条件具有相似的背景驱动因

素。总的来说，贵州省的干旱具有显著的时间集中

性和季节性特征，表现为阶段性强烈干旱的发生，干

旱的强度分布呈现出复杂的动态变化。

从空间分布来看（图 6），农业干旱呈现西北高、

东南低的分布格局，SPEI3 的空间分布格局与贵州

省的月均降雨分区和高程海拔很强的关系。贵州

的西部和北部地区（第Ⅰ子区域）降雨量最低，月均

降雨量仅为 88.177 mm，而这些区域普遍为高海拔

山区，海拔高度多在 1 500 m 以上。且西部地区由

于乌蒙山阻挡大西洋和印度洋的水汽输入，加剧农

业干旱的形成。东部和东南部地区（第Ⅱ子区域）

降雨量最高，月均降雨量达 103.332 mm，海拔相对

较低，多在 500~1 200 m。低海拔区域受暖湿气流

影响更为显著，加之地势较为平缓，降水易于聚集

并渗透到地下，水资源较为充足，因此干旱程度较

轻。中部地区（第Ⅲ子区域）则表现出降雨量和海

拔高度的过渡特征，月均降雨量为 95.006 mm，海拔

高度介于 500~1 500 m。中部的地形起伏较大，降

水空间分布的不均性较为突出，这种地形与降雨的

复合影响导致了干旱程度的空间异质性。贵州省

降雨量和海拔高度的相互作用决定了干旱的空间

分布。高海拔区域由于降雨稀少且蒸发较强，是干

旱的高风险区；低海拔区域降雨集中且水资源利用

率高，干旱风险较低。

表 1　模型评价指标

Table 1　Model evaluation metrics

区域

子区域Ⅰ

子区域Ⅱ

子区域Ⅲ

模型

XGBoost
LSTM

ConvLSTM
XGBoost
LSTM

ConvLSTM
XGBoost
LSTM

ConvLSTM

MSE
0.235
0.235
0.082
0.141
0.212
0.117
0.259
0.283
0.096

RMSE
0.485
0.485
0.286
0.375
0.461
0.343
0.509
0.532
0.309

R2

0.760
0.760
0.916
0.853
0.778
0.877
0.735
0.710
0.901

图 4　模型泰勒图

Fig. 4　Taylor diagrams of model
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3.2.2　贵州省农业干旱重心特征迁移　为了更清晰

地了解贵州省干旱的空间分布情况，本研究通过干

旱重心模型对 2012—2023 年的贵州省干旱重心分布

进行分析，贵州省干旱重心的迁移表现出从西南向

东北扩展，再回归西南的趋势。2012—2014 年期间，

干旱重心主要位于贵州省的西南部地区，其标准差

椭圆也相对集中，说明此时干旱主要发生在西南地

区且分布较为稳定。2015—2017 年期间，干旱重心

逐渐向东北方向迁移，覆盖范围明显扩大，表明这一

时期干旱影响的区域更加广泛，且分布呈现出向中

部和东北部扩展的趋势（图 7）。2018—2019 年期间，

干旱重心进一步向贵州省的东部和东北部移动，说

明东部和东北部地区在这一时期受到较大的干旱影

响。2020—2023 年期间，干旱重心又发生显著变化，

逐渐回归到贵州的西南部区域（图 7）。这一趋势表

明，干旱的发生在一定程度上呈现出周期性波动。

从 2012—2023 年贵州省干旱重心的迁移特征表

现出显著的年际变化和动态规律。干旱重心的迁移距

离和角度在时间上呈现波动，其中迁移距离最小为

44.79 km（2019—2020 年），最大为 506.2 km（2018—
2019年）（表 2），反映了干旱影响范围的稳定性与突变

性并存。迁移方向总体呈现“东偏北—西偏南”的交替

变化趋势，2012—2014年干旱重心向东偏北迁移，表明

干旱从西南地区逐渐影响到东北区域；而 2014—2016
年转向西偏南，显示干旱中心位置重新回归西南地区；

2017—2019年干旱重心则在东偏南和西偏南之间反复

摆动，干旱影响范围显著扩大，迁移距离达到高峰；

2019年后，迁移距离逐渐减少后增加，最后趋于稳定。

3.3　贵州省未来农业干旱预测

3.3.1　基于 XGBoost-ConvLSTM 模型的农业干旱

时序预测　基于 XGBoost-ConvLSTM 模型对贵州

省未来 30 a 农业干旱情况的预测显示，整体上，未来

30 a 贵州省的 SPEI3 值在 -3.420~2.320 波动（图

8），并呈现农业干旱逐渐减弱的趋势。从时序特征

图 7　2012—2017年及 2018—2023年干旱重心迁移

Fig. 7　Migration of drought center of gravity from 2012—2017 and 2018—2023

图 5　SPEI3时序变化

Fig. 5　Temporal variation of SPEI3

图 6　SPEI3空间分布

Fig. 6　Spatial distribution of SPEI3
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来看，干旱表现出明显的季节性规律和阶段性变化。

季节性上，冬季干旱最为严重，而夏季则表现出较为

湿润的特征，这与贵州省亚热带季风气候的降水时

空分布特征高度吻合。时序上来看 2024—2026 年的

干旱强度显著较高，预测年份中 2024 年的干旱最为

严重，且干旱覆盖范围较广，表明这一阶段可能是干

旱发生的高峰期；而 2030 年后，干旱情况明显缓解。

3.3.2　贵州省未来干旱重心迁移预测　未来 2024—
2034 年贵州省的干旱重心的空间分布呈现出明显的

阶段性特征，前期干旱重心主要分布在贵阳市、安顺

市等地区，且有由南逐步向北部扩张的趋势，相较于

2012—2023年前期的干旱重心迁移具有相似性，表明

出未来的干旱重心迁移将进行周期性的重现。后期

的干旱重心主要分布在遵义市、黔东南苗族侗族自治

州等地区（图 9）。具体来说，从 2024—2034 年贵州省

干旱重心的迁移特征表现出显著的突变性和动态规

律。未来的干旱重心迁移具有突变性，且迁移距离整

体呈现由短距离增加后又由长距离减小的规律，其中

较长迁移距离是 254.81 km（2027—2028 年）和 399.49 
km（2033—2034年），迁移距离较短是 64.26 km（2028—
2029年）和 74.85 km（2031—2032 年）（表 3）。

这种突变性可能与大气环流模式的异常变化、地

形地貌对水汽输送的阻挡和再分配，以及下垫面性质

的改变等多种因素密切相关。

4　讨  论
基于 XGBoost，LSTM 和 XGBoost-ConvLSTM

三种模型对 SPEI3 时序数据进行模拟预测，并在不

同子区域内进行了性能比较。结果表明，XGBoost-
ConvLSTM模型在各个子区域的预测表现均显著优于

单一模型。该结论与丁严等［26］采用 LSTM 单一模型进

行干旱预测得到的结果一致。XGBoost-ConvLSTM
结合了 XGBoost对线性特征的提取能力、CNN［27］对局

部时序特征的捕捉能力，以及 LSTM 对长时序依赖的

建模优势，形成了一种更为全面且高效的模型架构，能

够同时处理复杂的空间和时间动态。

相较之下，XGBoost模型虽能够较好地反映整体

趋势，但由于缺乏对时间序列中非线性特征的深入

挖掘，其在捕捉极值和复杂波动时存在明显的局限

性。而 LSTM 虽然具备较强的时间序列建模能力，但

在面对较为复杂的非线性关系时，其预测精度和拟合

能力有所不足。综上所述，XGBoost-ConvLSTM 的

优势在于其能有效综合各模型优点，应对复杂的农业

表 2　干旱重心迁移特征

Table 2　Characteristics of drought center of 
gravity migration

变化阶段

2012—2013 年

2013—2014 年

2014—2015 年

2015—2016 年

2016—2017 年

2017—2018 年

2018—2019 年

2019—2020 年

2020—2021 年

2021—2022 年

2022—2023 年

迁移距离/km

240.37

331.52

95.97

476.03

395.47

346.35

506.20

44.79

223.27

408.42

492.03

迁移角度

东偏北 39°

东偏北 64°

西偏南 89°

西偏南 50°

东偏北 13°

东偏南 7°

西偏南 75°

西偏南 38°

东偏南 21°

东偏北 52°

西偏南 47°

图 9　未来干旱重心分布

Fig. 9　Distribution of future drought centroid

图 8　XGBoost-ConvLSTM 预测未来 SPEI3时序变化

Fig. 8　Predicted temporal variation of future SPEI3 by 
XGBoost-ConvLSTM
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干旱时序预测任务，尤其适合用于贵州等区域的长

期干旱趋势预测。

基于 XGBoost-ConvLSTM 预测未来 30 a 农业

干旱呈现阶段性变化，2024—2026 年为干旱高峰期，

2030 年后农业干旱显著缓解。该结果与 Yan 等［28］通

过 CMIP6 多模型集合和随机森林模型对西南地区的

干旱进行预测，表明未来干旱强度显著下降的结果

一致。季节性特征与亚热带湿润季风气候降水分布

一致，冬季干旱严重，夏季湿润。

本研究提出的 XGBoost-ConvLSTM 仅依据历

史 SPEI3 预测，研究的科学问题为如何在传统预测

模型的基础上提高预测精度和模型的泛化能力，其

优点可以自动搜索和提取输入数据的特征，泛化能

力强，适合分析时间序列的大型数据和高维数据。

局限性在于适用于长时序研究，短时序的预精度会

降低。在今后的工作中应考虑模型输入的复杂性和

多样性。由于农业干旱受到气候变化以及人类活动

等因素对于农业干旱的影响［29］。因此后续研究未来

研究将进一步整合 CMIP6 气候情景数据与人类活动

指标，对农业干旱进行更全面的预测。

5　结  论
（1） XGBoost-ConvLSTM 模型在干旱预测中的

表 现 最 优 。 相 较 于 XGBoost 和 LSTM，XGBoost-
ConvLSTM 模型综合了 XGBoost 对时序数据的线性

特征提取和 CNN 的局部特征识别特征的优势，并且

将提取特征作为 LSTM 的输入特征从而具有更高的

拟合精度和更强的泛化能力，是贵州省干旱预测的

更优选择。

（2） 贵州省干旱具有显著的时空变异性。干旱

事件在时间上呈现阶段性波动，特别是 1980—2000
年频发且强度较大，2000—2010 年的干旱表现出周

期性波动，且主要发生在冬春季节。空间上贵州省

干旱呈现西北高、东南低的分布格局。

（3） 未来 30 a 贵州农业干旱逐渐减弱，农业干旱

呈冬季显著、夏季湿润的季节性特征。未来贵州

2024—2034 年的干旱重心具有阶段性：前期主要分

布在贵州的中南地区，后期主要分布在北部地区。
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