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摘  要 

骤旱是21世纪初提出的新型干旱概念，与传统干旱相比，其具有快速发生、强度高、影响大等特点，导致预测

困难、应急响应时间紧迫，对生态、农业与社会经济构成严峻挑战。当前骤旱研究在关键影响因子识别与驱动

机制解析方面仍存在不足。长江流域骤旱形成机制复杂，不同区域影响因子差异显著，目前尚缺乏全流域尺度

下各子区域响应机理的系统认识。本研究基于根区土壤水定义识别骤旱，并采用XGBoost-SHAP方法分析长江

流域骤旱响应机制，进一步引入时空变量揭示骤旱的时空演变规律。结果表明：长江流域各子流域骤旱影响因

子存在显著差异；引入时空变量后，各子流域模型拟合效果(R2)均有提升，且骤旱强度与骤旱强化率的主要影

响因子多转为时空变量，说明骤旱具有明显的时空依赖性；不同子流域对时空变量的响应各异，反映骤旱影响

机制具有空间异质性。本研究可为构建骤旱多因子协同分析框架、发展面向不同子流域的骤旱预测模型、提升

骤旱早期预警能力及制定分区适应策略提供科学依据。 
 
关键词 

骤旱，影响因素，XGBoost-SHAP方法，长江流域 
 

 

Analysis of Factors Influencing Flash Droughts 
in the Changjiang River Basin Based on 
XGBoost-SHAP 
Kujun Chen, Qianjin Dong*, Zihao Yang 
State Key Laboratory of Water Resources Engineering and Management, Wuhan University, Wuhan Hubei 
 
Received: January 5, 2026; accepted: January 25, 2026; published: April 30, 2026 

 

 

作者简介：董前进，男，教授，博士生导师，研究方向：水文水资源对变化环境的响应机理与适应策略。  
*通讯作者 Email: dqjin@whu.edu.cn 

https://www.hanspub.org/journal/jwrr
https://doi.org/10.12677/jwrr.2026.152014
https://doi.org/10.12677/jwrr.2026.152014
https://www.hanspub.org/


基于 XGBoost-SHAP 的长江流域骤旱影响因素分析 
 

 

DOI: 10.12677/jwrr.2026.152014 108 水资源研究 
 

 
 
Abstract 
Flash drought is a recently proposed drought concept characterized by rapid onset, high intensity, and se-
vere impacts, making it more challenging to predict and leaving limited time for emergency response. It 
poses serious threats to ecosystems, agriculture, and socio-economic systems. However, current research 
on flash droughts still faces challenges, particularly in identifying key influencing factors and systematically 
understanding their driving mechanisms. Taking the Changjiang River Basin as an example, the formation 
mechanisms of flash droughts are complex, with significant regional differences in influencing factors. A 
comprehensive understanding of the response mechanisms across sub-basins at the whole-basin scale is 
still lacking. This study identifies flash drought events based on root-zone soil moisture and analyzes their 
driving mechanisms in the Changjiang River Basin using the XGBoost-SHAP approach. Furthermore, spatio-
temporal variables are incorporated to investigate the evolution patterns of flash droughts. The results 
show that the influencing factors of flash droughts vary significantly among sub-basins. After introducing 
spatio-temporal variables, the R2 values of the models for all sub-basins improve obviously, and the pri-
mary influencing factors for both flash drought intensity and intensification rate shift to spatio-temporal 
variables, indicating strong spatio-temporal dependency. Different sub-basins exhibit distinct responses to 
spatio-temporal variables, reflecting the spatial heterogeneity of flash drought impact mechanisms. Differ-
ent sub-basins exhibit distinct responses to spatio-temporal variables, reflecting the spatial heterogeneity 
of flash drought impact mechanisms. This study can support the development of a multi-factor synergistic 
analysis framework for flash droughts, facilitate the establishment of sub-basin-specific prediction models, 
and enhance early warning capabilities and regional adaptation strategies. 
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1. 引言 

干旱是全球范围内最常见的自然灾害之一，几乎影响所有气候带[1] [2]。近年来，在气候变化背景下，全球

水文循环加剧[3] [4]，极端干旱事件频发。骤旱作为一种新型干旱现象[5]，已成为干旱研究的新焦点，但目前相

关研究仍处于发展阶段，亟待深入探索。 
骤旱的核心特征表现为发生迅速、干旱状态显著且影响剧烈。早期研究主要关注其“短历时”与“高严重

性”，例如 Anderson 等(2013)基于土壤湿度快速下降定义骤旱[6]。目前普遍采用“三元框架”[7]，即同时满足

快速加剧、水分短缺及实际影响三个条件，以避免将短暂或缓慢发展的干旱误判为骤旱。 
明确指标是研究中重要的一环，土壤水分是骤旱监测的关键指标，能综合反映降水亏缺与蒸散发的影响[8]。

骤旱监测多基于根区土壤水数据，尽管卫星与模型数据可提供大范围土壤湿度信息，但浅层数据难以代表根系

区状况，且模型常未考虑灌溉等人为干预[9]，因而存在一定局限性。全球骤旱热点区域包括非洲萨赫勒、印度、

美国中部及中国南方，其时空分布受气候变化与季风活动影响[10]。气候变化通过增加蒸发需求与降水变率，导

致骤旱频率上升。例如，1981~2020 年印度农田区骤旱频率增加 23% [11]；中国南方湿润区因高温加速土壤水分

流失而成为高风险区[12]。中纬度地区骤旱多发生于暖季，高温与低降水协同加速土壤干燥[13]。季风区骤旱常

与季风活动相关，如 2019 年湄公河流域骤旱即由季风延迟引发[14]。 
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近年来，中国极端干旱事件显著增多，如 2022 年长江流域特大干旱导致农作物受灾面积达 407.6 万公顷，

直接经济损失 328 亿元。然而，现有长江流域骤旱研究常忽略其快速发生特征，同时在关于骤旱不同阶段对影

响因子的响应差异研究及时空变量对骤旱影响的系统分析等方面还需要完善。骤旱影响机制的探究需要整合多

源数据，考虑多种因素的交互作用，传统模型难以捕捉其中复杂的非线性关系与阈值效应，而 XGBoost-SHAP
模型能够有效融合多种数据，分析关键驱动因子，并揭示特征与目标变量之间的非线性关系与特征交互作用，

符合骤旱研究的需求。本研究以长江流域为研究区，基于 1979~2024 年长序列根区土壤水数据，采用 XGBoost-
SHAP 方法，综合分析气象因子(包括降水、蒸发、气温、土壤水含量)、遥相关指数及时空变量(经纬度、高程、

骤旱起始候序号等)对骤旱特征(骤旱强化率与骤旱强度)的影响，并探究不同子流域影响机制的差异。 

2. 研究区域与数据来源 

2.1. 研究区域 

长江流域位于北纬 24.5˚~35.5˚、东经 90.5˚~122.5˚之间，地跨热带、亚热带与暖温带，是中国第一、世界第

三大流域，总面积约 180 万平方公里，占国土面积的 18.8%左右。长江干流全长 6300 余公里，发源于青海唐古

拉山，流经高原、山地、盆地、丘陵与平原等多种地貌，生态系统类型多样。本研究根据主要支流水系将流域

划分为雅砻江、嘉陵江、乌江、汉江、洞庭湖、鄱阳湖、太湖及长江干流等子流域(如图 1)。 
 

 
注：该图基于自然资源部标准底图服务网站下载的审图号为 GS(2022)4310 号的标准底图制作，底图无修改。 

图 1. 长江流域高程及各子流域范围 

2.2. 数据来源 

GLDAS 气候数据(包含土壤水、降水、蒸散发、气温等)来源于 NASA 全球陆地数据同化系统数据集
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(https://ldas.gsfc.nasa.gov/gldas/) [15]，其中 1979~1999 年数据来源于 GLDAS CLSM025 D 2.0 模型，2000~2024
年数据来源于 GLDAS CLSM 3H 2.1 模型；DEM 数据来源于 GEBCO 2023 网格(https://www.gebco.net) [16]；流

域边界数据来源于国家地球系统科学数据中心(http://www.geodata.cn)；数据处理包括缺失值插值、日尺度转为候

尺度(5 天)以平滑波动，空间分辨率统一为 1˚ × 1˚，并按子流域分组。 

3. 研究方法 

3.1. 骤旱定义 

当前对于骤旱的定义尚不成熟，需要根据研究目的与条件进行骤旱定义的选择。本研究采用基于根区土壤

水的骤旱识别方法[17]，如图 2 所示，其识别方法流程如下： 
1) 将日尺度根区土壤水转化为候尺度； 
2) 计算候尺度根区土壤水分历史百分位数； 
3) 基于以下的识别标准进行骤旱识别： 
a) 根区土壤水从第 40 百分位以上下降到第 20 百分位以下，且每候的平均下降速率不小于 5%。 
b) 当根区土壤水回升至第 20 百分位以上时骤旱终止。 
c) 骤旱的持续阶段不少于 3 候且不超过 12 候。 

 

 

图 2. 骤旱识别示意图 

3.2. 基于 XGBoost-SHAP 的骤旱影响因素分析 

XGBoost 是一种基于梯度提升框架的机器学习算法能有效建立多个因子与目标变量之间的非线性关系[18]。
其目标函数包括损失函数与正则化项，通过迭代构建决策树提升预测精度，如下式： 
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其中， t 为所有树的集合， N 为样本总量， L 为损失函数，表示真实值与预测值的损失和， tf 为树模型， c为常

数， ( )tfΩ 为正则化项，γ 和λ 为避免过拟合的自定义参数，Z 为树中叶子节点的总数， jw 为第 j 个叶子的权重。 
为增强模型可解释性，引入 SHAP 框架[19]，基于 Shapley 值量化各特征对预测结果的贡献，识别关键影响

因子。XGBoost 与 SHAP 结合，既能保证预测性能，又能明确因子影响机制。Shapley 值计算公式如下： 
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其中， S 为不含特征 I 的所有可能子集，M 为特征总数， S 为集合 S 中的特征数， ( ){ }F S I 为包含特征 I 时
S 的预测值， ( )F S 为 S 的预测值。 

XGBoost-SHAP 模型是 XGBoost 模型与 SHAP 重要性算法的结合，可用于量化各个影响因素对目标变量的

贡献程度，并解释不同影响因素间的交互作用。 

4. 结果与讨论 

4.1. 骤旱识别结果 

采用基于根区土壤水的骤旱识别方法进行骤旱监测。涉及的骤旱特征值说明如表 1 所示： 
 
表 1. 骤旱特征值说明 

 说明 

骤旱次数 研究时段内某空间点处基于根区土壤水的骤旱识别方法识别的骤旱发生次数 

骤旱强度 骤旱持续阶段内根区土壤水百分比与根区土壤水 20 百分比的差值绝对值的 
积分与骤旱持续阶段历时之比，见图 2 

骤旱强化率 骤旱发展阶段过程中根区土壤水百分比从 40%降至 20%过程的平均下降速率，见图 2 

骤旱历时 骤旱发展阶段开始至骤旱持续阶段结束的历时，单位为候，见图 2 

骤旱发展阶段历时 骤旱发展阶段开始至骤旱发展阶段结束的历时，单位为候 

骤旱持续阶段历时 骤旱持续阶段开始至骤旱持续阶段结束的历时，单位为候 
 

长江流域骤旱特征空间分布如图 3 所示，骤旱高频区域主要分布于 28˚N 以南，乌江流域骤旱发生次数较

多，太湖流域较少；图示 28˚N~32˚N 和 102˚E~108˚E 区域中，岷江北部与长江干流、雅砻江交汇处的骤旱平均

强度突出，且平均骤旱持续阶段历时和总历时较长，但该区域骤旱平均强化率相对较低；鄱阳湖流域骤旱平均

强化率较高，反映该区域骤旱快速发展特征。发展阶段和持续阶段历时占比空间分布情况如子图 3(g)和图 3(h)
所示，其中发展阶段历时约占总历时的 20%到 40%，持续阶段约占 80%到 60%，且在全流域均较为稳定。 
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图 3. 骤旱特征空间分布情况(骤旱特征包括(a) 骤旱次数；(b) 骤旱强化率；(c) 骤旱强度；(d) 骤旱发展阶段历时；(e) 骤旱

持续阶段历时；(f) 骤旱总历时；(g) 骤旱发展阶段历时占比；(h) 骤旱持续阶段占比) 

4.2. XGBoost 模型 

4.2.1. 参数设置 
参考长江流域干旱研究相关文献，选取 ENSO、PDO、NAO、AO 四种遥相关指数，气温、土壤水含量、蒸

散发、降水四种气候变量，以及时空变量(经纬度、高程、骤旱起始候序号等)，分别以骤旱强化率和骤旱强度作

为目标变量建立模型。各特征变量及目标变量在模型中的变量名及其意义如表 2 所示，将数据按 8:2 的比例划

分为训练集和测试集导入 XGBoost 模型中。参数设置学习率为 0.05，最大深度为 6，随机采样比例为 0.8，防止

过拟合，同时保证模型学习数据中的有效模式，训练树总量设为 1000，并使用早停算法进一步避免过拟合，提

升模型泛化能力，当连续 10 轮迭代验证集分数没有提升，就停止训练。基于以上参数设置进行 XGBoost-SHAP
模型计算，使用均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)对模型拟合效果进行评估。 
 
表 2. XGBoost 模型数据集变量名及意义 

 变量意义 变量名 变量意义 变量名 变量意义 

pentad1 骤旱起始候在研究时段内候数(年际侯序) ENSO 厄尔尼诺–南方涛动指数 Tem 气温 

pentad2 骤旱起始候位于所在年候数(年内候序) PDO 太平洋年代际震荡指数 SM 根区土壤水含量 

lon 经度 NAO 北大西洋涛动指数 Evap 蒸散发 

lat 纬度 AO 北极涛动指数 Rate 骤旱强化率 

alt 高程 Pre 降水 I 骤旱强度 

4.2.2. 模型拟合结果 

未引入时空变量时，统计各流域 XGBoost 模型拟合 RMSE 和 R2 如表 3 所示，各流域模型 R2 介于

0.311~0.821 之间，其中太湖流域 Rate 拟合效果最差(R2 = 0.311)，说明所选变量对太湖流域骤旱发展阶段影

响机制解释力有限。长江流域九个子流域中有六个子流域持续阶段的主要影响因子为遥相关指数(ENSO、
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PDO 或 NAO)，有七个子流域发展阶段的主要影响因子均为 Evap，这表明长江流域骤旱在发展阶段主要受

Evap 驱动，而在持续阶段主要受遥相关指数调控。引入时空变量后模型拟合结果如表 4 所示，除乌江流域

外，各子流域 R2 均出现明显提升，其中太湖流域 Rate 的 R2 从 0.311 增至 0.876，其余 R2 提升均在 10%~60%
之间，反映出时空变量对解释流域骤旱特征具有重要作用，且长江流域各子流域受影响程度存在差异；乌江

流域未引入时空变量时模型 R2 就已大于 0.8，提升不显著，但其主要影响因子变为 pentad1 (年际候序)，反映

周期气候调制作用。 
 
表 3. 引入时空变量前长江流域各子流域主要影响因子及模型拟合效果 

长江流域子流域 I 主要影响因子 RMSE R2 Rate 主要影响因子 RMSE R2 

汉江流域 Temp 0.6741 0.5619 SM 0.6617 0.6196 

长江干流流域 ENSO 0.6817 0.5226 ENSO 0.6827 0.5755 

太湖流域 NAO 0.5923 0.6071 Evap 0.6878 0.311 

洞庭湖流域 ENSO 0.6524 0.5485 Evap 0.4545 0.7779 

鄱阳湖流域 Evap 0.5505 0.6612 Evap 0.4927 0.7713 

雅砻江流域 PDO 0.6135 0.6103 Evap 0.5987 0.6424 

嘉陵江流域 SM 0.7032 0.4944 NAO 0.6818 0.5196 

岷江流域 PDO 0.66 0.5279 Evap 0.8173 0.3559 

乌江流域 ENSO 0.4371 0.8182 Evap 0.4372 0.8214 

 
表 4. 引入时空变量后长江流域各子流域主要影响因子及模型拟合效果 

长江流域子流域 I 主要影响因子 RMSE R2 Rate 主要影响因子 RMSE R2 

汉江流域 lon 0.5493 0.709 alt 0.4446 0.8282 

长江干流流域 lon 0.5198 0.7162 lon 0.5499 0.7245 

太湖流域 pentad1 0.4096 0.8121 pentad1 0.2912 0.8765 

洞庭湖流域 ENSO 0.5191 0.7142 pentad1 0.3595 0.861 

鄱阳湖流域 pentad1 0.4713 0.7516 pentad1 0.2814 0.9254 

雅砻江流域 lon 0.4705 0.7708 lon 0.3737 0.8607 

嘉陵江流域 lon 0.4867 0.7578 alt 0.4741 0.7678 

岷江流域 lat 0.4803 0.75 lon 0.6693 0.5681 

乌江流域 pentad1 0.414 0.837 pentad1 0.3396 0.8923 

 
在蜂巢图中，纵轴表示不同的特征，从上到下按特征重要性排序，各点表示不同的样本，颜色反映样本特

征值高低，横轴表示样本特征对 SHAP 影响。分别以骤旱特征 I 和 Rate 作为目标变量建立的蜂巢图如图 4 和图

5 所示，结果表明各子流域影响因子重要性排序不同，且因子与目标变量多呈非线性关系。引入的时空变量在多

数流域成为主导因子，体现骤旱的时空依赖性。不同流域的骤旱在不同阶段的影响因素存在明显差异。骤旱持

续阶段受大尺度气候模态主导，骤旱强度 I 主要受 ENSO、PDO、NAO 等遥相关因子的非线性调控，典型流域

如长江干流流域与雅砻江流域，长江干流流域的骤旱强度对 ENSO、PDO 响应敏感，且高温、高土壤湿度呈现
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正向影响，凸显其受广泛气候背景主导的特性；雅砻江流域作为高海拔地区，其骤旱强度同样受 ENSO、PDO
等信号影响，体现了大尺度气候模态与高海拔地区的远程关联。骤旱发展阶段主要受局部水热平衡影响，骤旱

特征 Rate 主要取决于蒸发(Evap)、土壤湿度(SM)、温度(Temp)等局部水热条件，汉江流域、鄱阳湖流域及太湖

流域是典型代表，其中，汉江流域的骤旱强度受低蒸发、低温的正向驱动，而低土壤湿度起负向作用；鄱阳湖

与太湖流域的骤旱强化率则对低蒸发、低土壤湿度及低温表现为负向响应，反映了区域地表水热收支对干旱发

展速率的直接控制。同时流域骤旱特征均与时空变量(经度、纬度、高程、时间候序)具有显著关联，但其主导模

式有所差异：汉江流域、雅砻江流域、嘉陵江流域、岷江流域等，其骤旱特征主要受经度(lon)、纬度(lat)或高程

(alt)影响，反映了骤旱的空间依赖性；骤旱年内和年际候序(pentad1, pentad2)在洞庭湖、鄱阳湖、乌江等流域对

骤旱特征，尤其是强化率，表现出明确的年际或年内变化影响，反映了骤旱发生的周期性特征。总体而言，长

江流域各子流域的骤旱不同阶段驱动机制空间异质性与各流域的地理位置、地形特征及气候背景紧密相关，骤

旱发展阶段通常对局部水热变化敏感，而在持续阶段更多受大尺度气候振荡调控，时空变量则具有普遍关联，

共同构成了流域差异化的骤旱响应路径。 
 

 

图 4. 基于 SHAP 值的长江流域各子流域骤旱强度(I)驱动因子蜂巢图(子流域包括(a) 汉江流域；(b) 长江干流流域；(c) 太湖

流域；(d) 洞庭湖流域；(e) 鄱阳湖流域；(f) 雅砻江流域；(g) 嘉陵江流域；(h) 岷江流域；(i) 乌江流域) 
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图 5. 基于 SHAP 值的长江流域各子流域骤旱强化率(Rate)驱动因子蜂巢图(子流域包括(a) 汉江流域；(b) 长江干流流域；(c) 
太湖流域；(d) 洞庭湖流域；(e) 鄱阳湖流域；(f) 雅砻江流域；(g) 嘉陵江流域；(h) 岷江流域；(i) 乌江流域) 
 

以汉江流域为例进一步说明两种骤旱特征的 SHAP 对各影响因子的响应情况，图 6 和图 7 所示分别为两种

骤旱特征的 SHAP 依赖图，汉江流域的骤旱特征主要受局地水热过程(Temp、Evap、SM)的非线性与阈值效应主

导，但 Pre 的影响相对较小，大尺度遥相关因子(如 ENSO、PDO)的作用相对间接，其变化未引起 SHAP 值的显

著响应。时空变量分析进一步揭示骤旱不同阶段的影响机制存在显著差异，alt、lon 和 lat 的影响幅度对于骤旱

强度和强化率有较大区别，lon 是骤旱强度的主要影响因子，对骤旱强化率影响幅度相对较小，lon 对骤旱强度

和骤旱强化率均表现出非线性影响，alt 是骤旱强化率的主要影响因子，对骤旱强度和骤旱强化率均表现出阈值

性影响，但 alt 和 lat 对骤旱强度影响轻微；pentad1 和 pentad2 的影响幅度对骤旱强度和强化率均较为一致，

pentad1 在五种时空变量中均是顺位第二的主要影响因子，而 pentad2 对骤旱强度和强化率影响均较小。综合表

明，汉江流域的骤旱是一个具有显著阶段性差异、由局地水热条件主导并受到地理格局与周期性调制的复杂过

程。 
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图 6. 汉江流域骤旱特征 I 的 SHAP 依赖图 
 

 

图 7. 汉江流域骤旱特征 Rate 的 SHAP 依赖图 
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4.3. 研究局限与展望 

4.3.1. 研究局限 
本研究在方法设计与数据应用等方面存在以下局限，可能对骤旱驱动机制解析的精度与适应性存在影响： 
1) 本研究将 GLDAS 气候数据空间分辨率统一为 1˚ × 1˚，较低分辨率可能削弱模型对于长江流域复杂地形

和下垫面特征的表征能力，影响子流域气候差异与水文过程的精准识别，导致模型在局部骤旱事件模拟中产生

系统性偏差； 
2) 本研究对于影响因子的考虑聚焦于气象、遥相关指数和时空变量，但忽略了水利工程调度、土地利用变

化等人类活动因子，长江流域大型水利工程通过改变径流时空分布对上下游土壤水分平衡存在直接影响，而城

市化、农业灌溉等局部人类活动可能通过改变地表蒸散发和不透水面比例影响局部水文循环。此类因子的缺失

可能导致骤旱驱动机制解析的完整性受限； 
3) 骤旱事件具有时空相关性，本研究未在模型中对此类自相关特征进行显式表征，可能影响因子贡献度评

估的稳健性，导致预测偏差。 

4.3.2. 研究展望 
针对上述局限，未来研究可从以下方面深化改进： 
1) 整合多源数据，提升数据分辨率与质量，提升局部骤旱过程的模拟能力； 
2) 将人类活动因子纳入考虑，耦合社会经济学模型，量化人类活动对骤旱特征的调控作用，提升研究实际

应用价值； 
3) 改进模型和方法，进一步捕捉骤旱事件时空依赖特征，引入 Optuna 等超参数优化框架提升模型泛化能

力，同时扩展骤旱定义框架，结合生态或农业相关影响指标，实现骤旱响应机制的多维度评估。 

5. 结论 

本研究基于根区土壤水识别骤旱，结合 XGBoost-SHAP 方法分析了长江流域骤旱的影响因素，获得了以下

结论： 
1) 乌江流域骤旱发生频次较高，太湖流域较低；岷江北部与长江干流、雅砻江交汇处干旱强度大、历时长，

但强化率较低；鄱阳湖流域骤旱发展迅速； 
2) 长江流域骤旱发展阶段主要受局部水热条件控制，以 Evap 为主的局部气候因子对骤旱发展速率有直接

影响，反映了骤旱快速发生过程中地表能量与水分平衡的即时响应；持续阶段主要受大尺度气候模态影响，ENSO、

PDO、NAO 等遥相关指数通过大气环流与海气相互作用间接影响骤旱持续阶段水分亏缺程度； 
3) 引入时空变量后，各子流域模型解释能力显著提升，且时空变量多成为主导因子，表明骤旱具有较强时

空依赖性； 
4) 各子流域骤旱影响机制存在差异，因子影响多呈现非线性和阈值效应，长江流域东部平原与湖区如太湖、

鄱阳湖、洞庭湖流域多受气候周期(pentad1)主导，而长江流域西部及中西部过渡带流域如雅砻江、嘉陵江、岷

江、汉江、长江干流流域则多受地理位置和地形(lon, lat, alt)主导，主导因子类型的空间分异与地理格局存在耦

合，反映多尺度气候与下垫面特征对骤旱事件形成与发展的调控作用。 
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