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基于粒子群优化算法的东构造结滑坡

清单建立与侵蚀速率估算

耿豪鹏， 徐子怡， 郭 宇， 张 建
（兰州大学资源环境学院西部环境教育部重点实验室，兰州  730000）

摘  要： ［目的］ 构建喜马拉雅东构造结地区大范围的多时相滑坡清单，量化滑坡侵蚀速率，揭示滑坡过程在

该区域的地貌学意义。  ［方法］ 基于粒子群优化算法（particle swarm optimization， PSO）进行遥感影像归一

化植被指数（normalized difference vegetation index， NDVI）的变化检测，构建 1987−2021年东构造结地区的

多时相滑坡清单；根据滑坡面积-体积经验公式计算该区域的滑坡侵蚀速率；结合气候和地形等参数，探讨滑

坡过程的诱发因素。  ［结果］ 研究区 1987−2021 年共识别滑坡 1 323 次，其中 2017−2021 年的滑坡数量最

多，共 389次；滑坡主要分布在雅鲁藏布江大拐弯附近的河谷两侧；研究区滑坡侵蚀速率为 0~76.06 mm/a，平
均值为 0.44 mm/a，呈以雅鲁藏布江大拐弯段为中心向四周逐渐降低的变化趋势；滑坡侵蚀速率与地质尺度

岩体的剥露速率及千年尺度流域平均侵蚀速率相近；研究区滑坡的发生与降雨过程和地震活动相关，主要发

育在南向坡面上，并在海拔 1 500~3 000 m 和坡度 35°~45°聚集。  ［结论］ 滑坡是东构造结地区的主导侵蚀过

程；降雨受迎风坡效应的影响在南向坡面富集，驱动该坡向上滑坡的集中分布。降水促进河流下切，以陡化边

坡的方式诱发滑坡。
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Identification and Estimation of Landslide Erosion Rate Based on 
Particle Swarm Optimization Algorithm
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Abstract: ［Objective］ To construct a comprehensive multi-temporal landslide inventory across the Eastern 
Himalayan Syntaxis and quantify landslide-driven erosion rates， thereby revealing the geomorphological significance 
of landslide processes in this region. ［Methods］ The Particle Swarm Optimization （PSO） algorithm was employed to 
detect the change of the Normalized Difference Vegetation Index （NDVI） from remote sensing images， and a multi-
temporal landslide inventory for the Eastern Syntaxis from 1987 to 2021 was constructed. The landslide erosion rate 
was calculated using an empirical landslide area-volume relationship. Additionally， the factors inducing landslide 
processes by considering climatic and topographic parameters were explored. ［Results］ A total of 1 323 landslides 
were identified in the study area between 1987 and 2021， with the highest occurrence of 389 landslides recorded 
between 2017 and 2021. The landslides predominantly occurred on both sides of the river valleys near the Yarlung 
Tsangpo River's Great Bend. The landslide erosion rates in the study area ranged from 0 to 76.06 mm/a， with an 
average rate of 0.44 mm/a. These rates showed a decreasing trend from the Great Bend section of the Yarlung 
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Tsangpo River outward. The erosion rates were comparable to the exhumation rates of geological-scale rock bodies 
and the millennial-scale basin-wide average erosion rates. Landslide occurrences were associated with rainfall 
events and seismic activities， primarily developing on south-facing slopes and clustering within an elevation range 
of 1 500 to 3 000 meters and slopes of 35° to 45°. ［Conclusion］ Landslides represent the dominant erosion process 
in the Eastern Himalayan Syntaxis. Rainfall is influenced by the windward slope effect and concentrates on south-
facing slopes， and drives the concentrated distribution of landslides on these slopes. Moreover， precipitation also 
triggers landslides by enhancing river incision， which steepens the adjacent slopes.
Keywords: particle swarm optimization algorithm； multi-temporal landslide inventory； the East Himalayan 

Syntaxis； landslide erosion rate； geomorphological evolution
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地 貌 是 构 造 -气 候 -地 表 过 程 相 互 作 用 的 结

果［1］。侵蚀作为重要的地表过程，开展侵蚀速率的

量化研究和影响因素分析是揭示区域地貌演化过程

的关键。目前，国内外学者［2］已经对全球各大山脉

不同时空尺度的侵蚀速率进行了广泛的估算。结果

表明，在空间尺度上，坡度等地形指标是影响侵蚀的

主要因素［3］。在临界坡度以下，侵蚀以蠕动过程或

流水作用为主，随坡度呈线性增加［4］；而在临界坡度

以上，侵蚀以滑坡等重力过程为主，随坡度呈指数增

加［5］。在时间尺度上，冰期-间冰期转换对应的温度

变化可以通过影响滑坡的物质供应和空间分布的方

式来调控坡面的侵蚀过程［6］。由此可见，滑坡对不

同时空尺度的侵蚀过程均有显著影响［7］。因此，量

化滑坡侵蚀速率就显得尤为重要，而关键是要构建

区域的滑坡清单（滑坡提取）。

近年来，随着航空航天遥感向高空间分辨率、高光

谱分辨率、高时间分辨率、多极化、多角度的方向迅猛

发展，利用遥感影像进行长时间跨度、大空间范围的滑

坡清单构建成为较佳选择［8］。基于遥感影像构建滑坡

清单的方法分为传统目视解译法和新型半/自动化识

别法。传统的目视解译法识别滑坡的效率较低，很难

应用于大范围的滑坡清单构建，对于地貌和环境条件

复杂的区域耗时长且缺乏精准性的评估［9］。随着计算

机科学的进步，马尔可夫随机场、卷积神经网络、粒子

群优化等人工智能和机器学习的算法，逐步被引入到

滑坡提取的研究中［10］。这些算法基于遥感影像的光谱

和纹理特征的变化检测，半/自动化识别滑坡，有效避

免目视解译的主观性，具有高效率、高精度等特点［11］，

被广泛应用。其中，粒子群优化算法（particle swarm 
optimization， PSO）作为一种人工智能优化算法［12］，具

有通用性强、原理结构简单、设置参数少及容易实现等

优点，在遥感变化检测、滑坡易发性分析中得到广泛应

用，具有较高的应用于滑坡提取的潜力。

喜马拉雅东构造结（下文简称东构造结）位于喜

马拉雅造山带东段，平均海拔超过 4 400 m，断层分布

密集，滑坡频发，是青藏高原东南缘地形变化最剧烈、

构造最复杂的地区［13］。同时，该区域降水充沛，植被

覆盖茂密。因此，该区域是基于遥感影像进行滑坡提

取、探讨构造、气候和滑坡侵蚀相互作用的理想区域。

已有研究［14］表明，该区域的滑坡在流域侵蚀中具有主

导作用，但这些研究主要集中在小范围，且缺乏具体

时间尺度的测算。本研究提出一种基于 PSO 改进的

遥感影像变化检测的方法来构建东构造结 1987 −
2021 年大区域、多时相的滑坡清单，计算滑坡平均侵

蚀速率。在此基础上，结合气候和地形等参数，以及

不同时空尺度的侵蚀速率数据，探讨滑坡过程的诱发

因素，并分析其在地貌演化过程中的作用机制。

1　研究区概况
喜马拉雅东构造结位于青藏高原东南部（图 1a），主

体部分为 28° ~32° N，92° ~98° E，总面积约 5.39×104 
km2。该区域海拔693~7 782 m，平均海拔超过4 400 m，

最高峰南迦巴瓦峰高达 7 782 m。区域内的河流主要包

含雅鲁藏布江下游及其主要支流易贡藏布、帕隆藏布

和尼洋河（图 1b）。河流的快速下切形成山高谷深的地

貌格局，且河流的落差较大，如雅鲁藏布江下游的垂直

落差达 2 000 m 以上（图 1c）。研究区降水主要受西南

季风控制，雨热同期。根据中国区域地面气象要素驱

动数据集［15］，计算得到该区域 1979−2018年的年平均

降水量为 549~1 345.8 mm，年平均气温为− 14.6~
23.4 ℃。降水量的高值和温度的低值主要分布在雅鲁

藏布江大拐弯附近的南迦巴瓦和加拉白垒等高海拔地

区（图 1d和图 1e）。
东构造结位于青藏高原南部地震亚区的喜马拉雅

地震带上［16］，主要分布有墨脱断裂带、嘉黎断裂带、察隅

断裂带、雅鲁藏布江断裂带等断裂构造（图 1b）。基于已

有的 40Ar/39Ar热年代学和 U-（Th）-Pb离子探针锆石数
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据，DING 等［17］对东构造结变质变形时间进行限定表

明，至少从中新世晚期以来，东构造结一直在经历强烈

的地壳挤压；段虎荣等［18］采用最新的 Gravity Recovery 
and Climate Experiment （GRACE）卫星（Release06）数
据，得到青藏高原及其邻域地壳运动引起的重力变化，

进而反演出喜马拉雅推覆构造带 2004−2015年区域平

均隆升速率为（2.01±0.87） mm/a（图 1a）。伴随着青藏

高原的隆升，内、外动力条件的强烈交织与转化，形成研

究区特殊和复杂的地质环境条件，塑造研究区雄伟而复

杂的地貌，并频繁发生滑坡等坡面侵蚀过程。

2　数据与方法
2.1　滑坡清单构建

2.1.1　遥感数据的选取　目前，可用的遥感数据种

类丰富，涵盖不同分辨率、不同频率范围，如 Landsat
系列（30、15 m）、Sentinel-2（10、20 m）、SPOT 系列

（1.5、6 m）和 ALOS（10、1~3 m）等，其分辨率最高可

达到几十厘米。尽管一些高分辨率卫星数据提供了

非常细致的地表信息，但它们通常覆盖的区域较小，

且时间较短，难以满足研究需求。因此，为保证数据在

空间上和时间上的连贯和一致性，本研究选用中等空

间分辨率（~30 m）的 Landsat 5 和 Landsat 8 遥感影像

进行滑坡提取。该影像数据具有波段信息丰富、数据

源载体的持续运行时间长、数据质量高及获取成本

较低等优点［19］。研究区的范围可由 8 张 Landsat 5/
Landsat 8 的影像拼接覆盖。按照每 4~5 a 为 1 个周

期，共下载 1987−2021 年 376 幅 8−11 月无云或少云

的遥感影像（表 1），以尽量减少云、积雪对影像的影

响。1987年、1992年、1997年、2002年、2007年选用的

注：图 a为研究区所处青藏高原位置及地壳隆升速率；图 b为数字高程模型（ASTER GDEM V3数据，分辨率为 30 m），断层数据来源于“中国地

震活动探察断层数据中心”（https：//www. activefault-datacenter. cn/）；图 c为雅鲁藏布江大拐弯段（Ⅰ-Ⅱ）河流纵剖面；图 d、图 e为降雨量

和温度数据，空间分辨率为 0. 1°。
图 1　喜马拉雅东构造结数字高程模型及主要断层、降雨量与温度分布

Fig. 1　Digital elevation model of the Eastern Himalayan Syntaxis and the distribution of major faults， precipitation and temperature
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是 Landsat 5影像；2017年、2021年选用的是 Landsat 8
影像。由于 2012年缺少可用的影像，本文结合 2011年

的 Landsat 5 和 2013 年的 Landsat 8 影像数据作为

2012年的遥感影像数据用于滑坡提取。

2.1.2　基于变化检测的差异影像生成　本研究基于

4~5 a 间隔的遥感影像中光谱和纹理等信息的显著

变化来识别滑坡过程。为保证滑坡识别的准确性，

关键是获取高质量的无云遥感影像，主要通过影像

融合的方式来实现。首先，确定 1 张云量较少的影像

作为底图，利用 ENVI 的 Fmask 工具，基于云的光谱

特征，直接获得该影像云雾覆盖范围，将云雾覆盖范

围生成掩膜区域。为了更加准确地利用插值法替换

掉掩膜区域，减少伪影或不连续边界的产生，获得高

质量且基本无云的融合影像，选择多幅时间相近、相

同位置的影像，将其与底图进行直方图匹配，以减少

由太阳仰角和天气等原因导致的系统误差［20］，降低

影像间的光谱差异。其次，利用 Matlab 将直方图匹

配后的每张影像读取为像素值的矩阵并进行运算，

对底图中掩膜区域的像素进行插值。

将一对空间范围完全相同、拍摄于滑坡发生之前

与之后的 2幅融合影像作为 1组变化检测影像对［21］，通

过对影像进行波段计算生成差异影像（difference 
image， DI）。考虑到研究区植被覆盖度良好，本文基

于归一化植被指数（normalized difference vegetation 
index， NDVI）的变化（δNDVI）来衡量地表变化程度，

生成包含植被变化信息的 DI，进而检测滑坡。δNDVI
的计算方式为：

δNDVI = ( ρNIR - ρR

ρNIR + ρR ) pre

- ( ρNIR - ρR

ρNIR + ρR ) post

（1）

式中：ρNIR 为近红外波段（Landsat 5 波段 4，Landsat 8

波段 5）的灰度值；ρR 为红色波段（Landsat 5 波段 3，
Landsat 8 波段 4）的灰度值，下标 pre 和 post 分别表示

滑坡事件前和事件后某个年份的影像。

2.1.3　目视解译构建训练样本　使用算法提取滑坡，

需要有准确的真实样本（即训练样本）数据集对算法

进行训练，确定能够代表滑坡的像素阈值。训练样本

集的准确构建是基于算法提取滑坡的根本，一定程度

上直接决定着算法模型的精确度。获取训练样本的方

法通常是目视解译或直接使用现有的滑坡清单。研究

区现有的滑坡清单数据不够完善，并不能满足本研究

的需求，因此，采用目视解译的方法获取训练样本。以

1987−1992年、1992−1997年、1997−2002 年、2002−
2007年、2007−2012年、2012−2017年、2017−2021年

每 4~5 a 为时间间隔，使用 300×300 像素的矩形框随

机在每个图幅截取一小部分作为训练区，所选区域样

本具有高度的代表性，涵盖典型滑坡发生的关键特征，

能够有效捕捉滑坡识别所需的核心特征。研究区

同时由 8 张图幅覆盖，即每个时间段共有 8 个 300×
300 像素的训练区。基于已获得的变化检测影像对，

通过对比影像对前后真彩色影像（使用遥感影像的

红、绿、蓝波段）的变化，对训练区的滑坡进行目视解

译，得到训练样本，用于下一步的算法训练。

2.1.4　PSO 算法提取滑坡　在 DI 中，滑坡导致区域

植被覆盖度发生不同程度的变化，δNDVI 值应是

一个尽可能包含所有滑坡的像素阈值范围。通过阈

值 1、阈值 2 将 DI 影像中的像素分为 3 类。1） 非滑坡

像素：NDVI 未变化或增加，表示植被未变化或是植

被覆盖度增加的区域；2） 可能滑坡像素：NDVI减小，

表示植被覆盖度可能因滑坡降低；3） 非滑坡像素：云

雪等影响，植被覆盖度几乎为 0。使用 PSO 算法的目

的是寻得能将每张 DI 中滑坡分离出来的 δNDVI 大
小，即 2 个像素阈值的最优组合。PSO 算法由许多粒

子组成，从初始随机粒子群开始，每个粒子都有其所

在的位置，对应一对像素阈值组合，代表提取滑坡的 1
个候选解。这些粒子在给定的搜索空间中不断改变

它们的位置（改变像素阈值组合），以探索具有更高适

应度的位置（本研究中设置为训练区 PSO 分割结果

与目视解译样本精度评定指标中 Kappa 系数的值），

抑或是运行迭代至最大次数。在优化过程中，每个粒

子记住自己遇到的最优位置，称为局部最优解。所有

粒子局部最优解中的最佳解，即为全局最优解，就是

提取滑坡最佳 δNDVI 值的范围（阈值分割范围），令

PSO 提取的滑坡范围尽可能多地接近目视解译获得

的训练样本范围。图 2 为使用 PSO 算法解决该问题

的原理。

表 1　本研究使用的遥感数据的类型、年份及数量

Table 1　Types， years， and quantity of remote sensing data 
used in the study

遥感卫星

Landsat 5

Landsat 8

产品级别

L2SPa

L2SP

年份

1987
1992
1997
2002
2007
2011b

2013b

2017
2021

数量/幅
53
59
45
50
63
34
10
33
29

总数/幅

304

72

注：表中 a 表示下载的影像经过预处理的地表反射率数据；b 表

示 2012 年没有影像，分别选用 2011 年的 Landsat 5 影像和

2013 年的 Landsat 8 影像代替。
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2.1.5　 滑 坡 提 取 结 果 的 优 化 与 验 证　本文将基于

PSO算法计算得到的阈值范围内的像素初步判定为滑

坡像素。但在实际自然环境中，除滑坡外，还有其他可

能导致 δNDVI值处于最优解范围内的因素，如地表的

水体、冰川或未被完全去除的残留云雾，其 NDVI值较

低，往往被误认为是滑坡后的低植被覆盖像素，因此需

要筛选去除。张明华［22］研究表明，因为冰川和水体在遥

感影像的红波段和近红外波段中通常都具有很高的灰

度值，通过对红、近红外波段阈值进行限定，可以有效去

除部分这类被错分的像素。因此，本文对 PSO 求取的

滑坡像素，进行红、近红外波段的阈值限定，以此来消除

水体、冰川和云雾的影响，优化滑坡像素。判断标准为：

                            IDI < T 1                                       非滑坡像素

T 1 ≤ IDI ≤ T 2，
ì
í
î

ïï
ïï

ρNIR ≥ TNIR，ρR ≥ TR           非滑坡像素

ρNIR < TNIR  或   ρR < TR     滑坡像素      
                            IDI > T 2                                       非滑坡像素

（2）

式中：IDI 为像素的灰度值；T1 和 T2 分别为 PSO 得到

最优阈值组合中的较小与较大阈值；ρNIR 为像素点在

近红外波段的灰度值；ρR 为像素点在红色波段的灰

度值；TNIR 和 TR 分别为近红外波段与红波段对水体

等像素的限制阈值。通过不断尝试，观察影像中冰

川等提取的效果，本研究中影像的 TNIR 和 TR 分别设

置为 18 000 和 20 000。
除上述考虑的情况，伐木形成的裸地、新铺设的

人工地面或修筑的建筑物等也导致相似的光谱信息

变化。同时，单个滑坡面积的大小直接影响到后面

滑坡体积和侵蚀速率的评估。因此，本文通过坡度

限制和人工识别对滑坡对象进一步筛选优化（图 3），

包括有 1） 坡度筛选：去除平均坡度<15°的对象，这

些对象更可能是河岸新形成的沙洲或人类活动导致

的植被破坏；2） 人工筛选：通过比较真实影像，人工

判别去除明显的非滑坡对象；3） 范围筛选：在识别

出的具有不规则形状的滑坡中观察是否存在多个滑

坡体相连的情况，如若存在，将其进行打断，划分为

多个单一的滑坡体；4） 面积筛选：考虑到遥感影像

中像元的混合效应及滑坡的形状复杂性，为提高滑

坡 识 别 精 度 ，通 常 需 要 较 多 的 像 元 来 可 靠 地 分

析［23］。本文设置 10 个像元为最小滑坡范围。筛选

掉滑坡像素中 <10 个像元的范围，即面积 <0.009 
km2的滑坡对象。

DI灰度影像 灰度直方图

设置2个阈
值分割影像

每个粒子分割DI与目视解译的真实样本进行对比

目视
解译
真实
样本

阈值分
割图像

迭代至适应度函数不变/最大迭代次数

最优阈值组合

开始

初始化设置：初始大小，
位置、速度

计算各粒子目标函数，找到各粒子
最佳值，找到粒子群全局最优解

更新各粒子的速度和位置

输出最优解

结束

是否达到终止条件

n粒子
↓
n副

① ② ③

阈值1 阈值2

否
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0
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图 2　PSO算法寻找最优解的流程

Fig. 2　Flow chart of using PSO algorithm to find the optimal solution
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对滑坡像素进行筛选后，将优化后得到的滑坡

结果与目视解译得到的训练区真实滑坡样本进行比

较，以评估 PSO 算法提取的滑坡结果的可靠性。选

用精确度和准确率作为判别指标。精确度衡量所有

判定为滑坡的像素中与真实滑坡像素的吻合情况；

准确率则衡量全部结果（滑坡/非滑坡）被正确判定

的情况。精确度和准确率的计算公式为：

精确度 = TP
TP + FP （3）

准确率 = TP + TN
TP + TN + FP + FN （4）

式中：TP 为真正例，指示像素在提取结果和训练样本

中均被识别为滑坡的个数；FP 为假正例，指示像素只

在提取结果中被识别为滑坡的个数；TN 为真反例，指

示像素在提取结果和训练样本中均被识别为非滑坡的

个数；FN 为假反例，指示像素只在训练样本中被识别

为滑坡的个数。以 2017−2021 年的滑坡提取结果和

训练样本为典型样例，统计发现，在 300×300 像素的

训练区内，共 90 000 个像素点，其中，TP 5 098 个，FP 
3 078个，TN 77 759个，FN 4 065个，精确度为 62.4%，

准确度为 92.1%，表明本研究使用基于 PSO 算法改进

的变化检测滑坡提取方法具有较高的准确性。

2.2　滑坡侵蚀速率计算

在大范围研究中，通过实地测量滑坡的表面及

内部的参数来计算滑坡体积的方法并不实用。因

此，本文利用 SIMONETT［24］提出的滑坡面积 -体积

经验公式来估算滑坡体积：

V = αA^γ （5）
式中：V 为滑坡体积，m3；α 为常数，α 的计算公式为：

log［L（̂3−2γ）］α=−0.59；A 为滑坡面积，m2；γ 为面积-体

积关系幂指数。L 为最大滑坡的长度，m。基于面积

A 预 测 的 体 积 V 依 赖 于 关 系 幂 指 数 γ 和 常 数 α。
LARSEN 等［25］通过对 4 231 个滑坡的几何测量数据

进行汇编，建立深层和浅层滑坡的面积-体积经验公

式。根据对喜马拉雅滑坡数据集的整合认为，研究

区 γ 取值 1.36 较为合理。本研究区按照 1 000 m 计

算，α 的值约为 0.32。最后得到适用于本研究区的滑

坡面积-体积公式为：

V=0.32A1.36 （6）
本研究以 10 km×10 km 的格网面积计算其内滑

坡的总体积，将其除以格网总面积便可求出滑坡导

致的地貌高程的降低量；再用该值除以研究的时间

跨度（34 a）即得到每个格网中滑坡的平均侵蚀速率。

2.3　滑坡的诱发因素

为了探讨滑坡的影响因素，本文结合气候因素

（温度和降水）、地形因素（坡度、坡向和高程）、地震

因素（最大震级），分析其与滑坡在空间或时间上的

相关性。温度和降水数据来源于中国区域地面气象

要素驱动数据集［15］，使用 1979−2018 年的年平均值；

坡向、坡度和高程数据基于 ASTER GDEM V3 数据

提取；地震震级等历史地震资料来源于美国地质勘

探局（https：//earthquake.usgs.gov/）。利用诱发因素

的不同区间范围内滑坡占区域总面积的比值（LAD）

来分析滑坡与影响因素的相关性：

LAD=N（L）/N（S） （7）
式中：LAD 为滑坡面积占比；N（L）为诱发因素某一

区间的滑坡总面积（m2）；N（S）为该诱发因素这一区

间的区域总面积（m2）。

通过 ArcGIS 计算特定范围内影响因素和滑坡

所占的矢量面积。因为无法计算一定震级范围内相

应震级所占的区域面积，所以只统计滑坡清单中每

个年份段最大的地震震级，代表滑坡震级对滑坡产

生的影响。

3　结果与分析
基于 PSO 改进的滑坡提取方法，建立东构造结地

区 1987 − 2021 年的历史滑坡清单。滑坡发生的年

份、面积及空间分布见图 4a。共识别出滑坡 1 323 个，

总面积为 43.8 km2，约占研究区总面积的 0.16%，单个

注：（a）为坡度筛选优化前；（b）为人工筛选优化前；（c）为范围筛选优化前；（d）为坡度筛选优化后；（e）为人工筛选优化后；（f）为范围筛选优化后。

图 3　3种滑坡优化情况的实况

Fig. 3　Actual conditions of the optimization scenarios of three landslides
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滑坡的平均面积约为 0.045 km2。从时间来看，2017−
2021 年发生的滑坡数量最多，共 389 次，总面积最大，

达 16.7 km2；2012−2017年发生的滑坡数量最少，仅 55
次，总面积约为 1.48 km2。从面积来看，最大的单个滑

坡体分布在易贡藏布干流河谷（95°57′E，30°11′N），发

生于 1997—2002 年，面积达到 2.24 km2。还有 2 个面

积超过 1 km2的巨型滑坡，位于雅鲁藏布江干流大拐弯

段的边坡上（29°45′N，95°07′E；29°47′N，95°09′E），
发生于 2017−2012 年。其余的滑坡大多属于中型滑

坡，面积为 0.01~0.1 km2。从空间来看，研究区内的滑

坡往往分布在河谷两侧或附近，特别是集中分布在雅

鲁藏布江大拐弯附近。在该区域，单个网格内最多分

布有 106个滑坡，总面积达 8.60 km2，表示网格内 8.6%
的地表都被滑坡所覆盖。

基于面积-体积经验公式，本文按照 10 km 的窗

口大小计算得到的研究区滑坡侵蚀速率的空间分布

特征（图 4b）。总体而言，研究区的滑坡侵蚀速率为

0~76.06 mm/a，平均值为 0.44 mm/a，最高的侵蚀速

率出现在雅鲁藏布江大拐弯段的河谷附近，并呈现

以此为中心，向周缘地区逐渐减小的变化趋势。

本文基于 Landsat遥感影像和 PSO 算法建立的东

构造结 1987−2021年的滑坡清单与 LARSEN 等［14］通

过 KH-9 影像目视解译建立的该区域 1944− 1974 年

的滑坡清单结果吻合。在空间上，滑坡过程均集中分

布在雅鲁藏布江大拐弯附近（图 4a）；在高剥蚀区（紫

色曲线范围）（图 4b），LARSEN 等［14］计算的滑坡侵

蚀速率为 2~6 mm/a，得到的平均滑坡侵蚀速率为

5.34 mm/a，二者能够很好地匹配，反映出基于 PSO 算

法构建历史滑坡清单的可靠性。

4　讨  论
4.1　不同时空尺度侵蚀速率对比

厘清不同时空尺度的侵蚀速率及其变化对揭示

区域的地貌演化过程至关重要［26］。本文将获取的滑

坡侵蚀速率与研究区地质尺度（百万年尺度）和千年

尺度的侵蚀速率进行对比（图 5）。结果显示，地质尺

度和千年尺度侵蚀速率的高值同样出现在加拉白垒

和南迦巴瓦地区（图 5a）。在地质尺度，多种热年代

学方法（锆石（U-Th）/He、黑云母 40Ar/39Ar、磷灰石

裂变径迹）揭示以上地区 2 Ma 以来岩体的平均剥露

速率最高可达 7 mm/a［27］（图 5b 高剥露区）；在千年

尺度，基于宇生核素 10Be 方法得到的流域平均侵蚀

速率也在 3 mm/a［28］（图 5c 高侵蚀区）。本文得到的

高侵蚀区的平均滑坡侵蚀速率为 7.89 mm/a。在高

侵蚀区的周缘，地质尺度的岩体剥露速率降为 1.5~
2.5 mm/a［27］（图 5b），千年尺度的流域侵蚀速率为

0.2~3.49 mm/a［28］（图 5c），平 均 滑 坡 侵 蚀 速 率 为

2.01 mm/a（图 5a）。说明东构造结地区滑坡侵蚀速

率与不同时空尺度的侵蚀速率相近，表明至少自

2 Ma 以来，滑坡便是该地区主导的侵蚀过程。

4.2　滑坡的诱发因素分析

滑坡在侵蚀过程中的主导作用表明其对地貌的演

化有显著影响，因此，明确滑坡过程的诱发因素对揭示

区域的地貌演化过程至关重要。已有研究［29］表明，喜

马拉雅山脉滑坡的发生与夏季风导致的长时间强降雨

事件相关，此外地震事件也对滑坡有显著的影响［30］。

本文识别的位于雅鲁藏布江干流大拐弯段边坡上 2个

面积超过 1 km2的巨型滑坡便被认为是由 2017年的林

芝地震触发［31］。由图 6 可知，东构造结地区滑坡的发

生与降水量和地震震级呈较好的正相关（图 6a、图 6b），
而与温度的相关性较差（图 6c）。该结果与已有研

究［29-31］吻合，指示降雨和地震过程对滑坡有显著的增

强作用。降雨通过地表入渗和改变地下水位等方式，

增加土体孔隙水压力，削弱土壤抗剪强度，影响土壤基

质吸力，进而诱发浅层和深层滑坡。地震通过释放巨

大的能量，触发断层活动，增加岩体破碎程度，降低岩

体稳定性，进而诱发滑坡［32］。在坡向上，约 70% 的滑

注：（a）为本文识别的东构造结滑坡点时空分布；（b）为基于 10 km 窗口大小计算的滑坡侵蚀速率。

图 4　研究区滑坡点和滑坡侵蚀速率的空间分布格局

Fig. 4　Spatial distribution patterns of landslide locations and landslide erosion rates in the study area
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坡集中发育在南向的坡面上（图 6d），可能是在迎风坡

效应影响下，降雨集中在南向坡面上有关。在坡度上，

滑坡在 35°~45°坡度富集（图 6e），与临界坡度对应，指

示当坡面坡度达到临界值后，滑坡是重要的侵蚀过

程［5］；在海拔上，滑坡在海拔 1 500~3 000 m 聚集（图

6f），与该区域河道的海拔相当（图 1c）。
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图 6　东构造结地区滑坡过程的诱发因素分析

Fig. 6　Analysis of factors triggering landslide processes in the eastern Himalayan Syntaxis

注：（a）为滑坡侵蚀速率，mm/a，紫色曲线表示 LARSEN 等［14］划定的 1944−1974 年滑坡高剥蚀区；（b）为百万年尺度岩体剥露速率，mm/a，黑
色曲线表示 KING 等［27］划定的百万年尺度岩体高剥蚀区；（c）为千年尺度流域平均侵蚀速率，mm/a，棕色曲线表示 LUPKER 等［28］划定的千

年尺度流域高侵蚀速率区。本文只汇总与滑坡侵蚀速率计算面积相当（10 km×10 km）的流域侵蚀速率数据［28］。

图 5　研究区滑坡侵蚀速率和不同时间尺度侵蚀速率分布

Fig. 5　Distribution of landslide erosion rates and erosion rates at different temporal scales in the study area
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综上所述，本文认为东构造结地区的构造-气候-

地表过程存在的耦合机制为：在第四纪以来构造隆

升塑造的地貌格局背景下，受西南季风影响，研究区

形成大量的降水，在雅鲁藏布江大拐弯附近的年平

均降雨量可达 1 345.8 mm/a，强降雨诱发滑坡的发

生。同时，受迎风坡效应影响，降水集中在南向坡面

上，导致南向坡面上的滑坡占比达到 70%。强降雨

还导致河流发生快速下切，形成雅鲁藏布江大拐弯

段山高谷深的地貌形态。河流的深切通过陡化边坡

的方式来促进滑坡（图 1c），特别是当坡度达到临界

值（35°~45°）以后，滑坡发生的概率显著增加。

5　结  论
1） 本文建立的基于 PSO 优化算法，结合归一化

植被指数的变化，通过划分合理的分割阈值进行半

自动滑坡提取的方法，可以快速高效地构建大空间

范围的多时相滑坡清单。

2） 基于面积-体积经验公式计算的滑坡平均侵

蚀速率与百万年尺度的岩体剥露速率和千年尺度的

流域平均侵蚀速率相近，指示滑坡是东构造结地区

主导的侵蚀过程。

3） 降水和地震是驱动东构造结地区滑坡过程的

主要因素。受迎风坡效应影响，降雨集中在南向坡

面，进而导致南向坡面滑坡的聚集。同时，强降雨导

致河流深切，陡化边坡，进而促进滑坡过程。
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