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摘  要：2024-06-16，福建省龙岩市发生特大暴雨事件，24 h 降雨量达到历史极值 377.3 mm，诱发了大量的滑坡，造成了

多地居民房屋损毁、道路中断，引起了社会的广泛关注。及时获取降雨诱发滑坡编目、发育分布规律及主要调控因子对

灾后的应急救援决策和恢复重建至关重要。利用灾区的光学卫星遥感影像和数字高程模型，使用 ResU-Net 模型对龙岩

市特大暴雨诱发滑坡进行了快速智能识别与人工检核，进一步结合地形、地貌和人类活动因素分析了此次事件诱发滑坡

的空间分布，此外，使用参数最优地理探测器定量揭示了降雨型滑坡的主要调控因子和双调控因子之间的交互作用。结

果表明，此次特大暴雨事件至少诱发滑坡 3 951 处，总面积约 21.30 km²。主要以小型滑坡为主，上杭县和武平县诱发滑坡

尤为严重，群发性明显。空间分析结果表明，44% 的滑坡主要分布在高程 200~300 m 范围内，且随着距道路和距河流的

距离越近，滑坡越集中。此次事件诱发滑坡的主要调控因子为海拔、距道路距离和距河流距离。不同调控因子的综合作

用均增强了对降雨型滑坡的调控，其中海拔与土地利用的交互作用最强。该研究成果可为灾后应急救援决策、灾后重建

和次生灾害风险隐患评估提供重要的数据支撑。
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ceptionally heavy rainfalls, setting a 24 h record of 377.3 mm. The extreme rainfalls triggered numerous 
landslides, causing widespread damage to residential homes and disrupting transportation in several areas, 
which attracted significant public attention. Timely acquisition of landslide inventories, along with a de⁃
tailed understanding of their spatial distribution and controlling factors, is crucial for informing post-disaster 
emergency response and recovery efforts. Methods: Satellite optical remote sensing imagery and digital ele⁃
vation model in the affected region were used in conjunction with the ResU-Net model to rapidly and accu⁃
rately identify the landslides triggered by the extreme rainfalls. A spatial analysis of the landslide distribu⁃
tion was conducted by integrating factors such as topography, geomorphology, and human activities. Addi⁃
tionally, an optimal parameters-based geographical detector model was employed to quantitatively analyze 
the primary controlling factors behind the landslides and the interaction effects between dual controlling fac⁃
tors. Results: The extreme rainfall event triggered at least 3 951 landslides, covering a total area of approxi⁃
mately 21.30 km². Most landslides were small in scale, with Shanghang and Wuping counties being the 
most severely affected, showing a clustered spatial distribution. The spatial analysis revealed that 44% of 
the landslides occurred at elevations between 200-300 m, with landslide frequency increasing as the dis⁃
tance to roads and rivers decreased. Elevation, distance to roads, and distance to rivers were identified as 
the primary controlling factors for the landslides. Interaction effects between controlling factors were found 
to enhance landslide occurrence, with the interaction between elevation and land cover being particularly 
significant. Conclusions: This study provides a comprehensive inventory of landslides triggered by the ex⁃
treme rainfall event in Longyan City, and identifies the primary controlling factors and spatial distribution 
patterns. The findings provide essential data for post-disaster emergency response, reconstruction plan⁃
ning, and risk assessment of potential secondary disasters.
Key words： “6·16” extreme rainfalls； ResU-Net model； intelligent recognition of landslide； optimal pa⁃
rameters geographic detector； conditioning factor

据福建省应急管理厅报道，2024 年 6 月 16 日

—17 日，龙岩市普降暴雨，24 h 雨量达到历史极

值，最大降雨达 377.3 mm。此次强降水诱发了大

量山洪、滑坡和泥石流等次生灾害（图 1），导致龙

岩市 7 个县（市、区）不同程度受灾。据不完全统

计，龙岩市受灾 12.58 万人，损毁房屋 1 214 间，道

路中断 728 处，农作物受灾约 2 894.73 ha，直接经

济损失达 11.96 亿元，引起了社会的广泛关注。

在中国东南沿海山区，台风暴雨是诱发山体

滑坡最主要的因素之一，对当地居民的生命财产

安全构成了严重威胁。如 2019⁃06 广东省龙川县

经历强降雨，诱发了 667 处滑坡，造成经济损失约

9 000 万元［1］；2019⁃08⁃10，台风利奇马在浙江登

陆，引发 2 774 处滑坡，导致 35 人遇难［2］；2024⁃04

广东韶关江湾镇极端降雨诱发滑坡 1 192 处，导

致当地居民断联近 36 h［3］。因此，灾后快速识别

极端降雨诱发的滑坡，对灾后应急救援、地质灾

害排查和防治具有重要意义。传统的滑坡识别

方法，如野外调查和基于光学遥感影像的目视解

译，尽管准确，但耗时、耗力且带有主观性，难以

图 1　研究区域位置及“6·16”特大暴雨诱发典型滑坡灾害

Fig. 1　Location of the Study Area and Typical Landslides Induced by the “June 16” Heavy Rainfalls
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快速生成大规模滑坡数据库［4-6］。随着机器学习

和人工智能算法的快速发展，该技术被广泛应用

于降雨型滑坡和同震滑坡的智能识别中［7-10］，如

许强等［3］利用 YOLOv8 模型构建了广东韶关江

湾镇由极端降雨诱发的滑坡的滑坡编目，并基于

此分析了滑坡发育分布规律和形成条件；Mondini
等［11］通过一种基于深度学习的策略建立了降雨

与滑坡之间的关系，有效预测了广域的降雨滑

坡，为降雨型滑坡预测提供了可能；Dai 等［12］基于

SegFormer 模型对 2022 年四川泸定 Mw 6.6 地震

造成的同震滑坡进行自动检测，获得了震后滑坡

编目和空间分布规律，为应急救援提供支持；刘

佳等［13］将 U ⁃ Net 模型与谷歌地球引擎（google 
earth engine， GEE）平台结合对四川汶川地区进

行了同震滑坡识别，比较了不同参数组合情况下

U-Net 神经网络模型的识别精度。面对强降雨、

地震等灾害应急分析时，该技术手段则表现出较

好的时效性。此外，为更好地理解和防治降雨型

滑坡，有必要深入探究其背后的调控因子［14-17］。

降雨型滑坡的失稳不仅仅是由单一因素导致，而

是受到多种因素综合作用的影响。除了降雨本

身外，地形、地质构造等因素也在降雨型滑坡的

形成过程中扮演着重要角色。因此，定量分析各

调控因子的调控能力，可为强降雨诱发滑坡的易

发性研究提供重要参考，也可针对主要调控因子

区域采取相应的防治措施。

为快速查清龙岩市“6·16”特大暴雨诱发滑坡

情况，揭示其背后的调控因子，本文首先利用ResU⁃
Net模型对龙岩市群发性滑坡进行智能识别，经过

人工检核建立了此次事件诱发滑坡编目；然后结合

滑坡调控因子定性分析了滑坡空间分布规律；最后，

利用参数最优地理探测器揭示了滑坡的主要调控

因子和双调控因子之间的交互作用。该研究结果

不仅为龙岩市灾后重建、地质灾害排查和防治、土地

利用规划等多方面提供科学依据和技术支撑，也将

有助于提高类似地区的土地利用管理和基础设施

建设，从而减少未来降雨型滑坡发生的风险。

1　研究区域概况

龙岩市位于福建省的西南部，地处沿海地区

和内陆腹地的结合部，面积约 1.9 万  km²，最高海

拔 1 804 m，平均海拔 583 m，整体呈东北高、西南

低（图 1）。研究区属亚热带季风气候，气候温热

湿润，雨量充沛，在雨季 4 月—9 月（图 2（a）），山

区丘陵地带常发生滑坡、崩塌等地质灾害［18］。

根据龙岩市气象站记录的降雨数据，龙岩市

于 2024 年 6 月 16 日—17 日发生强降雨，48 h 降雨

量约占 6 月份累计降雨量的一半（见图 2（b））。在

GEE 云平台上获取了气候灾害中心红外降水与

台站数据公布的空间分辨率为 5 km 的龙岩市降

雨数据［19］（图 3），揭示了龙岩市 2024 年 6 月 16 日

—17 日发生了强降雨，降雨分布由 6 月 16 日的东

南部强降雨转向 6 月 17 日的西北部。据官方报

道，在 6 月 16 日—17 日，24 h 过程雨量达到历史

极值，最大降雨达 377.3 mm，引发了大量滑坡、山

洪 和 泥 石 流 ，摧 毁 了 大 量 房 屋 并 阻 断 了 多 条

道路。

2　研究数据与研究方法

2.1　光学卫星遥感影像与降雨型滑坡调控因子

本文使用的光学卫星遥感影像为全球公开的

Sentinel-2，该卫星含 A、B 两颗星，分别于 2015-06-

23和 2017⁃03⁃07发射升空，重访周期为 5 d。覆盖 13
个波段，宽幅为 290 km，空间分辨率达 10 m，受云雾

的影响，覆盖龙岩市的灾后光学遥感影像多被云层

遮挡，因此，本文选取距“6·16”特大暴雨事件时间

最近、受云雾影响较小的 2024⁃08⁃08的Sentinel⁃2影

像进行滑坡智能识别；数字高程模型［20］（digital ele⁃
vation model， DEM）数据为 30 m 的哥白尼数字高

图 2　龙岩市月平均降雨数据和 2024 年 6 月降雨数据

Fig. 2　Monthly Average Rainfall Data and Rainfall Data for June 2024 in Longyan City
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程模型（Copernicus DEM，COP⁃DEM），由欧洲航天

局发布，绝对高程精度优于 4 m，绝对平面精度优于

6 m，是当前精度最高的开源 DEM。

由于降雨型滑坡的发生受到地形地貌等因

素影响的调控，选取高程、坡度、坡向、平面曲率、

剖面曲率、地形起伏度、地表粗糙度、地形湿度指

数［21］（topographic wetness index， TWI）、距河流

距离、距道路距离、土地利用［22］和年平均归一化

植被指数［23］（noramalized difference vegetation in⁃
dex， NDVI）共 12 个特征因子，具体参数见表 1。
其中 TWI 是区域地形对径流流向和蓄积影响的

物理指标，有助于识别降雨径流模式、潜在土壤

含水量增加区域和积水区域，计算公式为：

ITWI = ln ( A CA /S ) （1）
式中，ACA 是通过网格单元排水的局部上坡集水

区（catchment area，CA）；S 为每个网格单元最陡

的向外坡度。

2.2　基于 ResU-Net模型智能识别降雨型滑坡

快速获取强降雨诱发滑坡的位置和面积对

应急救援及灾后防治具有重要意义。随着深度

学习方法的不断发展，ResU⁃Net模型在降雨诱发

滑坡和同震滑坡识别方面得到了广泛应用并取

得了很好的效果［24-27］。相比传统的语义分割网络

U⁃Net，ResU⁃Net 不仅提升了模型的泛化能力，

还显著提高了滑坡识别的准确性。因此，本研究

利用 ResU ⁃Net 模型对降雨型滑坡进行智能识

别。ResU-Net 模型呈 U 型结构［26，28］，包含编码器

和解码器两部分，在同级编码器和解码器之间还

存在跳跃连接（图 4）。编码器部分通过下采样来

获取输入影像的信息进行特征提取，在提取过程

中会逐步进行尺寸压缩，用于提取多层次特征。

跳跃连接是将同级编码器获取的特征以及低级

解码器获取的特征进行连接，该操作可以减少信

息丢失，提高图像分割的准确率。解码器部分的

输入是跳跃连接所连接的综合语义信息，该部分

通过上采样将编码器部分压缩的尺寸恢复至原

始尺寸。编码器和解码器部分进行信息提取使

用的均为残差块，相对于原始双卷积块，添加了

残差连接路径，可以使梯度直接回传，缓解了梯

度消失、梯度爆炸等问题。具体模型结构见图 4。
利用ResU-Net模型智能识别滑坡具体步骤如下：

1）ResU-Net模型的训练。考虑到此次特大暴

雨诱发滑坡区域位于植被茂密区，因此收集了类似

环境下的滑坡数据进行模型训练，使用的数据包括

2017 年九寨沟 Mw 7.0 地震的同震滑坡数据［10］和

2018年北海道 Mw 6.6地震的同震滑坡数据［29］。模

型训练基于 PyTorch3.8深度学习框架，采用 Adam
优化器对网络参数进行更新，训练批次大小为 64，初
始学习率设为 0.000 1，此外，设置了学习率调整策

略，当连续 5个 epoch损失函数未出现下降时，学习

率乘以 0.1，模型共训练了 200个 epoch，最后选取训

练过程中验证集F1值最高的权重用于滑坡识别。

2）数据准备。ResU-Net模型所需数据包括研

究区域灾前和灾后各一景的 RGB 三波段光学卫星

遥感影像和 NDVI、坡向和山体阴影。将所有数据

叠加，构建成 10 波段影像用于滑坡识别。为符合

ResU-Net模型权重可识别尺寸，还需将影像裁剪至

88×88。需要说明的是，在数据叠加之前，本研究

将所使用的数据空间分辨率均重采样到了 10 m，将

所有影像属性值归一化至 0~255。

表 1　本文所使用的数据集

Tab.  1　Datasets Used in This Study 

类型

灾前光学影像

灾后光学影像

DEM

土地利用

NDVI

影像名称

Sentinel-2

Sentinel-2

COP-DEM

Landsat
Sentinel-2

时间

2023-07-15

2024-08-08

2011-01-01—
2015-01-07

2020 年

2023 年

空间分辨率/m

10

10

12.5

30
10

图 3　龙岩市 2024 年 6 月 15 日—18 日的降雨空间分布

Fig. 3　Spatial Distribution of Rainfalls in Longyan City from June 15 to June 18, 2024

2148



第  49 卷第  11 期 陈 博等：福建龙岩市 2024 年“6·16”特大暴雨诱发滑坡发育特征及其调控因子分析

3）ResU⁃Net 模型智能识别。首先将步骤 2）
准备好的影像依次输入模型，经过一系列卷积、

下采样和上采样最终得到一个像元值矩阵。然

后对像元矩阵中的所有像元值进行分类，以 0.5
为分界阈值，大于 0.5 的像元为滑坡像元，归一化

为 1，小于 0.5 的像元值为非滑坡像元，归一化为

0，得到滑坡的二值分割图。

4）生成初步的滑坡编目。将 ResU⁃Net 模型

生成的所有二值分割图进行拼接得到研究区域

的滑坡分割图，然后将二值图转化为面矢量，获

取研究区域初步的滑坡编目。

5）滑坡编目人工校核。对 ResU⁃Net 模型获

取的滑坡编目进行至少 2 名地质灾害研究者的校

核，目的是将 ResU-Net 模型识别的滑坡与灾前

灾后光学卫星影像的变化进行对比，剔除误检滑

坡，提高滑坡的识别精度。

需要说明的是，由于研究区域较大，为快速

实现滑坡智能识别，本研究采取分块处理，将研

究区自动均分为 9 份进行并行处理（图 5（a）），再

对 9 个区域识别结果进行自动拼接，大幅度提升

了滑坡智能识别的速度。

2.3　基于参数最优地理探测器揭示滑坡调控因子

地理探测器是一种用于揭示空间分异性和

探究其驱动因子的统计学方法，该方法的基本假

设为：如果某个自变量对某个因变量有重要影

响，则在空间分布上自变量和因变量应具有相似

性［14，30］。本研究利用参数最优地理探测［31］揭示滑

坡背后的调控因子，该方法较传统地理探测器优

势在于可自动使空间离散化优化和空间尺度优

化，无需人为设定连续变量因子为离散变量因

子。本文主要利用参数最优地理探测中的因子

探测器探测龙岩市降雨型滑坡背后的主要调控

因子，以降雨型滑坡为因变量 Y，以调控因子为自

变量 X，使用因子解释力 q 定量评价不同调控因

子的调控能力。计算公式如下：

q = 1 -
∑
h = 1

L

N h σ 2
h

Nσ 2 （2）

式中，h 为各调控因子的分层；N h 和 N 分别为 h 和

全区的单元数；σ 2
h 和 σ 2 分别为层 h 和全区降雨型

滑坡的方差。q 值越大的调控因子对降雨型滑坡

的影响力越显著。

此外，本文利用参数最优地理探测器的交互探

测器探测因子间的交互作用，双调控因子之间的交

互作用类型为非线性增强、独立、双因子增强、单因

子非线性减弱和非线性减弱［30］，其中，非线性增强

表示为影响因子的交互作用的解释力大于各单独

作用时的解释力之和，双因子增强表示为影响因子

的交互作用的解释力均大于各单一因子的解释力。

3　结果与分析

3.1　“6·16”特大暴雨诱发滑坡编目

利用 ResU-Net模型对“6·16”特大降雨诱发滑

坡进行识别，经过人工复核，发现此次特大暴雨事

件在龙岩市共诱发滑坡 3 951 处（图 5），总面积达

21.30 km²，最大面积为 0.3 km²，平均面积为 5 401 
m²。由图 5（b）可以看出，此次特大暴雨事件诱发的

滑坡主要分布在龙岩市西南部的武平县和上杭县，

分别诱发滑坡 2 181 处和 1 690 处（图 6），占到总滑

坡数的 98%，群发性效应显著。图 7 展示了 ResU⁃
Net模型识别降雨型滑坡识别效果，可以看出该模

型识别降雨型滑坡结果较为准确。

此外，本文采用召回率、准确率、F1 值等评价

指标对滑坡识别结果进行了评估。结果显示，

ResU⁃Net 模型的召回率为 0.99，说明模型对滑坡

像元具有极高的敏感度，几乎能够准确识别出所

有滑坡像元；准确率为 0.66，表明模型正确识别的

滑坡接近 70%；F1 值为 0.79，反映了模型在精度

和召回率之间取得了较好的平衡。总的来说，

图 4　ResU-Net滑坡识别模型

Fig. 4　ResU-Net Landslide Identification Model
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ResU⁃Net模型对滑坡具有较高的识别能力，但部

分误检滑坡仍需通过人工检校剔除，以完成最终

滑坡编目的构建。

3.2　降雨型滑坡的发育特征

基于 ResU ⁃Net 模型智能识别的滑坡编目，

结合 DEM、道路、河流、NDVI、土地利用数据，采

用空间统计分析的方法［32］，统计并计算各调控因

子分级范围内的滑坡个数和滑坡分级面密度（调

控因子分级内滑坡面积/调控因子分级面积），分

析了龙岩市强降雨诱发滑坡分布的发育特征。

如图 8（a）所示，此次特大暴雨诱发滑坡的

44% 分布在 200~300 m 的高程范围内，面积约为

8.56 km2，占滑坡总面积的 40%。值得注意的是，

在 200~300 m 的高程范围内，滑坡分级面密度也

最大，表明这一海拔区间的滑坡活动最为集中。

总体上，海拔超过 200 m 后，随着高度的增加，滑

坡的分布呈递减的趋势。如图 8（b）所示，距道路

距离越近，降雨滑坡越多，滑坡分级面密度越大，

表明道路开挖对降雨型滑坡的影响较高。此次

特大暴雨事件诱发的滑坡中，83% 分布在距道路

距离 0~1.5 km 范围内，滑坡面积约为 17.91 km2，

占滑坡总面积的 84%。63% 的滑坡分布在距河

流 0~2 km 范围内，滑坡面积（14.73 km2）占滑坡

总面积的 69%，说明龙岩市山区河流侵蚀作用对

降雨诱发的滑坡影响显著。如图 8（d）所示，诱发

滑坡的 68% 分布在常绿阔叶林的土地覆盖中，但

草本植被、落叶阔叶林和常绿灌木的分级面密度

较高，说明此次降雨滑坡易发区的土地覆盖主要

为草本植被、阔叶林、常绿灌木区域。54% 的滑

坡集中在坡度 15°~25°范围内，面积为 13.42 km2，

图 6　龙岩市各区县滑坡数量和滑坡面积

Fig. 6　Number and Areas of Landslides in Longyan City 
Districts and Counties

图 5　龙岩市 2024 年“6·16”特大暴雨诱发滑坡编目

Fig. 5　Catalog of the Landslides Induced by the 16 June 2024 Heavy Rainfalls in Longyan City

图 7　ResU-Net模型识别的滑坡

Fig. 7　Landslides Identified with ResU-Net Model

2150



第  49 卷第  11 期 陈 博等：福建龙岩市 2024 年“6·16”特大暴雨诱发滑坡发育特征及其调控因子分析

占滑坡总面积的 62.88%。如图 8（f）所示，97%
的滑坡集中在 NDVI 值为 0.2~0.5 范围内，滑坡

面积约占总面积的 96%。地表粗糙度为 1~1.1
范围内降雨滑坡面积（15.67 km2）占滑坡总面积

的 73%，随着地表粗糙度的增加，滑坡数量和滑

坡分级面密度整体呈递减的趋势，表明地表越光

滑易于降雨型滑坡的发生。如图 8（h）所示，63%
的滑坡分布在剖面曲率 7~12 范围内，约占滑坡

总面积的 73%。如图 8（i）所示，61% 的滑坡主要

分布在 TWI 为 5~7 范围内，约占滑坡总面积的

72%。如图8（j）所示，53%的滑坡主要分布在平面曲

率 150~250范围内，约占滑坡总面积的 50%。值得

注意的是，在 6~7范围内滑坡数量排第 2，但滑坡分

级面密度最高，说明龙岩市TWI为 6~7的范围内易

发生降雨型滑坡。坡向玫瑰图（图 8（k））显示，67%
的滑坡分布在东向至西南方向，面积约 16.21 km2，

占滑坡总面积的 76%，方向效应显著。综上分析，此

次特大暴雨诱发滑坡分布存在一定的规律。

3.3　降雨型滑坡的主要调控因子

为探究此次降雨事件诱发滑坡的主要调控

因子，本文在龙岩市随机创建 2 万点，其中 1 万处

位于降雨滑坡上，1 万处位于未发生滑坡处，提取

2 万处随机点的 12 个调控因子的属性值，基于参

数最优地理探测器的因子探测器获取了此次降

图 8　龙岩市 2024 年“6·16”特大暴雨诱发滑坡的发育特征

Fig. 8　Developmental Characteristics of Rain-Induced Landslides in Longyan City on 16 June 2024
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雨事件调控因子的排序：海拔>距道路距离>距

河流距离>土地利用>地形起伏度>坡度>ND⁃
VI>地表粗糙度>剖面曲率>TWI>平面曲率

>坡向（图 9）。其中海拔为最主要的调控因子，

因为海拔不仅影响着降雨强度，还与地质结构、

土壤湿度和植被覆盖等自然条件密切相关。低

海拔地区往往是人类工程活动最为密集的区域，

如道路、建筑和农田等。这些人类活动削弱了地

表结构的稳定性，使其在特大暴雨下更易发生滑

坡［14］。第二大调控因子是距道路距离，因为道路

建设特别是在丘陵和山区，通常伴随大规模挖掘

和切割，破坏了坡体固有的稳定性，并改变了水

文条件和坡体结构。在特大暴雨期间，这些改变

会加剧坡体失稳，从而诱发滑坡。空间统计结果

显示，此次特大暴雨事件中，83% 的滑坡发生在

距道路距离 0~1.5 km 范围内，进一步验证了道

路对降雨型滑坡的重要影响［33］。第三大调控因

子是距河流距离，因为河流附近的土壤通常较为

松软，并且容易受到水流侵蚀的影响，这会增加

降雨型滑坡发生的可能性［34］。需要说明的是，调

控因子的排序并不意味着 q 值越大的因子一定会

导致滑坡，而是指在降雨型滑坡预测模型中，这

些因素对于滑坡的发生有着更高的解释力。

3.4　降雨型滑坡的双调控因子交互作用

从交互探测器探测结果（图 10）可知，不同调

控因子的综合作用均增强了对降雨型滑坡的调

控，包括 57 对非线性增强和 9 对双因子增强，说

明 57 对调控因子的综合调控作用不是简单的累

加，而是表现出了“1+1>2”的现象。其中海拔

与土地利用的交互作用最强，q 值为 0.38，海拔与

距道路距离次之，q 值为 0.37，而坡度与地表粗糙

度以及坡向与 TWI 的交互作用最低，q 值均为

0.01。需要强调的是，与海拔交互后的土地利用、

NDVI和地形起伏度因子的解释力明显增强。

海拔与土地利用的交互作用强烈，可能是因

为随着海拔升高，土地利用类型从农田或人工用

地逐渐转变为自然林地或草地。不同的植被类型

在水分滞留和坡面稳固能力方面有显著差异［35］。

例如，农田和建设用地通常具有较少的植被覆盖，

导致雨水滞留能力较低，从而增加了地表径流，加

图  9　单调控因子定量分析

Fig. 9　Quantitative Analysis of Single Conditioning Factor

图 10　调控因子交互作用

Fig. 10　Interactions Between Conditioning Factors
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剧了滑坡发生的风险。尤其在低海拔地区，频繁

的人类活动（如农业开发和城市扩张）会破坏自然

植被，削弱土壤的稳固性［36］，使得坡体在强降雨下

更容易失稳。相较之下，高海拔地区的自然植被

（如林地或草地）能够更有效地固定土壤［37］，滑坡

易发性较低。海拔与距道路距离的交互作用排第 2。
可能的原因是，在高海拔地区，沿道路开挖的斜坡

容易积水，特别是在排水系统设计不当的情况下，

局部水分的过度积累会导致坡体不稳定，从而诱

发滑坡。而在低海拔地区，硬化的道路表面会加

剧地表径流，进一步增加滑坡发生的概率。道路

建设破坏了坡体的自然结构，尤其是在降雨较多

的区域，道路附近的土壤由于开挖和车辆通行更

易遭受侵蚀［38］，滑坡发生的风险较大。总体而言，

海拔影响着自然地理环境的多样性，而土地利用

和道路建设则反映了人类对自然环境的改造。在

特大暴雨的背景下，低海拔区域由于人类活动密

集，土地利用强度大、道路建设密集，显著削弱了

坡体的稳定性，雨水作为诱发因素进一步加剧滑

坡的发生。这也解释了为何这些因子的交互作用

在特大暴雨诱发滑坡中表现出较高的 q值。

以往研究表明［39-41］，降雨对滑坡的触发作用包

括但不限于：降水进入岩土体，增加坡体自重，增大

孔隙水压力，使处于极限平衡状态的坡体发生滑动；

降水由地表进入地下，转变为地下水，浸泡软化滑

动面，降低坡体的抗剪强度；坡体多次的干湿交替

变化导致岩土体开裂，产生大量的节理裂隙等（图11）。
因此，降雨诱发滑坡的调控因子除本文研究的调控

因子外，还与坡体自身的岩土结构、累积效应、降雨

时的风力等因素密切相关，但由于数据的局限性，

本文并未逐一探讨。

4　讨　论

强降雨发生期间，诱发的滑坡往往摧毁大量

的居民建筑物、堵塞道路和河流，从而产生严重

的人员伤亡和经济损失。摧毁的道路和房屋是

灾后救援和重建的核心区域，因此准确确定损毁

道路和房屋至关重要。

龙岩市交通网主要包括漳龙铁路、龙龙铁

路、G76、G25、S21、S30 等国道和省道。为获取此

次特大暴雨诱发滑坡造成的道路损毁情况，本文

基于智能识别的 3 951 处降雨滑坡范围，与交通

网信息进行叠加，发现此次事件至少造成 136 处

约 10.42 km 的道路受损（图 12），与开放街道地图

（OpenStreetMap）公开的建筑物叠加，发现至少

存在 22 处房屋在滑坡体上。需要说明的是，由于

路网数据和建筑物轮廓数据的限制，本文统计的

受损道路和损毁房屋均存在低估现象。

5　结　语

2024⁃06⁃16，福建省龙岩市发生特大暴雨，诱

发了大量降雨型滑坡。本文利用 ResU-Net 模型

和 Sentinel-2 影像对龙岩市发生的滑坡进行了广

域智能识别，分析了此次事件诱发滑坡的发育特

征，揭示了降雨型滑坡的主要调控因子和双调控

因子之间的交互机制，得出以下结论：

1）对灾后光学卫星遥感影像进行智能滑坡

识 别 ，共 识 别 降 雨 型 滑 坡 3 951 处 ，总 面 积 约

21.30 km²，占研究区面积的 0.001%。其中 98%
集中在上杭县和武平县，群发性明显。

2）通过滑坡空间统计分析结果表明，此次强

降雨诱发滑坡的 44% 分布在高程 200~300 m 的

范围内，且随着距道路和距河流的距离越近，滑

坡越集中。此外，此次事件诱发滑坡至少直接导

致道路堵塞 136 处，房屋损毁 22 间。

图 12　龙岩市受损道路和损毁建筑物情况

Fig. 12　Damaged Roads and Buildings in Longyan City

图 11　降雨型滑坡失稳机制示意图

Fig. 11　Schematic Representation of the Failure 
Mechanism of the Rainfall Landslide
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3）通过参数最优地理探测器揭示此次降雨事

件的主要调控因子为海拔（0.33）、距道路距离（0.12）
和距河流距离（0.11）。不同调控因子的综合作用均

增强了对降雨型滑坡的调控作用，其中海拔和土地

利用的耦合调控作用最为显著，q 值达 0.38。
上述研究结果可作为辅助决策信息应用于灾

后重建工作，并为灾后滑坡防治提供宝贵的数据支撑。

致谢：感谢欧洲空间局提供的 Sentinel⁃2 光学

影像和哥白尼数字高程模型数据，以及国家数据

中心提供的龙岩市降雨数据。
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