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摘  要：滑坡-堰塞湖-溃决洪水地质灾害链精准模拟是山区地质灾害综合防灾减灾的关键手段，可靠的模型参数是保证

模拟结果准确性的重要前提。然而，该地质灾害链多阶段机理模型间的耦合关系复杂、参数众多，传统面向单灾种模型

的参数率定方法较少考虑不同灾害之间的链式关系，灾害链模型群协同交互运算过程中多参数率定计算复杂、误差累积

问题突出。针对上述问题，提出了一种顾及动力耦合关系的地质灾害链模型参数遗传进化率定方法，首先建立了由颗粒

流模型、漂移通量模型、泥沙冲刷模型耦合的滑坡灾害链动力耦合模型，其次提出了模型参数遗传进化率定方法，通过选

择-交叉-变异等迭代遗传进化运算，得到最优种群的参数集。选用 2018 年白格滑坡灾害链进行实验验证，结果表明，最

优参数组的模拟结果与实测数据吻合度较好，在 400 次迭代后种群最大适应度为 0.932，偏差值在±5% 以内，证明了此参

数率定方法的可行性和准确性。
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Abstract： Objectives: Complex terrain and geological conditions in the western mountainous areas of Chi‑
na have resulted in frequent hazard chains. The simulation assessments of the landslide-barrier lake-out‑
burst flood hazard chains are an effective tool for integrated hazard management, and reasonable model pa‑
rameters are the primary prerequisite to ensure the reliability of simulation assessment results. However, 
the coupling relationships among the multi-stage mechanism models of hazard chain are complex. The tradi‑
tional parameter calibration methods for single-hazard models seldom consider the chain relationships 
among different hazards, and the multi-parameter calibration calculations are complicated and the error ac‑
cumulation problem is prominent during the cooperative interaction operation of the hazard chain model 
groups. Methods: In response to the demand for tightly coupled modeling and global calibration of nonlinear 
cascade relationships, we propose a dynamic data-driven multi-parameter genetic calibration method for 
landslide-weir-flood hazard chain coupled dynamical model. First, a landslide hazard chain coupled dynami‑
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cal model coupled by granular flow model, drift flux model, and sediment scour model is established. Second, 
a multi-parameter genetic evolutionary under dynamic observation data constraint is studied the calibration 
method is used to obtain the parameter set of the optimal population by iterative genetic evolution operations 
such as selection-crossover-variation. Results: The proposed method was validated using the 2018 Baige 
landslide hazard chain experiment, and the simulation results of the optimal parameter set were found to be 
in good agreement with the measured data after 400 iterations. The maximum fitness of the population was 
0.932, with a deviation of less than ±5%, demonstrating the feasibility and accuracy of this parameter cali‑
bration method. The advantages of this method over traditional calibration methods in terms of effective‑
ness, stability, time consumption, and efficiency were discussed from multiple perspectives. Conclusions: 
This method effectively utilizes temporal observation data to dynamically calibrate model parameters and ac‑
curately describes the spatiotemporal variation process of the hazard chain, providing support for the com ‑
prehensive management of geological hazard chains. Further research will focus on knowledge-guided reliable 
simulation and evaluation methods for hazard chains, enabling reliable analysis of hazard risks under incom ‑
plete data conditions.
Key words： parameter calibration； hazard chain； simulation； genetic algorithm； landslide

中国西部山区地形地质条件复杂，内外动力

作用强烈，震后灾难性滑坡 -堰塞湖 -溃决洪水灾

害链频发［1-3］。地质灾害链数值模拟评估作为综

合减灾防灾的重要支撑，在风险分析、预测预警、

灾情评估等环节发挥重要作用，其定量可靠的模

拟评估结果对于灾害主动防范和科学救援具有

重要意义  ［4-6］。

随着地质灾害模拟技术的发展，国内外形成

了各种模拟模型建模方法。针对单一灾害类型

的模拟模型主要包括滑坡运动模型 Savage–

Hutter 模型［7-8］、MassMov2D 模型［9-10］；洪水运动

模型 Taylor–Galerkin 模型［11］、HEC-RAS 模型［12］

等。单灾害建模虽然可以描述单个灾害阶段的

动态特征和破坏性影响，但地质灾害链的演化过

程和级联作用复杂，难以通过单一的物理模型和

模拟场景来描述整个灾害链的时空变化和交互。

于是有研究者引入了复合型建模法，发展了基于

松耦合灾害模型服务链构建和紧耦合灾害链模

型建模两类方法。其中，松耦合灾害服务链方法

通过对各模型进行标准服务化描述，达到模型共

享和整合的目的，目前广泛应用于环境、遥感等

领域，例如基于遥感影像松耦合的地质灾害 Web
服务框架等［13-14］；紧耦合灾害链模型建模方法通

过深入考虑多阶段多灾种发生发展机理，在模型

结构和模型参数耦合算法中充分考虑灾害之间

的动力学交互作用，从而实现机理层面不同阶段

灾害过程之间的深度耦合与复合分析，是灾害链

建模研究的新兴方向［15］。复合型建模法针对灾

害链进行了分阶段建模和组合，但面向灾害链衍

生、转化、次生等非线性变化，简单的模型线性叠

加耦合机制已不适用，对模型复杂度和可扩展性

仍具有巨大挑战［16］。因此，亟需构建顾及级联过

程紧耦合关系的滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链动

力耦合模型支持参数率定。

受外界环境变化影响，滑坡 -堰塞湖 -溃决洪

水灾害链时空演化发展过程高度动态，在动态数

据驱动应用系统模拟和测量范式中，模拟过程可

以根据实时输入的观测数据流进行动态控制，从

而缩小模拟结果与真实世界的差异。因此，急需

利用动态观测数据进行灾害链模型参数的动态

率定与调整，从而保证模拟分析结果与灾害真实

演变过程之间的时空一致性。随着灾害数值模

拟技术的发展，国内外出现了大量参数动态率定

与调整方法，主要包括遗传算法［17-18］、粒子群算

法［19］、贝叶斯法［20］等。基于参数搜索类型和算法

结构，上述方法可归纳为局部最优和全局最优两

类。局部优化搜索算法是通过指定初始参数值

和搜索步长，在一个滑动窗口内对观测值和模拟

值进行目标函数比对，当搜索得到最佳解时终止

计算。全局优化算法在启发式框架灵活地加入

随机性，对整个可行参数空间中所有极值点进行

目标函数计算。尽管局部优化搜索算法计算效

率高、易于实现，然而灾害链模型复杂度高，各阶

段模型多、参数数量大、参数关系复杂，在模型参

数率定时，为达到后续阶段的初始边界条件，需

要对每个前置阶段关联的参数分别进行干预调

整，步骤繁琐，工作量大，且误差会随阶段传递与

累积，因此该类方法对于复杂多模型、高维度的

参数率定不适用，“异参同效”问题突出［21］。滑坡-

堰塞湖 -溃决洪水灾害链多参数率定本质是对多
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个模型的多个变量进行全局整体最优分析与整

体参数率定，通过确定多个参数的最优组合来实

现整体模拟结果与观测值的一致性匹配，因此如

何利用多源动态数据驱动灾害链多模型多参数

全局最优的动态率定是亟待解决的关键问题。

针对上述问题，本文提出了滑坡 -堰塞湖 -溃

决洪水灾害链动力耦合模型多参数全局遗传进

化率定方法。首先针对滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾

害紧耦合模型需求，建立了由颗粒流模型、漂移

通量模型、泥沙冲刷模型耦合的滑坡灾害链动力

耦合模型；然后针对灾害链多参数全局率定问

题，研究了动态观测数据约束下多参数全局遗传

进化率定方法，通过选择 -交叉 -变异等迭代遗传

进化运算，得到最优种群的参数集。

1　方法原理

1.1　滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链动力耦合模型

构建

根据滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链演化的特

点，将该级联过程分为 3 个阶段以提供直观有效

的描述，各阶段示意图见图 1。

1）滑坡运动阶段：外界因素诱发滑坡体产生

位移，滑坡沿山体表面向下滑动。

2）滑坡堵江阶段：在滑坡规模足够大的情况

下，滑坡侵入河流，滑坡体沉积形成堆积坝堵塞

河道，从而在河流上游形成堰塞湖。

3）溃决洪水阶段：堰塞湖水位持续升高，天

然水位高于堆积坝或人工干预开挖泄洪道，堰塞

坝溃决，洪水溢出。在水体冲刷作用下，堆积坝

的泄洪道逐渐发展［22］。

综上所述，滑坡链的每个阶段都有不同的物

理特征和运动机制，在模拟中需要用不同的运动

模型来描述每个演化阶段，再通过阶段间转化条

件将模型进行耦合，从而建立灾害链演化全过程

的动力耦合模型。

滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链动力学耦合建

模主要基于各阶段模型内部的参数串联及模型

外部的输入输出连接（见图 2）。图 2 中阶段交互

板块主要反映了滑坡灾害链不同阶段间转换条

件。首先，初始滑坡物源在经过运动阶段后，根

据位移方向、距离进行判断，即滑坡体是否进入

水中，若满足这一条件，则转换为滑坡堵江阶段；

其次，滑坡在水中形成堆积体，根据堆积形态进

行判断，即堆积宽度、厚度、范围是否能形成堰塞

坝，若满足条件，上游形成堰塞湖；最后进行溃坝

条件判断，即是否出现上游蓄水达到漫顶界限或

人工开挖泄洪道的情况，若满足条件，则进入溃

决洪水阶段。各阶段对应的动力耦合模型之间

也存在交互，模型内部参数串联的方式是将各阶

段的运动特征映射至模型，关联到各个参数，再

通过参数的传递或迭代参与后续模型的计算，具

体的串联方式如图 2 所示。模型的外部连接主要

通过输入与输出的连接闭环实现，即将前置阶段

的模型计算结果作为后续模型的输入，例如将滑

坡运动阶段的堆积体作为溃坝阶段的初始边界，

从而实现各个阶段及对应模型的联动。

基于上述流程，本文构建滑坡 -堰塞湖 -溃决

洪水灾害链动力学耦合模型（用 H表示），下耦合

模型动力学特征的综合表达式为：

H = { G,D,S,L,B } （1）
式中，G 表示滑坡运动阶段；D 滑坡堵江阶段；S
表示溃决洪水阶段；L 表示滑坡 -堰塞湖耦合阶

段；B 表示堰塞湖-洪水耦合阶段。

1） G 主要描述滑坡运动阶段的动力学特征，

用颗粒流模型进行概括。颗粒流是固体颗粒和

流体的混合物，二者之间存在强耦合，因此它们

的混合物可以近似为单一的复合流体。颗粒流

中的剪切应力远大于携带分散固体的流体的黏

性剪切应力［23］，剪切应力主要来自颗粒间的碰撞

冲击力，同时也受流体内固体分布结构的轻微影

响，因此，其有效动力黏度方程可以表述为［24-25］：

图 1　滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链各阶段示意图

Fig. 1　Diagram of Each Stage of Landslide-Barrier Lake-Flood Hazard Chain
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μ eff = 7.8μ
λ2

1 + λ
+

ρs
0.015

1 + 0.5ρa /ρs

 1 + e
( 1 - e )0.5 ( λdi

2| du
dy

| ) （2）

λ = 1
( 1.032f mx

s /fs )1/3 - 1
 （3）

μ eff = 7.8μ
λ2

1 + λ
+ 0.066ρs ( λdi )2|eij | （4）

式中，μ eff 表示有效动力黏度；μ 和 ρa 分别表示流体

的黏度和密度；ρs 表示固体颗粒的密度；e 表示颗

粒碰撞相关的恢复系数；di 表示颗粒直径；λ 表示

最大固体紧密堆积体积分数 f mx
s 与固体体积分数

fs 的比值；du/dy表示简单剪切率；eij 表示应变率。

流体/颗粒混合物两相流建模中的另一个关

键是流动阻力模型，当堆积的颗粒流达到一定密

度时，颗粒之间开始相互接触，混合物流动变得

困难，这种状态称为机械堵塞，其体积分数为

f jam
s 。当密度继续变大时，固体颗粒将停止流动。

根据文献［23］，只有当颗粒流的速度 u的大小超

过阈值 u thrs 时，沉淀和堆积的颗粒才能移动。基

于经验研究和近似理论，临界速度 u thrs 和流动阻

力 F drg 可以表述为：

u thrs = 1.41C drg di |g|( ρs - ρa ) /ρa （5）

F drg = -Sdrg
|g|
4di

( u thrs - | u |
u thrs

) ( fs - f jam
s

f mx
s - f jam

s

) u

 （6）
式中，g 表示重力加速度；C drg 表示临界速度系数；

Sdrg 为单位阶数的无量纲系数。

2） D 主要描述滑坡堵江阶段的动力学特征，

用漂移通量模型进行概括。漂移模型描述了多

种 不 同 密 度 、不 同 成 分 流 体 混 合 时 的 相 对 流

动［26］。混合流体中的多种成分通常具有不同的

密度，因此流速有明显差异［27］。漂移速度用于表

示混合物中各成分做相对运动时的质量和能量

传输：假设流动由两种成分组成，一是连续相，二

是分散相，分散相不连续且被连续相包围。定义

u= f1u1 + f2u2 使得 ∇·u= 0，用于表示双组分流

体的不可压缩流动。组成混合物的两种组分的

体积分数分别用 f1 和 f2 表示，且满足 f1 + f2 = 1。
假设两相是不可压缩的，连续相和分散相的动量

平衡分别为：

∂u1

∂t
+ u1 ∇u1 = - 1

ρ1
∇P+ F+ K

fρ1
u r （7）

∂u2

∂t
+ u2 ∇u2 = - 1

ρ2
∇P+ F- K

( 1 - f ) ρ2
u r （8）

ū= fu1 +( 1 - f ) u2 （9）
∂ur
∂t

+ u2 ∇u2 - u1 ∇u1 = ( 1
ρ1

- 1
ρ2

) ∇P-

( 1
( 1 - f ) ρ2

+ 1
fρ1

) Kur （10）

( 1
ρ1

- 1
ρ2

) ∇P= ( fρ1 +( 1 - f ) ρ2

f ( 1 - f ) ρ1 ρ2
) Ku r（11）

式中，u1 和 u2 分别代表连续相和分散相的微观速

度，微观速度是指少量、有限体积的流体中各相

图 2　滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链动力耦合模型耦合示意图

Fig. 2　Diagram of Coupled Landslide-Barrier Lake-Flood Hazard Chain Dynamics Models
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的速度；ρ1 和 ρ2 分别代表连续相和分散相的密

度；F是体积力；P表示流体的静压力；K 是两相

相互作用的阻力系数；t 表示运动时间；u r 是分散

相和连续相之间的相对速度差 u r = u2 - u1；ū是

体积平均速度。

3） S 主要描述溃决洪水阶段的动力学特征，

用泥沙冲刷模型进行概括。泥沙冲刷模型通过

解算堆积颗粒流的侵蚀、平流和沉积的运动状态

来模拟滑坡形成的堆积坝的溃决过程［28］。由于

堆积沉积物界面处的剪切力和小涡流，沉积物颗

粒作推移质或悬浮运动，其产生运动的临界条件

可以用临界希尔兹参数 θcr，i 表示［29］，达到该临界

条件时沉积颗粒起动，宏观表现为堰塞湖堆积坝

的侵蚀和扩张：

d*,i = di [
ρf ( ρi - ρf ) |g| ]

μ2
f

]
1
3 （12）

θcr,i = 0.3
1 + 1.2d *,i

+ 0.055 [ 1 - exp(-0.02d*,j ) ]

（13）
θ 'cr,i =

θcr,i

cosψsinβ + cos2 βtan2 φi - sin2 ψsin2 β
tanφi

（14）

θi = τ
|g|di ( ρi - ρf )

（15）

式中，d*，i 表示无量纲粒径；θi 表示希尔兹参数；

θ ′cr，i 表示堆积床倾斜时的临界希尔兹参数；ρi 表示

沉积物的密度；ρf 表示流体密度；μ  
f 表示流体的动

态黏度；β 表示堆积床的倾斜角度；φi 表示沉积物

的休止角；ψ 表示水流与坡向的夹角；τ 表示床面

剪切应力［30］。

4） L 主要描述滑坡-堰塞湖的耦合阶段，即滑

坡引起的堰塞湖灾害衍生过程。该过程模拟中

滑坡运动阶段模型内部的流体黏度、流体密度、

颗粒碰撞恢复系数 e、机械堵塞体积分数 f jam
s 、紧

密堆积体积分数 f mx
s 、颗粒密度参数向下传递至滑

坡堵江阶段模型，形成参数串联；模型外部，滑坡

运动阶段输出的流体速度、颗粒速度、临界速度

输入至滑坡堵江阶段，参与计算。

5） B 主要描述堰塞湖-洪水的耦合阶段，即堰

塞湖转化为溃决洪水灾害的过程。该过程模拟

中，滑坡堵江阶段模型内部参数向下传递，滑坡

运动阶段模型内部的颗粒直径、休止角 φi 和摩擦

角 φf 向下迭代至滑坡堵江阶段模型，形成参数串

联；模型外部，滑坡堵江阶段输出的堆积倾斜角、

堆积厚度、床面剪切应力和滑坡运动阶段输出的

动力黏度输入至滑坡堵江阶段，形成输入输出

连接。

1.2　滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链多参数遗传

进化率定

遗传算法是一种随机搜索和优化的计算模

型，通过模拟自然界的生物进化过程寻找最优

解。遗传算法以问题潜在的解集为初代种群，按

照适者生存和优胜劣汰的原则，在种群进化过程

中逐步淘汰非适应个体，逐代演化产生出更优的

近似解。同时在迭代中种群进行不断交叉、重

组、变异，产生出代表新的结集的种群。基于遗

传算法的滑坡灾害链动力耦合模型参数自适应

率定算法具体计算步骤流程及对应图解见图 3。

图  3　遗传算法流程图

Fig. 3　Flowchart of Genetic Algorithm
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1）产生初始种群。根据上述耦合模型可知

滑坡灾害链模型计算的主要参数，除理论既定数

值及可量测数据外，有 5 种参数无法通过实测确

定或为概化结果，只能通过经验或理论确定取值

范围，需要进行率定。由于未知参数数量较少，

不会引起模型参数率定的维数灾难，因此可以将

全部未知参数都归为待率定参数。在滑坡灾害

链模型中，待率定参数个数为 5，分别是颗粒碰撞

恢复系数 e、机械堵塞体积分数 f jam
s 、紧密堆积体

积分数 f mx
s 、休止角 φi 和摩擦角 φf，种群数为 M。

拟定参数在各自的取值范围内构建一个解空间，

并在解空间内随机选择初始种群，每个个体由 5
个基因值组成，即一组参数值。

2）模拟计算。将初代种群代入滑坡灾害链

动力耦合模型中计算，得出灾害范围、堆积厚度、

速 度 、水 位 等 可 以 反 映 灾 害 链 运 动 特 征 的 模

拟值。

3）个体评价，计算种群中每个个体的适应

度。在动态测量数据约束下，选用 Nash-Sutcliffe
效率系数公式作为目标函数，用于评价计算模拟

值与监测值的拟合程度，函数值大小对应个体适

应度。Nash-Sutcliffe 效率系数公式可以很好地

对一个时间序列的模拟结果和实测数据直接整

体趋势的吻合性进行评价，其计算公式为：

O ( i )= 1 -
∑
i = 1

N

( qobs
i - qi )2

∑
i = 1

N

( qobs
i - qmean )2

（16）

式中，O ( i )表示适应度；N 表示监测值的数量；qi

表示第 i 个模拟值；qobs
i 表示第 i 个监测值；qmean 表

示监测平均值。 O ( i ) 值域为 (-∞，1 ]，O ( i ) 越
大，表明模拟值与监测值偏差越小，灾害链模型

参数的可信度越高；当 O ( i )为 1 时，表明模拟值

与监测值完全吻合，对应的参数是一组完美解。

4）选择运算。根据每个个体的适应度数值

对初始种群排序，将适应度最好的个体保留，剩

下的个体按照适应度的权重进行概率选择，未选

择 的 个 体 在 进 化 中 淘 汰 ，选 择 概 率 的 计 算 公

式为：

U s = O ( i )

∑
i = 1

M

O ( i )
（17）

式中，U s 为选择概率；M 为种群数。遗传算法利

用进化过程获得的信息自行组织搜索时，适应度

大的个体具有较高的生存概率，并获得更适应环

境的基因结构，即对应更接近动态实测数据的模

拟结果。通过选择运算，从初始种群中选择模拟

结果更好的优良个体，并写入下一代种群之中。

5）交叉运算。为避免适应度最好的个体被

淘汰，将上一代选择运算后适应度最好的个体保

留，不参加下一次的交叉运算和变异运算，其余

个体根据交叉概率 U c 随机进行运算。上一代个

体使用算数交叉算子通过加权平均的方式进行

组合，产生两个新的个体，计算公式为：

ì
í
î

x'1 = Rx1 + ( )1 - R x2

x'2 = ( 1 - R ) x 1 + Rx2

（18）

式中，R 为 0 到 1 之间的随机数。

6）变异运算。在改善算法的局部搜索能力

的同时，为保障群体多样性，避免计算结果过早

收敛，落入局部最优，可以将变异算子作用于群

体，即对群体中个体的基因值作变动，以此得到

全局最优解。若父代 X中元素 xk 进行变异，那么

后代为 X=[ x 1 x2 … x'k … xm ]，x'k 可以表示为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x'k =
ì
í
î

ïï
ïï

xk +( br - xk ) g ( t ) R sign = 0
xk -( x 1 - b1 ) g ( t ) R sign = 1

g ( t )= R sign ( 1 - t
Tmax

)
（19）

式中，b1、br表示 边界条件；R sign表示 符号标记，随

机赋值为 0 或 1；Tmax表示 设定的最大进化代数；

t表示当前进化代数。

7）精度检验。群体经过选择、交叉、变异运

算之后得到后代群体，进入模拟和适应度计算，

根据模拟误差阈值和适应度阈值判断参数组是

否达到精度要求，若达到，输出最优参数组，算法

终止；若未达到，循环步骤 2）~5），直到满足精度

要求，或进化代数达到上限，输出最优参数组，算

法终止。

2　滑坡-堰塞湖-溃决洪水灾害链模拟

实验及结果分析

2.1　研究区域与数据

本文选取 2018 年中国金沙江与川藏交界处

的白格滑坡灾害链进行研究。该滑坡灾害链是

典型的滑坡 -堰塞湖 -溃决洪水地质灾害链，发生

于西藏自治区昌都市江达县波罗乡村与四川省

县荣盖乡村交界处（图 4（a）），海拔为 2 880~
3 740 m，相对高差约 840 m［31］。研究区域为 V 形

山谷，两侧山体切割较深，山脊呈 N10°~E15°走
向。该区域地貌类型为构造侵蚀高山强烈寒冻

风化地貌，气候类型为大陆性季风高原型气候，
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年平均气温 7.7 ℃，平均降水量 600 mm［32］。研究

区域观测数据由中国四川测绘地理信息局测绘

技术服务中心提供，作为参数率定实验的约束条

件，研究区域航摄数码影像如图 4（b）所示，于

2018 年 11 月 5 日 15 时由无人机获取，地面分辨率

为 0.08 m。

在该案例中，滑坡 -堰塞湖 -溃决洪水灾害链

动力耦合模型由颗粒流模型、漂移通量模型及泥

沙冲刷模型耦合而成，其中需要进行率定的参数

共 5 个，对应的取值范围如表 1 所示。初始化种

群数量设置为 50，每个种群包含 5 个个体，对应 5
种率定参数。以滑坡灾害链监测点（见图 5）的堆

积厚度、速度、水位变化为适应度评价指标，进行

参数组的求解。实验算法终止时，通过遗传算法

寻找到的适应度最大的种群解，即为最优参数值

组合。实验中，遗传算法最大迭代次数设置为

400，交叉概率设置为 0.8，变异概率设置为 0.1，终
止适应度为 0.995。

2.2　结果分析

2.2.1　精度评价

取多次实验中适应度最高的实验结果进行

分析，该次实验迭代次数为 400 次，进化终止时适

应度为 0.932，对应的参数组率定结果如表 2 所

示。进化过程中，每代最大适应度的变化跟踪曲

线如图 6 所示，为分析参数组最优解的全局性，引

入每代种群的平均适应度曲线。由图 6 可知，个

体适应度在前 50 次迭代中显著上升，在 100 代

后，适应度稳定在 0.8 的水平，大约 260 次迭代后，

适应度提高并维持在 0.9 以上，进化代数达到最

大值 400 时，终代种群最优适应度为 0.932。该实

验的适应度由 Nash-Sutcliffe 效率系数公式计算，

其数值越接近 1，表示模拟值与观测值越接近，即

模型的计算精度越高。当最优适应度大于 0.8
时，可以近似地认为模拟结果与实测结果的吻合

图 4　白格滑坡灾害链

Fig. 4　Baige Landslide Hazard Chain

表 1　率定参数及取值范围

Table 1　Calibration Parameters and Range of Values

符号

e

f jam
s

f mx
s

φi

φf

参数名称

颗粒碰撞恢复

系数

机械堵塞体积

分数

紧密堆积体积

分数

休止角/(°)

摩擦角/(°)

物理意义

描述固体颗粒表面碰撞后保留的能量

当固体体积分数大于该数值，流体运动因颗粒固体之间的作用力受阻

描述颗粒流堆积时固体的体积分数，当固体体积分数大于该值的 0.995 倍，颗粒速度被设定为 0

指在重力场中,颗粒堆积层在自由斜面上滑动时所受重力和颗粒之间摩擦力达到平衡且处于静止

状态下的最大角

通常比休止角大 2°~8°，影响固体颗粒之间碰撞产生的剪切流中的分散压力

取值范围

[0,1]

[0,0.61]

[0,0.995]

[0,34]

[0,36]
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程度良好；当最优适应度大于 0.9 时，模拟结果与

实测值吻合程度很高，因此可以认为本次模型参

数组的率定结果的准确性很好。根据平均适应

度变化曲线，种群平均适应度在 100 次进化后与

最优适应度数值大小及走向基本一致，考虑到交

叉、变异的引起的局部细微波动，平均适应度总

体上处于稳定状态。在达到稳定阶段后，最大适

应度与平均适应度未出现长时间分离状态，即率

定未陷入局部最优，因此可以认为本次实验结果

为全局最优参数组。

将实验结果的参数组代入滑坡-堰塞湖-溃决

洪水灾害链动力耦合模型进行计算，对灾害链模

拟结果的范围、堆积厚度、速度及水位等指标分

别进行模拟精度评价。其中范围精度描述的是

模拟范围与实测灾害范围的匹配程度，范围匹配

值表示为在 2.5 m × 2.5 m 单元大小的栅格网中，

模拟正确单元数与动态实测栅格数量的比值，匹

配值范围为 0~1，越接近 1，模拟结果越准确。图

7（a）中显示，范围匹配度最低值为 76.82%，超过

75% 的模拟时间内，范围匹配度大于 90%，灾害

链模拟与实测形态有良好的匹配程度。对于堆

积厚度、速度及水位等指标，通过模拟探针（监测

点）处的计算数值与实测值的对比进行评价，结

果见图 7（b）~7（d）。图 7 中模拟时间 0~300 s 为
滑坡运动 -堵江过程，300~500 s 为溃决洪水过

程，模拟结果与时序实测值的数值大小和总体走

势较为一致，耦合遗传进化法可以比较准确地对

模 型 参 数 进 行 动 态 校 准 ，描 述 灾 害 链 的 时 空

变化。

针对监测点处的堆积厚度、速度及水位，分

别采用最大值和平均值来反映率定值模拟结果

与实测结果的接近程度。6 种指标的表达公式及

偏差值如表 3 所示。表 3 中，ri、vi、hi 分别表示堆

积厚度、速度及水位的第 i个监测值，r 'i、v'i、h'i 分别

表示第 i 个模拟值，k 表示监测值数量。由表 3 可

知，最大堆积厚度差、平均堆积厚度差、最大速度

差、平均速度差、最大水位差、平均水位差这 6 项

指标的偏差值均不超过实测值的±5%，模拟结

果与实测结果匹配较好。因此，用率定参数组来

模拟滑坡灾害链是可行的。

为更直观地表示率定参数组的模拟结果，针

对灾害范围及全局速度变化，提供了三维可视化

结果，如图 8 所示。可视化场景图展示了灾害链

滑坡运动 -堵江的过程：模拟时间 0 s 为滑坡运动

初始静止形态，滑坡启动后，在重力作用下沿下垫

面快速运动；模拟时间 20~60 s 之间，滑坡到达水

面，侵入河流，激发涌浪；模拟时间 60~100 s，滑
坡前端运动速度大幅增长，达到最大速度 69.54 
m/s，在狭窄 V 形山谷地形的约束下，涌浪在冲击

河道对岸出现爬高现象，沿着河道上、下游快速

传播，堆积厚度和水位持续增长；模拟时间 100~
300 s，滑坡体方量大于河道容量，滑坡顺对岸坡

面两侧堆积，滑坡运动速度逐渐减少至静止，堆

积厚度增至最大值 81.37 m。灾害链滑坡运动-堵

江模拟过程与真实事件的情况基本吻合，证明了

动力耦合模型和参数率定组的有效性。

2.2.2　算法评价

传统优化算法通常是从单阶段、单参数开始

率定，以单个初始值迭代求最优解，易陷入局部

最优解，且参数误差会随着阶段演化而累积。后

续阶段的参数率定可能会引起前置模型参数的

图 5　模拟场景内滑坡灾害链监测点

Fig. 5　Landslide Hazard Chain Monitoring Probe Within 
Simulated Scenario

表 2　参数率定结果

Table 2　Parameter Calibration Results

符号

e

f jam
s

f mx
s

φi

φf

参数名称

颗粒碰撞恢复系数

机械堵塞体积分数

紧密堆积体积分数

休止角/(°)
摩擦角/(°)

率定结果

0.312
0.587
0.630
20.01
22.04

图 6　适应度变化跟踪曲线图

Fig. 6　Fitness Change Tracking Curve
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回调，在计算复杂度和率定精度上有很大局限

性。与传统算法不同，本文提出的耦合遗传进化

率定方法可应用于多阶段、多参数的复杂反演。

本文方法在率定前通过参数串联和输出连接先

对级联阶段进行模型耦合，再基于遗传算法搜索

待定参数的解集，而非局限于单一解，其覆盖面

大，利于全局择优（见图 9）。在进行计算时，遗传

算法并行处理群体中的多个个体，即对搜索空间

中的多个解进行评估，减少了陷入局部最优解的

风险，在计算精度和复杂度上有很大优化。

为定量评估本文方法的优势及局限性，对各

模拟参数率定方法的有效性、稳定性、耗时和效

率等 4 种指标进行对比，分别包括传统单阶段、单

参数率定方法（经验调参法和局部窗口搜索法）、

自适应粒子群算法及本文提出的耦合模型遗传

进化率定算法。各指标含义如下：（1）有效性是

指算法在达到终止条件后，模拟结果与实测值的

表  3　评价指标表达式及数值

Table 3　Expressions and Values of Evaluation Indicators

评价指标

最大堆积厚度差/m

平均堆积厚度差/m

最大速度差/（m·s−1）

平均速度差/（m·s−1）

最大水位差/m

平均水位差/m

表达式

ΔRmax = max { |ri - r 'i | }

ΔR̄ =
∑
K

i = 1
∣ri - r 'i ∣

k

ΔV max = max { |vi - v'i | }

ΔV̄ =
∑
K

i = 1
∣vi - v'i∣

k

ΔH max = max { |hi - h'i | }

ΔH̄ =
∑
K

i = 1
∣hi - h'i∣

k

偏差值

2.813

1.163

2.064

0.741

1.818

0.569

图 7　精度评价

Fig. 7　Accuracy Evaluation

图 8　灾害链速度变化可视化

Fig. 8　Visualization of Hazard Chain Velocity Changes
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匹配程度，本文用灾害范围、堆积厚度、速度、水

位的加权 Nash-Sutcliffe 效率系数（0~1）进行评

价；（2）稳定性是指算法在相同的迭代次数（400
次）下的变差系数，通过数据的离散程度判别算

法稳定性；（3）计算耗时是指各算法在相同的迭

代次数（400 次）下参数率定所用的时间；（4）计算

效率是指达到设定终止阈值（Nash-Sutcliffe 效率

系数大于 0.7 或 0.8）时各算法的迭代次数，迭代

次数越小则表明该算法效率越高。表 4 给出了 4

种算法各指标的数值，耦合模型遗传进化率定算

法有效性和稳定性最好，模拟效率系数阈值为 0.7
时，耦合遗传算法与粒子群算法计算效率相当，

模拟效率系数阈值为 0.8 时，耦合遗传算法计算

效率明显优于粒子群算法，耦合遗传算法的计算

耗时比局部窗口搜索法和粒子群算法长。综上

所述，4 种算法中综合性能和精度最好的是本文

提出的耦合遗传进化法，但在计算耗时上仍有优

化空间。

3　结　语

传统单灾种模型参数率定过程较少考虑不

同阶段灾害之间的复杂链式关系，面向灾害链时

空变化对动态率定的需求，本文提出了一种滑坡-

堰塞湖 -洪水灾害链动力耦合模型多参数全局遗

传优化率定方法，首先建立了由颗粒流模型、漂

移通量模型、泥沙冲刷模型耦合的滑坡灾害链动

力模型，其次实现了不确定参数组的全局遗传进

化率定，最后以 2018 年白格滑坡作为实验案例验

证了本文方法的可靠性，并通过与传统率定方法

的实验对比显示本文方法在综合性能和精度的

优势。耦合模型遗传进化率定算法能有效利用

时序观测数据对模型参数进行动态校准，模拟结

果能准确描述灾害链的时空变化过程，为地质灾

害链防灾减灾综合管理提供支撑。未来将研究

知识引导的灾害链可靠模拟评估方法，从而实现

不完备数据条件下灾害风险的可靠分析。
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