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堆石坝施工仿真参数 HHO-RDSOGM在线更新模型研究

佟大威，孙楷翔，张 君，胡亦宁 

(天津大学水利工程智能建设与运维全国重点实验室，天津 300350) 

摘 要：基于施工过程中产生的海量数据流驱动堆石坝施工仿真参数更新是确保施工仿真准确性的关键．现有仿真

参数更新研究主要采用贝叶斯及其衍生方法，难以准确模拟异常值多、多峰和时变的仿真参数，存在数据量大时更

新效率低的问题．针对上述问题，提出基于实时感知数据流处理的堆石坝仿真参数哈里斯鹰优化算法-堆石坝自组织

高斯方法(HHO-RDSOGM)在线更新模型．首先，应用异常数据检测和处理方法提升数据质量．其次，将实时获取的

施工感知数据流建模为动态高斯成分构成的仿真参数分布，通过类间节点插入和网络去噪的操作来动态地增添或者

减少高斯成分的数量，并通过节点更新权值的操作来实时地改变每个局部高斯成分中的参数来改变参数局部分布形

态，以实现仿真参数分布的实时更新，其中采用 HHO 算法优化自组织增量学习神经网络的 C1 和 C2 等超参数，以

提升参数更新精度．案例分析表明：HHO-RDSOGM 方法相较于 KDE、GMM、Dirichlet、oKDE 和 RDSOGM 等方

法，能够实现复杂施工环境下仿真参数自组织在线学习，方法精度平均分别提高了 30.71%、31.87%、18.91%、

11.50%和 8.34%，表明方法的有效性． 

关键词：堆石坝仿真；仿真参数在线更新；异常值检测与处理；优化算法 
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Study on HHO-RDSOGM Online Updating Model of Rockfill Dam  

Construction Simulation Parameters 

Tong Dawei，Sun Kaixiang，Zhang Jun，Hu Yining 

(State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Intelligent Construction and Operation，Tianjin University， 

Tianjin 300350，China) 

Abstract：Driving the update of rockfill dam construction simulation parameters based on the massive data stream

generated during the construction process is a key to ensuring the accuracy of construction simulation. The existing

researches on simulation parameter update mainly use Bayesian and its derivative methods，which are difficult to 

accurately simulate the simulation parameters with many outliers，multiple peaks and time-varying characteristics，

and there is a problem of low update efficiency when the data volume is large. In view of the above problems，a Har-

ris hawk optimization algorithm-rockfill dam self-organized Gaussian model (HHO-RDSOGM) online updating

model of rockfill dam simulation parameters based on real-time perception data stream processing is proposed. First，

the abnormal data detection and processing methods are applied to improve the data quality. Second，the construction 

perception data stream obtained in real time is modeled as a simulation parameter distribution composed of dynamic

Gaussian components，the number of Gaussian components is dynamically increased or reduced through the op-

erations of inter-class node insertion and network denoising，and the parameters in each local Gaussian component 

are changed in real time through the operation of node update weights to change the local distribution of parameters，

so as to realize the real-time update of simulation parameter distribution. Specifically，the HHO algorithm is used to 
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optimize the hyperparameters such as C1 and C2 of the self-organized incremental learning neural network，thus im-

proving the parameter update accuracy. Case analysis shows that the HHO-RDSOGM method can realize self-

organized online learning of simulation parameters in complex construction environments compared with methods 

such as KDE，GMM，Dirichlet，oKDE and RDSOGM. The average accuracy of the proposed method is improved 

by 30.71%，31.87%，18.91%，11.50% and 8.34%，respectively，indicating its effectiveness. 

Keywords：rockfill dam simulation；online update of simulation parameters；outlier detection and processing；

optimization algorithm 

 

堆石坝施工过程受到众多动态因素干扰和多种

施工条件约束，存在强烈不确定性与随机性，常与既

定施工组织进度安排存在较大偏差．如何有效地从

现有堆石坝施工过程产生的数据流中感知提取出施

工仿真信息，进而指导堆石坝施工组织进度安排，是

堆石坝施工仿真领域的难题．在智能时代与大坝智

能建设的背景下[1-4]，钟登华等[5-7]把系统仿真、可视

化、实时监控和增强现实等技术引入水利工程施工仿

真中，进行了高堆石坝施工仿真与优化研究，提出了

基于实时监控的高堆石坝施工进度影响因素实时分

析方法和基于增强现实的心墙堆石坝施工过程可视

化仿真方法．王佳俊[8]基于心墙堆石坝智能感知、智

能分析与智能控制等，研发了心墙堆石坝坝面碾压施

工智能监控系统． 

施工现场所感知的数据能否反映实际特征以及

其数量的多寡将直接影响仿真参数分布建模和更新

的有效性．施工过程中复杂环境条件影响会造成异

常值的出现，降低感知数据的质量．异常值的存在不

仅会影响感知数据的质量，而且也会影响堆石坝施工

仿真模型的精度．Shao 等[9]基于高斯模糊和 Otsu 二

值化识别，使用布谷鸟搜索算法彻底检测出异常值，

为大坝安全监测领域提供了新方法．郑磊等[10]基于

孤立森林算法，提出了 1 种高拱坝施工期变形异常值

检测模型，应用工程实际对比验证异常值检测的有效

性．张瑜等[11]基于平滑阈值和孤立森林算法，提出了

1 种大坝监测数据异常检测方法．叶斌[12]以某高拱坝

的实际监测数据为样本，利用 LSTM 模型对监测数

据进行异常值检测．Song 等[13]基于多变量面板数据

和 K 均值聚类理论，建立了大坝变形数据异常值监

测分析方法．Rong 等[14]提出了 1 种结合改进 LOF 和

考虑时空相关性的多点异常值检测模型，结合工程实

际验证了其精度和鲁棒性．乔天诚等[15]基于 Kmeans-

EMD 算法，实现了对异常值的定性和精细定量检

测，提高了碾压速度数据的完整性与可靠性．Li 等[16]

基于异常值检测中的距离思想，结合重力坝变形规

律，提出了多重局部异常数据方法. 

许多学者使用施工现场感知数据对大坝施工进

行仿真建模．张隽等[17-18]进行考虑降雨影响的高心

墙堆石坝施工进度仿真研究，提出了基于贝叶斯场论

的仓面碾压仿真参数分布建模方法，通过采用标量场

定义仿真参数的先验分布．吕菲[19]开展了基于机器

学习的高心墙堆石坝开挖-运输-填筑全过程施工仿

真与施工方案优化研究．张君等[20-21]提出了考虑高

寒低温影响的高心墙堆石坝仓面施工仿真模型和基

于数据驱动的堆石坝施工阶段及区域优化模型，推进

了堆石坝施工仿真研究． 

大坝施工仿真参数模型更新的研究方兴未艾 . 

张念木[22]提出了基于施工实时监控系统的面板堆石

坝施工动态仿真模型，实现了对施工组织进度安排的

动态仿真和预测．钟登华等[23]提出了以 CATIA 为基

础的堆石坝施工动态仿真构架，实现了堆石坝施工过

程的三维模型的快速修改更新．张元坤[24]构建了碾

压混凝土仓面施工过程的精细化仿真模型，通过分析

实时监控数据实时更新仿真参数，提高了仿真的实时

性．钟登华等[25]把耦合改进重抽样和贝叶斯方法应

用到高拱坝施工参数更新里，提升了数据样本集的代

表性．Wang 等[26]以动态感知获取到的施工和气象数

据，利用贝叶斯方法来对碾压混凝土坝的施工仿真参

数进行更新．Guan 等[27]把模糊理论和贝叶斯更新相

结合，用施工现场的实时感知数据来进行高拱坝施工

仿真参数更新．王国浩等[28]提出了高拱坝施工仿真

参数 EMD-P-ILSTM 动态更新模型，用于更新具有时

序非线性特性的缆机单循环运行时间参数．张君[29]

采用基于非参数在线核密度估计的施工仿真参数分

布实时更新方法，进行高心墙堆石坝仿真参数的生成

和更新． 

基于监控系统采集数据进行施工仿真参数建模

及更新的大部分研究采用指定形式的贝叶斯方法来

对施工仿真参数分布进行更新，需要提前假设施工参

数的分布形式，如高斯分布、泊松分布等．然而，大坝

施工过程受多种因素复杂影响，假设大坝施工参数的

分布类型服从高斯分布、泊松分布等经典分布会导致

其取值范围远远偏离实际施工过程产生的真实数

据．一些研究采用了非参数统计推断，但其仍存在需
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要依靠人工经验来手动设置超参数的问题，而且其计

算效率低、实时性差，不能很好地应用于堆石坝施工

仿真参数分布在线建模及实时更新． 

堆石坝施工现场海量的实时感知数据流呈现出

异常值多、多峰和时变等特点，难以进行准确的密度

估计．具体而言，施工感知数据因为现场人员、环境

和系统等因素导致数据流中存在离群点、突变点、极

不合理数据等异常值，因此进行仿真参数分布建模更

新时需要先行清洗数据以排除上述因素影响．仿真

参数的分布形态体现出明显的多峰，这是由于现场设

备不同的工作场景和施工要求不同的工作状态导致

的. 多峰性要求密度估计的方法能够精准地拟合实

际数据流情况以更好地输入到仿真模型数据中，进而

获得更精细精准的仿真结果．时变性不仅要求密度

估计的方法要拟合准确，同时也要求其随着时间变化

而变化，体现出增量性．现有仿真参数更新的方法多

是以全局更新而存在，难以体现短时间内小样本的变

化，这也同样是仿真参数更新效率低的原因．面对实

时传输而来的数据，频繁的全局更新表现出效率不足. 

如何快速准确地更新仿真参数，同时在保留过去

已拟合的分布和增添将来未拟合的分布之间保持平 

衡，对于堆石坝施工期实时仿真结果具有重要意义． 

  针对上述异常值多、多峰和时变等特点，本文提

出了 1 种实时感知数据流处理的堆石坝施工仿真参

数哈里斯鹰优化算法-堆石坝自组织高斯方法(Harris 

hawk optimization，algorithm-rockfill dam self-organized 

Gaussian model，HHO-RDSOGM)在线更新模型，开

展了不同方法的对比，证实了所用算法原理的效率与

精度，为堆石坝施工仿真参数更新提供了有效方法． 

1 研究框架 

基于 HHO-RDSOGM 的堆石坝施工仿真参数在

线更新模型的研究框架如图 1 所示，研究内容主要包

括：堆石坝施工实时数据流的获取，异常值的检测和

处理；堆石坝施工仿真参数 HHO-RDSOGM 在线更

新模型进行仿真参数分布建模及更新，哈里斯鹰优化

算法对
i
T 、

1
C 和

2
C 等超参数进行寻优；模型在线输出

仿真参数分布状态，并将其输入仿真模型，获得仿真

结果；对 比 分 析 ，使 用 直 方图、KDE 、GMM 、

Dirichlet 、oKDE 等 基准方 法 建 模并与 HHO-

RDSOGM 比较精度． 

 

图 1 研究框架 

Fig.1 Research framework  

 

2 实时数据流处理的堆石坝施工仿真参数

HHO-RDSOGM在线更新模型 

2.1 实时数据流的获取和处理 

堆石坝施工仿真实时数据流对仿真参数在线更

新的精准度和可信度有着直接的影响，是堆石坝动态

仿真系统的重要环节．受高心墙堆石坝施工现场环

境的复杂因素影响，实时监控系统所获取的实时数据

流需要进行异常值的检测和处理，以便于后续的仿真

参数分布在线更新． 

仓面碾压仿真参数和坝料运输仿真参数是堆石
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坝施工动态仿真模型的重要输入仿真参数[30-31]．关

于仓面碾压仿真参数，选用碾压机行驶速度作为代表

性参数；关于坝料运输仿真参数，选用运输车行驶速

度作为代表性参数．研究数据来源依托天津大学水

利工程智能建设与运维全国重点实验室自主研发的

堆石坝施工实时监控系统[32]来采集施工建设期间产

生 的 施 工 仿 真 实 时 数 据 流 ．实 时 监 控 系 统 中 的

GNSS-RTK 高精度位姿感知模块[33]可以实现对仓面

碾压机和坝料运输车位置的实时自动监控记录，以固

定时间间隔采集仓面碾压机和坝料运输车的动态物

理坐标．根据两个相邻采样时刻点的碾压位置或运

输位置来获取碾压机瞬时行进速度或坝料运输车行

驶速度的样本数据集，同时通过坝上搭建设立的通信

网络将数据传输并存储至业主营地的数据库，如图 2

所示．从数据库中提取数据获取实时数据流，采用孤

立森林(isolation forest，IF)算法[34]和 3 次样条插值 

法[35]对其进行处理． 

 

图 2 堆石坝施工实时监控系统 

Fig.2  Real-time monitoring system of rockfill dam con-

struction 

IF 算法是 1 种基于树结构的无监督异常检测方

法，其核心思想在于通过随机划分特征空间来“孤

立”数据点．相较于正常样本，异常样本在数据分布

中往往更加稀疏，更容易被隔离．在构建孤立树过程

中 ，每次对 某个特 征维度
j

x ，在 其 取 值范围

min max
,

j j
x x⎡ ⎤⎣ ⎦内随机选取一个切分值 min max

,
j j

q x x∈ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ，并

将数据划分为左、右子树，不断递归直到当前节点只

包含一个样本或达到最大树深． 

孤立森林由多棵独立的孤立树组成，其总体检测

得分依赖于样本在各棵树中的平均路径长度．具体

而言，对于样本 x ，其平均路径长度定义为 

   
1

1
( ( )) ( )

t

i

i

E h x h x
t =

= ∑  (1)

式中： ( )
i
h x 为样本 x 在第 i棵树中的路径长度；t 为森

林中树的总数．为标准化不同样本的路径长度，定义

异常分数函数为 

   
( ( ))

( )( , ) 2
−

=
E h x

c n
s x n  (2)

式中 ( )c n 是样本数为 n 的数据集在完全随机切分下

的平均路径长度的期望，可近似表示为 

   
2( 1)

( ) 2 ( 1)
n

c n H n
n

−= − −  (3)

式中 ( )H i 是第 i项调和数，并且满足 ( ) lnH i i γ= + ，

γ 为欧拉常数． 

  当 ( ) 1s x → 时，说明样本 x 可能为异常点；当

( ) 0s x → 时，说明其可能为正常点． 

3 次样条插值是 1 种常用的平滑插值方法，目标

是在 1 组已知数据
0 0 1 1

( , ), ( , ), , ( , )
n n

x y x y x y� 之间构造

1 组分段 3 次多项式函数 ( )
i

S x ，使其整体光滑连续. 

在每个子区间
1

[ , ]
i i

x x x +∈ 上定义 1个 3次多项式为 

   2 3( ) ( ) ( ) ( )
i i i i i i i i

S x a b x x c x x d x x= + − + − + − (4)

为保证整体函数的光滑性和插值精度，需满足以

下条件． 

插值条件可表示为 

   
1 1

( ) , ( )+ += =
i i i i i i

S x y S x y  (5)

１阶导数连续性条件可表示为  

   
( )1 1

1

( ) ( )
i i i

i

S x S x′ + +′+
=  (6)

２阶导数连续性条件可表示为 

   
( )1 1

1

( ) ( )
i i i

i

S x S x′′ + +′′+
=  (7)

自然边界条件可表示为 

   
0

( ) 0, ( ) 0′′ ′′= =
n

S x S x  (8)

通过上述条件，３次样条插值可构造线性方程组

求解所有未知系数
i
a 、

i
b 、

i
c 和

i
d ，保证插值具有良

好的数值稳定性和平滑特性．当 1i = ，仅满足式(5)

和(8)即可． 

2.2 堆石坝施工仿真参数 HHO-RDSOGM 在线更

新模型 

2.2.1 RDSOGM 

堆石坝施工仿真日新月异的发展要求仿真参数

分布实现在线更新．ESOINN
[36-37]是 1 种增量式自组

织的竞争学习神经网络．相较于 LSTM、RNN 和

CNN 等常见模型，ESOINN 具备增量学习的机制，能

够在不依赖历史数据重训的情况下动态更新其结构

以适应新样本分布，这种特性使得其适合堆石坝施工

现场实时感知流的流式数据环境．同时，ESOINN 的

自组织特性能够根据数据分布的复杂性自适应调整

其神经拓扑结构．在训练过程中，其会自动根据输入

样本的相似性与密度特征添加或删除神经元节点及

其连接关系，从而形成反映原始数据拓扑特征的拓扑

结构．这一机制无需预先定义网络的规模参数，显著

减少了模型超参数选择，提升了对数据的建模和更新

能力．此外，与依赖梯度反向传播机制的深度神经网

络不同，ESOINN 的训练过程不涉及复杂的参数优化
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过程，而是基于样本之间的距离与节点连接关系进行

局部更新，显著降低了计算资源消耗与时间开销，其

核心步骤有分布神经元、动态调整、表示拓扑结构、

网络去噪和分离聚类重叠区域等． 

原型分布是以在线学习的方式，用具有代表性的

原型来拟合代表原始输入的样本集，然后把这些原型

表示为分布神经元．原型分布示意过程见图 3(a)． 

神经元动态调整是 ESOINN 实现在线更新学习

的关键，它使神经元自身空间参数和神经元之间的联

系能够随着数据输入而动态变化和自组织学习．其

动态调整分为类间节点插入和节点权值更新两个部

分．动态调整中定义了 1 个名为类间节点插入的概

念，其含义为：当新输入数据所形成的原型与已经形

成的学习成果之间的差异达到一定程度时，就在该原

型所在的空间位置上生成 1 个新的神经元节点．为

了反映这个差异程度，为第 i 个神经元引入了 1 个相

似度阈值的属性参数
i
T ．当新数据点 ξ被输入时，会

首先判断出其距离最近的两个神经元
1
s 和

2
s ，若

( )
1

1
,

S
d s Tξ ＞ 或 ( )

2
2
,

S
d s Tξ ＞ ，则判定其差异过大，然

后生成新的神经元节点，否则将不会生成．此处 ( )d ⋅
为马氏距离函数．类间节点插入示意过程见图 3(b). 

ESOINN 的神经元节点更新权值的条件为新的

数据样本不满足类间节点插入，此时会更新神经元节

点
1
s 和

2
s 的属性参数权值，其计算式分别为 

   
( )( )
( )( )

1 1 1

2 2 2

,new

,new

s s s

s s s

w w t w

w w t w

ε ξ

ε ξ

= + −

′= + −
 (9)

式中：
1
s

w 和
2
s

w 分别为更新前 s1 和 s2 的属性参数权

值；
1
,news

w 和
2
,news

w 分别为更新后 s1 和 s2 的属性参数

权值； ( ) 1ε =t

t

； ( ) 1

100
ε ′ =t

t

．事实上，神经元权值更

新调整过程就是传统意义上的矢量量化过程，其中的

示意过程见图 3(c)． 

在神经元节点完成动态调整后，ESOINN 会建立

神经元节点之间的连接，最终形成节点集在空间中的

三角拓扑结构．其示意过程如图 3(d)所示． 

ESOINN 会将那些参与更新过程次数较少的神

经元作为噪声进行遗忘，即每更新 C2 个数据就删除

参与次数小于 C1 的神经元．神经元节点的删除操作

使得可以在大数据高噪声的数据集中仍然保持鲁棒

性．通过设置的超参数的 C1 和 C2来控制神经元节点

遗忘的频率，来使其适应不同的输入环境．为了更好

地显示出聚类效果，ESOINN 还会周期性地监测各类

别间的重叠区域，并且删除该区域的节点和边来达到

凸显其聚类效果的目的． 

ESOINN 具有在线增量学习的特点，但为了更好

地将其适用于堆石坝施工仿真参数分布研究，还需要

对 其 进 行 改 进 ．高 斯混合 模 型 (Gaussian mixture 

model，GMM)
[38]是 1 种典型的对样本数据进行密度

估计的概率模型．1 个高斯分布只能估计简单的概率

密度函数，拟合较为理想情况下的数据样本．相比之

下，使用多个形状参数独立的高斯分布则可估计更为

复杂的概率密度函数，拟合更加真实情况下的数据样

本，在理论上可以估计出任意情况的概率密度分布 

状态． 

 

（a）原型分布 

 

（b）类间节点插入 

 

（c）节点权值更新 

 

（d）拓扑表示 

图 3 ESOINN原理示意 

Fig.3 Schematic of ESOINN principle 

以下为 1 个多元高斯分布(也即多元高斯成分)

的概率密度估计函数的定义．假设有 1 个 n 维的数

据集，其中有一任意向量 x，如果向量 x 服从多元高

斯分布，则该向量 x 的概率密度估计函数为 

   ( )
( )

( ) ( )T 1

1

2 2

1 1
exp

2
2π

n
p

−⎛ ⎞= − − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

x x xμ Σ μ
Σ

 

    (10)

式中：μ 为 n维的均值向量；Σ 为 1 个 n维的协方差
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矩阵．二者可合计为 ( ),φ x μ Σ ．当存在多个多元高斯

成分时，它们彼此独立又相互叠加，其组成的凸函数

即被定义为高斯混合分布． 

高斯混合分布的概率密度估计函数为 

   ( ) ( )M

1

,

k

i i i

i

p α φ
=

=∑x x μ Σ  (11)

式中：k 为高斯混合成分的数量；
i

μ 为第 i个高斯成

分的均值向量；
i

Σ 为第 i个高斯成分的协方差矩阵；

α
i

为第 i 个高 斯 成 分 的权重 ，其满足当 0α
i
＞ 时

1
i

i

α =∑ . 

  为满足堆石坝施工仿真参数在线更新需求，在

ESOINN 基础上进行改进，引入堆石坝施工组织规

范，使用原型分布、动态调整和网络去噪等神经网络

框架，移除拓扑结构生成和聚类重叠区域删除等操

作，结合高斯混合模型，提出了 RDSOGM． 

  由于方法中各高斯成分并无实际工程含义，可解

释性不高，因此有必要引入堆石坝施工组织规范来更

好地指导堆石坝施工仿真参数更新．根据中国西南

某心墙堆石坝施工组织设计，以 10 个采样点为 1 个

批次举例，当碾 压 机 的运行 速 度处于 [2.2 km/h，

2.8 km/h]时，为正常状态；当新增均值大于 2.8 km/h

或小于 2.2 km/h 的高斯成分时，会向指挥中心监控人

员发出 3 级报警信息；当 60 个批次内超过 2 次出现

3 级警报时，会向现场监理人员发出 2 级警报；当

360 个批次内超过 2 次出现 2 级警报时，会向建设管

理单位人员发出 1 级警报．类似地，当运输车的运行

速度小于 40 km/h 时，为正常状态；当新增均值大于

40 km/h 的高斯成分时，会向指挥中心监控人员发出

3 级报警信息；当 60 个批次内超过 2 次出现 3 级警

报时，会向现场监理人员发出 2 级警报；当 360 个批

次内超过 2次出现 2级警报时，会向建设管理单位人

员发出 1级警报． 

基于 ESOINN，堆石坝施工仿真参数中如碾压机

瞬时行进速度和坝料运输车运输速度输入后得到的

原型节点产生的联系进而形成的拓扑结构并无实际

意义，因此为了更好地适应并提高堆石坝仿真参数更

新的速度，把拓扑结构这部分操作进行移除．同样

地，ESOINN 所删去的聚类重叠区域较大的部分会使

聚类效果更好，但会影响堆石坝仿真参数的分布，因

此把聚类重叠区域的操作移除以更加真实地实现仿

真参数实时更新． 

RDSOGM 通过类间节点插入和网络去噪的操作

来动态地增添或者减少高斯成分的数量，通过节点更

新权值的操作来实时地改变每个局部高斯成分中的

参数来改变参数局部分布形态，进而改变其对整体和

局部数据样本的学习效果． 

2.2.2 HHO-RDSOGM 模型 

RDSOGM 可以实现自组织在线学习，但仍存在

的超参数如神经元遗忘所需要的
1

C 和
2

C 参数等需要

手动输入和设置．HHO 算法[39]是 1 种基于生物优化

的启发式算法，其模拟了鹰群觅食行为时鹰之间的协

作和竞争关系，用于解决优化问题．鹰群觅食时，协

作的一方会向其他鹰提供搜索方向和信息，而竞争的

一方则根据自身的经验选择更好的搜索路径，这种协

作与竞争的机制能够使整个鹰群更快地找到食物. 

图 4 为 HHO 算法示意． 

HHO 算法首先设定鹰的数量(种群规模)，确定

搜索空间的边界，并设置最大迭代次数．初始化时，

随机生成每只鹰的位置和速度．随后，算法根据当前

位置和速度更新鹰的位置，并根据一定规则调整速

度．然后，更新最佳解，通过比较当前的位置和速度

的适应度值来更新最佳解． 

在每次迭代中，根据一定概率选择协作鹰和竞争

鹰，协作鹰和竞争鹰分工协作．重复上述步骤，直到

达到最大迭代次数，输出最佳解． 

 

图 4 哈里斯鹰优化算法示意 

Fig.4 Schematic of HHO algorithm 

HHO 算法通过模拟鹰群觅食行为中的协作和竞

争关系，实现了高效的优化搜索．基于 HHO 算法优

化 RDSOGM 中 的超参 数 ，提 出 了 基 于 HHO-

RDSOGM 的堆石坝施工仿真参数在线更新模型，其

流程如图 5 所示． 

使用堆石坝实时监控系统获取施工实时数据流，

并将其存入监控中心数据库中．通过异常值检测和

处理对数据流进行预处理，并将其输入至模型中，通

过原型分布形成初始原型模型． 

以初始原型模型为基础，把新输入原型和其最近

两个高斯成分的距离与其相似度阈值
i
T 进行比较，进

而决定动态增加高斯成分抑或是进行属性参数实时

更新．当原型与高斯成分的距离大于 Ti 时，其即可成

为 1 个新的高斯成分被添加到模型中．否则，该原型

将被用来对这两个高斯成分的参数进行更新． 
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图 5 HHO-RDSOGM模型流程 

Fig.5 Flow chart of HHO-RDSOGM model 

当增添 1个新的高斯成分时，要进行施工规则检

验，根据高斯成分均值 μ 分别发出 3 级、2 级和 1 级

警报． 

使用 HHO 算法对 C1 和 C2 进行超参数寻优，经

过迭代后获得具体参数设置．每 C2 次对高斯成分参

与次数进行筛选，对小于 C1 的高斯成分进行删除，输

出更新状态．如果更新没结束，将继续循环更新． 

通过以上自组织建模、在线增减高斯成分、属性

参 数 实 时 更 新 和原型 动 态遗忘等步骤，HHO-

RDSOGM 进行自组织在线学习，实现堆石坝施工仿

真参数分布在线更新． 

3 案例研究 

3.1 工程背景 

以中国西南部的某个大型水电站大坝工程为例

(与第 2.2.1 节中案例相同)，进行施工仿真参数在线

更新研究．大坝为砾石土心墙堆石坝，是域梯级电站

开发的关键项目，最高坝高为 315m，装机容量为 2

×10
6
kW·h，坝址控制流域面积为 39 330 km

2．大坝

正处于建设高峰期，图 6 为现场施工建设情况，现场

共有 23 台碾压机(其中凸块碾 6 台，平碾 17 台)，自

卸汽车 156辆． 

 

（a）心墙区上方俯视图 

 

（b）下游堆石区侧视图 

图 6 大坝现场施工 

Fig.6 Construction at dam site 

3.2 模型建模与在线更新 

以数据库中选取的现场工程 2024-08-01—2024-

08-04 的 10 446 条现场碾压机碾压作业运行数据和

2017年 9月的 19 916 条现场自卸汽车运输作业运行

数据为例．图 7 为所采集的碾压机瞬时行进速度样

本，表明碾压机瞬时行进速度取值并非固定值，其不

完全等于基于碾压试验的设计碾压速度．同时，大多

数速度样本总体上处于 2.5 km/h 的附近区间．为了

方便进行数据分析，采用的碾压数据样本速度单位均

为 1×10
-2

km/h，后同． 

 

图 7 碾压机瞬时行进速度样本散点图 

Fig.7 Scatter plot of instantaneous speed samples of dam 

rollers 
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图 8 为所采集的坝料运输车行驶速度样本，表明

坝料运输车行驶速度变化幅度较大，实际工程环境下

的坝料运输车行驶速度样本异常大值较多．同时，散

点图有相当部分样本速度接近于 0，反映了其路口等

待时间较长． 

 

图 8 坝料运输车瞬时行进速度样本散点图 

Fig.8  Scatter plot of instantaneous speed samples of dam

material transport vehicles 

将碾压和运输的样本数据进行异常值检测和处

理，可以得到图 9～图 12．经过多次试验，设置 IF 算

法阈值为 0.06．图 9 显示碾压机瞬时行进速度数据

样本集大部分数据落在[2.0 km/h，3.0 km/h]．同时，数

据样本集中存在离群较远的异常大值和异常小值，如

图红点所标示，其代表工程实际施工情况中数据采集

异常的情况，这里将其删去． 

 

图 9 异常值检测后的碾压机行驶速度数据折线图 

Fig.9  Line chart of dam roller speed data after outlier 

detection 

如图 10 所示，坝料运输车行驶速度数据样本集

大部分数据落在[0 km/h，60 km/h]，其中 30 km/h 的数

据样本最多．同时，坝料运输车行驶瞬时速度样本数

据集存在相当数量的异常大值，反映现场运输车司机

驾驶行为的不规范或样本采集异常等施工过程中的

特殊情况，这里将其删去． 

如图 11 所示，经过插值处理后的碾压机速度数

据折线图形态良好，反映了实际碾压作业运行情况． 

如图 12 所示，经过插值处理后的坝料运输车速

度数据折线图符合工程实际，其中速度大小接近为

0 km/h 时反映了施工现场路段拥挤导致运输车需要

在道路中等待的情况，具有统计学意义． 

 

图 10 异常值检测后的坝料运输车行驶速度数据折线图 

Fig.10 Line chart of dam material transport vehicle speed 

data after outlier detection 

 

图 11 插值后的碾压机行驶速度数据折线图 

Fig.11 Interpolated line chart of dam roller speed data 

 

图 12 插值后的坝料运输车行驶速度数据折线图 

Fig.12 Interpolated line chart of dam material transport 

vehicle speed data 

通过上述操作，获取经过数据清洗的仿真参数实

时数据流．随后，进行 C1 和 C2 的超参数寻优，使用

HHO 算法，epoch 设置为 200，pop_size 设置为 50，

随机初始化．HHO 算法通过模拟哈里斯鹰在捕食过

程中的多种包围与追击策略，在全局探索与局部开发

之间动态切换．迭代结果如图 13 所示，得到超参数

C1＝0.259 8，C2＝2 990． 

将碾压数据流以 2 000 样本数为１批次输入到

HHO-RDSOGM 施工仿真参数在线更新模型中，动态

地输出仿真参数分布曲线，结果如图 14 所示，图中
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颜色各异的线型表示各个高斯成分，而所有的高斯成

分叠加成为蓝色包络线，形成总概率密度曲线． 

 

图 13 HHO算法迭代曲线 

Fig.13 Iteration curve of HHO algorithm  

  图 15 为碾压机瞬时行进速度数据样本集在

HHO-RDSOGM 中更新完成后呈现出的结束状态，图

中的轮廓曲线表示所输入碾压机瞬时行进速度样 

本集所估计的概率密度函数曲线，其围成的面积定 

义为 1． 

  将运输实时数据流以 2000 样本数为１批次输入

到 HHO-RDSOGM 施工仿真参数在线更新模型中，

动态地输出仿真参数分布曲线，结果如图 16 所示，

图中颜色各异的线型表示各个高斯成分，而所有的高

斯成分叠加成为蓝色包络线，形成总概率密度曲线． 

  图 17 为坝料运输车瞬时行进速度数据样本集在

HHO-RDSOGM 中更新完成后呈现出的结束状态，图

中的轮廓曲线表示所输入坝料运输车瞬时行进速度 

 

           （a）批次 1 更新的中间状态                  （b）批次 2 更新的中间状态 

 

           （c）批次 3 更新的中间状态                  （d）批次 4 更新的中间状态 

 

           （e）批次 5 更新的中间状态                  （f）批次 6 更新的中间状态 

图 14 碾压速度数据流在 HHO-RDSOGM在线更新的中间状态 

Fig.14 Intermediate state of rolling speed data stream during HHO-RDSOGM online update 
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图 15  碾压速度数据流在 HHO-RDSOGM 在线更新结束

状态 

Fig.15  End state of rolling speed data stream in HHO-

RDSOGM online update 

样本集所估计的概率密度函数曲线，其围成的面积定

义为 1．偏蓝区域表示坝料运输车瞬时行进速度相对

于正常状态较小时的情况，偏红区域表示坝料运输车

瞬时行进速度相对于正常状态较大时的情况． 

  图 18 为 HHO-RDSOGM 模型识别碾压速度运

行状态：绿色区域表示碾压机行驶速度处于正常状

态，概率为 0.839 5；红色区域表示碾压机行驶速度超

过施工组织规范所规定的速度上限，概率为 0.114 5；

黄色区域表示碾压机行驶速度低于施工组织规范所

规定的速度下限，概率为 0.046 0． 

  图 19 为 HHO-RDSOGM 模型识别运输速度运

行状态：绿色区域表示坝料运输车行驶速度处于正常 
 

 

      （a）批次 1 更新的中间状态        （b）批次 2 更新的中间状态       （c）批次 3 更新的中间状态 

 

      （d）批次 4 更新的中间状态       （e）批次 5 更新的中间状态       （f）批次 6 更新的中间状态 

 

          （g）批次 7 更新的中间状态                  （h）批次 8 更新的中间状态 

 

          （i）批次 9 更新的中间状态                  （j）批次 10 更新的中间状态 

图 16 运输速度数据流在 HHO-RDSOGM在线更新的中间状态 

Fig.16 Intermediate state of transport speed data stream during HHO-RDSOGM online update 
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图 17  运输速度数据流在 HHO-RDSOGM 在线更新的结

束状态 

Fig.17  End state of transport speed data stream in HHO-

RDSOGM online update 

 

图 18 HHO-RDSOGM模型识别碾压速度运行状态 

Fig.18  Rolling speed operating state identified by HHO-

RDSOGM model 

状态，概率为 0.765 1；黄色区域表示坝料运输车行驶

速度超过施工组织规范所规定的速度上限，概率为

0.234 9． 

  上述结果显示，HHO-RDSOGM 模型可以根据堆

石坝施工组织规范，根据所输入的实时数据流在线识 

 

图 19 HHO-RDSOGM模型识别运输速度运行状态 

Fig.19 Transport speed operating state identified by 

HHO-RDSOGM model 

别仿真参数状态．同时，根据所显示的结果分级报

警，及时向相应监管人员进行反馈，实现施工现场安

全高效智能管理． 

3.3 对比分析 

以获取的碾压和运输速度实时数据流为基础，使

用直方图、KDE
[40]、GMM、Dirichlet

[41]、oKDE
[42]和

HHO-RDSOGM 等方法进行参数分布建模，结果如图

20 和图 21 所示． 

  本文采用詹森-香农(Jensen-Shannon，JS)散度[43]

的 方 法 实 现 对 KDE 、GMM 、Dirichlet 、oKDE 、

RDSOGM 和 HHO-RDSOGM 等方法的精度评估．JS

散度是 1 种用于衡量概率分布之间差异的度量方法，

它基 于 信 息 论 中 的库尔贝克 -莱布勒 (Kullback-

Leibler，KL)散度和对称性的概念，具有对称性和连

续性的特点．其基本思想是通过计算两个概率分布

的中间分布来衡量二者之间的差异．它考虑了 KL散 

 

        （a）直方图概率分布            （b）KDE 概率分布            （c）GMM 概率分布 

 

        （d）Dirichlet 概率分布           （e）oKDE 概率分布         （f）HHO-RDSOGM 概率分布 

图 20 碾压速度数据流在各方法上的概率密度分布 

Fig.20 Probability density distribution of rolling speed data stream for various methods 
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度的不对称性问题，并通过对称性的方式解决了这个

问题．JS 散度量化了两个概率分布之间的相似程度，

取值范围为[0，1]．其数值越小，表示两个分布越相

似；其数值越大，表示两个分布差异越大；当且仅当

两个分布完全相同时，取得最小值 0． 

 

            （a）直方图概率分布                      （b）KDE 概率分布 

 

            （c）GMM 概率分布                     （d）Dirichlet 概率分布 

 

            （e）oKDE 概率分布                    （f）HHO-RDSOGM 概率分布 

图 21 运输速度数据流在各方法上的概率密度分布 

Fig.21 Probability density distribution of transport speed data stream for various methods 

计算 JS 散度时，首先定义两个概率分布 P 和

Q ，如式(12)和(13)所示，其中
1
p ，

2
p ，…，

n
p 和

1
q ，

2
q ，…，

n
q 分别代表概率分布 P 和Q 在相应事件

上的概率值，且
1

1

n

i

i

p

=

=∑ ，
1

1

n

i

i

q

=

=∑ ． 

   { }1 2
, , ,= �

n
P p p p  (12)

   { }1 2
, , ,= �

n
Q q q q  (13)

其次，计算 P 和Q 的均值分布 M 为 

  ( ) { }1 1 2 2
1

, , ,
2 2 2 2

++ += + = �

n n
p qp q p q

M P Q (14)

再次，分别计算 KL散度． 

( )KL P M
d 是分布 P 相对于 M 的 KL 散度，其计算

式为 

   ( )KL
ln

i

iP M

i i

p
d p

m
=∑  (15)

( )KL Q M
d 是分布Q 相对于 M 的 KL 散度，其计算

式为 

   ( )KL
ln

i
iQ M

i i

q
d q

m
=∑  (16)

最后，计算 JS散度，该值是上述两个 KL散度的

平均值，即 

   ( ) ( ) ( )( )JS KLKL

1

2
P Q Q MP M

d d d= +  (17)

本文以 直 方图为 分 布 P，以 KDE、GMM、
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Dirichlet、oKDE、RDSOGM 和 HHO-RDSOGM 等方

法分别作为分布 Q．在碾压和运输两种数据集下，将

上述方法进行编号(见表 1)，并分别以 100、200、

500、1 000、2 000、5 000、10 000、20 000 和 50 000 的

数据量计算相应的 JS散度． 

表 1 对比方法在不同样本集下 JS散度计算编号 

Tab.1  JS divergence calculation numbers of comparative

methods under different sample sets  

对比方法 
碾压速度数据 

集上的编号 

运输速度数据

集上的编号 

KDE对比直方图 A1 B1 

GMM对比直方图 A2 B2 

Dirichlet对比直方图 A3 B3 

oKDE对比直方图 A4 B4 

RDSOGM对比直方图 A5 B5 

HHO-RDSOGM对比直方图 A6 B6 

 

在碾压速度数据集中计算各方法的 JS 散度结果

如图 22 所示．相较于 KDE、GMM、Dirichlet、oKDE

和 RDSOGM，HHO-RDSOGM 在精度上平均分别提

升了 33.65% 、31.84% 、22.99% 、13.04% 和 6.79% ．在

运输速度数据集中计算各方法的 JS 散度结果如图

23 所示．相较于 KDE、GMM、Dirichlet、oKDE 和

RDSOGM，HHO-RDSOGM 在精度上平均分别提升 

 

图 22 对比方法在碾压速度数据集下 JS散度热力图 

Fig.22  JS divergence heat map of comparative methods 

under dataset of rolling speed data 

 

图 23 对比方法在运输速度数据集下 JS散度热力图 

Fig.23  JS divergence heat map of comparative methods 

under dataset of transport speed data 

了 27.77% 、31.90% 、14.77% 、10.04% 和 9.72% ．总体

来看，相 较 于 KDE 、GMM 、Dirichlet 、oKDE 和

RDSOGM，HHO-RDSOGM 在精度上平均分别提升

了 30.71% 、31.87% 、18.91% 、11.50% 和 8.34% ，证明

所提方法的有效性． 

4 结 论 

感知数据驱动的堆石坝仿真参数更新对于确保

施工仿真结果的准确具有重要意义．面对堆石坝施

工现场获取的海量实时数据流，现有方法难以准确高

效地模拟异常值多、多峰和时变的仿真参数分布．针

对上述问题，提出了 1 种实时感知数据流处理的堆石

坝施工仿真参数在线更新模型，得到了如下结论． 

(1)针对数据中的离群点、突变点和极不合理数

据等异常值，使用 IF 算法和 Spline 插值进行异常值

检测和插值，实现数据的清洗，提高了数据的质量． 

(2)相较于传统参数分布更新的方法，本文充分

考虑了数据的多峰和时变的特点，在考虑堆石坝施工

组织设计的基础上，保留 ESOINN 原型分布、动态调

整和网络去噪等网络框架，移除拓扑结构生成和聚类

重叠区域删除等框架，结合 GMM，采用 HHO 进行超

参数寻优，实现堆石坝施工仿真参数在线更新． 

(3)将所提方法应用于中国西南某心墙堆石坝

中，实现了施工仿真参数建模和更新．使用 JS 散度

将 HHO-RDSOGM 与 KDE、GMM、oKDE、Dirichlet

和 RDSOGM 等方法进行评估对比，结果表明：相比

于上述方法，HHO-RDSOGM 方法精度平均分别提升

了 30.71% 、31.87% 、18.91% 、11.50% 和 8.34% ，证明

其有效性和优越性． 

笔者课题组今后有两个研究方向：一方面，应充

分考虑不同类型的数据流作为仿真参数更新的对象，

进一步提高模型的泛化能力；另一方面，应继续开展

堆石坝施工活动状态分析，结合施工现场的视频监控

等条件，阐明施工机械施工状态和不同的施工场景 

特点． 
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