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基于深度学习集合预报的水库闸门防洪优化调度

许月萍 ，陆豪楠 ，于欣廷 ，郭玉雪

（浙江大学建筑工程学院，浙江 杭州　310058）

摘要：  为了减轻洪水灾害的损失，有必要开展水库防洪预报调度的研究。针对目前水库防洪调度研究较少考虑闸门

实际运行及调度方案可执行性的问题，提出以泄放闸门状态与状态持续时长为决策变量的精细化防洪优化调度模

型，并且考虑入库流量预报不确定性的影响，将集合了 Long Short-Term Memory（LSTM）、Gated Recurrent Unit（GRU）

与 Transformer深度学习模型的不确定性集合预报作为调度模型输入，在浙江省椒江流域开展实例研究。结果表明：

集合预报精度较单一模型提高了 4.6%，其不确定性预报结果可用于水库调度；精细化防洪优化调度相比常规调度优

势明显，能降低平均最高坝前水位 0.43 m，降低下游控制断面平均洪峰流量 32.9 m3/s，方案效果受入库流量不确定性

的影响更小，方案可执行性高，对水库防洪调度决策有重要的参考价值。
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受全球环境变化与人类活动影响，中国洪涝灾害问题日益突出，严重危害了中国的经济生产与人民生命

财产安全 [1]。水库防洪调度是削弱洪水影响的重要非工程措施，近年来，基于洪水预报的水库防洪调度研究

受到国内外研究者的重视，该方法以洪水预报为输入信息，定制有效的防洪调度策略，对防洪减灾工作有

重要的应用价值 [2-4]。

近年来国内外学者在洪水预报和水库防洪调度领域开展了诸多研究。洪水预报方面，有研究表明基于数

据驱动的深度学习模型与多模型集合预报技术在洪水预报中有良好的适用性，相比传统物理机制水文模型

更具优势 [5-10]。水库防洪调度方面，一部分研究集中于调度问题的求解方法，如以线性规划和动态规划为代

表的运筹学方法，以及以粒子群算法 [11-13]、遗传算法 [14-16] 等为代表的启发式算法；另一部分研究集中于预报

调度模型的设计，根据调度模型的决策变量性质可大致分为 2类。一类以水库调度直接水力要素为决策变

量，如水库每一时段的下泄流量、每一时段的水库水位等，调度方案直接给出每个调度时段水库相关参数

的值 [17-19]，此类模型建模简单，方案直观。另一类基于“模拟 -优化”的设计框架，将水库防洪调度过程简化

为一个由参数控制的数学模型，以数学模型的主要参数为决策变量，将水库下泄流量视为水库水位、入库

流量的分段线性函数，优化函数斜率与截距 [20-21]；也有将水库的下泄规则参数化，并以此为决策变量进行优

化求解 [22-23]，此类模型决策变量数相对较少，适合复杂问题的求解，如多水库联合调度。

以上水库防洪调度研究在模型设计与求解方法方面贡献显著，但这些研究较少考虑水库的实际运用情

况，存在时段下泄流量频繁调整、瞬时突变等问题 [24]，且下泄流量难以精确控制，使得求解方案难以直接应

用，尤其对于小时尺度的防洪调度。在实际调度场景中，水库管理人员依照调度指令操作水库闸门，具体

细化至水库泄放设施闸门的启闭情况，因此有必要研究符合实际调度操作需求的精细化模型。王靖等 [25] 采
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用多步次逐步优化算法计算水库防洪调度的下泄流量，并使用二分法和二次微调方法在水库各泄水闸门之

间分配流量；Kim等 [26] 构建了基于溢洪道控制的水库防洪优化调度模型，并使用后处理方法平滑闸门操作

过程。以上研究通过二次分配与后处理的方法构建水库的调度方案使其满足水库闸门的实际运用情况，但

目前关于同时优化水库泄放闸门的开启组合和开启时长的模型研究较少。

针对此，本文拟构建一个基于多种深度学习算法的水库入库流量集合预报模型，并提出一种符合实际调

度工作需求的基于深度学习集合预报的水库精细化防洪优化调度方法，最后以浙江省椒江流域的里石门水

库为研究对象，开展实例研究。 

1    研究方法
 

1.1    基于深度学习算法的洪水集合预报
 

1.1.1   深度学习模型

本文分别构建了基于 Long Short-Term Memory（LSTM）、Gated Recurrent Unit（GRU）、Transformer的水库入

库流量预报模型，并基于单一模型表现构建集合预报模型。

（1）LSTM模型。LSTM网络由 Hochreiter等 [27] 提出，该模型是循环神经网络（RNN）的一种改进模型，改

善了 RNN模型在长时间序列学习任务中出现的梯度消失问题。LSTM模型在 RNN模型的基础上设置了遗忘

与记忆的机制，增加了“遗忘门”、“输入门”和“输出门”，分别负责训练信息的取舍、输入和输出，从而能

更好地利用长时间序列的数据信息。

（2）GRU模型。GRU网络对 LSTM网络进行了改进，提出“更新门”和“输出门”替换 RNN结构，简化了

LSTM结构，所需参数更少，使模型的性能与 LSTM相近，但计算效率更高 [28]。

（3）Transformer模型。Transformer模型 [29] 是基于多头注意力机制的编码器与解码器架构网络，通过自注

意力机制获取数据的全局信息，利用位置编码获取数据序列的顺序信息，与传统的递归神经网络相比该方

法能更好地捕捉数据的全局信息，上述特性表明该方法也同样适合用于解决时间序列预测问题。Transfor-

mer网络的核心是多头注意力机制，其中注意力函数将查询向量和一组键值向量对映射到输出向量。输出向

量为值向量的加权和，其中每个值的权重由查询向量与相应的键向量的兼容性函数计算得出。每个注意力

机制的输出为一个头，最后将多头注意力机制输出结果加权合并得到最终输出。 

1.1.2   集合预报模型

构建单一预报模型时，将样本数据分为训练集、验证集和测试集。为保证单一模型的训练性能与泛化性

能，需同时考虑训练集和验证集的模拟效果，因此构建模型综合评价指标（P）如下:

Pi = ωENS,i,tr+ (1 - ω) ENS,i,va （1）

ω

ω

式中：Pi 为模型 i 的综合评价指标；ENS,i,tr 和 ENS,i,va 分别为模型 i 训练集和验证集的纳什效率系数； 为权

重，本文同等考虑训练集和验证集，因此 =0.5。在水文研究中多采用纳什效率系数（ENS）评估模型性能，

ENS 越接近 1则表示误差越小，模型效果越好。

集合预报模型（EMs）由单一模型加权平均得出。上述 3个深度学习模型将根据 P 选取最优参数，并计算

单一模型权重，加权平均得到集合模型预测值。模型权重计算如下:

Wi = Pi

/ m∑
i=1

Pi （2）
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Qa =

m∑
i=1

Wi×Qinf,i Qinf,i式中：Wi 为模型 i 的权重参数；m 为模型总数。则集合预报值 ， 为模型 i 的预报入库

流量。 

1.1.3   基于模型权重的分段随机模拟与不确定区间计算

结合贝叶斯模型平均方法（BMA）的不确定区间估计 [30]，本文采用了一种基于模型权重的分段不确定区

间估计方法，具体步骤如下：

步骤一：根据流量大小将模型 i 训练验证集流量数据排序分为 a 段，计算各流量段预报误差的均值（μj）

与均方根（σj），j=1,2,…,a，并构成模型 i 流量预报误差的均值（μi）与均方根（σi）。

W ′
0 = 0 W ′

i =W ′
i−1+Wi

W ′
k−1 n W ′

k

步骤二：根据各预报模型的权重 [W1，W2，…，Wm]计算分段累积概率， ， ；随机

产生一个数 n∈[0,1]，若 ＜ ≤ ，则表示选择第 k 个模型。

Q′t步骤三：生成第 k 个模型在 t 时刻误差（εt）的概率分布 g （εt | μk, σk），并随机产生一个流量值  = Qk,t + εt，

其中，Qk,t 为模型 k 在 t 时刻的预报值，g （εt | μk, σk）表示均值为 μk、标准差为 σk 的正态分布。

步骤四：重复步骤以上步骤 M 次，即随机模拟 M 次。

以 M 次随机模拟各时刻的最大值与最小值为不确定区间的上下边界。 

1.2    水库精细化防洪优化调度模型

本文以水库泄放闸门的状态参数值与状态持续时长为调度模型的决策变量，以入库流量集合预报为输

入，构建了一个考虑实际调度需求和预报不确定性的精细化防洪优化调度模型。 

1.2.1   目标函数

本研究从水库自身与下游控制断面角度出发，设置了以下 4个优化目标。

（1）最高坝前水位最低。水库坝前水位是反映水库安全状态的重要指标，考虑到入库流量的不确定性，

以平均最高坝前水位最低作为防洪调度的目标函数之一。
F1 =

N∑
i=1

Zi,max/N

Zi,max =max{Zi,t}, t = 1,2, ...,T

（3）

式中：Zi,t 和 Zi,max 分别为入库流量序列 i 作为调度输入情况下，水库 t 时间段的坝前水位和调度过程中的最高

坝前水位；T 为时间步长总数；N 为不确定预报入库流量序列个数。

（2）控制断面洪峰流量最小。水库防洪调度直接目的是拦蓄洪水减轻下游河段的防洪压力，调度时采用

河段重要控制断面的流量过程表征河段的行洪状态，根据马斯京根河道演进计算可求得控制断面的洪水过

程。考虑到入库流量的不确定性，以平均控制断面洪峰流量最小作为防洪调度的目标函数之一。
F2 =

N∑
i=1

Qs,i,max/N

Qs,i,max =max{Qs,i,t}, t = 1,2, ...,T

（4）

式中：Qs,i,t 和 Qs,i,max 分别为入库流量序列 i 作为调度输入情况下，控制断面 t 时间段的流量和控制断面洪峰

流量。

（3）水库防洪风险最低。入库流量预报的不确定性会增加水库的防洪风险，以水库最高水位超过安全水

位次数占不确定性入库流量计算次数的比例为水库防洪风险，并以此为防洪调度的目标函数之一。{
F3 = count(Zi,max > Zsafe)/N ×100%
Zi,max =max{Zi,t}, t = 1,2, ...,T

（5）
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式中：Zsafe 为水库安全水位；count(·)为计数函数。

（4）下游控制断面防洪风险最低。入库流量预报的不确定性会增加控制断面的防洪风险，以控制断面洪

峰流量超过安全流量次数占不确定性入库流量计算次数的比例为下游控制断面防洪风险，并以此为防洪调

度的目标函数之一。 {
F4 = count(Qs,i,max > Qs,safe)/N ×100%
Qs,i,max =max{Qs,i,t}, t = 1,2, ...,T

（6）

式中：Qs,safe 为控制断面安全流量。 

1.2.2   约束条件

（1）水库水量平衡约束

Vt+1−Vt = (It −Ot)∆t （7）

式中：Vt 和 Vt+1 分别为 t 时段和 t+1时段水库库容；It 和 Ot 分别为 t 时段入库和出库流量；Δt 为单位时间步长

间隔时间，即每间隔 Δt 更新一次水库及下游控制断面的状态参数。

（2）水库运行水位约束

Zmin ⩽ Zt,mean ⩽ Zmax （8）

式中：Zt,mean 为水库 t 时段的平均坝前水位；Zmin、Zmax 分别为水库调度期内允许的最低水位与最高水位，最

高水位可根据洪水等级取不同的特征水位如汛限水位、防洪高水位、校核洪水位等，最低水位可取死水

位，或规定允许的最低运行水位等。

（3）泄放闸门泄流能力约束

Qi,min ⩽ Qi,t ⩽ Qi,max （9）

式中：Qi,t 为泄放闸门 i 在时段 t 的下泄流量；Qi,min 和 Qi,max 分别为泄放闸门 i 的最小和最大下泄流量。

（4）下游控制断面安全流量约束

Qs,t,mean ⩽ Qs,max （10）

式中：Qs,t,mean 为控制断面时段 t 的平均流量；Qs,max 为控制断面允许最大流量。

（5）泄洪闸门运行约束。泄洪闸门运行时的约束，如对称开启、汛期发电闸门常开、溢洪道闸门最低开

启水位等。

（6）非负性约束。模型中各物理量为非负实数。 

1.2.3   决策变量

在水库的实际防洪调度过程中，水库泄放流量由闸门的开启个数、开度与开启时长控制，因此本文提出

以水库泄放闸门的状态 X1 与状态时长 X2 作为调度模型的决策变量，有利于调度方案实际运用。决策变量设

置如下：

Ggate,min ⩽ X1 ⩽Ggate,max （11）

Tgate,min ⩽ X2 ⩽ Tgate,max （12）

式中：Ggate,min 和 Ggate,max 分别为状态值的下限和上限；Tgate,min 和 Tgate,max 分别为状态持续时长下限和上限；

X1 与 X2 的个数与时间步长数 T 一致。不同泄放闸门状态对应的泄放流量由水库泄放闸门的泄放流量函数计

算得出。 

1.2.4   模型求解方法

本研究采用 NSGA-Ⅲ求解上述构建的防洪调度模型，NSGA-Ⅲ在 NSGA-Ⅱ的结构框架基础上，采用参考

平面法代替拥挤度法，提高了多目标，尤其是 3个以上目标问题的求解效果 [31]，并在算法执行步骤中嵌入决
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策变量修正与约束超限修正模块。具体求解步骤如下：

步骤一：设置模型决策变量数据类型与取值范围，构建目标函数，设置优化算法基本参数包括种群规

模、迭代次数，随机生成初始父代种群。

X1
′步骤二：执行 X2 对 X1 的修正程序，计算种群的约束违反情况，修正违反约束的个体，用修正后的 计

算种群的目标函数值。

步骤三：继续执行优化算法中的剩余步骤直至当前迭代程序完成。

步骤四：重复上述二、三步骤直至迭代次数达到最大迭代次数，获取 Pareto解集。

步骤五：根据不同偏好选择相应决策方案。

X1
′ X1

′ X1
′

步骤二中 X2 对 X1 的修正程序具体过程如图 1所示，其中 X1=[x1,1, x1,2,  …, x1,T]，X2=[x2,1, x2,2,  …, x2,T]，均

为长度为 T 的向量。若 x1,1=m 且 x2,1=a，则 x1,1 至 x1,a 修正为 m，x1,1+a=v 且 x2,2=b，则 x1,a+1 至 x1,a+b 修正为 v，以

此类推直到 X1 修正完成记为 。该过程将 X2 中的闸门状态持续时长嵌入至 中，使 既能表征泄放闸门

的状态也能表征相应状态的持续时长。
  

时段

X2

X1

X1′

1

a

a

2

b

a

m n u v

v v

w z

m m m

a+1 a+b T

dd e f

y

b

图 1   X2 对 X1 的修正过程

Fig. 1    Correction process of X2 to X1
 

需要注意的是，为了保证模型的泛化性在模型设置中 X1 与 X2 个数相同，而修正过程中，X2 实际使用个

数由具体决策变量设置决定，多余的 X2 将会被模型自动忽略。 

2    研究案例
 

2.1    研究区域与数据

里石门水库位于浙江省椒江流域上游始丰溪，所在位置如图 2所示。里石门水库作为始丰溪上最大的水

库，发挥着重要的防洪作用，防洪控制断面位于水库坝址河道下游 28.2 km处前山大桥（下文称前山断面）。

水库集雨面积为 296 km2，水库总库容为 1.793亿 m3，防洪库容为 0.357亿 m3。可为防洪调度使用的泄放闸门

包括溢洪道闸门（由 8扇 10 m×5.3 m弧形闸门控制）、泄洪洞闸门（3 m×3 m方圆形断面）和发电尾水闸门。里

石门水库其他特征参数见表 1。在常规调度中，水库管理方遵循防洪调度规则，根据水库当前的库容使用情况、下

游控制断面流量和未来预报入库流量，调节泄放闸门的开闭组合，实现对入库洪水的有效削峰，保护下游

控制断面，例如“当水位超过 179.04 m时允许对称开启≤4孔泄洪；水位超过 180.04 m允许对称开启 2孔泄洪”。

本研究搜集了下田、柘溪、四协、方前、寺家、里石门 6个雨量站 1987—2020年的洪水场次降雨实测

数据和里石门水库的实际入库流量数据，共计 22场，其中 1987—2016年 18场洪水场次数据为训练和验证

数据，最大洪峰为 2 700 m3/s，平均流量为 151m3/s，流量标准差为 256 m3/s，按照 7∶3随机划分为训练集与验
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证集；2017—2020年 4场洪水场次数据作为测试集，最大洪峰为 1 860 m3/s，平均流量为 137m3/s，流量标准

差为 291 m3/s。
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图 2   研究区域概况

Fig. 2    Overview of study area
 
 

表  1    里石门水库特征参数

Table 1    Characteristic parameters of Lishimen Reservoir
 

序号 特征参数 取值 序号 特征参数 取值

1 最低运行水位/m 160.04 6 校核洪水位/m 184.06

2 汛限水位/m 176.04 7 防洪库容/万m3 3 570

3 防洪高水位/m 180.69 8 控制断面安全流量/(m3/s) 1 479

4 设计洪水位/m 181.34 9 发电流量/(m3/s) 20.4

5 泄洪洞流量/(m3/s) QXHD = − 4.947×10
− 15V2+1.719×10− 6V+55.8 10 溢洪道流量/(m3/s) QYHD = 173.7(Z − 176)

1.5

 
 

2.2    研究试验设置
 

2.2.1   洪水预报模型试验设置

本文分别建立了上述 3种深度学习算法的水库入库流量预报模型，各模型的输入与输出数据结构均保持

一致，并根据模型的性能赋予相应的权重，构成集合预报模型。为了确定合适的输入数据序列长度，分析

了降雨数据与水库入库流量数据之间的互相关性，确定输入节点为 6个雨量站 t 时刻及以往共 20 h的每小时

降水量，输出节点为 t 时刻的水库入库流量。如此设置构建了降水量数据与水库入库流量间的映射关系，通

过滚动计算提供水库防洪调度长序列预报入库流量数据，由于输入数据中不包含水库以往的入库流量，滚

动计算不会导致入库流量预报误差的累计，实际运用时将在实测降雨数据后接入预报降雨数据，与前期实

测降雨数据共同作为洪水预报模型的输入数据。

对深度学习模型进行参数敏感性分析以确定模型最优参数。将 LSTM网络与 GRU网络隐藏层层数设为

3层，分析每层神经元个数与层间随机失活率对模型表现的影响。对于 Transformer网络则分析编码层、解码

层层数与层间随机失活率对模型表现的影响。3个模型迭代次数均为 1 000，损失函数为均方误差（EMS），评
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价指标为 ENS、均方根误差（ERMS）、平均绝对误差（EMA）和峰现时间误差（EPE）。

根据式（1）计算模型综合评价指标，为每个单一模型选择综合表现最好的参数配置，并根据式（2）计算模

型权重构成集合预报模型。计算不确定区间时，流量序列降序排列等分 4段，随机模拟次数设置为 500。 

2.2.2   水库精细化防洪优化调度模型试验设置

调度模型以 2019年 8月 9日场次洪水的入库流量集合预报值随机生成的 100组入库流量为输入数据，

依据入库流量序列长度，将调度时长设置为 25 h，决策变量 X1 与 X2 个数均为 25。为发挥水库的防洪能

力，将调度最低水位设为最低运行水位 160.04 m，最高水位设为防洪高水位 （ 5%） 180.69 m。研究案例里

石门水库由于未安装闸门开度仪，无法精确控制闸门的开度，实际调度中闸门采用全开或全关，洪水期

间发电闸门常开，该水库 X1 取值对应的泄放闸门状态如表 2所示。Tgate,min 在本文中取 3 h，Tgate,max 在本文

中取调度总时长 25 h。NSGA-Ⅲ算法采用默认参数，编码方式为实整数编码（RI），种群规模为 200，迭代次数

为 500。
 
 

表  2    泄放闸门状态取值

Table 2    Values of discharge gate status
 

X1 0 1 2 3 4 5 6

泄放闸门

状态

所有泄放

闸门关闭

发电闸门

开启

发电闸门开启+

泄洪洞全开

发电闸门开启+2孔

溢洪道全开

发电闸门开启+4孔

溢洪道全开

发电闸门开启+6孔

溢洪道全开

发电闸门开启+8孔

溢洪道全开
 
 

3    结果与分析
 

3.1    深度学习模型及集合模型预报效果分析

根据式（1）计算不同参数配置的综合评价值，按综合评价值最高选取各个模型的最优参数配置，根据式

（2）计算得 GRU、LSTM、Transformer的权重分别为 0.339、0.339、0.322。表 3展示了不同模型训练集、验证

集和测试集的指标性能，以及不同模型测试集洪水场次的指标性能，图 3展示了不同模型训练、验证及测试
 

表  3    模型效果对比

Table 3    Model performance comparison
 

预报模型
训练集 验证集 测试集

ERMS/(m
3/s) EMA/(m

3/s) ENS ERMS/(m
3/s) EMA/(m

3/s) ENS ERMS/(m
3/s) EMA/(m

3/s) ENS

GRU 21.4 17.2 0.993 57.5 28.2 0.968 111 61.6 0.881

LSTM 20.9 14.0 0.993 60.7 27.9 0.965 107 56.9 0.890

Transformer 32.8 23.9 0.983 113 63.8 0.877 105 53.3 0.894

EMs 16.1 11.6 0.996 63.6 31.8 0.961 95.1 49.4 0.913

预报模型
20170624场次洪水预报 20190809场次洪水预报 20200803场次洪水预报

EMA/(m
3/s) EPE/h ENS EMA/(m

3/s) EPE/h ENS EMA/(m
3/s) EPE/h ENS

GRU 28.9 + 1 0.490 170 + 2 0.794 110 + 2 0.792

LSTM 17.5 + 1 0.782 169 + 1 0.809 107 0 0.797

Transformer 18.6 0 0.874 158 0 0.807 98.2 + 1 0.811

EMs 13.3 0 0.853 148 + 1 0.853 101 + 2 0.829
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的对比情况，图 4展示了不同模型测试集洪水场次的预报效果。
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Fig. 4    Performance of ensemble forecasting model on test set
 

由表 3可知 GRU模型、LSTM模型与 Transformer模型训练集与测试集总体上表现相近，说明 3个深度学

习模型总体表现均衡，且 ENS 均大于 0.88，说明模型对数据关系挖掘彻底，预报效果较好。基于 3个深度学

习模型构建集合预报模型，并计算不确定性区间。由表 3可知集合预报模型测试集的指标效果均好于单一模

型，其中 ENS 达到 0.91，相较单一模型预报提高了 4.6%。

现分析场次洪水预报效果，20170624场次洪水中，Transformer模型对洪峰存在高估，而 LSTM模型与

GRU模型则存在低估；20190809场次洪水中，LSTM与 GRU模型预报洪峰时间略有滞后，但整体洪水过程

与实际接近，Transformer模型预报洪峰时间准确，但整体洪水过程线较实际存在低估；20200803场次洪水
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中，GRU模型与 Transformer模型预报洪峰均有滞后，且 3个模型均存在一定程度的低估。不同模型对同一

洪水的预报表现出不同的偏差特性，集合预报融合了单一模型的特性，使其预报精度更佳。如表 3所示，集

合预报模型指标效果基本上好于单一模型，仅 20170624的场次洪水略差于 Transformer模型，且集合预报模

型对不同大小洪水的预报效果稳定，ENS 均大于 0.82，说明集合预报相比单一模型预报有更好的准确性和稳

定性。

由于训练数据中中小流量占比较大，单一模型预报与集合预报均存在一定程度的洪峰低估，可导致水库

防洪调度风险增加，集合不确定性预报可有效减轻该风险。如图 4所示，经分段随机模拟计算获得的集合预

报不确定性区间基本覆盖实际洪水过程线，为水库调度提供了入库流量不确定预报，有利于减少预报误差

导致的调度风险。 

3.2    优化调度结果分析

以上述集合预报模型不确定预报结果为输入，求解水库精细化防洪优化调度模型，并根据该水库防洪调

度规则中对于闸门的调度规定，得到 2个常规调度方案：RO-1，水库平均最高水位最低的方案；RO-2，控制

断面平均洪峰流量最低的方案。优化模型经过 500次迭代基本收敛，选择了 4个优化调度方案（OO-1至 OO-

4）与常规调度对比分析并汇总于表 4。

 
 

表  4    调度方案目标对比

Table 4    Objectives comparison of operation solutions
 

调度方案 F1/m F2/（m
3/s） F3/% F4/%

RO-1 179.81 1 416.46 0 4

RO-2 180.95 1 205.72 100 0

OO-1 179.38 1 440.01 0 19

OO-2 179.58 1 389.89 0 0

OO-3 180.31 1 198.92 0 0

OO-4 180.65 1 172.80 44 0

 

图 5展示了常规调度与优化调度的目标分布情况，由图 5可知，优化调度结果完全支配常规调度结

果，优化调度所得方案中水库平均最高坝前水位最低可达到 179.38 m，而常规调度为 179.81 m，削减水位

0.43 m；平均前山断面洪峰流量最低为 1 170 m3/s，而常规调度为 1 210 m3/s，削减洪峰 32.9 m3/s，说明在降低

水库水位与削减下游洪峰方面，优化调度具有明显优势。此外如图 5所示，优化调度能产生无风险方案且完

全支配常规调度解，而常规调度产生的方案均有风险，因此在风险控制方面优化调度也具有明显

优势。

图 6进一步对比了 RO-1与 OO-2及 RO-2与 OO-3的方案效果，从图 5所示的这 4个方案的目标分布可

知，RO-1与 OO-2是侧重保护水库的方案，而 RO-2与 OO-3是侧重保护控制断面的方案。从图 6可知，2类

方案在风险控制、水库保护和控制断面保护方面，优化调度方案均优于常规调度，具体表现为其优化调度

方案的目标值均小于常规调度方案。此外，优化调度方案的调度效果受入库流量不确定性的影响更小，方

案实施的稳定性更好，具体表现为图 6中优化调度方案的箱体范围小于常规调度，箱体的范围越大说明调度

方案的效果变化范围越大，则效果的不确定性更大，甚至会出现超过安全值的情况，箱体越小则说明方案
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效果的不确定性越小。如图 5中 RO-1方案，其最高坝前水位的均值为 179.81 m，但最大值接近安全水位

180.69 m；前山洪峰流量的均值为 1 420 m3/s，但最大值超过安全流量 1 480 m3/s。
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3.3    优化调度方案可执行性分析

优化调度除了方案效果与效果稳定性优于常规调度，其方案可执行性也好于常规调度。如图 7所示，优

化调度方案的执行受入库流量不确定性的影响较小，优化调度方案闸门状态的变化过程在不同入库流量下

的差异较小，闸门调整较少，方案的可执行性更佳；而常规调度的差异较大，尤其是调度的中后期。这是

因为常规调度是根据不同水库坝前水位高度而采用不同的泄放方式，坝前水位的波动会让水库在不同的泄

放方式间频繁切换，不同的入库流量导致不同的水库坝前水位变化过程，使常规调度方案受到预报流量的

不确定性影响更大，导致方案可执行性不佳。而优化调度仅需在原泄放方式超出实际约束时进行调整，因

此不同入库流量的水库泄放过程差异较小，调度方案执行的稳定性高，鲁棒性更强。
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4    结　　论

本文构建了基于多种深度学习算法的洪水集合预报模型和考虑闸门实际运行及调度方案可执行性的水库

精细化防洪优化调度模型，以集合预报模型产生的不确定性预报作为调度模型的输入，采用 NSGA-Ⅲ算法求

解模型，并与常规调度结果进行比较，验证了优化模型的优势。主要结论如下：

（1）本研究构建的各深度学习洪水预报模型均有良好的预报性能，适合小时尺度洪水预报，但受限于训
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练数据的质量与数量和模型的性能，单一的深度学习洪水预报模型也存在局限性，如洪峰低估、峰现时间

偏差等，可在未来进一步探究改进。

（2）本研究构建的集合预报模型纳什效率系数较单一模型提高了 4.6%，预报不确定性区间基本覆盖实际

洪水过程线。

（3）本研究构建的精细化防洪优化调度模型以泄放闸门状态和状态持续时长为决策变量，符合实际调度

的操作场景，调度效果受入库流量预报不确定性影响小，相较于常规调度，削减水库水位 0.43m，削减控制

断面洪峰 32.9 m3/s，显著降低水库防洪风险与控制断面防洪风险，可为水库防洪调度提供决策支持。
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Optimization of gate operation for reservoir flood control based on deep learning
ensemble forecasting*

XU Yueping ，LU Haonan ，YU Xinting ，GUO Yuxue

（College of Civil Engineering and Architecture，Zhejiang University，Hangzhou 310058，China）

Abstract： Research  is  needed  for  improving  reservoir  flood  forecasting  and  operation  to  reduce  flood-induced  losses.
Current  reservoir  flood  control  practices  lack  consideration  of  actual  gate  operations  and  dispatch  scheme  feasibility.  This
study  proposes  a  refined  flood  operation  optimization  model，which  takes  into  account  inflow  forecast  uncertainties  by
utilizing  ensemble  forecasts  derived  from  a  combination  of  Long  Short-Term  Memory  (LSTM)，Gated  Recurrent  Unit
(GRU)  and  Transformer  deep  learning  models.  Gate  discharge  states  and  their  durations  are  taken  as  decision  variables.  A
case study was conducted in the Jiaojiang River basin，Zhejiang Province.  Results  indicate that  the ensemble forecasts are
improved  by  4.6%  in  accuracy  compared  to  single  model  forecasts， and  the  forecast  uncertainty  is  reliable  for  reservoir
operation.  The  refined  flood  operation  optimization  model  shows  significant  advantages  over  conventional  methods，
reducing  the  average  maximum water  level  at  the  dam by  0.43  m  and  the  average  flood  peak  flow  at  downstream control
section  by  32.9  m3/s.  The  effectiveness  of  the  optimized  solution  is  less  affected  by  inflow  uncertainties.  Overall， the
proposed  refined  model  is  demonstrated  to  have  the  potential  to  provide  valuable  information  to  support  reservoir  flood
control decision-making.

Key  words：reservoir  gates； ensemble  forecasting  model； deep  learning； flood  control  operation； multi-objective
optimization；uncertainty
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