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摘要:
 

水电站的尾水水位是计算机组出力的重要参数,当存在下游水库顶托影响时,电站尾水的设计曲线与

实际观测值往往存在较大误差,增加了机组出力—流量的计算误差。为此,根据最新历史观测数据,分析了

BHT水电站尾水水位与其出库流量及下游水库XLD顶托水位的关系,建立了基于多情景划分的贝叶斯优

化-长短期记忆网络(BO-LSTM)预测模型,并分析了调峰和泄洪工况下模型的应用效果。结果表明,XLD
水位高于585

 

m后对BHT电站的尾水水位有显著的顶托影响。相比于水位—流量曲线和非线性曲线拟合

方法,基于多情 景 划 分 的 BO-LSTM 模 型 在 精 度 上 有 显 著 提 升,平 均 绝 对 误 差 (MMAE)降 低 了68.1%。

BO-LSTM模型在多种工况下均能更准确地捕捉水位的起伏变化过程。研究结果对水电站精细化调度具有

重要意义。
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1 引言

水电站下游水位是水电出力计算的重要参

数[1],它不仅决定机组的水头高度,还对水电站的

发电效率具有显著影响[2]。尾水水位估算不准确

会导致出力、流量估算的误差,使得运行时发电计

划需要频繁调整,精细化管理水平难以提高。水

电站的尾水主要受下泄流量的控制。但当存在下

游梯级水库水位或下游支流汇入水位顶托时,水
电站的尾水水位受出库流量和下游顶托水位的控

制,呈现非稳态和非线性的特点[3]。为保障水电

站的综合效益最大化,水库调度过程和短期发电

计划制作时需充分考虑回水顶托效应。何中政

等[4]基于逐步回归分析预测方法的研究表明,峡
江水库建设对吉安河段水位顶托效果显著,与峡

江水库实测水位高度呈正相关,而与吉安水位涨

水过程、流量等因素具有中等至微弱相关性,模型

拟合度高,能够有效预测水位变化;HUANG
 

J
 

W
等[5]研究了金沙江向家坝水库下游水位对流量和

水力条件变化的敏感性,提出了一种基于随机森

林算法的2
 

h尺度下游水位预测方法,显著提高

了预测准确性并有效控制了调峰期的波动误差。
水电站尾水的水位计算方法包括水动力学数值模

拟[6]、曲线拟合[7]和数据挖掘[8]。刘晓阳等[9]利

用人工神经网络、支持向量机和随机森林3种机

器学习方法构建三峡和葛洲坝水库坝前与下游水

位预测模型,结果表明随机森林和支持向量机模

型在预测精度和稳定性上表现最佳[10],为水库短

期发电调度提供了有效的技术支持。上述研究展

示了水电站尾水水位预测方法在不同场景下的应

用,包括回水顶托效应对尾水位的影响以及利用

先进的机器学习算法提升预测精度。然而,现有

研究多集中于单一水库或局部区域的水位预测,
且对不同蓄水周期和实际运行工况下尾水位的非

稳态特性关注不足,特别是在水力联系紧密的大

型梯级水库联合调度过程中。为此,本文以XLD
水电站回水顶托影响下BHT尾水水位精准预测

为核心问题,利用历史运行数据详细分析XLD水

电站回水顶托影响的起止时段和水位,进而构建

基于多情景划分的贝叶斯优化—长短期记忆网络

(BO-LSTM)预测模型。在此基础上,进一步分



析了调峰和泄洪工况下模型的应用效果,并与水

位—流量曲线和拟合曲线的计算结果进行了验证

与对比评估,以期为大型水库回水顶托影响下的

尾水位精准预测任务提供技术支撑。

2 研究数据与方法

2.1 概况与数据

BHT水电站位于金沙江下游河段的四川省

凉山彝族自治州宁南县,总库容206.27×108m3,
装机规模1

 

600×104kW,位列世界第2。XLD水

电站是BHT水电站的下游电站,相距约200
 

km。
以发电为主,兼有防洪、拦沙和改善下游航运条件

等综合效益,水库库容115.7×108m3,具有不完

全年调节性能。电站总装机1
 

386×108kW,位列

世界第3。当XLD水库处于较高水位运行时,对

BHT尾水具有顶托作用,会增加BHT的尾水水

位。本文选取2022年7月~2024年1月的实际

运行数据,对BHT的尾水关系进行分析,试图建

立更准确的尾水预测曲线,更新原有设计曲线。
历史数据包括同时段的XLD水电站上游水位、

BHT水电站出库流量和BHT水电站下游水位,
时间分辨率为每2

 

h。

(a) XLD 500~570 m!"#!$( ) (b) XLD 570~600 m!"#!$( )

图1 不同XLD水位下BHT出库流量与下游水位关系

Fig.1 Relationship
 

between
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downstream
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Station
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different
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图1为不同XLD水电站水位下BHT出库

流量与尾水水位的关系,图1中曲线为实测数据

拟合曲线。由图1可看出,当 XLD 水位处 于

500~570
 

m时,BHT下游水位和出库流量比较

集中分布在45°拟合线附近,当 XLD水位处于

500~560、560~565、565~570
 

m 时,决定系数

R2 分别为0.98、0.97、0.98,说明XLD上游水位

低于570
 

m 时,BHT尾水水位不受顶托影响。
随着XLD上游水位从570

 

m逐步抬升至600
 

m,
出库流量和下游水位的决定系数R2 从0.89迅

速下降至0.65,二者的散点分布开始逐渐向图像

的左上方偏移,实际表现为相同BHT出库流量

情况下,下游水位会更高;说明XLD的回水开始

对BHT尾水水位产生顶托作用。当XLD上游

水位达到585
 

m 及以上时,BHT下游水位和出

库流量关系的散点分布呈显著的系统性抬升趋

势。综上可知,在计算BHT下游水位时,必须要

考虑XLD上游水位的顶托作用,尤其是当XLD
上游水位达到585

 

m及以上时。
2.2 非线性曲线拟合方法

非线性曲线拟合方法利用当前时刻XLD上

游水位和BHT出库流量为自变量,BHT下游水

位作为因变量,利用最小化残差平方和或最大似

然估计等优化方法对模型参数进行估计和调整,
以使拟合曲线与实测数据最为吻合。本文采取三

次混合交叉多项式进行拟合,函数为:

Zbht=ax+bx2+cx3+dy+ey2+
fy3+gxy+ε (1)

式中,Zbht为BHT尾水水位;a、b、c、d、e、f、g 均

为拟合系数;x 为XLD上游代表水位;y 为BHT
出库流量;ε为不确定误差。

统一采用Levenberg-Marquardt算法进行求

解,Levenberg-Marquardt算法是一种用于解决

非线性最小二乘问题的迭代优化算法,该算法结

合了梯度下降方法和高斯-牛顿方法的优点,对
于非线性最小二乘问题具有较好的收敛性和稳定

性,即通过在每一步中动态调整梯度下降和高

斯—牛顿方法之间的比例来平衡两者的优势,从
而更有效地搜索最小二乘解曲线。

 

2.3 基于多情景划分的 BO-LSTM 的下游水位预

测方法

  长短期记忆神经网络(LSTM)是一种深度学

习递归神经网络(RNN)的变体,专门设计用于处

理序列数据。LSTM 的核心结构包括输入门、遗
忘门和输出门,这些组件允许网络选择性地存储、
遗忘和输出信息。在水位—流量关系建模预测

中,LSTM的优势尤为明显。这是因为其设计的

记忆单元能够有效捕捉和利用过去的水文数据,
预测未来的水位和流量。LSTM 对时间序列数

据的长期依赖性处理能力,使得它在面对不规则

时间间隔和复杂环境影响时,展现出极好的适应

性和准确性。
贝叶斯优化(BO)是一种全局优化算法,可有

效地优化LSTM模型中的隐藏层层数、神经元数

量和初始学习率等超参数,提高模型的泛化能力

和稳定性。贝叶斯优化算法的核心优势在于其能

够通过贝叶斯定理充分利用每一次函数评估(即

LSTM模型在特定超参数组合下的训练与验证)
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所获得的信息,不断细化对目标函数形状的理解。
通过迭代选择并评估最有可能改善模型性能的超

参数组合,算法逐步缩小搜索空间,最终逼近全局

最优解。贝叶斯优化LSTM时,首先需要初始化

超参数搜索空间,然后使用概率代理模型(如高斯

过程)来近似真实目标函数,利用采集函数对每个

超参数组合下的LSTM模型进行预测和评估,从
而计算目标函数值超过当前最优值的概率,以此

作为调整超参数的参考依据。本文采用高斯过程

作为概率代理模型,用于估计目标函数的均值μ
(x)和方差σ2(x),高斯过程的具体形式为:

f(x)≈N μ(x),σ2(x)  (2)
式中,N 为高斯分布。

采集函数采用概率改进(PI),其定义为:

PI(x)=P(f(x)≥f(x+)+α)=

  Φ μ(x)-f(x+)-α
σ(x)  

xnext=argmin
x∈X

PI(x)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

式中,PI(x)为采集函数;α 为超参数,当α 趋近

于0时PI(x)的值收敛于f(x+),避免了局部最

优;Φ(·)为正态累积分布函数。

BO在评价目标函数f(x)时不断重复高斯

过程回归和采集函数,直到达到最大迭代次数。
考虑回水顶托影响下BHT水电站下游水位

的复杂工况,因此在采取数据驱动方法预测BHT
水电站下游水位时,有必要根据蓄水时段和XLD
水电站水位划分为多个情景进行讨论。具体而

言,首先按时段划分为蓄水期(当年9月初~次年

2月底)和非蓄水期(3月初~8月底),然后计算

XLD水电站的日平均水位,按照570
 

m为间隔划

分为4种情景,再分别进行建模,最后进行聚合得

到整体的预测结果。整个流程见图2。
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图2 基于多情景划分和BO-LSTMBHT
水电站下游水位预测流程

Fig.2 Based
 

on
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division
 

and
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process

3 模型评估

3.1 模型输入与参数设置

LSTM模型结构由2个隐藏层和1个全连接

层组成,激活函数设置为ReLU,使用Adam梯度

下降优化技术来优化内部权重和偏置,损失函数

为 MSE,迭代次数为100次。训练过程中,每个

情景下时间序列数据的前70%确定为训练数据,
后30%的确定为测试数据,同时对输入的预报因

子进行最大最小归一化。预报因子为当前时刻

BHT出库流量与XLD上游水位及前一个时刻的

BHT尾水水位与XLD上游水位,输出因子均为

当前时刻BHT尾水水位。
在使用贝叶斯优化算法进行LSTM 的超参

数优化时,超参数组合包括隐藏层神经元个数(范
围:32~256,步长为8)、学习率(范围:10-1~
10-5,个数为5)和Dropout率(范围:0.1~0.8,
步长为0.1)。采取原始水位—流量关系曲线的

计算结果与本文采用的两种方法进行对比,原始

水位—流量关系曲线形式为:

Zbht=f(Qout)=

f1(Qout) Zxld≤560

f2(Qout) 560<Zxld≤565
︙ ︙

f8(Qout) 595<Zxld≤600

f9(Qout) Zxld≥600

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
使用决定系数(R2)、均方根误差(RRMSE)、平

均绝对误差(M MAE)和标准偏差(σ)来评估模型预

测结果。
3.2 结果评估

表1为不同水位预测方法的评价结果。由表

1可看出,BO-LSTM 的预测精度显著优于原始

水位—流量关系曲线,均方根误差RRMSE、平均绝

对误差 M MAE、标准偏差σ 分别降低了56.8%、

68.1%、45.9%。而非线性曲线的预测精度显著

优于原始水位—流量关系曲线,平均绝对误差

M MAE、均方根误差RRMSE分别降低了38.7%、
表1 BHT水电站下游水位预测结果

Tab.1 Prediction
 

result
 

of
 

water
 

level
 

in
 

the
 

lower
 

reaches
 

of
 

BHT
 

Hydropower
 

Station

评价指标
水位—流量

关系曲线

非线性

曲线

BO-LSTM
训练数据 测试数据

决定系数(R2) 0.966 0.987 0.998 0.997
均方根误差RRMSE 1.550 0.950 0.410 0.420

平均绝对误差 MMAE 1.330 0.720 0.220 0.240
标准偏差σ 0.790 0.610 0.330 0.330
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45.8%。整体来看,BO-LSTM 方法的预测结果

最优,标准偏差σ 仅为0.330,决定系数R2 达到

了0.997。说明基于深度学习的水位预测模型在

复杂回水顶托因素影响下的预测精度要优于传统

方法。
图3为不同预测模型的误差序列和散点分

布。由图3可看出,水位—流量关系曲线的预测

误差明显高于非线性曲线和BO-LSTM,最高绝

对误差超过了4
 

m,同时二者的散点分布较为零

散,说明水位—流量关系曲线的预测结果具有更

高的不确定性。基于BO-LSTM 的预测结果曲

线序列可很好地与真实水位曲线序列相吻合,

BO-LSTM超过99%时刻的绝对误差在0.5
 

m
以内,平均为0.16

 

m。

图3 不同预测模型的误差序列和散点分布

Fig.3 Error
 

sequence
 

and
 

scatter
 

distribution
 

of
 

different
 

prediction
 

models

图4为BHT水电站处于泄洪和调峰工况下

的预测结果。由图4可看出,2021年某日,BHT
水电站启动试验性泄洪,最高下泄流量超过7

 

000
 

m3/s,造 成 下 游 水 位 骤 涨2.1
 

m。对 比 发 现

BO-LSTM能更好地捕捉水位的起幅和消落过

程,此过程BO-LSTM 的平均绝对误差为0.05
 

m,最高为0.4
 

m,而水位—流量关系和非线性曲

线的平均绝对误差分别为1.74、0.68
 

m。2023
年某日,为缓解高温带来的电力紧张问题,BHT
水电站启动调峰工作,最高调峰量超过300×
104kW。发现3种预测方法均能较好地反映出下

游水位的骤升骤降,但BO-LSTM 的预测误差更

低,平均绝对误差为0.48
 

m,而水位—流量关系

和非线性曲线拟合的平均绝对误差分别为0.91、

1.68
 

m。在电站频繁调峰情景下,出库流量的剧烈

波动显著增加了下游水位预测的复杂性。
图5为基于水位—流量曲线、非线性曲线拟
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图4 BHT水电站泄洪和调峰工况下的预测结果

Fig.4 The
 

forecast
 

results
 

of
 

BHT
 

Hydropower
 

Station
 

under
 

the
 

conditions
 

of
 

flood
 

discharge
 

and
 

peak
 

regulation

合和BO-LSTM 方法对BHT下游水位预测结

果。由图5可看出,水位—流量曲线的平均绝对

误差在不同月份具有较大的差异,标准差为0.54
 

m,其中最高的平均绝对误差为2.2
 

m(6月),最
低的平均绝对误差为0.5

 

m。BO-LSTM 和非线

性拟合曲线在不同月份之间的平均绝对误差分布

比 较 均 匀,标 准 差 分 别 为 0.28、0.09
 

m。

BO-LSTM在所有月份的预测误差均低于水位—
流量曲线和非线性曲线拟合方法。
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图5 不同月份下的平均绝对误差

Fig.5 
 

The
 

average
 

absolute
 

error
 

under
 

different
 

months

4 结论

a.
 

本文建立了基于多情景划分的BO-LSTM预

测模型,通过基于蓄水周期与日均水位的多情景

划分,并引入贝叶斯优化算法对LSTM模型进行

调优,有效提升了模型在不同工况下的预测精度

和鲁棒性。

b.
 

当XLD水电站水位高于585
 

m后,开始

对BHT水电站尾水水位产生明显顶托作用,决
定系数R2 从0.89迅速下降至0.65,此时BHT水电

站尾水水位与出库流量之间的散点关系明显偏离。

c.
 

基于多情景划分的BO-LSTM 预测精度

显著优于非线性曲线拟合方法,平均绝对误差相

对降低了68.1%,决定系数R2 达到0.997,标准

偏差σ为0.330。同时非线性曲线的预测精度显

著优于原始水位—流量关系曲线,平均绝对误差

降低了38.7%。在BHT水电站频繁调峰和泄洪
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工况下,BO-LSTM 均能更准确地捕捉水位的起

幅和消落过程,平均绝对误差分别为0.48、0.05
 

m。频繁调峰情景下出库流量的剧烈波动显著增

加了下游水位预测复杂性。BO-LSTM方法在不

同月份中具有比水位—流量曲线和非线性拟合方

法更均匀的预测误差,显示出良好的稳定性和适

用性。

d.
 

尽管基于多情景划分的BO-LSTM 模型

在尾水位预测中具有较高的精度,但在极端工况

下(如电站频繁调峰导致出库流量剧烈波动)仍显

局限。结合河道水动力模型的精细化模拟,揭示

出库流量对下游水位的具体影响,并对模型预测

结果实时修正以提高预测精确度和可靠性,将是

未来进一步研究的重点。
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Abstract:
 

The
 

tailwater
 

level
 

of
 

hydropower
 

station
 

is
 

a
 

critical
 

parameter
 

for
 

calculating
 

the
 

unit's
 

output.
 

When
 

in-

fluenced
 

by
 

the
 

downstream
 

reservoir's
 

backwater
 

effect,
 

discrepancies
 

often
 

arise
 

between
 

the
 

designed
 

tailwater
 

curve
 

and
 

the
 

actual
 

observed
 

values,
 

leading
 

to
 

increased
 

errors
 

in
 

the
 

output-flow
 

calculations.
 

Utilizing
 

the
 

latest
 

historical
 

observation
 

data,
 

this
 

study
 

explores
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

tailwater
 

level
 

of
 

BHT
 

Hydropower
 

Station,
 

its
 

dis-

charge,
 

and
 

the
 

water
 

level
 

of
 

the
 

downstream
 

XLD
 

Reservoir.
 

A
 

Bayesian
 

optimized
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BO-

LSTM)
 

prediction
 

model
 

is
 

developed
 

based
 

on
 

multi-scenario
 

analysis.
 

The
 

applied
 

effect
 

is
 

analyzed
 

under
 

conditions
 

of
 

peak
 

load
 

and
 

flood
 

discharge.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

when
 

the
 

water
 

level
 

of
 

XLD
 

exceeds
 

585
 

meters,
 

the
 

tailwater
 

level
 

of
 

BHT
 

Hydropower
 

Station
 

is
 

significantly
 

influenced.
 

Compared
 

to
 

the
 

nonlinear
 

curve
 

fitting
 

method,
 

the
 

BO-

LSTM
 

model
 

based
 

multi-scenario
 

analysis
 

demonstrates
 

a
 

substantial
 

improvement
 

in
 

accuracy,
 

with
 

an
 

average
 

absolute
 

error
 

(MMAE)
 

reduced
 

by
 

68.1%.
 

The
 

BO-LSTM
 

model
 

more
 

accurately
 

captures
 

the
 

fluctuations
 

and
 

changes
 

in
 

water
 

levels
 

under
 

various
 

operating
 

conditions.
 

The
 

research
 

results
 

have
 

important
 

significant
 

for
 

refined
 

operation
 

of
 

hydro-

power
 

stations.

Key
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water-level
 

discharge
 

relationship;
 

backwater
 

effect;
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

networks;
 

predic-

tion

·702·




