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摘要：针对现有调度模型难以有效应对冰期分水扰动下调水工程明渠段水力过程的高维非线性，实际调度高度依

赖人工经验的问题，本文以胶东调水工程王耨-入吴沟河段为例，进行明渠闸泵群实时智能调度研究。通过一维

闸泵群水动力学仿真，对渠池分水量施加阶跃扰动，明晰了不同分水扰动下明渠水力过程与闸泵群调度响应之间

的耦合机制，提炼出冰期分水扰动安全阈值。在此基础上，选择善于处理非线性、高维性问题且无需较多建模数

据的深度强化学习算法耦合水力学模型构建了明渠闸泵群实时智能调度模型，并在不同工况下验证模型鲁棒性。

应用结果表明，所得调度方案能在保障工程运行安全、降低闸门调节次数的前提下，有效抬高控制断面水位稳定

至冰期控制水位。
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1　研究背景

调水工程明渠多为人工挖掘，与天然河道相比渠池蓄量更小，调控区间范围更小，对实时调度精

度要求更高［1］。明渠沿线常分布有节制闸、泵站与众多分水口［2］，渠道水力过程具有非线性、强时滞

性、高耦合性、高维性与时变性等特点，在冰期分水扰动下尤为明显［3］，实时调度难度高。过去我国

明渠调水工程闸泵群调度工作多基于管理人员的人工经验进行现场调度，难以应对各种复杂多变的输

水情况，充分保障工程运行安全［4］，智慧化水平有待提高。

现阶段明渠实时调度方法可以大致划分为单输入-单输出（Single Input Single Out，SISO）模式和多

输入-多输出（Multiple Input Multiple Out，MIMO）模式［5］。SISO 根据单个水位输入调度单个闸门，比例

积分（Proportional-Integral，PI）控制方法是一种传统的 SISO 闸控算法，通过转化函数对多变量函数进

行简化，具有实现简单与可靠性高等优点，但其参数间相互影响，整体调节困难。现阶段研究主要聚

焦于对算法参数的确定与处理，常见的 PI 参数优化方法包括基于线性矩阵不等式的参数优化方法［6］、

基于线性二次调节器（Linear Quadratic Regulator，LQR）算法确定关键参数的方法［7］、自动调谐变化方

法［8］、频率响应方法［9］、优化理论［10］与神经网络算法［11］等。MIMO 模式可实现从单闸门调度向多闸门

调度的演进，其中，LQR 算法的目标是设计一个最优控制律，使得由系统状态和控制输入共同构成的

二次型成本函数最小化。在线性调度系统中，LQR 的适用性较强且调度效果较好［12］。对于非线性系
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统，董蓉等［13］针对自动驾驶车辆控制问题，采用非线性递减权值粒子群算法，基于二自由度车辆动力

学仿真，构建了横向跟踪误差模型，消除了 LQR 稳态误差。许一航等［14］提出了带非线性补偿环节的

LQR 反馈控制方法，对非线性的重力矩扰动具有很强的抑制作用，其控制器能稳定实现水下机器人六

自由度状态跟踪。MIMO 模式的另一种典型代表模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）算法是

一种结合了控制理论、优化方法和数学建模的控制技术，能考虑分水扰动信息，并将已知的扰动作为

前馈输入。针对传统 MPC 无法考虑闸门调节次数限制的问题，Kong 等［15］引入流量调整惩罚量，以南

水北调中线工程为例，基于积分时滞模型（Integral Delay，ID 模型），构造了多目标渠池 MPC 模型，能

在保持水位调度效果的同时有效降低闸门调节次数。MPC 算法中明渠状态预测一般采用 ID 模型［5］，因

其为圣维南方程组在稳定点附近线性化推导所得，理论上只适用于分水口位于渠段下游的小范围工

况，且参数率定困难［5］。管光华等［16］针对 MPC 算法的 ID 模型建模时常假定分水口均位于渠段下游尾

端的弊端，提出了分水口位于上游段渠池的广义 ID 模型，以南水北调中线渠段为例进行仿真验证，增

强了模型的适用性。刘晋龙等［17］针对灌区渠道分水扰动下，ID 模型参数率定难度高的问题，提出基于

分段积分时滞模型的 MPC，有效提高了模型控制精度。

现阶段明渠调度算法研究取得了一定的成果，但仍存在一些技术难点需深入研究。1）适用范围方

面：从原理上分析，传统的 PI、LQR 与 MPC 算法均更适用于解决线性问题，对非线性问题需通过参数

优化或函数转换等方法增强适用性；2）计算精度方面：现阶段调度算法对非线性场景适用性不足导致

渠段精细化建模难度大［18］；3）计算维度方面：既往研究中提取的数据信息维度较少，在高维数据的提

取方面存在欠缺［19］，而调水工程明渠闸泵群调度过程涉及流量、分水量、水位与闸门组合等高维数据

信息，如何根据历史数据构建自学习模型，进行调度过程自学习与自适应是一大研究挑战；4）数据需

求方面：随着计算机技术的迅速发展，基于数据驱动的深度学习等算法开始广泛应用，相对于传统算

法展现出较高的准确性与计算效率，且建模过程更为简单［20］。而对部分缺少完善资料的调水工程而

言，构建数据驱动模型和物理模型均面临挑战。

深度强化学习具有自学习、自适应特点，能很好地处理非线性、高维度问题，且无需较多建模数

据，能较好地解决上述问题，已逐渐成为众多领域的研究热点，在水资源配置［21］、水库调度［22］与水库

群调度［23］等领域已开始崭露头角，但在明渠闸泵群冰期实时调度研究中仅处于尝试阶段［24］，系统的应

用案例较少。针对以上难点，本研究可解决以下问题：（1）通过一维闸泵群水动力模拟仿真，对渠池

分水量施加阶跃扰动，明晰不同分水扰动下非线性的明渠水力过程与高维度的闸泵群调度响应之间的

耦合机制，提炼冰期分水扰动安全阈值；（2）耦合深度强化学习算法与水动力模型，构建了基于深度强

化学习的明渠闸泵群实时智能调度模型。本文模型克服了以往调度方法对非线性场景适用性不强、实际

调度高度依赖人工经验的局限性，能有效在降低闸控频率的同时，保障水力调度的精确性与安全性。

2　研究理论与方法

首先基于 HEC-RAS 软件构建一维闸泵群水动力模型，对调水工程运行中可能发生的分水扰动情

况进行模拟仿真，计算不同程度扰动下控制断面水位变化过程，反向推求输水系统在不同工况下能够

承受的扰动阈值。在此基础上，耦合深度强化学习算法与水动力模型，构建基于深度强化学习的明渠

闸泵群实时智能调度模型，进行冰期分水扰动下调水工程明渠闸泵群实时智能调度研究。

2.1　调水工程分水扰动安全阈值分析方法　在上、下游边界和节制闸开度确定的条件下，当分水流量

增加时，控制断面水位迅速下降，之后逐渐稳定。在实现控制目标的前提下，为降低不必要的闸门调

节次数，通过试算法［25］确定分水扰动安全阈值，如图 1 所示。

2.2　调水工程明渠闸泵群实时智能调度方法　强化学习是一种基于智能体与环境的交互，通过尝试各

种动作并根据生成结果进行行为策略优化，从而实现最大化累积奖励的学习方法［26］。

（1）马尔可夫决策过程建模。对于完全可观测的环境模块，可以用马尔科夫决策过程描述强化学
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习问题，用五元组表示如式（1）所示［23］。

< S，A，P，R，γ > （1）
式中： S 为状态空间；A 为动作空间；P 为动作状态转移概率矩阵；R 为奖励值；γ 为状态间折扣

因子。

为使智能体探寻最优策略，需通过奖励机制引导智能体动作选取，智能体以实现最大化累积奖励

G 的期望值为目标，根据奖励值积极调整其策略，逐步接近最优策略。状态价值函数 v（s）与动作价值

函数 q（s，a）是常见的奖励值评价函数，分别如式（2）（3）所示。最佳策略是指智能体在任何状态下，

采用该策略与环境互动时，所累积的奖励超过其他所有策略，记为 π∗。最优状态价值 v*（s）函数与最优

动作价值函数 q*（s，a）分别如式（4）（5）所示。此时，确定最佳策略可以通过求解最优状态价值函数或

动作价值的函数实现。由于每个策略都关联着一个从状态到动作的概率分布，即便智能体遵循同一策

略，在相同状态下，所采取的动作也会有所差异。为确保智能体在遵循最优策略，可采用 greedy 算法

或 ε-greedy 算法最大化动作价值函数。

v ( s ) = E [ Gt|St = s ]
= E [ Rt + 1 + γRt + 2 + γ2 Rt + 3 + ...|St = s ]
= E [ Rt + 1 + γ ( Rt + 2 + γRt + 3 + ...)|St = s ]
= E [ Rt + 1 + γGt + 1|St = s ]
= E [ Rt + 1|St = s ] + γE [ Gt + 1|St = s ]

（2）

q ( s，a ) = E [ Gt|At = a，St = s ]
= E [ Rt + 1 + γRt + 2 + γ2 Rt + 3 + ...|At = a，S t = s ]
= E [ Rt + 1 + γ ( Rt + 2 + γRt + 3 + ...)|At = a，S t = s ]
= E [ Rt + 1 + γGt + 1|At = a，St = s ]
= E [ Rt + 1|At = a，St = s ] + γE [ Gt + 1|At = a，St = s ]

（3）

v* ( s ) = max vπ ( s ) （4）
q* ( s，a ) = max qπ ( s，a ) （5）

式中：v（s）为状态价值函数；E 为期望；Gt为第 t 步累积奖励；St为第 t 步状态；At为第 t 步动作；q（s，

a）为动作价值函数。

（2）强化学习算法选择。强化学习算法的分类及在水利领域中的应用如图 2 所示。

由于闸门开度和运行条件需要不断进行调整，是连续性的过程，值与策略相结合的方法是实现明

渠闸泵群实时智能调度的合适选择。DDPG（Deep Deterministic Policy Gradient）算法是典型代表，具有

较强的非线性和高维建模能力，并具有优异的泛化能力及较强的适用性。

（3）DDPG 算法。DDPG 使用神经网络模型直接对连续动作进行建模，从而在连续动作空间中表现

出优异的性能和泛化能力。为清除序列的相关性，DDPG 构建了经验池用以存储智能体的执行动作，

后续训练时随机样本从经验池中抽取，称为经验重放机制。此外，DDPG 是基于演员-评论家体系结构

图 1　分水扰动安全阈值分析方法

Fig. 1　Safety threshold analysis method for water division disturbance
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设计的，演员网络负责产生动作，评论网络负责评估动作的优劣。演员-评论家协作以实现动作的产

生与优化，从而在搜索最优策略时实现更好的收敛，使算法适用于复杂的动态环境。DDPG 训练过程

中同时使用主演员网络（main actor network μ（s|θ μ））、目标演员网络（target actor network μ（s|θμ′））、主评

论网络（main critic network Q（s，a|θQ））与目标评论网络（target critic network Q（s，a|θQ′））。随着训练的

进行，目标网络逐渐逼近主网络参数，使智能体能够从环境中学习更好的策略。此收敛过程是通过软

更新完成的，采用软更新的目的是提高训练稳定性。在初始阶段，较大的噪声值允许智能体进行更多

的探索，产生尽可能多的动作探索空间，防止算法陷入局部最优。噪声随着迭代的进行逐渐减少，使

算法更多地依赖于当前的最优策略，从而提高算法效率与收敛速度。DDPG 算法的框架如图 3 所示。

（4）基于深度强化学习的明渠闸泵群实时智能调度模型构建。深度强化学习算法可以根据智能体

图 2　强化学习算法的分类及特点

Fig. 2　Classification and characteristics of reinforcement learning algorithms

图 3　DDPG 算法框架图

Fig. 3　Schematic diagram of the DDPG algorithm framework
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与环境的交互过程，描述明渠实时调度问题，见图 4 所示。

此时，智能体动作为调度方案，如闸门开度等；奖励为调度方案的评价，若闸门开度趋于满足调

度目标，则奖励提高，反之，则奖励降低；状态为水力过程，如流量、水位等。

3　应用案例研究

3.1　研究区域概况及数据来源　胶东调水工程由引黄济青工程、引黄调水工程与黄水东调工程组成，

是国家南水北调东线工程的重要组成部分［27］，从山东省滨州市打渔张引黄闸引黄河水，输送至威海市

米山水库，与南水北调东线山东段其他工程共同形成南北贯通、东西互济的“T”字型调水大动脉［28］。

以胶东调水工程王耨-入吴沟明渠段为例进行案例研究。典型渠段包含王耨泵站、引黄济峡分水口、

淮河滩地分水口、东黄埠节制闸与入吴沟河节制闸，研究区域地理位置见图 5 所示。其中，引黄济峡

分水口、淮河滩地分水口设计分水流量分别为 20.5、10 m3/s。
规划断面数据、渠段糙率、水工建筑物相关数据、实测的渠段配水量数据、水位、流量、分水量

数据与冰情数据均由山东省调水工程运行维护中心提供。

3.2　分水扰动安全阈值分析　构建 HEC-RAS 水动力模型，在冰盖模块（ice cover）添加冰情信息，计

算分水扰动下控制断面水位变化，分析分水扰动安全阈值，见图 6 所示。其中，东黄埠节制闸的闸前

断面为控制断面 1，入吴沟河节制闸的闸前断面为控制断面 2。
3.3　调水工程明渠闸泵群实时智能调度　构建调水工程明渠闸泵群实时智能调度模型，在分水量大于

安全分水阈值时，以保障控制断面水位稳定在冰期控制水位为目标，进行明渠闸泵群实时智能调度。

（1）环境模块建立：环境的主要功能是连接深度强化学习算法与 HEC-RAS 水动力学模型，为深度

强化学习算法提供基础环境。深度强化学习的智能体综合状态函数（即水力信息）、调度策略（即调度

方案）选择动作（即闸门开度）输入至环境模块，并从水动力模型中读取相关信息。基于水动力模型计

算下一时刻的更新状态与调度目标的对比设置奖励函数接收反馈，为调度方案的更新提供方向性判

断，直至达到结束条件。环境模块的创建包括以下步骤：

步骤 1：HEC-RAS 的读取。即读取 HEC-RAS 文件，并向深度强化学习算法提供当前状态下的水

力信息。

步骤 2：闸门开度的修改。即提取与修改闸门开度。

步骤 3：水力模型操作。即修改 HEC-RAS 非恒定流文件。

步骤 4：结果输出。即读取 HEC-RAS 软件结果文件，获取下一时刻的水位、流量等水力信息，根

图 4　深度强化学习明渠实时调度框架

Fig. 4　Real-time regulation framework for open-channels based on deep reinforcement learning
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据奖励函数计算奖励，并向深度强化学习算法提供反馈。

步骤 5：水动力模型保存。即在运行结束后保存水动力模型。

（2）智能体建立：智能体由一系列策略与动作组成，策略代表当前时刻对动作分布的估计。在动

作选择中采用了噪声策略，最终使得智能体的动作选择在探索与充分利用之间取得平衡。对于胶东调

水工程王耨泵站-入吴沟河明渠段，智能体的动作为两节制闸的闸门开度，是本研究的决策变量。

（3）状态函数设置：在深度强化学习中，状态函数描述智能体在当前时刻的水力信息（水位、流量

等）。本文选取当前时刻控制断面的水位、流量作为状态。通过在 HEC-RAS 水动力学模型中设置一定

图 5　研究区域位置

Fig. 5　Location of the study area

图 6　分水扰动安全阈值分析

Fig. 6　Analysis of safety threshold for water diversion disturbance
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的状态转换时间步长，可以将前一时刻的状态信息传输到下一时刻。

（4）奖励函数设置：调度目标为保障控制断面水位 Lq稳定在冰期控制水位 Lg，确保工程的运行安

全，即 min｛abs（Lq-Lg）｝。因此，奖励函数被定义为 f=k1-k2×abs（Lq-Lg）
K。其中，k1、k2和 K 均为待调节

的模型常参数。若水力状态超过约束条件，将在奖励函数中分配一个较大惩罚值。包括水位约束：水

位变化速度不超过 0.30 m/d；流量约束：闸门过闸流量 Qi （i=1，2）不超过其设计值 Qdi，即，Qi<Qdi。此

外，本研究引入了基线以加快深度强化学习算法的收敛速度，给予奖励函数一个正基线，当调度效果

理想时，奖励函数为正值，否则，奖励函数为负值。综上，奖励函数设置如式（6）所示。

f =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

50，abs ( Lq1 - L g1 )K + abs ( Lq2 - L g2 )K ≤ 0.1
10，0.1 < abs ( Lq1 - L g1 )K + abs ( Lq2 - L g2 )K ≤ 0.2
0，0.2 < abs ( Lq1 - L g1 )K + abs ( Lq2 - L g2 )K ≤ 0.4
-10，0.4 < abs ( Lq1 - L g1 )K + abs ( Lq2 - L g2 )K ≤ 0.6
-50，abs ( Lq1 - L g1 )K + abs ( Lq2 - L g2 )K > 0.6
-50，水位的变化速度快，超过0.30 m/d
-50，Q 1 > Q d1或Q 2 > Q d2

（6）  

式中：Lq1、Lq2分别为东黄埠节制闸、入吴沟河节制闸的闸前水位，m；Lg1、Lg2分别为东黄埠节制闸、

入吴沟河节制闸的冰期控制水位，m。

（5）模型设置。模型网络结构设计：本研究中 DDPG 算法演员、评论网络架构设置见表 1 所示。

模型超参数设计：合理的超

参数设置能增强 DDPG 算法的计

算效率，有利于智能体在复杂环

境中进行有效地探索，加快最优

策略的确定，促进算法收敛。然

而，目前超参数缺乏统一的设置

标 准 ， 往 往 根 据 经 验 和 实 验 确

定［29］。 DDPG 算法主要超参数包

括学习率、软转换更新因子 τ、噪

声值、经验池容量 D、折扣因子 γ

以及奖励函数的幂 K。本研究首先

采用 SOBOL 方法分析各个参数对

目标函数的灵敏度，分析认为噪

声值和学习率对 DDPG 算法的影

响最大，γ 和 K 的影响中等，τ 和

D 的影响较弱。然后选择噪声值、学习率、γ 和 K 进行参数试算，最终确定演员网络、评论网络学习

率为 0.0001，初始噪声值为 0.1，终止噪声值为 0.001，噪声下降因子为 0.999，γ 为 0.98，线性奖励函

数 K 为 1。试算过程见文献［24］。

（6）评价指标设置：调度目标为抬高控制断面水位至冰期控制水位，保障水位稳定，以保障冰期

运行安全。此时，深度强化学习算法的输出结果可通过奖励值提高度（记为 I1，%）、水位抬高程度（记

为 I2，cm）、水位抬高率（记为 I3，%）与水位变化标准差（记为 I4，cm）等指标进行评估，分别如式（7）—

（10）所示。

I1 = 100 [ ( RM - Rm )/Rm ] （7）
I2 = ∑

t = 1

T [ ( Lqi，t - Lqi0，t ) /T ]，i = 1，2 （8）

表 1　DDPG 算法网络架构设置

Table 1　Network architecture configuration of DDPG algorithm
结构设计

输入层

第一隐层神经元数

第一隐层激活函数

第一隐层噪声

第二隐层神经元数

第二隐层激活函数

第二隐层噪声

输出层

输出层维度

输出层激活函数

演员网络

状态

256
ReLu

高斯噪声

256
ReLu

高斯噪声

动作

2
Tanh

评论网络

状态，动作

256
ReLu

256
ReLu

Q 值

2
ReLu
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I3 = 100 [ ∑
t = 1

T ( Lqi，t - Lqi0，t ) /∑
t = 1

T

Lqi0，t ]，i = 1，2 （9）
I4 = STDi，i = 1，2 （10）

式中：Rm 为奖励函数最小值；RM 为奖励函数最大值；T 为调度期时长，h； i=1，2 分别表示东黄埠节

制闸、入吴沟河节制闸；Lqi，t为 t 时刻实时调度方案下第 i 闸的闸前控制断面水位，cm；Lqi0，t为 t 时刻

原方案下控制断面水位，cm；STDi为实时调度方案下第 i闸的闸前控制断面水位变化标准差，cm。

（7）经验池设计：为了使神经网络达到最佳性能，有必要生成有针对性的训练样本。根据实测的

水力数据，在训练过程中构建经验池时，本研究同时使用正采样和负采样以避免“维数灾”和过拟

合，促进模型收敛和值函数估计。

4　结果与分析讨论

根据实际工程需求及 《胶东调水工程管理条例》，闸门调节频率为 2 h，选取调度历时 24 ~ 48 h 的

调度场次进行分析。当分水量大于分水扰动安全阈值时进行实时智能调度。

4.1　结果　以 2021-01-31 T 0：00—2021-02-01 T 0：00 为典型研究场景进行研究实例分析，其水

位、流量等水力信息如图 7 所示。

通过所构建的明渠闸泵群实时智能调度模型调控闸门开度，以抬高控制断面水位至冰期控制水位

为调度目标，调度结果如图 8 所示。其中，1 次迭代的调度历时为 24 h，闸门开度根据第 300 次迭代结

果得出，水位变化显示第 295—300 次迭代结果。

由图 8 可知，DDPG 深度强化学习算法的奖励函数能较好地收敛（图 8（a）），经明渠实时智能调度，

能较好地实现冰期水位平稳上升的调度目标，控制断面水位明显抬升至冰期控制水位，且水位波动较

为稳定（图 8（d）（e））。

4.2　鲁棒性分析　选取 2022-01-04 T 0：00—2022-01-05 T 0：00、2021-02-22 T 0：00—2021-02-23 T 
0：00 与 2022-12-16 T 0：00—2022-12-18 T 0：00 记为场景 1—3，进行鲁棒性分析，调度结果分别

见图 9—11 所示，调度方案评价见表 2 所示。

图 7　典型场景

Fig. 7　Typical scenario
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4.3　讨论

（1）模型调度效果分析：深度强化学习算法与水动力模型耦合效果较好，智能调度模型可在冰期

分水扰动下，将控制断面水位抬高至冰期控制水位（控制断面 1、2 的抬高程度分别为 21.43 ~ 43.42 cm、

14.86 ~ 56.23 cm，水位抬高率分别为 0.09% ~ 0.30%、0.06% ~ 0.52%），使控制断面水位趋于稳定（控

制断面 1、2 的水位变化标准差分别为 0.84 ~ 3.36 cm、2.08 ~ 5.32 cm）。

（2）模型适用性讨论：深度强化学习通过智能体与环境交互学习策略，智能体可以在动态和不确

定的环境中改进策略，算法具有很强的适用性。得益于其深度神经网络结构，深度强化学习算法适宜

于处理具有非线性、强时滞性、高耦合性、高维性与时变性等特征的明渠实时调度问题，可用于调度

领域高维多变量协同优化。此外，深度强化学习算法不需要大量的预标注训练数据，而是通过与相应

图 8　典型场景调度结果

Fig. 8　Regulation results of typical scenario

图 9　场景 1 调度结果图

Fig. 9　Regulation results for scenario 1
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环境交互不断学习获取最佳策略，使得算法也适用于数据缺乏场景。本研究使用的数据仅限于胶东调

水工程典型明渠段，但研究思路也适用于其他调水工程相关场景。

（3）促进 DDPG 算法收敛的方法：因 DDPG 算法涉及多神经网络协同计算，加快算法收敛是模型构

建的重点工作。根据建模经验，针对性生成经验池、将先验知识嵌入神经网络、奖励函数的基线设

置、合理的噪声值设置与合适的信息维度和网络的张量结构设计能加速算法收敛。

（4）模型应用展望：根据水利部颁发的 《数字孪生流域建设技术大纲》，构建调水工程调度方案历

史场景库对支撑历史关键过程及主要应对措施的复盘工作，具有非常重要的研究意义。未来可收集工

图 10　场景 2 调度结果图

Fig. 10　Regulation results for scenario 2

图 11　场景 3 调度结果图

Fig. 11　Regulation results for scenario 3
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程历史调度方案，根据调度方案评价指标划分正负样本存储，对于不满足评价指标的调度方案标注为

负样本，计算并存储其优化调度方案。

5　结论

本研究以胶东调水工程典型明渠为例，耦合深度强化学习算法与一维闸泵群水动力模型，进行冰

期分水扰动下调水工程明渠闸泵群实时智能调度研究，得到以下结论：

（1）深度强化学习算法能克服现有调度算法在明渠闸泵群实时调度领域的应用局限性。渠道水力

过程具有非线性、强时滞性、高耦合性、高维性与时变性等特点，在冰期分水扰动下尤为明显。而现

有调度方法难以适应非线性问题，且难以从高维度数据中提取有效信息。深度强化学习算法较现有调

度方法更适合处理非线性、高维度问题，其具有自学习、自适应特点，且无需大量实测学习资料，有

效突破了传统方法在非线性调度场景中的瓶颈，适用于明渠闸泵群实时智能调度。

（2）所构建的调度模型应用效果较好。应用结果表明，深度强化学习算法与一维闸泵群水动力模

型耦合效果较好，模型可以实现冰期分水扰动下，将控制断面水位抬高至冰期控制水位，使控制断面

水位趋于稳定，控制断面 1、2 的抬高程度分别为 21.43 ~ 43.42 cm、14.86 ~ 56.23 cm，水位变化标准

差分别为 0.84 ~ 3.36 cm、2.08 ~ 5.32 cm。

（3）分水扰动安全阈值确定与合理的超参数设计的必要性。分水扰动安全阈值的设置能在满足调

度效果的前提下，减少不必要的闸门调整的次数，从而保障工程运行安全，降低调度能耗。为促进算

法收敛应合理设置模型超参数，噪声值和学习率是影响所提出调度模型结果的重要参数，超参数优化

设计后的调度模型在不同调度场景下展现出较强鲁棒性。
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Real-time intelligent regulation of gate-pump groups in open channels of water transfer 
projects under water diversion disturbances during the icing period

GAN Tian1，2， WANG Chao2，3， JIANG Yunzhong2，3

（1. Department of Hydraulics， Yangtze River Scientific Research Institute， Wuhan 430010， China； 

2. China Institute of Water Resources and Hydropower Research， Beijing 100038， China； 

3. Key Laboratory of River Basin Digital Twinning of Ministry of Water Resources， Beijing 100038， China）

Abstract： To overcome the limitations of existing research in effectively addressing the high-dimensional and nonlin⁃
ear hydraulic processes in open-channel sections of water transfer projects under water diversion disturbances during 
the icing period， and the high reliance on manual experience in actual operations， this study takes the Wangnou-
ruwugou section of the Jiaodong Water Transfer Project as a case study to investigate real-time intelligent hydraulic 
regulation of gate-pump groups in open channels. Through one-dimensional hydrodynamic simulations of gate-pump 
groups， step disturbances were applied to the diversion flows of canal pools to reveal the coupling mechanism 
between hydraulic processes in open channels and the operational responses of gate-pump groups under various diver⁃
sion disturbances， and thus determine safety thresholds for water diversion disturbances during the icing period. On 
this basis， a real-time intelligent regulation model for gate-pump groups in open channels was developed by coupling 
a hydraulic model with a deep reinforcement learning algorithm， which excels at handling nonlinear， high-
dimensional problems and requires minimal modeling data. The robustness of the proposed model was validated under 
various operational conditions. Application results demonstrate that the derived scheduling strategy effectively raises 
and stabilizes the water level at control sections to the target ice-period regulation level while ensuring operational 
safety and reducing the gate adjustment frequency.
Keywords： open-channel water transfer project； regulation of gate-pump groups； reinforcement learning； safety 
threshold for water diversion disturbance
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