
0 引言

水电作为开发技术成熟、运行成本低廉、负荷响
应快速的可再生能源，在我国能源格局中发挥着重
要作用。 随着“十二五”规划对我国水电开发积极有
序的推动，在大规模水电系统建成后，如何在实际运
行中挖掘水库水电站的发电效益空间、提高水电站
实际调度水平，是一项兼具理论意义和实践价值的
研究课题。

近年来，基于优化调度成果和规则提取的隐随
机优化调度理论被越来越多地用于水库水电站实际
运行研究中。 从传统的线性回归［1］，到神经网络［2］、遗
传算法［3鄄4］、蚁群算法［5］等智能算法，以及贝叶斯网络
理论［6］等，均在隐随机优化调度中有所应用。 但上述
方法大多以训练误差最小为目标对调度规则进行提
取，容易导致模型过度追求训练精度，用复杂的表达
式去拟合有限的样本，而模型的复杂度与其推广能
力往往成反比，致使模型的预测能力降低［7］。

支持向量机 SVM （Support Vector Machine）以
系统结构风险最小化为优化目标，利用惩罚参数平
衡模型的学习能力和推广能力，将回归问题转化为
二次规划问题，克服了局部最优的弊端，尤其适用于
小样本回归问题。 但另一方面，模型中惩罚参数及核
函数参数的率定，以及小容量样本所带来的训练偏
差是 SVM 在实际应用中的难点。

本文将 SVM 应用于梯级水电站群隐随机优化
调度中，结合网格搜索对模型参数进行优化，并利用

K鄄fold 交叉验证方法评价模型的训练性能，降低了
抽样随机性所带来的预测误差，提高了模型的推广
能力。 为提高成果的实用性，设计了基于 VC_ 和
MATLAB 混合编程的仿真平台，实现 SVM 指导梯级
水电系统实际优化运行仿真，并对仿真结果进行了
全面的评价。

1 梯级水电系统隐随机优化调度

水库水电站隐随机优化思想由美国学者 Young
提出 ［8］，其基本原理是：基于长系列已知径流过程，
运用确定性优化方法得到调度期内最优调度过程，
以此作为样本制定优化调度策略，指导径流未知条
件下的实际运行。 隐随机优化理论将随机优化问题
分解为确定性优化调度和规则提取 2 步，避免了随
机优化“维数灾”问题，因此在大型水电站群实际优
化调度研究中得到了广泛的应用。
1.1 基于逐步优化算法的确定性优化调度模型

对于以发电功能为主的梯级水电系统，优化调
度目标函数为调度期内发电量最大：
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其中，Ni，j 为电站 j 在时段 i 的发电出力；ki 为发电系
数；Qi，j 为发电流量；Hi，j 为发电水头；Δt 为时段长度；
T 为调度期总时段数；J 为梯级系统中水电站个数。

约束条件如下。
a. 水库库容约束：

Vi，jmin≤Vi，j≤Vi，jmax （2）
b. 下泄流量约束：

Qjmin≤Qj≤Qjmax （3）
c. 电站预想出力约束：

Njmin≤Nj≤Njmax （4）

摘要： 将支持向量机（SVM）理论与网格搜索及交叉验证相结合，应用于梯级水电系统隐随机优化调度中，实
现径流不确定条件下的梯级实际优化运行。 以系统结构风险最小为 SVM 训练目标，结合参数分布规律，采用
指数划分的网格搜索对模型参数进行优选；将 K鄄fold 交叉验证技术引入到 SVM 训练性能评价中，降低了训
练样本随机性对训练模型性能的干扰，提高了模型的泛化能力。 建立 VC_ 与 MATLAB 混合编程平台，对梯级
水电系统隐随机优化调度运行进行仿真，结果表明基于采用最优参数 SVM 的隐随机优化调度在梯级系统发
电量和发电过程方面取得了良好成果。
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d. 系统保证出力约束：
prob（Nj≥Nfirm，j）≥p*

j （5）
其中，Vi，jmin 和 Vi，jmax 为水库 j 在时段 i 的最小及最大
库容限制；Qjmin 和 Qjmax 为水库 j 在时段 i 的最小及最
大下泄流量约束；Njmin 和 Njmax 为电站 j 的最小和最大
出力约束；Nfirm，j 为电站 j 的保证出力；p*

j 为 Nfirm， j 对
应的保证率；prob（Nj≥Nfirm，j）代表调度期内 Nj≥Nfirm，j

的频率。 式（5）的含义是系统时段出力大于保证出力
的频率必须满足设计保证率要求。

考虑到梯级水电站群变量众多并且可行域广
阔，采用逐步优化算法 POA（Progressive Optimization
Algorithm）对模型进行求解：首先根据常规方法生成
可行调度过程作为初始解，再从中选取两阶段，并
固定其他阶段变量，对所选两阶段变量在发电量最
大目标下进行优化。 各时段依次逐步循环，直至达
到目标函数不再增加为止。 POA 将多阶段决策问题
分解为一系列的二阶段决策问题，并已证明可收敛至
全局最优 ［9］，极大提高了梯级电站优化问题的求解
效率。
1.2 调度规则变量选取

调度规则变量包括输出变量（因变量）和输入变
量（自变量），变量选取不但影响隐随机模型性能，也
反映了调度规则的直观性和可解释性。 一般而言，输
出变量应取物理意义明确、易于操作的指标，如时段
出力、下泄流量等。 输入变量则要求能够准确反映水
库水电站的运行状态和特征，同时应考虑调度实
际，确保指标的可获取性。 例如实际运行中径流预报
预见期仅为当前时段，则未来时段的径流信息不可
纳入输入变量中。

考虑到下泄流量较时段出力更为直观，且贴近
水电站运行操作，本文选取时段下泄流量为输出变
量。 输入变量的选择面较宽，时段初水位和面临时段
入库流量是与调度决策相关性最强的 2 个指标；入
能和蓄能反映了水库的能量状态，与发电关系较为
密切，因此也将其纳入；考虑水文过程的连续性，相
近时段的调度决策往往互相影响，因此将上一时段的
下泄流量也纳入输入变量。 综上，输入变量包括时段
初水位、入库流量、入能、蓄能、上一时段的下泄流量。

2 基于网格搜索和交叉验证的 SVM回归模型

调度规则中的输出变量和输入变量构成了 SVM
回归的训练样本集（x1，y1）、（x2，y2）、…、（xn，yn），SVM
通过一个非线性映射  将原始自变量投影到高维
空间，将非线性回归转化为高维空间内的线性回
归，求解过程不存在局部最优问题，具有坚实的理论
基础［10 鄄12］。

目前常用的 SVM 参数优化方法包括梯度法 ［13］、

遗传算法［14］、粒子群算法［15］等。 这些方法具有收敛速
度快的优点，但是在对 2 个以上参数进行优化时，参
数之间互相影响，往往不能保证结果最优。 本文选择
网格搜索法对参数组合（C，g）同时进行寻优，规避了
局部最优，并且便于并行计算，结合指数网格划分，
提高了整体效率。

交叉验证（cross validation）是一种消除取样随
机性所带来的训练偏差的统计学方法。 常用的交叉
验证方法有重复随机抽样法、K鄄fold 交叉验证法、留
一法等。 考虑样本容量及计算效率，本文引入 K鄄fold
交叉验证法对模型的训练性能进行评价，结合参数
优化，提高模型的稳定性和泛化能力。
2.1 SVM 回归基本原理

SVM 回归的目标函数为高维空间线性回归函数
f（x）=w·（x）+b 的复杂度和拟合误差之和最小。 假
设所有样本均可以在不敏感度为 ε，正、负松弛度分
别为 ξ、ξ* 水平下进行无误差拟合，则优化模型可表
达为：

min 1
2 ‖w‖2+C鄱

i＝1

�n
（ξi+ξ*i）

（w·（xi）+b）-yi≤ε+ξi
yi- （w·（xi）+b）≤ε+ξ*i
i （6）

其中，n 为测试样本个数。
目标函数的前半部分代表回归函数 f（x）的复杂

度，即泛化（推广）能力，后半部分代表拟合误差。 常
数 C>0 为非负惩罚因子，起到平衡模型的泛化能力
和拟合能力的作用。

模型式 （6）是典型的凸二次规划问题 ，引入
Lagrange 函数：
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其中，αi、α′i 为 Lagrange 因子。 根据 Kuhn鄄Tucker 定
理，式（7）的最优解在 w 和 b 方向上的梯度均应为 0：
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其中，

Δ为梯度算子。
将式（8）代回式（7），消去 w 和 b，经整理可得原

最优化问题的对偶问题：
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图 1 基于自然指数函数的参数网格划分
Fig.1 Parameter grid division based on

natural exponential function

其中，k（xi，xj）=（xi）·（xj）为核函数，代表将 xi 与 xj

向高维空间投影后再进行内积运算。 由此得到回归
函数为：

f（x）=鄱
i＝1

�n
［（αi-α′i）k（x，xj）］+b （10）

式（10）表明，只有 αi -α′i≠0 所对应的样本对回
归起到了实质性作用，这些样本因此被称为支持向
量（SV）。 常用的核函数如下。

a. 多项式核函数：
k（xi，xj）= ［（xi·xj）＋１］d （11）

b. 径向基（RBF）核函数：
k（xi，xj）=exp（-g‖xi-xj‖2） （12）

c. sigmoid 核函数：
k（xi，xj）=tanh［g（xi·xj）+c］ （13）

其中，d、g、c 均为核算函数参数。
2.2 基于网格搜索和交叉验证的参数优化

由 SVM 原理可知，非负惩罚因子 C 和核函数参
数 g 对模型的效果起着重要的作用。 网格搜索法的
优点是可以保证所得的搜索解是划定网格中的全局
最优解，避免重大误差。 一般而言，为便于计算和成
果显示，网格的划分多采用等距划分法，但是在 SVM
模型中，根据经验，C 和 g 一方面取值范围较广，另
一方面最优值落入［0，1］区间的概率又较大。 若网
格步长太小，会导致计算量过大；若步长过大，则容
易遗漏最优值。 为此，本文引入指数函数对网格进
行划分。

另一方面，由于对参数组合的性能评价受到训
练数据的影响，对于同一组（Ｃ，g），当训练数据发生
变化时，拟合性能往往随之改变，尤其对于小样本训
练，参数优选受到样本随机性的影响较大，不利于
模型的泛化和推广。 鉴于此，本文在网格搜索中应
用 K鄄fold 交叉验证法对每组（Ｃ，g）的性能进行综合
评价。 基于网格搜索和 K鄄fold 交叉验证的参数优化
步骤如下。

a. 建立网格坐标。 令 a= ［-5，5］、b= ［-5，5］，步
长均为 1，取模型参数的网格点为 C= ea、g= eb，根据
指数函数性质，C 和 g 的取值可以保证非负，且参数
取值越小网格越密集，参数越大取值越稀疏，符合
（C，g）的最优取值分布。 网格点分布如图 1 所示。

b. 将训练数据等分为 K 个子集，K 一般取值为
4~10，以确保训练样本容量远大于测试样本容量。

c. 对于网格中每一组（C，g），以任意一个子集作
为测试集，其余 K-1 个子集作为训练集，训练模型
后对测试集进行预测，统计测试结果的均方误差：

δMSE= 1
n 鄱

i＝1

�n
（Y赞 i-Yi）2 （14）

其中，Y赞 i 为预测值；Yi 为样本实际值。
d. 将测试集更换为另一子集，再取剩余 K-1 个

子集作为训练集，再次统计均方误差，直至对 K 个子
集都进行一次预测后，取 K 组均方误差的平均值
δMSE 作为该组（C，g）的预测误差。

e. 更换参数组合（C，g），重复步骤 b—d，顺序算
出网格中各参数组合下训练模型的 δMSE 并逐一比
较，平均误差最小的参数组合即为网格区间内的最
佳参数组合。

将交叉验证与网格搜索相结合，以参数平均误
差最小化为参数优选的目标，提高了参数优选的效
率和准确性，同时极大规避了训练样本的抽样随机
性对模型性能的影响。 在结果展示方面，将（C，g）网
格转换为对数坐标，即对应（lg C，lg g），则可呈现等
间距的网格搜索结果。

3 基于混合编程的梯级水电系统跨平台仿真

基于 SVM 的梯级水电系统的运行仿真具有一
定的特殊性。 在大多数预测案例应用中，各预测值之
间是相互独立的，例如径流预报、金融指数预测以及
医学案例预测等，因此预测部分与仿真部分也是互
相独立的。 而对于梯级水电运行而言，一个时段的
预测下泄流量（因变量）不但影响该电站下一时段的
状态（自变量），并且影响同时段下游电站的状态（自
变量）。 因此在梯级水电系统运行仿真中，需要在每
一时段基于当前的实际水库电站状态对调度决策进
行预测，再根据调度决策进行水电站状态转移，实现
滚动模拟。

梯级水电系统调度运行具有约束条件众多、电
站间水力联系密切、状态变量相互影响的特点。 VC_
语言功能全面、逻辑预算效率高，适合复杂系统设
计，是水库群调度仿真的经典平台。 SVM 模型的特
点是计算重复性较大，输入输出频繁，且主要以数据
运算为主。 MATLAB 语言具有良好的矩阵运算及数
据处理能力，输出形式直观多样化，因此适合 SVM
模型训练及参数优化。 为充分发挥 2 种语言的优势，
本文基于混合编程技术将 VC_ 与 MATLAB 模块进
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行整合，以实现水库水电站群仿真运行，仿真设计框
架如图 2 所示。

VC_ 与 MATLAB 混合编程的实现方法是将
MATLAB 中 SVM 模型训练及预测模块（.m 文件）编
译为能够被 VC_ 调用的动态库（.dll 文件），再将动
态库按照一定格式添加到 VC_工程中，最后配置 VC_
和 MATLAB中对应的数据接口，以实现变量传输。 文
献［16］对混合编程的实现步骤进行了详细说明。

采用 VC_ 与 MATLAB 混合编程的仿真平台，能
够充分发挥不同语言的优势，将基于 SVM 的调度规
则制定部分和基于物理背景的仿真部分区分开来，
使模型的结构更加清晰。 另一方面，当需要调整调度
规则制定方法时，只需对 MATLAB 模块进行修改；
而当需要修改水电站调度物理背景时，只需改动
VC_ 部分，体现了良好的兼容性和可扩展性。

4 案例应用及结果评价

4.1 案例应用
某梯级水电系统由 12 座水电站组成，其中月调

节性能以上电站 4 座，自上而下分别为第 1 级（年调
节）、第 9 级（季调节）、第 10 级（季调节）和第 11 级
（季调节）。 其余电站为径流式电站，按照设计水位指
导运行。 系统调度期长度为 48 a，调度时段为月。

首先采用 POA 对调度期进行确定性优化调度，
并取前 36 a 的确定性优化调度成果作为训练样本，
运用 SVM 理论制定 4 座电站的月度调度规则，并采
用网格参数优化及 4鄄fold 交叉验证对 SVM 性能进
行优化。 限于篇幅，以电站 1 的 6 月份为例，网格参
数优化过程如图 3 所示，最优参数组合对应的拟合
均方误差为 0.058。

对 4 座电站的各月参数优化结果进行统计，如
图 4 所示。 从图中参数取值分布可见，落入（0，1］区
间的最优参数为 19 个，占优化参数总数的 50%，同

时参数在［e-5，e5］区间内分布较广，参数优化结果验
证了基于指数函数网格搜索设计的合理性。
4.2 仿真运行及结果评价

基于 VC_ 和 MATLAB 混合编程平台，结合调度
规则与水库水电站运行约束（式（2）—（5）），对调度
期后 12 a 梯级水电系统运行进行仿真，并将仿真结
果与同期确定性优化调度结果进行对比分析。 为进
一步检验参数优化的效果，另取默认参数 C = 1，g =
1，即认为模型中 C 和 g 参数均不起调节作用，以此
SVM 模型制定调度规则，并采用同样方法中对梯级
运行进行仿真，作为结果评价的对照组方案。

a. 年均发电量分析。 经统计，确定性优化调度、
参数优化 SVM 仿真和默认参数 SVM 仿真 3 种方案
下的梯级系统年平均发电量分别为 295.73 TW·h、
288.75 TW·h 和 280.89 TW·h。 基于参数优化的 SVM
仿真较确定性优化调度年均发电量减小 2.3%，高出
无参数优化仿真结果 2.8%，说明基于 SVM 的隐随
机调度在发电总量方面与确定性优化调度整体差距
较小，而参数优化使年发电量效益得到了一定程度
的提高。

b. 水库运行过程分析。 将 4 座月调节以上电站
在上述 3 种方案下的水库运行过程进行对比，如图
5—8 所示。

采用标准均方根误 NRMSD （Normalized Root
Mean Square Deviation）对图 5—8 中 2 组仿真水位
过程与确定性优化调度水位过程分别进行差异度

确定性优化调度成果

训练样本

SVM 训练模型

参数网络搜索

交叉验证均方误差计算

t 时段仿真运行
初始状态（自变量）

SVM 预测模型

初步调度决策

最终调度决策

约束条件验证

水电站状态转移
计算（t= t+1）

仿真下泄
流量过程

仿真水库
水位过程

仿真出力
过程

最优参数组合

图 2 VC_ 与 MATLAB 混合编程仿真平台框架
Fig.2 Simulation framework of hybrid VC_ and

MATLAB programming
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图 3 网格参数优化过程（以电站 1 的 6 月为例）
Fig.3 Process of grid parameter optimization

（June，power station No.1）

图 4 最优参数分布图
Fig.4 Distribution of optimal parameters
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分析：

δNRMSD= δRMSD
ymax-ymin

=
鄱
i＝1

�n
（yi- y赞i）2 ／ n姨
ymax-ymin

（15）

其中，δRMSD 为均方根误差；ymax 和 ymin 分别为确定性

优化运行水位最大、最小值；yi 和 y赞i 分别为优化和仿
真水位。

由表 1 可见，基于参数优化的仿真 δNRMSD 整体

小于基于默认参数的仿真方案，尤其对于具有年调
节性能的水库 1。 这说明基于参数优化的仿真过程
更为接近确定优化调度过程，在实际运行中具有更
高的可控性。

c. 系统保证出力评价。 图 9 展示了梯级系统在
3 种方案下的出力过程。 在确定性优化调度中，系统
保证出力（25.22 GW）仅在第 6 年发生了 4 个时段破
坏，破坏深度为 20%。 在参数优化仿真运行的过程
中，梯级系统保证出力得到了较好的保障，破坏时段
数为 7，较确定性优化调度增加了 3 个时段，历时保
证率为 95%。 其中第 6 年破坏深度与优化调度相比
较严重，这是由于第 6 年为特枯年份，在仿真运行
中，调度规则未能利用径流预报进行水库预蓄等减
小破坏手段，导致供水后期发生集中破坏，这一点在
图 5—8 中各水库第 6 年相应的仿真运行中也有所
反映，水库 1 在该年份汛期蓄水明显不足。 而在采用
默认参数组合的仿真过程中，系统保证出力破坏时段
数增加至 18，历时保证率为 88%，且破坏深度明显
加大。

上述分析表明，基于参数优化的 SVM 隐随机优
化调度能够较好地实现确定性优化调度在发电量、
发电过程等方面的成果，并且随着评价标准的深入，
参数优化所带来的仿真性能改进也逐步明显，可以
看出，参数优化后的仿真出力过程更为可靠，电能质
量更高，更有利于电力系统的整体运行。

5 结论

本文将 SVM 优化理论应用于梯级水电系统隐
随机优化调度中，结合指数网格搜索和 K鄄fold 交叉
验证手段，降低了模型预测误差，提高了模型的泛化

仿真方案 平均

默认参数仿真 0.27 0.27 0.17 0.23 0.24
参数优化仿真 0.15 0.25 0.13 0.22 0.19

δNRMSD
水库 1 水库 9 水库 10 水库 11

表 1 不同仿真方案下各水库标准均方根误差
Tab.1 NRMSD of reservoirs for different

simulation scenarios
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图 5 水库 1 运行过程对比
Fig.5 Comparison of operation process

of reservoir No.1
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图 6 水库 9 运行过程对比
Fig.6 Comparison of operation process

of reservoir No.9
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图 7 水库 10 运行过程对比
Fig.7 Comparison of operation process

of reservoir No.10
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图 8 水库 11 运行过程对比
Fig.8 Comparison of operation process

of reservoir No.11
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图 9 优化和仿真运行梯级系统出力对比
Fig.9 Comparison of system output between

optimal and simulative operations
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能力。 建立基于 VC_ 和 MATLAB 混合编程的仿真平
台，实现了梯级水电系统的实际优化运行，具有较好
的可操作性和兼容性。 对梯级水电系统进行隐随机
调度仿真，结果表明，基于 SVM 的隐随即优化调度
运行基本能够实现确定性优化调度的各方面效益，
参数优化机制显著提高了实际调度效益，为提高水
电站实际运行水平提供了有效的技术支撑。

该方法应用于水库水电站实际运行中可能存在
的挑战有以下 2 点。

a. 梯级电站之间的调度决策信息共享问题。 由
于上级电站的下泄流量是下级电站入库流量的一部
分，而入库流量是 SVM 模型输入变量之一，因此下
级电站在制定调度决策时须基于上级电站的决策信
息，这对于隶属不同发电主体的电站之间或有难度。

b. 系统保证出力的协调问题。 系统在枯期保证
出力的维持需各电站（尤其是调节性电站）互相协
调，而当电站间发电效益存在冲突，以及特枯年份面
临破坏时，不同电站及其与系统之间的协调机制需
要进一步完善。 此外，鉴于当前中长期径流预报水平
的提高，今后可尝试将预报径流信息作为输入变量
纳入隐随机优化模型，进一步提高水电站群中长期
调度水平。
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Application of support vector machine based on grid search and cross validation
in implicit stochastic dispatch of cascaded hydropower stations

JI Changming1，2，ZHOU Ting1，XIANG Tengfei2，HUANG Haitao1
（1. School of Economic and Management，North China Electric Power University，Beijing 102206，China；

2. School of Renewable Energy，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）
Abstract： The combination of SVM （Support Vector Machine） theory combined with grid search and cross
validation is applied to the implicit stochastic optimal dispatch of cascaded hydropower stations under the
condition of uncertain inflow. With the minimum system structure risk taken as the training objective of
SVM and the parameter distribution law combined，the exponentially divided grid is searched for determining
the optimal model parameters. K鄄fold cross validation technique is adopted in the evaluation of SVM
training performance，which decreases the influence of training sample randomness on the performance of
training model and improves its generalization ability. The implicit stochastic optimal dispatch of cascaded
hydropower stations is simulated on the hybrid programming platform of VC_ and MATLAB，which shows
that，the implicit stochastic optimal dispatch based on SVM with optimized parameters enhances both power
generation capacity and process.
Key words： support vector machines； grid search； cross validation； hybrid programming； cascaded hydropower
stations； optimization； hydroelectric power
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Decoupled three鄄phase power flow calculation for distribution network with DGs
YANG Xiong1，WEI Zhinong1，SUN Guoqiang1，SUN Yonghui1，DING Xiaohua2，XU Xiaohui2
（1. Research Center for Renewable Energy Generation Engineering，Ministry of Education，Hohai University，

Nanjing 210098，China；2. China Electric Power Research Institute（Nanjing），Nanjing 210003，China）
Abstract： A method of decoupled three鄄phase power flow calculation is proposed for distribution network
with DGs. The three鄄phase load models，sequence parameter models of distribution network and the grid鄄
connection models of different DG types are built based on the sequence component method. Based on the
structure of distribution network，the three鄄sequence decoupling鄄compensation models of unsymmetrical line
and the path鄄loop analysis method，an effective method of improved power flow calculation in sequence
network is proposed for the unbalanced three鄄phase distribution network. The grid鄄connection interfaces for
different DG types are classified into PQ，PQ（V），PV and PI node types，the corresponding DG models
suitable for the power flow algorithms of unbalanced three鄄phase distribution network are built，and their
iterative calculation models are derived. Case analysis verifies the effectiveness，versatility and convergence
of the proposed algorithm，showing its better performance in DG node handling and DG reactive power
boundary treatment.
Key words： distribution network； three鄄phase decoupling； power flow calculation； distributed power
generation； three鄄phase unbalance； models
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