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梯级泵站优化调度模型参数敏感性分析及其求解算法改进
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摘 要：为提高梯级泵站运行效率、大力推进双碳建设，以碳排放量最小为目标建立了梯级泵站优化调度模型，并采

用Sobol方法分析了各级泵站扬程及各机组流量对梯级泵站碳排放量的敏感性，探索了决策变量对目标函数的量化

影响，同时，提出了一种基于改进龙格库塔算法（TRUN）的优化调度方法。TRUN在继承龙格库塔优化算法（RUN）精

于探索特性的基础上，针对其初始种群位置分布不均匀，采用Tent混沌映射着重加强了算法的初始种群探索能力，以

加快算法的收敛速度及解的精度，同时，采取Tent边界映射策略进行边界处理，以提高算法的寻优效率。利用TRUN、

RUN、基于Tent映射的粒子群算法（TPSO）、粒子群算法（PSO）、基于Tent映射的遗传算法（TGA）和遗传算法（GA）计

算包含单峰、多峰、固定维多峰6个标准测试函数的均值与标准差，上述算法分别占有4、2、0、0、1、0个最优解，验证了

TRUN寻优的优越性。在此基础上，以某3级泵站工程为例，通过Sobol方法定量确定了系统参数敏感性，其顺序由大

到小依次为：第1级泵站内各机组通过流量、第2级泵站内各机组通过流量、第1级泵站扬程、第3级泵站内各机组通

过流量、第2级泵站扬程、第3级泵站扬程，可为该工程日常运行决策提供建议。将TRUN用于该工程优化调度求解，

计算结果表明，与现状运行方案相比，TRUN计算所得方案可降低碳排放量 249 485 kg/a，且优于利用RUN、TPSO、

PSO、TGA、GA所得优化结果。所提方法能够很好地服务于梯级泵站的优化运行。
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为优化水资源时空分布、推动区域经济发展，中

国兴建了大量的梯级泵站调水工程。在“双碳”战略目

标实施背景下，围绕梯级泵站调水工程深入推进低碳

化运行管理，对促进中国生态质量提升、助力“双碳”

战略目标落地具有重要意义。然而，受设计标准低、工

程管理薄弱和各建筑物间水力联系复杂等因素制约，

梯级泵站运行中往往存在系统效率偏低、能耗损失较

大、碳排放量大等问题。因此，开展优化调度和敏感性

分析研究，实现梯级泵站精确建模、高效求解，对提升

系统运行效率、降低能耗、提高运行管理水平至关

重要。

目前，梯级泵站优化问题研究主要集中于模型的

构建及求解方面。模型的构建多以费用最小[1]、能耗最

低[2]、效率最高[3]等为目标，取得了良好的经济节能效

果。近年来，气候变化导致海平面逐年上升，全球生态

平衡面临严峻挑战，“双碳”战略目标的提出对实现碳

循环平衡及应对全球气候变化有重要意义。关于碳排

放量的研究已在城市能源[4‒7]、综合能源系统[8‒10]、交

通运输[11‒12]等领域展开，同时，在水利方面[13]也有所

涉及。然而，现有梯级泵站调度模型围绕系统碳排放

量的优化研究尚未见报道。模型求解方法包含传统数

学方法及启发式算法。采用具有代表性的线性规划、

非线性规划、动态规划等传统数学方法时易陷入维数

灾，同时，面临计算时间长等问题。启发式算法能克服

上述缺点，为调水工程模型求解提供了一种新思路，

如灰狼算法（GWO）与PSO等已成功应用于梯级泵站

流量扬程优化及运行泵机组台数优化等问题[3,14]。然

而，各启发式算法均存在优缺点，GWO算法调节参数
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少，但稳定性较差；PSO虽收敛速度快，但求解时易陷

入局部最优。因此，不断寻求优势算法或针对算法缺

陷做出改进，是求解该类工程模型的必然方向。龙格

库塔优化算法（RUN）[15]是基于龙格库塔方法中计算

坡度的概念，并根据群体优化算法逻辑所创建的一种

群智能优化算法。与其他元启发式算法相比，RUN所

特有的增强求解质量策略，可有效提高算法寻优能

力、加快收敛速度。目前，该算法不仅广泛应用于电

气、环境及生物医学[16‒18]等领域，而且在水库优化调

度、水库发电优化方面也有成功的应用背景[19‒20]。鉴

于RUN具有原理简单、参数少和寻优能力强等优点，

且已被成功应用于类似水利工程优化问题，因此，其

在梯级泵站优化调度领域具备显著的研究潜力和发

展前景。

为进一步阐明系统模型运行的特征规律及敏感

性，一些学者还开展了调水工程优化模型敏感性分

析。Thomas等[21]采用枚举法对输配水模型分段线性段

数与水网规模进行评估。Atashin等[22]使用散点图、分

位数−分位数（Q−Q）图、残差直方图和自相关函数计

算了供水管网模型参数敏感性。杜梦盈等[23]采用LH−
OAT全局敏感性方法分析了梯级泵站河道蓄量的敏

感参数。然而，上述研究主要集中于定性分析，未能充

分反映各优化参数对于梯级泵站运行的量化影响，需

要进一步寻求梯级泵站安全、高效、节能的运行方案。

综上，为助力实现“双碳”战略目标，首先，本文以

碳排放量最小为目标建立模型，并引入 RUN 求解模

型。其次，针对梯级泵站优化调度中缺乏敏感性的定

量分析，利用 Sobol全局敏感性方法定量分析了各敏

感参数对梯级泵站系统碳排放量的影响。再次，针对

RUN存在的初始种群多样性不足及个体易陷入系统

边界处导致的局部最优问题，提出了一种基于Tent混

沌映射的TRUN优化调度方法，并通过基准测试函数

验证了TRUN的寻优性能。最后，以某3级串联泵站为

例，利用Sobol方法定量确定了系统参数敏感性排序，

可为泵站系统的日常运行提供决策依据。将TRUN方

法用于该工程优化调度求解，通过与现状运行方案、

基于RUN、TPSO、PSO、TGA及GA优化方法所得方案

对比，验证了 TRUN 优化方法的有效性及可行性，为

提升梯级泵站运行效率、推进低碳建设提供有益

借鉴。

1　梯级泵站优化调度模型

梯级泵站碳排放量多集中于稳态运行期间，主要

受泵站引水总流量、各级泵站扬程及各机组运行效率

的影响。以输水渠道和各级泵站作为主体，综合考虑

输调水需求、机组运行特性及系统内水力联系等约束

条件，将梯级泵站碳排放量最小化作为优化目标，建

立双层嵌套式梯级泵站优化调度模型，模型结构如图

1所示。对于这类大系统优化问题，总体优化有一定的

挑战，通过构建分解协调模型可有效求解该类问题，

故本文将梯级泵站系统分解成相对独立且相互关联

的双层（分解、协调）优化调度模型。在分解级，通过随

机分配各级泵站扬程计算值对分解后的各单级泵站

进行优化求解，将单级泵站站内流量分配作为协调

级，如此反复地与分解级交换信息，以保证可求得最

优解。同时，考虑到渠道线性特征明显，采用 1维水力

学模型计算梯级泵站内各泵站级间渠道水头损失。此

外，利用Sobol方法分析各参数敏感性排序，从而确定

所需优化的决策变量，以更好地指导梯级泵站低碳运

行决策。

1.1　梯级泵站扬程优化分配模型

以梯级泵站碳排放量最小为目标，考虑水力平衡

及各级泵站进、出水池水位等约束条件，建立梯级泵

站扬程优化分配模型。

1.1.1　目标函数

以最小化m级梯级泵站碳排放量Ecascade为目标：

min Ecascade =EF ´ 9.81 ´ 24 ´ (∑j = 1

m Qtotal Hj

ηmax j ) （1）

式中：EF为电量消耗对应碳排放量系数；Qtotal为泵站

系统所通过流量；Hj为第 j级泵站扬程值，j=1,2,…,m；

ηmax,j为单级泵站运行效率 ηj的最大值，由单级泵站流

量优化分配模型计算可得。

1.1.2　约束条件

1）水力平衡约束。各级泵站的扬程之和为：

∑
j = 1

m

Hj =Htotal +∑
j = 1

m - 1

hjj + 1 （2）

式中：hj,j+1为第 j级泵站与第 j+1级泵站间渠道水头损

失；Htotal为泵站系统所提升总扬程，计算式为：

Htotal = Zmout - Z1in （3）

图1　双层嵌套式梯级泵站优化调度模型结构

Fig. 1　Structure of the optimal scheduling model of double-
layer nested cascade pumping stations
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式中，Zmout为末级泵站出水池水位，Z1in为首级泵站

前池水位。

2）单级泵站扬程约束。考虑机组的高效运行及安

全运行，对各单级泵站扬程Hj做如下约束：

Hjmin £Hj £Hjmax （4）

式中，Hjmin、Hjmax 分别为第 j 级泵站的最小和最大

扬程

3）泵站前池水位约束。前池水位过高或者过低，

均会影响机组的运行效率。根据设计及实际运行情

况，第 j级泵站前池水位Zjin应满足其控制范围：

Zjinmin £ Zjin £ Zjinmax （5）

式中，Zjinmin、Zjinmax 分别为第 j级泵站前池允许最低、

最高运行水位。

4）泵站出水池水位约束。出水池水位和前池水位

一样，也会影响机组效率。第 j级泵站出水池水位Zjout

亦须满足其控制范围：

Zjoutmin £ Zjout £ Zjoutmax （6）

式中，和Zj,outmin、Zj,outmax分别为第 j级泵站出水池允许

最低及最高运行水位。

1.2　单级泵站流量优化分配模型

在各台机组稳态运行时，泵站运行效率由调水流

量、提升扬程和运行机组台数n共同决定。在满足流量

平衡、单泵运行范围约束条件下，建立如下的单级泵

站流量优化分配模型。

1.2.1　目标函数

以单级泵站运行效率最大化为目标函数：

max ηj =
Qtotal Hj

∑
k = 1

n Qjk Hj

ηjk

（7）

式中，Qj,k、ηj,k分别为第 j级泵站第k个机组的流量和效

率，k=1,2,…,n。

1.2.2　约束条件

1）流量平衡约束条件。每台机组的流量之和应等

于泵站总提水流量：

Qtotal =∑
k = 1

n

Qjk （8）

2）单泵流量运行范围约束条件。依据机组特性，

在一定的扬程范围内，机组的流量存在运行范围

约束：

Qjkmin £Qjk £Qjkmax （9）

式中，Qj,k,min、Qj,k,max分别为第 k台机组的最小、最大允

许通过流量。

1.3　1维水力模型

1维水力模型采用圣维南方程组构建，同时，利用

Preissmann四点时空偏心格式对方程组进行离散，并

使用双扫描法求解[24]。

1.4　参数敏感性分析

Sobol敏感性分析法[25]是具有代表性的全局敏感

性分析方法之一，其基于方差分解理论，通过计算单

个输入参数或输入参数集的方差对总输出方差的影

响来分析参数的重要性及各参数之间的交互效应。利

用 Sobol敏感性分析方法确定敏感性指标时，需要先

确定敏感性参数个数D及控制种群大小N，具体步骤

如下：

1）生成样本矩阵。由样本矩阵给出种群N各个体

对应的参数值，形成N×2D的矩阵。

2）分割样本矩阵。将生成矩阵的前D列分割为矩

阵A，后D列作为矩阵B。

3）计算模型输出值。根据A、B样本矩阵输入值分

别计算输出矩阵YA、YB。

4）计算变量Xi对模型的总效应指数STi：

STi =
D(Y )-DXi (EXi (Y | Xi))

D(Y )
（10）

式中，D(Y )为系统输出的总方差，DXi (EXi (Y | Xi))为Xi

对模型的影响。

2　基于改进龙格库塔优化算法的梯级泵站

优化调度方法

2.1　RUN

RUN 是 Ahmadianfar 等[15]在 2021 年受龙格库塔

方法启发提出的一种群体优化算法。该算法更新机制

由龙格库塔搜索机制和增强求解质量两部分组成。

2.1.1　龙格库塔搜索机制

在每次迭代中，RUN采用4阶龙格库塔计算方法

更新当前解决方案，更新公式为：

xnew1 =
ì
í
î

(xb +Axb )+B +C(xd - xb )rd < 0.5;

(xd +Axd )+B +C(xa1 - xa2 )rd ³ 0.5
（11）

式中，xnew1为新生成的第1个解决方案，rd为[0,1]范围

内的随机数，xa1和xa2分别为种群N中的两个随机解，

xb、xd、A、B、C均为参数。

参数xb和xd由式（12）、（13）得到：

xb = αxm + (1 - α)xa1 （12）

xd = αxbest + (1 - α)xcbest （13）

式（12）、（13）中，α为(0,1)范围内的随机数，xbest为迄今

为止最好的解决方案，xcbest为当前迭代中获得的最佳

位置。

参数A、B和C分别表示如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A = uSFe
B = SF SM
C =ωrnd

（14）
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式中：u为值为1或−1的整数；e为[0,2]范围内随机数；

rnd为具有正态分布的随机数；SF用于在探索和开发之

间提供适当平衡，SF = 2(0.5 - rd )μ；ω = 0.5 + 0.1rnd；μ =

20 exp ( - 12rd ×
It

Itmax )，其中，It为当前迭代次数，It,max

为最大迭代次数；SM的计算式为：

SM =
1
6

(xRK )Dx （15）

式中：Dx = 2rd| S |，其中，S为步长，S = rd ((xbs - rd xavg )+

δ)，δ = rd (xm - rd (U -L))exp ( -4It

Itmax )，U和L分别为决策

变量的上界和下界，xavg为每次迭代时解的平均值；

xRK的计算式如下：

xRK = k1 + 2k2 + 2k3 + k4 （16）

式中：k1=
rd xws- vxbs

2Dx
，其中，v= round(1+ rd )´(1- rd )，

xws和xbs分别为最坏和最好的解决方案，round(×)函数用

于实现数字的四舍五入；k2= (rd (xws+ r1 k1Dx)- (vxbs+

r2k1Dx))/2Dx，r1和r2分别为[0,1]范围内两个随机数；k3=

(rd (xws+
1
2

r1k2Dx)-(vxbs+
1
2

r2k2Dx))/2Dx，k4 = (rd (xws +

r1k3Dx)-(vxbs+r2k3Dx))/2Dx。

2.1.2　增强求解质量

为增强求解质量，同时避免计算陷入局部最优，

RUN使用增强求解质量机制（ESQ）来保证每个求解

方案朝更好的位置移动。在 rd < 0.5时，更新公式为：

xnew2 =
ì
í
î

ïï

ïïïï

xESQ + λρ || (xESQ - xavg )+ nrand ρ < 1;

(xESQ - xavg )+ λρ || D + nrand ρ ³ 1
（17）

式中：xnew2为新生成的第 2个方案；参数D = 2rd xESQ -

xavg；ρ =mr exp ( - 5rd ×
It

Itmax )，mr为(0,2)范围内的随机

数；均值 xavg =
xa1 + xa2 + xa3

3
；ESQ 机制 xESQ = ϕxavg +

(1 - ϕ)xbest，ϕ为[0,1]范围内的随机数；nrand为与 xESQ维

度一致的随机矩阵，其中每个元素均服从标准正态分

布；λ为一个整数，取值为1、0或−1。

由于ESQ机制可能并未寻得优于历史的解决方

案，因此，当 rd < ρ时，会再创建一组新的解决方案：
xnew3 = SF (rd xRK + (2rd xbs - xnew2 ))+

(xnew2 - rd xnew2 )
（18）

式中，xnew3为新生成的第3个解决方案。

2.2　改进RUN

在随机生成初始种群时，原始RUN算法常因个体

位置分布不均匀而产生搜索盲区，降低了该算法的搜

索性能，甚至会使算法陷入局部最优，出现早熟[26]。因

此，本文采用Tent混沌映射对种群进行初始化，从而

增强了RUN初始种群多样性及收敛速度。

2.2.1　龙格库塔搜索机制混沌初始化

混沌映射具有遍历性、随机性和规律性等特点，

先利用映射关系产生[0,1]的混沌序列，再将混沌序列

转化到个体的搜索空间，优化种群个体的初始位置分

布。通常情况下，被用于初始化种群的混沌映射包括

Tent、Logistic、双峰映射等。相较于Logistic映射，Tent

结构简单，具有良好的遍历均匀性，有助于算法跳出

局部最优值，进而增强算法的寻优能力。其映射方

程[26]为：

xl =
ì
í
î

ïï

ïï

2xd
l 0 £ xd

l £ 1/2;

2(1 - xd
l )1/2 < xd

l < 1
（19）

式中，xl为计算初始化方案的系数，xd
l 为混沌序列x d中

的元素。经过Tent映射处理后生成初始化种群为：

xnl = Ll + xl (Ul - Ll ) （20）

式中，xnl为第 l个变量的初始化参数值，Ll和Ul分别为

第 l个变量的下界和上界，l=1，2,…,n。

2.2.2　Tent映射边界处理

在RUN算法中，当所生成的个体值超出既定边界

时，常采用式（21）将边界外的值约束至边界：

xnl =
ì
í
î

Ulxnl >Ul ;

Llxnl < Ll
（21）

为避免个体在边界处的大量聚集，本文采用Tent

混沌映射，当个体超出边界时，利用式（19）、（20）在可

行域内重新生成种群个体。

相较于 RUN 算法，随机边界处理策略可增加种

群多样性，有效规避边界聚集现象的发生，解决系统

边界处局部最优的问题，进而提升算法的全局搜索

能力。

2.2.3　算法性能测试

为验证TRUN算法的寻优性能，本文选取Schwe‐

fel 2.21（f1）、Rosenbrock（f2）、Schwefel（f3）、Rastrigin

（f4）、Hartman（f5）、Shekel（f6）6 个函数为基准测试函

数[27]，其中，f1、f2为单峰函数，f3、f4为多峰函数，f5、f6为

固定维多峰函数，如表1所示，所有函数中的变量含义

参考文献[27]。

在工程优化领域，PSO、GA因具有良好的全局搜

索能力和鲁棒性而被广泛采用。为系统验证TRUN算

法的性能优势，选取经典算法PSO、GA及原始RUN算

法作为基础对比算法；并且，为确保对比的公平性与结

果的可解释性，对PSO、GA采取同样的Tent混沌映射

初始化策略，改进形成TPSO、TGA算法，进行综合性能

对比分析。
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计算参数设置如下：搜索种群数为30，最大迭代次

数为500，每个基准函数运行30次；PSO算法的学习因

子c1=c2=2，惯性权重ω1初始值为0.9，按照迭代次数线

性递减到0.4。

分别利用 TRUN、RUN、TPSO、PSO、TGA、GA 这

6 种算法对基准测试函数 f1～f6进行 30 次独立计算，

得到均值、标准差、双样本 T 检验（简称 T检验）计算

结果，如表 2所示。表2中，括号外的数值为计算值，括

号中的“1”表示该算法明显更优，括号中的“0”表示该

算法无差异，括号中的“−1”则表示该算法明显较差。

由表 2 可知：经 T 检验，TRUN、TPSO、TGA 相对

于其原始算法（RUN、PSO、GA），在测试函数计算中

分别获得了 3个（3个函数计算精度分别提升 96.9%、

47.2%、1.5%）、1 个（该函数计算精度提升 30.4%）、1

个（该函数计算精度提升 1.3%）函数计算更优值。由

此可见，Tent 混沌映射初始化策略对提升算法的计

算精度具有重要的作用，其中，对 RUN 算法的性能

提升效果最为显著。在针对 6个测试函数的均值求解

中，TRUN、RUN、TPSO、PSO、TGA、GA 算法分别获

得 4、2、0、0、1、0个最优解。TRUN在测试函数 f1、f3的

均值计算结果稍显逊色，但其在单峰测试函数 f1 的

双样本 T 检验结果与 RUN 相当，且优于其他对比算

法；TRUN 在多峰测试函数 f3 计算的均值与 TGA 计

算的均值仅相差 1%，且优于其他算法所得结果。由

此表明，TRUN 算法在计算求解精度方面具有优越

性。此外，TRUN 算法在所有测试函数中的标准差表

现优于大多数对比算法，进一步验证了其具有较强

的稳定性。
表2　不同算法的性能统计与显著性检验结果

Tab. 2　Performance statistics and significance test results of different algorithms

算法

TRUN

RUN

TPSO

PSO

TGA

GA

指标

均值

标准差

均值

标准差

TRUN与RUN的T检验

均值

标准差

TRUN与TPSO的T检验

均值

标准差

TRUN与PSO的T检验

TPSO与PSO的T检验

均值

标准差

TRUN与TGA的T检验

均值

标准差

TRUN与GA的T检验

TGA与GA的T检验

f1

6.64×10−64

3.64×10−63

6.75×10−77

3.70×10−76

1.00（0）

2.65

0.94

−15.37（1）

2.5

1.16

−11.80（1）

0.54（0）

17

2.17

−42.89（1）

18.3

3.25

−30.90（1）

−1.86（0）

f2

0.81

4.45

26

1.08

−30.10（1）

254

132

−10.51（1）

194

142

−7.45（1）

1.68（0）

1.56×103

895

−9.56（1）

1.48×103

1.04×103

−7.81（1）

0.34（0）

f3

−1.11×104

129

−7.54×103

680

−13.45（1）

−3.26×103

449

−31.43（1）

−3.20×103

518

−31.16（1）

−0.51（0）

−1.16×104

328

2.25（−1）

−1.15×104

34.5

1.57（0）

−2.94（1）

f4

0

0

0

0

0（0）

72.4

11.30

−35.15（1）

70.2

12.40

−31.01（1）

0.72（0）

10.9

1.74

−34.52（1）

10.7

2.52

−23.30（1）

0.40（0）

f5

−3.29

5.11×10−2

−3.25

6.01×10−2

−2.79（1）

−3.28

7.59×10−2

−0.63（0）

−3.22

0.109

−3.39（1）

−2.47（1）

−3.28

4.83×10−2

−0.55（0）

−3.28

5.73×10−2

−0.68（0）

−0.18（0）

f6

−9.98

0.93

−9.98

0.942

−0.01（0）

−6.60

2.63

−6.65（1）

−6.13

3.26

−6.23（1）

−0.61（0）

−4.86

0.45

−27.16（1）

−5.95

3.30

−6.45（1）

1.79（0）

表1　测试函数

Tab. 1　Benchmark functions

函数

f1 (x)=max ( )|| xi 1 £ i £ n

f2 (x)=∑
i = 1

n - 1

[ ]100(xi + 1 - x2
i )2 + (xi - 1)2

f3 (x)=∑
i = 1

n

- xi sin ( )|| xi

f4 (x)=∑
i = 1

n

[ ]x2
i - 10cos(2πxi )+ 10

f5 (x)=-∑
i = 1

4

ci exp ( )-∑
j = 1

6

aij (xj - pij )2

f6 (x)=-∑
i = 1

5

[ (X - ai )(X - ai )T + ci ]
-1

维度

30

30

30

30

6

4

范围

[−100,100]

[−30,30]

[−500,500]

[−5.12,5.12]

[0,1]

[0, 10]

最优值

0

0

−12 569.5

0

−3.32

−10.153 2

125



工程科学与技术 第 58 卷 

为进一步验证TRUN的收敛速度，图 2展示了随

机某次试验中TRUN与其他算法的收敛过程曲线。由

图 2可知：TRUN的收敛速度相较于其他对比算法更

快，且达到稳定所需迭代次数更少，计算结果更接近

真实值，表明TRUN的收敛速度与精度得到了有效提

升。此外，TRUN在多峰和固定维测试函数迭代过程中

存在多个拐点，收敛值明显提升，表明 TRUN 具有较

强的跳出局部最优的能力。综合而言，相较于 RUN，

TRUN的计算精度与收敛速度均有所提升，具有良好

的局部及全局搜索能力。

2.3　基于TRUN算法的梯级泵站优化调度方法计算

流程

基于 TRUN 算法的梯级泵站优化调度方法的计

算流程如图3所示。具体求解步骤如下：

1）设置梯级泵站扬程优化分配模型参数Qtotal、Htotal、

Z1,in、Zm,out、最大迭代次数T，使用式（19）、（20）初始化

梯级泵站级间扬程Hj。

2）利用 1维水力学模型，根据流量Qtotal与下级前

池水位Zj+1,in计算梯级泵站级间沿程水头损失hj,j+1。

3）约束处理。约束处理包括等式约束和不等式约

束。利用式（4）～（6）进行不等式约束判别，处理时将

超出的边界值根据式（19）、（20）重新生成；而等式约

束均采用Tian等[28]提出的策略进行处理。

4）将第 j级泵站扬程Hj和泵站流量Qtotal输入单级

泵站流量优化分配模型，进行第 j级泵站级内优化。具

体过程为：

a.设置单级泵站流量优化分配模型参数Qtotal、Hj、

Zj,in、Zj,out、最大迭代次数 T1，使用式（19）、（20）初始化

第 j级泵站内各机组流量值Qj,k。

b.由式（9）进行不等式约束判别，式（8）进行等式

约束，处理方式与梯级泵站扬程优化分配模型的约束

处理方式相同。

c.读取各机组流量Qj,k，使用插值法查找对应机组

的水力特性曲线效率值ηj,k。

d.计算第 j级泵站运行效率值ηj，并更新其最大运

行效率值ηmax,j。

e.判断当前次数 t1是否大于最大迭代次数 T1，若

满足，则输出第 j级泵站最大运行效率值 ηmax,j及各机

组流量 Qj,k、效率 ηj,k分配值；否则，令 t1=t1+1，使用式

（11）、（17）、（18）更新迭代次数 t1时的第 j级泵站各机

组流量Qj,k，返回b中继续寻优。

5）根据式（1）计算梯级泵站系统碳排放量Ecascade，

并更新梯级泵站系统最小碳排放量及对应的水位分

布Zj,in、Zj,out。

6）判断当前次数 t是否大于最大迭代次数T，若满

足，则输出梯级泵站最优运行方案及其对应的水位值

Zj,in、Zj,out；否则，令 t=t+1，使用式（11）、（17）、（18）更新迭

代次数t时的梯级泵站各级间扬程Hj，返回2）继续寻优。

图2　不同算法在测试函数上的收敛过程曲线

Fig. 2　Convergence curves of different algorithms on test functions
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3　实例分析

3.1　工程概况

某梯级泵站示意图如图 4 所示，各级泵站均有 4

台同类型水泵（3用1备）。该梯级泵站设计运行流量为

20.00 m3/s，且第 1级泵站前池与第 3级泵站出水池设

计水位分别为 48.60和 51.82 m。表 3为该梯级泵站现

状运行方案参数，根据中国电力企业联合会发布的

《中国电力行业年度发展报告 2023》，式（1）中碳排放

量系数EF取2022年全国单位发电量二氧化碳排放量，

其值为0.541 kg/(kW·h)。

3.2　模型敏感性分析

考虑到梯级泵站系统碳排放量与总流量Qtotal、各级

泵站扬程Hj及单级泵站运行效率ηj密切相关。由式（7）

可知，单级泵站运行效率ηj受限于总流量Qtotal、单台机

组流量 Qj,k和单台机组效率 ηj,k。其中，单台机组效率

ηj,k根据单台机组通过流量Qj,k、单级泵站扬程Hj采用

插值法读取机组特性曲线来确定，且单台机组通过流

量Qj,k受总流量Qtotal、开机台数 n的影响。由此可初步

确定，该梯级泵站模型敏感参数包含总流量 Qtotal、各

级泵站扬程Hj、单台机组流量Qj,k和开机台数n。

在计算时，总流量Qtotal取该泵站工程设计流量，故

不将总流量Qtotal计入敏感性分析。各级泵站可用机组

台数均为3台，表4为各级泵站流量阈值。由表4可知，

不同开机台数组合运行条件下其通过总流量值之间并

不存在交叉，为避免出现异常值影响分析结果，故不将

开机台数n纳入分析范畴。综上所述，取单台机组通过

流量Qj,k与各级泵站扬程Hj对系统进行敏感性分析。

考虑到1阶效应指标仅可反映各输入变量对输出

方差的单独影响，而总效应指标可综合衡量各输入变

量的单独影响与输入变量间的协同影响。因此，本文

以总效应指标测试该系统各参数的敏感性。采用低偏

图3　基于 TRUN 算法的梯级泵站优化调度方法计算流

程图

Fig. 3　Calculation flowchart for TRUN algorithm-based opti‐
mization scheduling of cascade pumping stations

第1级泵站

前池

Z1,in=48.60 m

第2级泵站

前池

出水池

出水池

第3级泵站

出水池
Z1,out=51.82 m

前池

图4　某梯级泵站示意图

Fig. 4　Schematic diagram of a cascade pumping station
表3　现状运行方案参数

Tab. 3　Parameters of the current operation plan

泵
站
级
号

1

2

3

扬程/
m

1.08

1.60

2.21

水位/m

前池

48.60

49.16

49.61

出水
池

49.68

50.76

51.82

水头损失/m

第1、
2级
泵站
间

0.52

第2、
3级
泵站
间

1.15

运行效率/%

单级
泵站

39.71

52.80

64.36

梯级
泵站

35.06

梯级泵
站日碳
排放
量/kg

24 073
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差的 Sobol序列进行抽样，根据各输入随机变量的联

合分布密度抽取10 000组样本，并对该组数列进行模

型敏感性分析，各参数取值范围及敏感性分析结果，

如表5所示。

由表5可知：各参数的敏感性由大到小排序为：第

1级泵站内各机组通过流量、第2级泵站内各机组通过

流量、第 1 级泵站扬程、第 3 级泵站内各机组通过流

量、第 2级泵站扬程、第 3级泵站扬程。从扬程角度来

看，泵站系统对第 1级泵站扬程波动尤为敏感，第 2、3

级泵站敏感性依次递减。同时，观察泵站各机组通过

流量总效应指数，第 1级泵站各机组流量分配的影响

力也更强。究其原因，对比3级泵站运行范围可发现第

1级泵站可变扬程范围最大，第2、3级泵站的扬程变动

范围呈逐级递减趋势，且各机组运行效率与机组通过

流量及泵站各级扬程相关，故第 1级泵站各机组通过

流量总效应指数表现最敏感。此外，各级泵站站内各

机组通过流量敏感性分析结果相近，其原因在于系统

所配备的机组型号相同，其影响力并无太大的差异。

综上所述，鉴于第 1级泵站为系统中最为敏感的

部分，故在日常运行时应重点考虑第 1级泵站的运行

决策。

3.3　优化结果

该梯级泵站引水工程级间无分水，各泵站通过流

量一致，梯级泵站运行效率主要受站内流量分配及泵

站级间扬程分配的影响。

3.3.1　单级泵站计算分析及优化结果

为测试 TRUN 优化方法在单级泵站流量优化分

配模型求解中的有效性，基于扰动分析法，研究

TRUN、RUN、TPSO、PSO、TGA与GA 6种方法在不同

扬程、流量的100组数据下各级泵站的最优效率。单级

泵站扬程允许范围如表 6 所示，流量区间为 19.00～

20.50 m3/s，最大迭代次数为 50，种群规模为 30。对各

方法计算的各级泵站效率占优数进行了统计，结果如

图5所示。

从图5可看出：各级泵站在不同扬程、流量组合的

100组数据中，TRUN在第1、2、3级泵站优化计算结果

中分别占有 67、56、46个最优效率值，而RUN、TPSO、

PSO、TGA、GA在第 1、2、3级泵站优化计算结果中分

别占有32、32、29，0、4、1，1、0、0，0、5、15，0、3、9个最优

效率值。总体上看，TRUN在各单级泵站流量优化分配

计算结果中均占有绝对优势，第 1级泵站寻优排序为

TRUN（67）>RUN（32）>PSO（1）>TPSO（0）=GA（0）=

TGA（0），第 2 级泵站寻优排序为 TRUN（56）>RUN

（32）>TGA（5）>TPSO（4）>GA（3）>PSO（0），因此，

TRUN在第1、2级泵站寻优过程中表现更优秀。在第3

级泵站求解时，寻优排序为 TRUN（46）>RUN（29）>

TGA（15）>GA（9）>TPSO（1）>PSO（0），虽然GA、TGA

寻得的效率占优数较第 1、2 级泵站有所增加，但是，

TRUN 在该项指标中仍具有明显优势。由此可见，

TRUN在单级泵站优化中表现较为优异，而单级泵站

表5　各参数取值范围及敏感性分析结果

Tab. 5　Range of parameter values and sensitivity analysis 
results for each parameter

参数

H1/m

H2/m

H3/m

第1级泵站机组1
通过流量/(m3·s−1)

第1级泵站机组2
通过流量/(m3·s−1)

第1级泵站机组3
通过流量/(m3·s−1)

第2级泵站机组1
通过流量/(m3·s−1)

第2级泵站机组2
通过流量/(m3·s−1)

第2级泵站机组3
通过流量/(m3·s-1)

第3级泵站机组1
通过流量/(m3·s−1)

第3级泵站机组2
通过流量/(m3·s−1)

第3级泵站机组3
通过流量/(m3·s−1)

参数范围

0.11～1.50

1.27～2.20

2.06～2.45

5.80～8.40

5.80～8.40

5.80～8.40

5.70～7.70

5.70～7.70

5.70～7.70

5.00～7.10

5.00～7.10

5.00～7.10

总效应指
数

0.225 8

0.081 2

0.026 6

0.674 7

0.663 4

0.708 5

0.276 4

0.253 2

0.274 0

0.113 6

0.110 4

0.098 0

排序

总排序

7

11

12

2

3

1

4

6

5

8

9

10

同类型
排序

1

2

3

2

3

1

4

6

5

7

8

9

表4　各级泵站流量阈值

Tab. 4　Feasible range of flow rate for different operating 
units of each pump station

m3·s−1　

泵站

第1级泵站

第2级泵站

第3级泵站

1台机组运行

最小
流量

5.8

5.3

5.0

最大
流量

8.4

7.7

7.1

2台机组运行

最小
流量

11.6

10.6

10.0

最大
流量

16.8

15.4

14.2

3台机组运行

最小
流量

17.4

15.9

15.0

最大
流量

25.2

23.1

21.3

表6　各单级泵站扬程允许范围

Tab. 6　Lift range for each single-stage pumping station

泵站

第1级泵站

第2级泵站

第3级泵站

扬程范围/m

0.82～1.24

1.28～2.18

2.11～2.40
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优化又是梯级泵站优化的重要基础，因此，TRUN可在

一定程度上提高梯级泵站的运行效率。

3.3.2　梯级泵站计算分析及优化结果

为研究该梯级泵站扬程优化分配模型的有效性，

进一步对比分析了 TPSO、PSO、TGA、GA、TRUN 与

RUN 6 种算法计算的梯级泵站运行效率及日碳排放

量。其中，最大迭代次数分别设梯级泵站为 100、单级

泵站为 50，种群规模分别设梯级泵站为 50、单级泵站

为 30，每种算法分别计算 5次，取其结果中位数展示，

梯级泵站系统在不同算法下的运行效率与日碳排放

量优化结果，如图 6所示。同时，表 7给出了利用不同

算法得到的梯级泵站优化结果，包括其扬程分配、水

头损失、毛扬程及站内流量调配等。

由图6可以看出：TRUN、RUN、TPSO、PSO、TGA、

GA 计算得到的梯级泵站运行效率分别为 36.12%、

35.79%、35.16%、35.15%、35.26%、35.15%，日碳排放量

分别为22 712、22 922、23 333、23 335、23 265和23 338 

kg；相较于现状运行方案，TRUN、RUN、TPSO、PSO、

TGA、GA 的效率分别提高了 1.06%、0.73%、0.10%、

0.09%、0.20%、0.09%，折合可分别降低碳排放量 249 

485、173 047、23 002、22 294、47 773、21 233 kg/a。其中，

TRUN 所得方案最为低碳节能，相较于 RUN、TPSO、

PSO、TGA、GA所得方案，其碳排放量分别降低76 438、

226 483、227 191、201 712、228 253 kg/a。综上所述，基于

TRUN的优化调度方法可有效降低梯级泵站运行碳排

放量，从而为泵站运行提供更大的综合效益。

为进一步探索本文实例结果背后的深层次原因，

从水力联系、敏感性分析及算法求解 3 个角度进行

讨论。

1）从水力联系角度看，根据表 7 中 6 种优化方法

计算的梯级泵站优化结果可知，虽然系统运行效率、

运行费用受泵站内机组间流量组合关系、泵站间扬程

组合关系及各级泵站间水头损失等多因素影响，但在

此类型低扬程梯级泵站中，其总体呈现水头损失与毛

扬程比值越小、系统效率越高的规律。TRUN、RUN、

TPSO、PSO、TGA、GA优化方法的水头损失与毛扬程

比值分别为0.322 1、0.332 0、0.345 5、0.355 3、0.338 1、

0.358 0，相应的系统运行效率分别为36.12%、35.79%、

35.16%、35.15%、35.26% 与 35.15%。其中，TRUN 的水

头损失与毛扬程比值最小，所得运行效率最高，表明

TRUN的求解具有优越性。

2）从敏感性分析角度看，对比表 7中各级泵站扬

程分配与站内流量调配结果可发现：若第 1级泵站扬

程较低，则系统整体优化效果不佳，总效率偏低。例

如，在TGA方法计算结果中，虽然第 1级泵站的运行

优化算法
现状方案

运
行

效
率

/%

日
碳

排
放

量
/k

g

日碳排放量
运行效率

36.40

36.05

35.70

35.35

35.00
35.06

23 396
36.12

22 712

35.79
22 922

35.16 35.15

23 333 23 335

35.26

23 265

35.15

23 338

24 000

23 500

23 000

22 500

22 000
TRUN RUN TPSO PSO TGA GA

图6　不同优化方法的梯级泵站运行效率与日碳排放量优

化结果对比

Fig. 6　Comparison of optimization results for operational 
efficiency and daily carbon emissions of cascade 
pumping stations using different methods

图5　单级泵站6种算法计算的效率占优数统计热图

Fig. 5　Comparative heatmap of six-algorithm perfomance 
for each pump stations efficiency

表7　不同优化方法的梯级泵站优化结果

Tab. 7　Optimization results of cascade pumping stations based on different methods

优化方法

TRUN

RUN

TPSO

PSO

TGA

GA

扬程/m

第1级
泵站

1.22

1.13

0.99

1.04

1.18

1.04

第2级
泵站

1.42

1.59

1.81

1.84

1.49

1.86

第3级
泵站

2.11

2.10

2.12

2.13

2.18

2.10

毛扬
程/m

4.75

4.82

4.92

5.01

4.85

5.00

水头损失/m

第1、2级
泵站间

0.47

0.56

0.62

0.81

0.59

0.84

第2、3级
泵站间

1.06

1.04

1.08

0.97

1.05

0.95

梯级泵站总
水头损失

1.53

1.60

1.70

1.78

1.64

1.79

总水头损失
与毛扬程

之比

0.322 1

0.332 0

0.345 5

0.355 3

0.338 1

0.358 0

单级泵站运行效率/%

第1级
泵站

37.25

31.57

36.63

38.47

44.27

38.52

第2级
泵站

65.07

68.23

59.73

60.60

49.22

61.44

第3级
泵站

61.36

67.74

61.91

62.00

63.64

61.25

梯级泵站运
行效率/%

36.12

35.79

35.16

35.15

35.26

35.15

129



工程科学与技术 第 58 卷 

效率高于其他算法，但其整体运行效率仅列第3位，原

因在于梯级泵站调水系统优化问题不仅需要单个泵

站的运行状态达到最佳，还需兼顾泵站间的扬程分配

问题。相较于TRUN，TGA方法中第1级泵站扬程仍有

提升空间，第 1级泵站的扬程作为该梯级泵站寻优过

程中最敏感的因素，其微小变动将对系统产生显著影

响。当第1级泵站扬程适度提高时，第2、3级泵站扬程

相对降低，但这两级扬程的波动对系统的影响较小，

模型对其敏感性较弱。因此，当第1级泵站扬程更接近

最优值时，系统的整体优化效果更好。

3）从算法求解角度看，上述方法均能得到优于现

状运行方案的结果，但TRUN的优化结果显著优于其

他方法，这是因为：在求解此类非凸、非线性低扬程梯

级泵站优化问题时，PSO受惯性权重ω1限制易陷入局

部最优[29]；GA则因交叉算子产生的子代与父代相似

度高，容易早熟收敛[30]；相比之下，RUN通过搜索机制

与求解质量增强两步进行迭代，有效提升了更新质

量[15]，并结合Tent混沌映射改进初始化，能优化初始

种群分布，因此，TRUN可以获得更优解。

综上所述，利用各优化方法均可提升现状运行效

率，且所有方法中 TRUN 表现最优。鉴于梯级泵站在

缓解水资源分布不均，优化配置及支撑农业、工业与

生态需求方面有关键作用，同时，考虑到其所处行业

的整体规模，基于TRUN的梯级泵站优化调度方法可

给规模庞大的中小型泵站系统带来可观的减碳效益

和社会价值，具有较大的实际应用价值。

4　结    论

本文提出了一种改进龙格库塔算法（TRUN），该

算法利用Tent混沌映射进行初始化与边界处理。选择

标准测试函数，对 TRUN 的收敛速度、搜索精度进行

了验证。在此基础上，提出基于 TRUN 的梯级泵站优

化调度方法，并将其用于解决某 3级泵站优化调度问

题。得到如下结论：

1）TRUN 在 6 个测试函数中，计算的均值与标准

差整体优于对比算法，且更快完成收敛，表明 TRUN

方法收敛精度更优、收敛速度更快，验证了改进策略

的有效性。

2）在该 3级泵站优化调度中，参数敏感性由大到

小排序为：第1级泵站内各机组通过流量、第2级泵站

内各机组通过流量、第1级泵站扬程、第3级泵站内各

机组通过流量、第2级泵站扬程、第3级泵站扬程

3）在第 1、2、3 级泵站优化结果中，TRUN 在各级

泵站100组对比数据中分别占有67、56、46个最优值，

占优总数在对比方法中有明显优势。在梯级泵站优化

结果中，TRUN 所得优化效率均优于 RUN、TPSO、

PSO、TGA、GA，证明了该改进方法可用于梯级泵站调

度决策，并具备求解优势。
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Cascade Pumping Stations
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Abstract:

Objective Low operating efficiency, high energy consumption, and substantial carbon emissions are common problems in the operation of cas‐

cade pumping stations. To improve operational efficiency and support the “dual carbon” objective, an optimization scheduling model for cascade 

pumping stations is established with the goal of minimizing carbon emissions, and the Runge−Kutta algorithm (RUN) is introduced to solve the 

model. In addition, to address the lack of a quantitative sensitivity analysis in the optimal scheduling of cascade pumping stations, the Sobol 

global sensitivity method is employed to quantitatively evaluate the influence of key parameters on carbon emissions. To overcome the tendency 

of RUN falling into local optima due to insufficient initial population diversity and boundary stagnation, an improved Runge−Kutta (TRUN) algo‐

rithm based on a Tent chaotic map is proposed.

Methods First, an optimal scheduling model for cascade pumping stations was developed with carbon emission minimization as the objective 

function. Second, the Sobol method was used to analyze the sensitivity of the head of each pumping station and the flow rate of each unit to car‐

bon emissions, thereby quantifying the impact of decision variables on the objective function. Third, an optimized scheduling method based on 

TRUN was proposed. While retaining the exploration characteristics of the RUN algorithm, Tent chaos mapping was introduced to enhance the di‐

versity of the initial population, accelerate convergence, and improve solution accuracy. Additionally, a Tent boundary mapping strategy was ad‐

opted to regenerate boundary values, further improving optimization efficiency. Six benchmark functions, including unimodal, multimodal, and 

fixed-dimension functions, were used to verify the performance of TRUN and the effectiveness of the improvement strategies. Finally, a three-

stage pumping station was selected as a case study, in which the Sobol method was used to determine the sensitivity ranking of system param‐

eters, and TRUN was applied to obtain the optimal scheduling scheme.

Results and Discussions The mean values and standard deviations of six benchmark functions, including unimodal (Schwefel 2.21 (f1), Rosen‐

brock (f2)), multimodal (Schwefel (f3), Rastrigin (f4)), and fixed-dimension (Hartman (f5), Shekel (f6)), were calculated using the TRUN, RUN, 

TPSO, PSO, TGA, and GA algorithms. TRUN, RUN, TPSO, PSO, TGA, and GA achieved 4, 2, 0, 0, 1, and 0 optimal solutions, respectively, veri‐

fying the superiority of TRUN and the effectiveness of the proposed improvement strategies. Based on this, the Sobol global sensitivity analysis 

and TRUN-based optimization scheduling method were applied to a three-stage pumping station. The sensitivity ranking of system parameters, in 

descending order, was as follows: flow rate of each unit in the first-stage pumping station, flow rate of each unit in the second-stage pumping sta‐

tion, head of the first-stage pumping station, flow rate of each unit in the third-stage pumping station, head of the second-stage pumping station, 

and head of the third-stage pumping station. These results provide quantitative guidance for daily operational decision-making. In single-stage 

pumping station optimization, TRUN achieved 67, 56, and 46 optimal solutions out of 100 comparison runs, showing a clear advantage over the 

other algorithms. In cascade pumping station optimization, compared with the current operating scheme, the TRUN-based scheduling scheme re‐

duced carbon emissions by 249 485 kg/a, outperforming RUN, TPSO, PSO, TGA, and GA, and confirming the effectiveness of the proposed 

algorithm.

Conclusions The results demonstrate that the proposed TRUN algorithm exhibits excellent optimization performance. The TRUN-based optimal 

scheduling method for cascade pumping stations effectively improves system operational efficiency, and its optimization results are superior to 

those obtained using RUN, TPSO, PSO, TGA and GA. In addition, the Sobol global sensitivity analysis provides quantitative insights into the in‐

fluence key parameters on carbon emissions, offering valuable references for operational decision-making of cascade pumping station systems.

Key words: improved Runge Kutta optimizer; cascade pumping station; optimal scheduling; carbon emissions; sensitivity analysis
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