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摘要: 针对水电站上网日电量数据的非线性特征,采用状态相依自回归( state鄄dependent auto鄄
regressive, SD鄄AR)模型对数据进行描述。 用高斯径向基函数( radial basis function, RBF)神经网络

来逼近 SD鄄AR 模型的函数型系数,采用一种结构化非线性参数优化方法( structured nonlinear
parameter optimization method, SNPOM)来离线辨识 RBF鄄AR 模型系数,并利用此模型对数据进行预

测。 通过对三峡左岸和右岸水电站上网日电量真实数据进行训练和测试,并与其他经典算法进行

比较,验证了 RBF鄄AR 模型在不确定条件下的预测准确性和可行性。
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Application of RBF鄄AR model in the daily grid electricity forecasting of
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Abstract: According to the nonlinear characteristics of the daily grid electricity data of hydropower stations, the
state鄄dependent auto鄄regressive (SD鄄AR) model is used to describe this data. In this study, the Gaussian radial
basis function ( RBF) networks are used to approximate the functional coefficients of SD鄄AR model, and the
parameters of the RBF鄄AR model is estimated by anoffline structured nonlinear parameter optimization method
(SNPOM). After that, this model is applied to predict the data. Through the train and test for the real data of daily
grid electricity of hydropower stationsin the left bank and right bank of Three Gorges as well as comparison with
other classical algorithms, the forecasting accuracy and feasibility of RBF鄄AR model are verified.

Key words: state dependent model; the grid electricity forecasting;nonlinear system;RBF鄄AR model;parameter
optimization

发电量对一个国家未来经济发展具有举足轻重的作用,电量预测有利于合理安排发电计划,保障国家经

济的正常发展。 水电站上网日电量预测是根据上网日电量的历史值对未来值的预测,水电站上网日电量在

一定程度上能够反映出水电站供电区域的经济总体情况,可以为该区域经济发展和相关政策制定提供有力
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的支持。 虽然电不能事先储存,但是发电企业可以根据对上网日电量的预测值,对要执行调度的发电量做出

参考,并进行合理安排,这样有利于节约能源,避免不必要的经济损失和资源浪费。 因此,怎样选用一种合适

的函数逼近方法来分析上网日电量数据,并能够提取出有价值信息是一项很重要的研究课题。 许多科研人

员对电量预测做了大量的研究工作,并提出了一些预测分析方法。 刘红岭等[1]提出了一种基于不同场景构
建方法的场景树模型,对水电站中长期合约电量进行随机规划,通过水电站实例验证了随机线性规划模型的

有效性。 卫志农等[2]提出了将历史数据与其影响因素进行模式分类,使用样本数据对应模式进行预测的级
联神经网络电量概率预测方法。 Dedinec 等[3] 使用深度信念网络对马其顿电力负荷进行了预测,并与传统
的神经网络相比获得了很小的平均绝对误差值。 王娜等[4] 采用基于区域信息融合的方法用于风电场的平
均年发电量预测,试验验证了提出的信息融合方法比采用单一气象站数据的预测误差降低了 11郾 32% 。 朱

琳琳等[5]采用粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算法与反向传播(back propagation, BP)算法相
结合设计了一种光伏发电预测模型,并通过实例验证了模型的准确度。 Zhang 等[6]提出将小波变换,滑动自
回归模型和极限学习模型相结合的混合模型用于电价的预测,并通过 3 个实例验证了模型精度。 水电站上

网日电量预测原理类似于电力负荷及电价的预测,虽然电力负荷及电价预测需要考虑电价波动对电力负荷

产生的影响,但是可以借鉴电力负荷及电价预测方法和手段对水电站上网日电量进行预测。
本文针对三峡左岸和右岸水电站上网日电量时变,未来上网日电量未知的特点,采用状态相依自回归

(state鄄dependent auto鄄regressive, SD鄄AR)模型来描述水电站上网日电量的非线性特征,使用高斯径向基函数
(radial basis function, RBF)神经网络来逼近 SD鄄AR 模型的函数型系数,构建 RBF鄄AR 模型。 采用 Peng
等[7鄄8]提出的结构化非线性参数优化方法( structured nonlinear parameter optimization method, SNPOM) 对
RBF鄄AR 模型参数进行离线辨识,根据辨识好的模型对未来的上网日电量进行预测。 RBF鄄AR 模型参数估计
方法自提出以来已成功用于时间序列的预测[9],目前已将 RBF鄄AR 扩展成 RBF鄄ARX 模型,并对其进行了改
进。 RBF鄄AR(X)模型已经在磁悬浮球位置控制[10鄄12]、四旋翼飞行器姿态控制[13]、水箱液位控制系统[14鄄15]以
及日本东京海洋大学试验船舶的轨迹跟踪过程[16] 等非线性系统建模与优化控制领域取得了成功应用。 本
文首次将 RBF鄄AR 模型用于对三峡左岸和右岸水电站上网日电量的预测,也是首次对三峡水电站的上网日
电量进行预测研究。 通过试验结果得出,RBF鄄AR 模型与其他模型相比具有低的均方差值和归一化均方根
误差值,提高了预测精度,对水电站的上网日电量预测研究提供参考。

1摇 状态相依 RBF鄄AR 模型

针对三峡水电站上网日电量的非线性特性,可以用式(1)所表示的非线性 AR 模型进行描述:
y( t) = f(X( t - 1)) + e( t)
X( t - 1) = [y( t - 1)摇 y( t - 2)摇 …摇 y( t - p{ )]

(1)

式中:y(t)沂R———预测输出值;e( t)———预测残差;f(·)———非线性映射;X( t-1)———t 时刻的状态向量,实
时反映不同时刻的动态量;p———模型输入阶次。 在做实际控制时选择此固定向量作为系统的状态工作点,一
般选择能表征系统非线性比较强的项作为固定向量;在实际的具体问题中也可以选择{y( t-1),y( t-2),…,y( t
-p)}中的某几个值作为固定向量;根据文献[17]所述可得出状态相依 AR 模型具有以下结构特征:

y( t) = 准0(X( t - 1)) + 移
p

i = 1
准y,i(X( t - 1))y( t - i) + e( t) (2)

式中:准0(X( t-1))和{准y,i(X( t-1)),i= 1,2,…,p}———状态相依函数型系数。 式(2)是通过引入状态相依
函数型系数来对式(1)进行局部线性化。

由于 RBF 网络存在结构简单以及具有很好的函数逼近能力,因此本文选用 RBF 网络来逼近式(2)中的
函数型系数,由此得到状态相依 RBF鄄AR 模型结构为

y( t) = 准0(X( t - 1)) + 移
p

i = 1
准y,i(X( t - 1))y( t - i) + e( t)

准0(X( t - 1)) = c00 + 移
m

k = 1
c0k exp{ - 姿y

k 椰X( t - 1) - Zk椰2
2}

准y,i(X( t - 1)) = cyi,0 + 移
m

k = 1
cyi,k exp{ - 姿y

k 椰X( t - 1) - Zk椰2
2}

Zk = zk,1 zk,2 … zk,( )

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

d

(3)
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式中:d———模型的阶次;m———RBF 网络隐含层的结点数目; Zk( k = 1,2,…,m)———RBF 网络的中心值矩

阵;姿y
k(k=1,2,…,m)———RBF 网络的比例缩放因子;c0k( k = 0,1,…,m)和 cyi,k( i = 1,2,…,p;k = 0,1,…,

m)———RBF 网络线性权重;椰·椰2———向量的 2 范数。 一般情况,式(3)中不同的回归部分具有不同 RBF
网络中心值。 为了简化计算,可以取同一个中心值,因为即使中心值取值都相同,但是式(3)中的回归部分

也会得出不同的回归值。

2摇 模型参数估计方法

RBF鄄AR 模型参数辨识包括对模型阶次以及 RBF 网络结构的中心值,线性权重和网络比例缩放因子的

选择。 如果不对待辨识的参数进行区别对待,仍然使用传统的最小二乘法 ( least square method, LSM)和

levenberg marquardt method (LMM)对所有参数进行辨识,肯定会增加计算量,很难得到很好的解。 文献[7]
提出了一种 SNPOM 方法来辨识 RBF鄄AR 模型参数。 SNPOM 方法将所有需要搜索的空间分为线性参数空间

和非线性参数空间,使用 LSM 估计线性参数,使用 LMM 方法来估计非线性参数,在每次计算非线性参数时,
线性参数已经被更新了很多次,此方法极大地提高了收敛速度和预测精度。 对于上网日电量预测模型阶次

的选择,使用 AIC(akaike information criterion, AIC)信息准则选择模型阶次。 具体的 SNPOM 参数优化步骤

如下:
2. 1摇 参数分类

RBF鄄AR 模型的线性参数:

兹L =
c00,c01,…,c0m
cy1,0,cy1,1,…,cy1,m,cy2,0,cy2,1,…,cy2,m,…,cyp,0,cyp,1,…,cyp,{ }

m
沂 R(1+m)(1+p) (4)

非线性参数为

兹N =
姿y

1,姿y
2,…,姿y

m

z1,1,z1,2,…,z1,d,z2,1,z2,2,…,z2,d,…,zm,1,zm,2,…,zm,
{ }

d
沂 Rmd+m (5)

式中:兹N———待辨识的所有非线性参数;兹L———待辨识的所有线性参数。
为了将 SNPOM 方法能够更好地用于 RBF鄄AR 模型的参数估计,将模型构造成如下 2 种形式:

y( t) = f(兹L,兹N,X( t - 1)) + e( t) (6)
或者 y( t) = 追(兹N,X( t - 1)) T兹L + e( t) (7)
摇 摇 式(7)为式(6)的回归形式。
2. 2摇 参数初始化

首先在向量空间 X( t-1)中随机地选择一个子空间作为 Z0
k(k=1,2,…,m)的初始值,接着根据式(8)计

算缩放因子的初始值:

姿0
k = - lg 着

max
t -1

{椰X( t - 1) - Z0
k 椰2

2}
摇 摇 0郾 000 1 臆 着 臆0郾 1 (8)

摇 摇 选择好缩放因子的初始值后再选择非线性参数的初始值 兹0
N,并将其固定,再使用 LSM 计算线性参数初

始值 兹0
L。

兹0
L = 移

M

t = 子+1

軍鬃t,0
軍鬃T

t,[ ]0
-1 移

M

t = 子+1

軍鬃t,0 軃x( t) (9)

其中 軍鬃t,0 = 鬃(兹0
N,軍X( t - 1))

式中:軃x( t)、軍X( t-1)———待观测的数据集;子———延迟时间;M———待辨识的数据长度。
2. 3摇 参数优化

使用残差的平方和作为目标函数:

V(兹L,兹N) = 1
2 椰F(兹L,兹N)椰2

2 (10)
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F(兹L,兹N) =

f(兹L,兹N,軍X(子)) - 軃x(子 + 1)
f(兹L,兹N,軍X(子 + 1)) - 軃x(子 + 2)
摇 摇 摇 摇 摇 左
f(兹L,兹N,軍X(M - 1)) - 軃x(M

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú)

(11)

参数优化问题即为

( 兹̂L,兹̂N) = arg minV(兹L,兹N) (12)
式中:兹̂N———最终辨识出的所有非线性参数;兹̂L———最终辨识出的所有线性参数。

使用相互交叉迭代过程来对要估计的参数进行优化,非线性参数的更新公式为

兹k+1
N = 兹k

N + 茁kdk (13)
式中:dk———搜索方向;茁k———代表到最小值之间距离的步长; k———迭代的步数。 对于线性参数,使用 LSM
计算得出:

兹k+1
L [ (= 移

M

t = 子+1

軍鬃t,k+1
軍鬃T

t,k+ )1

-1

移
M

t = 子+1

軍鬃t,k+1 軃x( t ])

軍鬃t,k+1 = 鬃(兹k+1
N ,軍X( t - 1

{
))

(14)

摇 摇 搜索方向 dk 值可由下式计算得出:

J(兹k
N) = 鄣F(兹k

L,兹k
N)

鄣兹k
é

ë
êê

ù

û
úú

N

T

[J(兹k
N) TJ(兹k

N) + 酌kI]dk = - J(兹k
N) TF(兹k

L,兹k
N

ì

î

í

ïï

ïï )

(15)

式中:J(兹k
N)———Jacobian 矩阵;酌k———用来控制 dk 的幅度和方向的量,I———单位向量。

当 酌k 趋近于 0 的时候,dk 将沿着高斯 牛顿方向;当 酌k 趋近无穷大的时候,dk 将沿着最速下降方向。 当

dk 求出后,式(13)中的 茁k 由类似于混合二次、三次多项式内插,外插法的线搜索过程得出。 应当注意的是

所有线性参数(非线性参数)的更新都是紧随着非线性参数(线性参数)的更新得出的[9鄄10]。
2. 4摇 模型阶次选择

待辨识模型阶次的选择由 AIC 信息准则确定,根据选择不同的 RBF鄄AR 模型阶次或者隐含层神经元个

数,重复使用 SNPOM 优化方法,选择 AIC 值最小时的阶次作为最终阶次和隐含层神经元个数。 对于 RBF鄄
AR 模型,AIC 值计算公式如下:

QAIC = Mlg e2( t) + 2( s + 1) 摇 摇 M > p (16)
式中:s———所有待辨识的参数个数。

3摇 性能评价指标

为了能够更好地对上网日电量数据进行预测,笔者采用均方差(mean square error,MSE),均根方差(root
mean square error,RMSE)和归一化均方根误差(normalized root mean squared error, NMSE)等指标对上网日

电量的预测结果进行评价。

QMSE = 1
N移

N

i = 1
e2( t) (17)

QRMSE = 1
N移

N

i = 1
e2( t) (18)

QNMSE =
移
N

t = 1
e2( t)

移
N

t = 1
(x( t) - 軃x( t)) 2

(19)

其中 e( t) = x( t) - x̂( t)
式中:x( t)———真实值;x̂( t)———预测值;軃x( t)———数据{x(1),x(2),…,x(N)}的平均值;N———测试数据的

个数。
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RMSE、MSE 和 NMSE 常用来衡量 RBF鄄AR 模型的预测精度,得出的数值越接近于 0,代表预测模型具有

更高的精度,除此之外,这 3 个指标也用于对不同模型精度的比较。

4摇 三峡水电站上网日电量的建模与预测结果分析

三峡水电站位于湖北省宜昌市,是世界上已建规模最大的水电站,包括左岸、右岸、地下电站和电源电

图 1摇 经归一化处理左岸水电站上网日电量

Fig. 1摇 Daily electricity on the left bank
hydropower station after normalized

站。 三峡工程在防洪、发电、航运、补水等方面发挥着巨大的综

合效益。 笔者通过对左岸和右岸水电站上网日电量的预测来验

证 RBF鄄AR 模型的有效性。 基于数据的变化区间比较大,笔者

对原始数据都进行了归一化处理,文中所有图形都是在经归一

化处理后得到的,所有参数指标都是在对原始数据归一化处理

基础上计算得到的。
4. 1摇 三峡左岸水电站上网日电量预测

试验数据采用三峡左岸电站 2006 年 2 月 20 日至 2007 年

5 月 6 日共 440 d 的上网日电量作为数据集。 经归一化处理的

上网日电量数据如图 1 所示。
将源数据前 400 d 的上网日电量用来训练模型,后 40 d 的

上网日电量数据作为测试模型来验证 RBF鄄AR 模型性能。 根据式(1)可知,用固定的向量{y( t-1),y( t-2),
…,y( t-5)}来预测 y( t),使用如下的 RBF鄄AR 模型来对上网日电量数据进行建模:

y( t) = 准0(X( t - 1)) + 移
5

i = 1
准y,i(X( t - 1))y( t - i) + e( t)

准0(X( t - 1)) = c00 + 移
m

k = 1
c0k exp{ - 姿y

k 椰X( t - 1) - Zk椰2
2}

准y,i(X( t - 1)) = cyi,0 + 移
m

k = 1
cyi,k exp{ - 姿y

k 椰X( t - 1) - Zk椰2
2}

X( t - 1) = [y( t - 1),y( t - 2),…,y( t - 5)]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï T

(20)

摇 摇 使用 RBF鄄AR(p,m,d)来表示预测模型,其中 d=dim{X( t-1)}。 根据 AIC 准则选择模型参数建立 RBF鄄
AR 模型,分别调节结点数目 m,对 m=3,4,6,8,10,12,14,16,18 这些情况采用 SNPOM 优化方法进行试验比

较。 试验在 Matlab2010,处理器为 Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU, 2郾 53GHz, RAM 为 4GB 的 Windows10 系

统中完成。 分别得出在不同隐含层结点数情况模型的一些性能指标,试验结果见表 1。
表 1摇 不同结点数目的 RBF鄄AR 模型对上网日电量的测试数据预测结果

Table 1摇 Prediction results of RBF鄄AR model on daily electricity with different number of nodes

模型 结点数 /个 运行时间 / s QAIC QMSE伊10-3 QRMSE伊10-2 QNMSE

RBF鄄AR(5,3,5)
RBF鄄AR(5,4,5)
RBF鄄AR(5,6,5)
RBF鄄AR(5,8,5)
RBF鄄AR(5,10,5)
RBF鄄AR(5,12,5)
RBF鄄AR(5,14,5)
RBF鄄AR(5,16,5)
RBF鄄AR(5,18,5)

3
4
6
8

10
12
14
16
18

8
20
73

144
115
448
231
498
363

-110郾 0
-84郾 4
-27郾 4
79郾 6
93郾 9

151郾 0
191郾 0
345郾 0
392郾 0

4郾 48
5郾 03
7郾 25

45郾 90
18郾 80
28郾 10
24郾 10

562郾 00
631郾 00

6郾 69
7郾 09
8郾 52

21郾 40
13郾 70
16郾 80
15郾 50
75郾 00
79郾 50

0郾 360
0郾 382
0郾 459
1郾 150
0郾 739
0郾 903
0郾 836
4郾 040
4郾 280

从表 1 可以看出,预测模型参数的选择要根据预测性能指标最小值情况下获得。 选择表 1 中性能指标

为最小值情况下的模型作为本文最终预测模型。 本文预测模型选为 RBF鄄AR(5,3,5),由于 RBF 网络的结

点数目比较少,所以预测模型在很短的时间内就能完成。 根据表 1 进一步验证了在 AIC 值最小的情况下,
MSE, RMSE 和 NMSE 的数值也最小。 使用 SNPOM 优化方法得出的训练模型实际值与预测值见图 2。 图 3
为将训练模型辨识出的参数固定后测试模型的实际值与预测值相比较的图形。 从图 3 可以很明显地看出测

试数据的预测值能够准确跟踪实际数据变化趋势。
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图 2摇 训练数据的实际值与预测值比较

Fig. 2摇 Comparison between actual values
and training data

图 3摇 测试数据的实际值与预测值比较

Fig. 3摇 Comparison between actual values and
predicted values of testing data

表 2摇 测试数据使用不同算法计算出的性能指标

Table 2摇 Performance metrics of different
algorithms for the testing data

模型 运行时间 / s QMSE伊10-3 QRMSE伊10-2 QNMSE

RBF鄄AR(5,3,5)
LSM
BP

8
2
75

4郾 48
4郾 59
5郾 40

6郾 69
6郾 77
7郾 22

0郾 360
0郾 365
0郾 572

摇 摇 为了公平比较以及说明 RBF鄄AR 模型的预测

精度,分别使用最小二乘法和反向传播 ( back
propagation, BP)神经网络两种经典算法对上网

日电量数据进行测试。 LSM 与 BP 的阶次都取 5。
BP 模型的结构为 5鄄7鄄1,学习率为 0郾 1,迭代次数

为 10000。 为了验证 3 种算法的稳健性,分别对 3
种算法进行了 100 次运算,得出 MSE、RMSE 和

NMSE 值的平均值分别如表 2 所示。

图 4摇 经归一化处理后右岸水电站上网日电量

Fig. 4摇 Daily electricity on the right bank
hydropower station after normalized

从表 2 可以看出,RBF鄄AR 模型的预测结果优于传统 LSM
和 BP 算法,由于 SNPOM 使用 LSM 对线性部分进行优化,所以

在运行时间比单独的 LSM 要长点,但少于 BP 算法。 通过分析

进一步验证了 SNPOM 优化方法在日上网电量预测中的可行性。
4. 2摇 三峡右岸水电站上网日电量预测

为了进一步验证 RBF鄄AR 模型的有效性,使用三峡右岸水

电站 2008 年 1 月 1 日至 2009 年 12 月 31 日的上网日电量共

731 个数据作为数据集。 将前面的 670 个数据用来训练模型,
最后 2 个月的 61 个数据用作测试。 经归一化处理的上网日电

量数据见图 4。
根据式(1), 在 AIC 值最小情况下的阶次作为最终模型阶

次,最终阶次取 13,即用{y( t-1),y( t-2),…,y( t-13)}来预测

y( t),构建的 RBF鄄AR 模型结构如下:

y( t) = 准0(X( t - 1)) + 移
13

i = 1
准y,i(X( t - 1))y( t - i) + e( t)

准0(X( t - 1)) = c00 + 移
m

k = 1
c0k exp{ - 姿y

k 椰X( t - 1) - Zk椰2
2}

准y,i(X( t - 1)) = cyi,0 + 移
m

k = 1
cyi,k exp{ - 姿y

k 椰X( t - 1) - Zk椰2
2}

X( t - 1) = [y( t - 1),y( t - 2),…,y( t - 13)]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï T

(21)

摇 摇 得出测试模型的预测值与实际值如图 5 所示,从图 5 可以看出,预测值能准确跟踪实际值的变化趋势。
表 3 给出了 RBF鄄AR(13,3,5)模型与 LSM 及 BP 算法对比的预测结果。 LSM 的阶次为 13。 BP 结构是 13鄄
25鄄1,迭代 60 000 次。 从表 3 中可以看出 RBF鄄AR 模型的预测结果优于其他 2 种算法。
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图 5摇 测试数据的实际值与预测值比较

Fig. 5摇 Comparison between actual values and
predicted values of testing data

表 3摇 右岸水电站上网日电量预测结果

Table 3摇 Predicted results of daily electricity data of
the right bank Hydropower Station

模型 运行时间 / s QMSE伊10-4 QRMSE伊10-2 QNMSE

RBF鄄AR(13,3,5)
LSM
BP

154
5

856

2. 95
3. 29
3. 91

1. 72
1. 81
1. 98

0郾 551
0郾 581
0郾 633

5摇 结摇 摇 语

状态相依 RBF鄄AR 模型可以准确地描述工作点时变的非线性系统动态特性。 采用 SNPOM 优化方法的

RBF鄄AR 模型,通过对 RBF 神经网络不同隐含层个数及输入阶次的情况下的预测指标值进行比较,最终选择

出合适的 RBF鄄AR 预测模型。 采用 RBF鄄AR 模型对三峡左岸和右岸水电站的上网日电量进行预测,并将

RBF鄄AR 模型预测结果与其他经典算法进行比较。 通过试验验证得出 RBF鄄AR 模型在均方差等性能指标上

具有一定的优势。 论文所采用的预测方法对企业上网日电量进行合理调度具有一定的参考价值。
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·简讯·

江苏省特种机器人技术重点实验室召开第一届学术委员会第一次会议

2017 年 5 月 16 日,江苏省特种机器人技术重点实验室第一届学术委员会第一次会议在河海大学常州

校区召开。 学术委员会主任、中国工程院谭建荣院士,副主任、德国汉堡科学院院士张建伟以及梅涛研究员

等 7 名委员出席会议。 副校长郑金海教授为学术委员会专家颁发聘书并致辞。 会议由学术委员会主任谭建

荣院士主持。
河海大学副校长郑金海对出席会议的领导和专家表示欢迎,对他们长期以来给予重点实验室的关心和

支持表示感谢。 他指出,实验室建设一年多来,研究方向进一步凝练,在人才培养、科学研究、成果转化等方

面都取得了一些进展,希望实验室以国家战略和地方经济发展需求为导向,继续发挥河海大学与共建单位的

优势,重视学科交叉融合和产业化导向,着力提升自主创新能力,力争在某些关键技术上有所突破,同时进一

步加大成果转化力度,扩大在行业的影响力和竞争力,早日建设成为行业一流的技术创新基地、新产品研发

基地和高层次人才培养基地,为推动江苏省特种机器人研究和产业发展做出应有的贡献。
与会专家听取了重点实验室主任骆敏舟教授所作的实验室建设工作报告及五年发展规划。 专家们充分

肯定了重点实验室一年多来取得的成果,认为实验室通过一年多的建设,基础条件得到改善,团队建设成效

明显,研究成果初步显现,校企协同扎实推进,社会交流不断扩大。 学术委员会希望实验室在下一步建设中

要对标建设要求,结合河海大学的学科优势和江苏地方产业,进一步汇聚研究方向,集中团队力量开展优势

与特色研究,在水环境、水利、水电等方面加强机器人技术的应用研究,力争产出一些标志性成果;进一步加

强人才队伍建设,提升原始创新能力;推进实验室内涵建设,促进科技成果转化,更好地服务于国家战略需求

和经济社会发展。
(本刊编辑部供稿)
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