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摘要：传统输电线路（TTL）工程投资概算预测模型存在与实际造价偏差较大、概算管理工作效率低等问

题。基于此，研究了基于主成分分析（PCA）和反向（BP）神经网络相结合的新型输电线路工程投资概算预测模

型。首先，以影响输电线路工程投资的关键参数为初始输入变量，借助PCA对变量进行降维处理以简化输入

数据的复杂性。其次，应用相关性剪枝算法优化BP神经网络节点数，进一步提升算法的快速性和准确性。最

后，以河北省电力公司 2018年 01月—2020年 01月输电线路工程投资概算数据为样本进行实例研究。结果表

明：所设计基于PCA-BP神经网络的概算预测模型的预测准确率相比于支持向量机法（SVM）和BP神经网络法

分别提升了70%和29%，具有更快的收敛速度及显著的工程应用价值。
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Abstract: Investment estimate prediction model in traditional transmission line（TTL）project has problems

such as large deviation from the actual cost and low efficiency of estimation management. Thus，a novel investment

estimate prediction model in TTL project was presented with assistance of principal component analysis and back

propagation（PCA-BP）neural network. Firstly，parameters that affect the investment in TTL projects were applied

as the initial input variables，which were dimensionally reduced with the help of PCA to simplify the complexity of

the input data. Then，used relevance pruning algorithm to optimize number of BP neural network nodes to further

improve the speed and accuracy of the proposed algorithm. Finally，an example study was carried out using data

from the estimated investment budget for transmission line projects of Hebei Electric Power Company from

January 2018 to January 2020 as a sample. The results show that the prediction accuracy of the designed PCA-BP

neural network-based probabilistic prediction model is 70% and 29% higher than that of the traditional support

vector machines（SVM）and BP neural network methods respectively，and have faster convergence and significant

engineering application value.

Key words: principal component analysis（PCA）；back propagation（BP）neural network；transmission line；

investment budget

随着我国电力体制改革的不断推进[1]，输配

电价改革要求电网企业成本控制更加精益化[2]，
传统成本管理已不能适应新形势。按照电网建

设“三年行动计划”，2020年河北省公司输电线路

工程开工、投产规模再创历史新高，高质量电网

发展需要高质量技术经济管理作为保障。电网

公司进行造价管理过程中主要使用结余率作为

主要指标。现阶段的电力公司在进行电网线路
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工程投资管理时，结余率基本偏高，使得工程结

算价与合同价差异较大[3-4]。因此，需要通过输电

线路投资估算模型预测投资，协助技术经济管理

人员快速评估造价，确认方案合理性，提高工程

造价管理效率。

传统的工程投资预测方法分为定性[5-6]和定

量[7-8]两种。定性预测方法主要有专家会议法、

德尔菲法和主观概率法。定性预测法具有收集

专家意见和期望的特点，过程繁琐，不可避免

地会引入专家的主观因素。定量预测方法包括

移动平均法、指数平滑法、趋势外推法、卡尔曼

滤波法、灰色预测法等。定量预测方法不受主

观因素影响，但对于复杂工程项目而言，原始数

据复杂多样、数据规律性差、难以处理数据间交

互作用和非线性关系等劣势也限制了其进一步

应用[8]。
针对传统预测方法存在的缺陷，国内外学

者提出了一些新的工程投资预测算法 [9-10]。为

了解决输电线路工程投资预测方法准确性低、

工作量大等问题，卢文飞等人 [11]提出了基于极

端梯度提升算法的输电线路工程投资预测方

法。所提方法在预测精度、结果偏差方面相较

于神经网络和支持向量机（support vector ma⁃
chines，SVM）都具有显著优势，可为决策者提供

有效的数据参考。赵晓芳等人[12]将随机森林算

法、粒子群算法和 SVM相结合，建立了输电线路

工程造价预测模型，收集实际数据组成数据集，

利用分类树给出分类范围，利用粒子群算法确

定支持向量机参数的范围，得到最优 SVM预测

模型，进行有效预测。孙安黎等人 [13]提出了一

种基于 BP神经网络的输电工程造价预测模型，

受限于 BP神经网络优化目标函数的复杂结构，

预测结果容易产生“之字形”现象，在实际应用

中容易产生误差。

针对现有输电线路投资估算方法存在的问

题，提出了一种基于PCA-BP（principal component
analysis and back propagation）神经网络的输电线

路投资预测方法。融合主成分分析法（PCA）与改

进BP神经网络算法在数据处理与预测方面的突

出优势，对分析的维度进行降维处理，提高计算

与预测效率。实例分析结果验证了所设计基于

PCA-BP神经网络算法的输电线路工程投资概算

模型的正确性、可行性及有效性，为设计方案的

甄选提供有力支持。

1 PCA与改进PB神经网络算法

1.1 PCA方法

PCA的核心思想是降维，其通过进一步提炼

和整合模型指标的分散化信息，得到最关键的信

息内容，便于从大量原始信息中剔除冗余信息，

其原理是将原有多个具有一定相关性的指标[14]重
新组合形成较少个数且相互间不存在相关性的

主成分指标[15]。假设有N个样本，每个样本有 P
个指标，则原始矩阵为XN × P = [ xij ] N × P，主成分分

析过程如下：

由于对输电工程投资进行概算的样本存在

个体性，各个指标单位之间存在差异性，为消除

原始变量量纲不同及数值差异巨大可能产生的

影响，利用下式对原始数据进行标准化处理：

zij = xij -
-xj

-sj
（1）

式中：
-xj为第 j个指标的样本均值；

-sj为第 j个指标

的样本均方差。

标准化处理之后得到标准化矩阵：
Z = [ zij ] N × P = [ Z1 Z2 ⋯ ZP ] （2）

构建标准化矩阵Z的相关系数矩阵R：
R = [ rij ] P × P （3）

其中

rij = cov (Zi,Zj )
D (Zi ) D (Zj )

式中：cov (Zi,Zj )为Zi和Zj ( i, j=1, 2,⋯,P )的协方差。

求解相关系数矩阵R的特征值及特征向量。

若相关系数矩阵R有 q个非负特征值λ1,λ2,⋯,λq，
且λ1 ≥ λ2 ≥ ⋯≥ λq，则其相应的规范正交特征向

量为A = [ a1 a2 ⋯ am ]，m个主成分为
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其矩阵表达式为Y = ATZ。
计算方差贡献率 ηi 及累计方差贡献率

ηΣ ( p )，确定主成分个数。

ηi = 100%λi /∑
i

m

λi （5）
ηΣ ( p ) =∑

i

p

ηi （6）
主成分个数的判定需要借助累计方差贡献

率 ηΣ ( p )，一般情况下累计方差贡献率大于 75%
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时，此时对应的 p即为主成分个数，前 p个主成分

所含信息基本可代替原始数据信息。

1.2 改进BP神经网络算法介绍

BP神经网络，即误差反向传播网络，是一种

多层前向网络，其典型结构图如图 1所示，其中节

点代表神经元，箭线代表其连接关系。BP神经网

络结构可分为输入层、隐含层和输出层 3层，不同

层内节点之间没有连接关系，前后层节点间存在

前向全互连关系[16]。BP神经网络的学习训练过

程包括正向传播和反向传播两部分。正向传播

过程中，向输入层输入原始信息，传递至隐含层

进行处理，最终输出层输出结果。计算输出值与

期望值之间的误差，当误差超过要求时，误差信

息将进入反向传播过程，沿原通路反向传递并修

改通路上的层间权值，直到误差满足要求，训练

过程结束。经过训练的BP神经网络模型可用于

求解同类问题[17]。

图1 BP神经网络典型结构图

Fig.1 Typical structure of BP neural network
图 1中，Wi ( i = 1,2,⋯,5 )表示网络中输入层的

输入节点，hj ( j = 1,2,⋯,11 )表示隐含层的节点，TE
表示输出层的节点。输入层与隐含层的连接权值

为ωij，隐含层与输出层之间的连接权值为ωjk。

传统 BP算法采用下降规则搜索最优算法，

没有考虑前一阶段积累的经验，导致训练过程产

生震荡，从而影响收敛速度[18]。基于 BP网络梯度

下降规则，通过改进 BP网络权值和学习率，对

BP网络权值和阈值进行初始化，调整适应误差下

降的要求。当输入样本按神经网络结构顺序输

入时，针对改进 BP神经网络结构的隐含层节点

数及层数进行优化设计。

采用相关性剪枝算法，根据网络节点间相关

性进行剪枝。对隐藏节点之间的相关性进行判

断，对其中相关性较大的节点进行合并处理。当

隐含层节点的输出标准差较小时，可以直接将该

节点输出过程看做常数输出过程，直接转移到下

一层的偏移节点，并将具有较大相关性的隐含层

节点进行合并，成为一个节点。

将 tansig函数作为激活函数对隐含层节点输

出之间的相关度进行计算。在隐含层中，假设第

ci个节点与第 cj个节点对 n个样本的输出序列分

别为 {Vcin}和 {Vcjn}，对应的均值分别为 V̄ci 和 V̄cj。
对应的相关性的计算公式为

Dcicj =
∑
n

VcinVcjn - nV̄ciV̄cj
∑
n

(Vcin - V̄ci ) ∑
n

(Vcjn - V̄cj )
（7）

对隐含层节点输出之间的输出方差进行计

算，第 ci个节点与第 cj个节点之间的误差计算公

式如下：

ε =∑
n

(Vcin - V̄ci )2∑
n

(Vcjn - V̄cj ) 2 （8）
当节点 ci与节点 cj之间的输出方差较小时，可

认为其中一个节点的输出值为固定值。将剪枝后

的结果，通过经验在学习训练过程中不断地调整

隐含层节点数，最后得到一个合适的网络结构。

2 基于 PCA-BP神经网络的输电线

路工程投资概算模型

融合前文所述 PCA和BP神经网络的在数据

降维及模型预测方面的突出优势，本文提出并建

立了基于PCA-BP神经网络的输电线路工程投资

概算模型，所提模型的实现路径如图2所示。

图2 基于PCA-BP神经网络的输电

线路工程投资概算模型流程图

Fig.2 Flow chart of transmission line project investment
estimation model based on PCA-BP neural network
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所提基于PCA-BP神经网络的输电线路工程

投资概算模型可根据输电线路工程的特征，选定

对投资概算预测结果影响较大的参数作为模型

的初始输入变量。之后，借助PCA对初始输入变

量进行分析并降维至少数主成分变量。将 PCA
所得的结果作为 BP神经网络的输入节点，对 BP
神经网络进行网络结构优化。PCA的引入有效

减少输入节点个数的同时优化了BP神经网络的

结构，从而加快其收敛速度，实现对输电线路工

程投资的高精度概算。

2.1 初始输入变量的选取

输电线路主要用于输送电能，实现各发电

厂、变电站（所）间的并列运行与电力系统间的功

率传递。实际应用场景要求输电线路工程具有

投资成本低、建设周期短等优势。结合专家评定

结果和实际案例分析，对所建立的输电线路工程

投资概算预测模型在构建时主要采用电压等级、

折单长度、回路数、导线参数、地形情况、覆冰厚

度、设计风速、单千米导线重量、单千米地线重

量、地线价格、导线价格等作为造价成本的主要

影响因素展开分析。

2.2 初始输入变量的主成分分析

BP神经网络要求输入数据为实数，而输电线

路工程电压等级、回路数、导线参数及地形情况 4
个变量为文字表述或多维度参数，为便于后续计

算，须对上述 4个变量参数进行处理。所遵循的

数据处理原则如下：

1）对样本中的电压等级数据进行筛选，发现

其数据均表现为交流电形式。因此删去电压等

级数据的交流及 kV单位的描述，仅保留数字作

为该变量的样本数值。

2）输电线路中的回路数 1，2，3分别表示单回

路、双回路、三回路。当线路包含多种回路数时，

以最长的回路数为主。

3）对于地形状况这一变量，按照相关地形系

数计算规则将平地、丘陵、山地、高山、峻岭等地

形参数统一转化为综合地形系数进行表示。描

述不同地形特征的地形参数主要有坡度、坡长、

地形起伏度、地表切割深度及单位汇水面积[19]。
坡度可表示为

θs = arctan f 2x + f 2y ⋅ 180/π （9）
式中：fx，fy分别为 x和 y方向的高程变化率。

坡长表示为地面上任意点沿水流方向到其

水流源点的最大地面距离在水平面的投影长度：

L = Lwcosθs （10）
式中：Lw为水流长度。

地形起伏度表示为分析区域内最大高程Hmax
与最小高程Hmin的差值：

RF = Hmax - Hmin （11）
地表切割深度表示为地面任意点的领域范

围内平均高程Hmean与最小高程的差值：

D = Hmean - Hmin （12）
单位汇水面积表示为流域面积A与流域宽度

（等高线线段长度Ld）的比值：

As = limLd → 0
A
Ld

（13）
求得每一地形对应上述几个参数的数值后，

确定综合地形参数，用于后续计算。

4）导线参数这一变量的各个数据中最为重

要的是导线型号。然而因导线型号描述为文字

性描述，采用导线截面作为参考数值进行计算。

通过对各变量参数的方差贡献率进行计算

并借助PCA算法对数据进行降维处理，将得到的

电压、导线参数、地形、风速、单千米导线重量、单

千米地线重量、地线价格、导线价格和单位造价

用作后续的预测模型的输入变量。

2.3 改进BP神经网络的输出层、隐含层确定

现有理论表明 3层 BP神经网络具备映射任

意复杂非线性函数关系的能力，已成功应用于多

个领域的变量预测。在前文通过 PCA对BP神经

网络结构改进优化的基础上，所建立的输电线路

工程投资概算预测模型选择 3层 BP网络作为底

层结构，设置输入层神经元个数为 9，输出层神经

元个数为 1，用于输出输电线路工程的单位造价

参数。此外，构建改进的投资概算预测 BP神经

网络模型时，分别选取隐含层神经元个数为 10，
15，20及 25进行训练、比较和分析，从而确定满

足精度指标需求下更为合理的隐含层神经元数

目。训练结果显示隐含层节点个数为 15时的误

差最小，预测准确度最高，因此选取隐含层神经

元个数为 15。通过PCA算法与改进BP神经网络

算法的结合，实现对输电线路工程投资概算模型

的构建与高精度预测。

3 实例分析

3.1 样本数据来源

为了提升结果的可参考价值，文章所用研究

数据参考“河北省 2018年 01月—2020年 01月实
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际输电线路工程概算文件”，包含项目造价及技

术技经指标数据等。依据上文确定的研究思路，

首先消除因初始输入变量的量纲及数值差异的

影响，对样本数据进行标准化处理。样本总数取

为 50，正数表示数据高于标准化结果，负数表示

数据低于标准化结果。部分数据如表 1和表 2
所示。

表1 样本数据标准化结果

Tab.1 Standardization results of sample data
项目序号

1
2
3
4
5
⋮
49
50

电压等级

1.290 663
-0.139 250
-1.114 190
-1.114 190
-0.139 250

⋮
1.230 251
-0.213 250

导线参数

0.693 586
0.492 479
-0.656 700
1.067 069
-1.231 290

⋮
0.563 215
-0.541 250

地形情况

0.182 874
0.469 417
3.334 841
-0.008 150
-0.485 720

⋮
0.195 485
-0.254 160

设计风速

3.542 024
-0.279 880
-0.279 880
-0.279 880
-0.279 880

⋮
3.215 822
-1.012 310

表2 地线导线数据结果

Tab.2 Ground wire data results
项目
序号

1
2
3
4
5
⋮
49
50

单千米导线
重量

0.798 114
-0.391 680
-0.601 730
-0.376 500
-0.839 930

⋮
0.236 521
-0.021 030

单千米地线
重量

-0.337 980
-0.484 390
-0.376 150
-0.326 210
-0.500 020

⋮
-0.122 500
-2.512 010

地线价格

0.616 110
-0.622 570
-0.736 580
-0.078 320
-0.736 580

⋮
0.251 422
0.321 521

导线价格

0.208 379
-0.108 220
-0.127 830
-0.135 100
0.099 567

⋮
0.232 150
0.210 321

单位造价

2.021 011
0.111 327
-0.482 340
-0.395 130
-0.077 440

⋮
2.0321 53
-0.112 540

3.2 预测模型的建立

利用PCA方法降维的方差贡献率结果如图 3
和图4所示。通过PCA算法对初始输入变量数据

进行降维处理，计算各个参数的方差贡献率 ηi。
当累计方差贡献率 ηΣ ( p )大于 75%时，所得参数

即为主成分。确定为主成分的变量代入后续的

BP神经网络算法进行训练。

对于 PCA算法而言，贡献率表示为贡献量

（产出量、所得量）与投入量（消耗量、占用量）的

比值，用于分析各因子作用大小的程度。方差贡

献率常用于表示单个公因子引起的变异占总变

异的比例，说明此公因子对因变量的影响；而累

计方差贡献率用于表示所有公因子对因变量的

合计影响力。不同维度下的方差贡献率不同。

因此，参考图 3和图 4的结果，当维度为 7时，累计

方差贡献率 ηΣ ( p )为 75.61%，此维度下系统的输

出结果满足设定条件。因此，经过 PCA计算之

后，将参数的最终维度由 10降至 7即可满足需

求，从而有效提高后续 BP神经网络的训练效率

与模型预测精度。

将表 1所示的 50组项目数据作为样本，使用

随机梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）
优化算法训练网络。SGD算法主要用于优化系

统的目标函数 f ( )θ ，求得最小化的目标函数值。

SGD算法的参数更新过程简单、高效，且实际迭

代成本独立于样本数据库。通常利用 θ的梯度

∇θ f ( )θ 的反方向对 θ进行迭代更新，每轮更新时

仅随机抽取一个样本并计算其梯度，以该值作为

全局梯度的估计值[20]。SGD的参数更新公式如下

式所示：

θt + 1 = θt - αt∇ft (θt ) （14）
式中：αt为学习率；t为第 t轮迭代中按均匀分布随

机抽取的样本序号，t ∈ { }1,2.⋯,n ；∇ft (θt )为样本

对应的梯度值。

通过学习率可变的动量梯度下降算法修正

神经网络的权值与阈值，设定最大循环次数为

3 000；目标误差为 0.01；初始学习速率设为
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图3 不同样本维度时的方差贡献率

Fig.3 Variance contribution rate under
different sample dimensions

图4 累计方差贡献率达标情况

Fig.4 Compliance of cumulative variance contribution rate
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0.02。经过 1 420次训练，训练误差小于 0.01，达
到预测精度要求，训练结束。训练误差曲线如图

5所示。

图5 训练误差曲线

Fig.5 Training error curve
3.3 预测结果与分析

为了验证所训练神经网络模型的预测精度，

使用表 1中的后 50组数据对神经网络精度进行

测试，开展输电线路工程概算投资的预测分析。

同时，为了体现所提基于 PCA-BP的输电线路工

程投资概算预测模型的优越性能，选择文献[10]
提出的 SVM预测模型与文献[11]提出的 BP神经

网络模型作为对比进行分析。随机抽取 10个项

目进行工程概算投资预测以消除人为主观因素

对模型误差测试结果的影响。此外，为了清晰表

达不同概算预测算法所得到的预测结果与实际

值之间的误差，文章根据相应数据计算了不同方

法的预测结果与真实值的误差大小和预测准确

率，所得结果如表3所示。

表3 不同方法的工程概算投资预测结果

Tab.3 Project budget and investment prediction
results of different methods

项目
序号

5
12
13
21
26
32
37
44
45
49

本文模型
预测值

误差/
万元

8.70
3.11
-5.33
-3.25
2.49
6.47
-8.19
4.16
2.43
-8.34

准确率/
%
93.61
94.37
92.88
95.77
99.66
97.45
96.43
95.42
99.20
96.39

SVM预测模型
预测值

误差/
万元

-29.98
8.29
8.59
9.05
58.50
-8.08
-23.94
29.46
8.51
15.63

准确率/
%
77.99
84.99
88.52
88.22
91.90
96.81
89.57
67.59
97.20
93.24

BP神经网络模型
预测值

误差/
万元

-13.64
22.27
10.80
8.92
3.40
9.84
4.06
8.55
12.51
13.30

准确率/
%
89.99
59.99
85.87
88.39
99.53
96.11
98.23
90.59
95.89
94.25

分析表 3可知，在随机抽取的输电线路工程

投资概算预测结果中，基于 SVM模型的预测值与

实际造价之间的误差波动较大，预测准确率范围

为 67.59%～97.20%。基于BP神经网络模型预测

值与实际造价之间的误差波动同样较大，准确率

为 59.69%～99.53%。本文模型预测值的准确率

高达 92.88%～99.66%，与实际造价之间的误差波

动相比 SVM和 BP神经网络有了明显改善，符合

相关管理规范要求（3%～5%）。不难发现，文章

所建立的输电线路工程投资概算预测模型在预

测准确度及稳定性方面具有突出优势。为了验

证所建立输电线路工程投资概算预测模型在综

合预测性能方面的优势，文章对上述 3种不同模

型预测算法在实际预测过程中的收敛速度（达到

目标误差所用时间）进行对比，如图 6所示，并从

鲁棒性、稳定性、自学能力以及反应速度等角度

对比了 SVM、传统BP控制的优势，具体对比如表

4所示。

图6 不同模型收敛速度对比

Fig.6 Comparison of convergence rates of different models
表4 所提算法与SVM、传统BP算法的性能对比

Tab.4 Performance comparison of the proposed algorithm
with SVM and traditional BP algorithm

算法

传统BP
SVM算法

PCA-BP算法

鲁棒性

较弱

较弱

较强

稳定性

中

较高

较高

自学
能力

较强

较弱

中

反应
速度

较慢

较快

较快

由图 6可知，文章建立的概算预测模型相比

于 SVM及 BP神经网络具有最快的收敛速度，达

到目标误差所需的时间始终保持在0.6 s以下。

从表 4中可以看出，传统BP可实现非线性映

射，有自学能力和推广概括能力，但由于其采用

梯度下降法，速度慢，有可能进入局部最小值而

训练失败，对新加入的样本有影响，可能会出现

欠学习或过学习；SVM算法是基于非线性映射理

论，其利用核函数代替了高维空间的映射，最大

化间隔是核心，支持向量是训练的结果，最终结

果是少量的向量决定的，可以提出较大的样本，

但由于其鲁棒性偏弱，对大规模训练难以实施，
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解决多分类有很大的困难；本文所提 PCA-BP算
法的鲁棒性较强，其稳定性也高于传统BP算法，

可以有效提高系统的预测模型的准确性，同时提

升该模型的反应速度。

因此，所建立的输电线路工程投资概算预测

模型具备在给定样本数据下的概算快速、准确预

测的能力，有效提高了概算管理的工作效率，具

有显著的实际应用价值。

事实上，考虑到启发式学习算法误差的不可

避免性，实际预测分析与应用时，应对样本展开

多次平行分析并取预测结果的平均值作为最终

预测结果，从而进一步提升概算预测模型的输出

结果的可靠性与准确性。

4 结论

输电线路工程是连接电源和受电用户的重

要网架基础，是电力输送和使用中不可或缺的重

要环节。针对目前输电工程造价概算预测方法

误差较大的问题，本文建立了基于 PCA-BP神经

网络算法的输电线路工程投资概算预测模型。

通过对输电线路工程造价关键影响因素的 PCA
与模型训练，实现了对输电线路工程造价的概算

预测。以某地若干历史输电线路工程投资概算

资料为样本，分析了典型预测方法的模型准确度

及收敛性能。预测结果分析过程中对比了所提

算法与传统BP算法、SVM算法的性能，突出所提

PCA-BP算法的整体优异性。结果验证了本文所

建立输电线路工程投资概算预测思路的正确性、

可行性及有效性，预测准确率高达 92.88%～

99.66%。

考虑到愈发复杂和变化多样的工程环境，所

提预测模型为输电线路工程的造价管控提供了

全新思路，对输电线路工程的方案必选提供了有

力支撑。在后续研究中，将着重于数据的聚类计

算，进一步降低预测误差，获得性能更为优良的

综合预测模型。
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