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基于分位数回归和机器学习的变电站检修工程

造价区间预测模型
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摘要：日益上升的变电工程检修费用使电网公司面临巨大的市场压力，传统造价方法已无法满足当前市

场需求，因此，构建智能化造价测算模型是实现电网企业现代化精细化资金管控的关键。聚焦于变电站一次

设备检修工程的造价问题，在归纳整理历史工程结算数据的基础上，辨识出工程总费用的关键影响因素，并建

立基于深度置信网络、遗传算法优化的BP神经网络以及灰色预测的 3种确定性测算基模型。进一步，考虑工

程实际中不确定因素对造价测算的影响，结合上述不同基模型建立了基于分位数回归的概率性区间测算模

型。最后，采用广东省实际工程数据进行仿真测试，验证了所提模型的准确性和可靠性，可为工程实践提供有

力的指导与参考。
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Abstract：With the increase in electricity demand，the rising maintenance costs of substation projects have put

power grid companies under huge market pressure. Traditional cost methods cannot meet the needs of modern

markets，so the construction of intelligent cost calculation models is the key to realize the modernization and

refinement of capital management and control of power grid enterprises. Focuses on the cost estimation of primary

equipment maintenance projects in substations，based on the compilation and analysis of historical project

settlement data，the key influencing factors of total project costs were identified，and then，three deterministic

prediction base models were established：a deep belief network，a BP neural network optimized by genetic

algorithm，and a grey prediction model. Furthermore，considering the impact of uncertain factors in practical

engineering scenarios on cost estimation，a probabilistic interval estimation model based on quantile regression was

proposed by integrating the aforementioned base models. Finally，simulation tests using actual project data from

Guangdong Province were conducted to verify the accuracy and reliability of the proposed models，which can

provide strong guidance and reference for engineering practice.
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随着我国经济的持续增长，电力工业作为国

家工业体系的重要组成部分，在推动国家经济发

展和保障民生中发挥着重要作用[1-2]。每年均有

大量的资金投入到电力行业中[3-4]，仅 2023年电

网工程就完成投资 5 275亿元[5]，因此建立合理的

造价指标体系和造价测算模型对于提升工程造

价相关工作效率、减少资金浪费具有重要意义。

在电力工业中，变电检修是供电公司为了维护变

电设备正常运行、保障用户用电安全稳定的重要

环节[6]，随着用电需求上升，变电工程运维费用不

断增加，电网企业承受着巨大的市场压力[7-8]。为

提高变电工程运维成本的精细化管理水平，本文

以变电站一次设备检修项目作为研究对象，提出

一种基于概率区间预测的造价测算模型。

对于各类工程领域中的造价指标体系和造

价测算模型，已有众多学者进行了大量研究，文

献[9]针对架空线路基础工程在不同地理环境下

的基础类型差异，提出架空线路基础工程技经测

算标准体系，并据此建立造价指标体系；文献[10]
采用正态分布法和百分位数测算法等统计学方

法有效提升了配网工程建设投资的精细化管理

水平。在估算建筑以及电网工程费用方面，文献

[11-14]运用灰色系统理论对工程项目进行分解，

并计算各类子工程特征和造价的关联度，为造价

测算提供了系统科学的框架。

然而，随着各类工程建设任务复杂程度及投

资成本的增加，对工程造价管理的要求也逐渐提

高。此外，随着机器学习理论与技术的发展，构

建基于启发式算法和机器学习的智能化工程造

价测算模型得到了广泛的重视。文献[15]提出一

种基于随机比特森林的造价特征选择方法，缓解

了输变电工程中造价数据高维小样本特性带来

的负面影响，并结合基于NP准则的伞式集成学

习方法构建了输变电造价估算与检测模型；文献

[16]根据电缆线路历史工程数据建立相应的评估

指标体系，针对电缆线路历史工程数据的小样本

特征，采用随机权重权衡粒子群算法和支持向量

回归建立电缆线路工程造价评估模型；文献[17-
18]深入研究了变电及输电工程造价的关键影响

因素并构建费用指标体系，结合主成分分析法、支

持向量机等方法实现对工程中各类费用的预测。

以上研究大多采用单一模型进行工程项目

成本测算，无法充分发挥各类测算模型的优势以

及避免单一模型的缺陷。此外，上述方法得到的

均为确定性预测结果，然而在实际应用中，变电

站检修工程费用受各种不确定因素的影响，使确

定性预测结果面临着一定的风险。针对上述问

题，本文分别采用深度置信网络、基于遗传算法

优化的 BP神经网络、灰色预测方法建立不同的

测算基模型，结合不同基模型的确定性预测结

果，建立基于分位数回归平均的概率区间预测模

型，实现对变电站一次设备检修费用的区间预测。

1 样本数据特征分析

本研究收集了广东省某地级市近三年的变

电站一次设备检修工程结算审核报告数据，针对

不同类型工程进行整合归类，深入分析影响工程

费用的关键影响因素，以此为依据选取测算模型

的输入输出指标。变电站一次设备检修工程通

常由多道工序构成，工程项目总费用为所有工序

费用的总和，具体工程费用的构成如图1所示。

图1 工程费用构成示意图

Fig.1 Schematic diagram of project cost composition
由图 1可知，工序费用构成复杂，涉及较为广

泛，在通过传统方法进行造价预算时需要大量的

业务逻辑，特别是定额类型，需要人、机、料单价

等数据的详细定额文件，给工程造价相关工作人

员带来巨大工作量的同时也具有较大的失误风

险。因此，需要对样本数据进行分析辨识出工程

费用的关键影响因素，作为建立造价测算模型的

基础数据支撑。

本研究通过整理分析变电站一次设备检修

工程历史结算审核报告数据，发现同类型工程通

常具备大量的相同工序，以主变压器系统检修为
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例，其构成工序如图2所示。

图2 主变压器检修工程工序构成

Fig.2 Process composition of the main transformer
maintenance engineering

在主变电压等级、容量、数量等参数确定后，

主变系统检修的工序流程即可大体确定，其中，

变压器常规检修、套管拆装、变压器绕组连同套

管的交流耐压试验、绕组变形试验等工序的工程

量也随之确定，可视为工程的固定工序。另一方

面，绝缘油试验、二次喷漆等工序的工程量则需

根据实际情况而定，视为工程的可变工序。工程

总费用为工序费用的总和，在变电站一次设备检

修工程中，工程参数、设备参数决定工程固定工

序及其工程量。因此，工程参数、设备参数、可变

工序参数即为工程费用的关键影响因素。

2 工程造价测算方法

本研究采用深度置信网络、遗传算法优化的

BP神经网络以及灰色预测方法作为工程造价测

算的基模型。所采用模型根据历史工程数据建

立输入输出样本集，获取工程参数、设备参数、工

序参数与工程费用的拟合关系。以深度置信网

络为例，其测算模型框架如图3所示。

图3 造价测算模型的框架

Fig.3 Structure of the cost estimation model
2.1 深度置信网络

深度置信网络（DBN）由多个受限玻尔兹曼

机（restricted Boltzmann machines，RBM）构成[19-21]。

这种网络结合了深度学习和特征提取技术，展现

出强大的数据建模能力和快速处理能力。DBN
的参数初始化通过逐层无监督预训练获得，这不

仅解决了传统神经网络中随机参数 d初始化的问

题，还有助于减少过拟合和欠拟合的风险。近年

来，DBN在图像识别、汇率预测等多个领域展现

出广泛的应用潜力，为复杂环境下的变电站一次

设备检修费用预测提供了一种创新的方法。

DBN的结构如图4所示。

图4 DBN预测模型的结构

Fig.4 Structure of DBN forecasting model
如图 4所示，DBN模型由多个RBM和单层反

向 传 播 神 经 网 络（back-propagation neural net⁃
work，BPNN）组成，BPNN具有 1个输入层、l个隐

藏层和 1个输出层。输入层和所有隐藏层通过对

每个RBM进行无监督预训练从样本输入数据中

提取特征。最后一个隐藏层和输出层形成神经

网络（neural network，NN），RBM的输出特征向量

作为上述NN的输入向量。权重矩阵Wl是隐藏层

Hl-1和隐藏层Hl之间的对称连接权重。

作为 DBN的基本单位，每个 RBM都包含一

个可视层和一个隐藏层。可视层和隐藏层的状

态可以分别表示为 v和 h。RBM是一种基于热力

学的能量模型，其能量函数可表示为

E ( v,h ) = -∑
i = 1

nv∑
j = 1

nh

wij vihj -∑
i = 1

nv

ai vi -∑
j = 1

nh

bjhj （1）
式中：wij为可视神经元和隐藏神经元之间的对称

连接权重；ai为可视神经元 vi的偏差；bj为隐藏神

经元的偏置；nv为可视层中的神经元个数；nh为隐

藏层中的神经元个数。

隐藏层和可视层的联合概率分布可定义为
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P ( v,h ) = e-E( v,h )
∑
v
∑
h

e-E( v,h ) （2）
当可视层的状态已知时，hj的个体激活概率

可以通过下式推导得到：

P (hj = 1| v ) = sigm(∑
i = 1

nv

wij vi + bj ) （3）
类似地，给定 h的 vi条件概率可以通过下式

计算获取：

P ( vi = 1| h ) = sigm(∑
j = 1

nh

wijhj + ai ) （4）
为了确定RBM的参数 w，a和 b，采用了一种

称为对比散度（contrast divergence，CD）的快速学

习算法来迭代训练单个RBM。CD算法只需一步

吉布斯（Gibbs）采样即可获得良好的近似值，其学

习过程如图5所示。

图5 对比散度的学习过程

Fig.5 The learning process of contrast divergence
首先，将样本输入数据视为可视层的状态，

隐藏层的状态通过式（3）计算；然后，重构的可视

层状态可通过式（4）得到，最后，重构的隐藏层状

态可通过式（3）得到。因此，RBM的参数更新准

则可以表示为

ì

í

î

ïï
ïï

Δwij = η ( < vihj > - < v'i h'j > )
Δai = η ( < vi > - < v'i > )
Δbj = η ( < hj > - < h'j > )

（5）

式中：η为 CD算法的学习率；v'为重构可视层中

第 i个神经元的状态；h'为重构隐藏层中第 j个神

经元的状态；<•>表示变量的数学期望。

如前所述，参数w，a和 b在基于CD的无监督

预训练过程中初始化。一旦确定了第 1个 RBM
的参数，隐藏层输出则被视为第 2个RBM的可视

层输入。DBN的所有RBM逐层更新相应的网络

参数。另一方面，DBN的顶层采用前馈神经网

络，基于误差反向传播进行监督训练，同时对参

数w，a和 b进行微调。综上，结合无监督预训练过

程和监督微调过程，DBN的训练过程即可完成。

2.2 遗传算法优化的BP神经网络

BPNN是一种多层前馈神经网络，通过反向

传播算法来训练网络的权重，该网络由众多并行

工作的神经元构成，具备学习能力、记忆功能、计

算能力和智能处理的非线性自适应动态特

性[22-24]。BP网络通常由输入层、多个隐藏层以及

输出层构成，各层节点之间通过单向连接进行信

息传递。本文研究的是3层结构的BPNN。
BPNN的训练涉及两个主要阶段：信号的正

向流动和误差的反向传递。在正向流动阶段，输

入数据通过隐藏层转换，然后传递到输出层。如

果输出误差超出了设定的阈值，网络就会启动误

差反向传播机制，对权重和阈值进行调整以减少

误差。在BPNN中，初始权重和阈值是随机产生

的，初值的选取对计算结果有直接影响。初值选

取不当容易出现收敛速度很慢或陷入局部极小

值而无法收敛的情况。因此，本研究选用遗传算

法（genetic algorithm，GA）来确定最佳的网络权重

及阈值，并将其作为BPNN模型的起始参数，本文

将这种优化模型记为GA-BP模型，其计算流程如

图6所示。

图6 GA-BP神经网络流程图

Fig.6 GA-BP neural network flowchart
2.3 灰色预测方法

灰色预测具有建模简单、所需数据量少的特

点，因此在环境、能源、经济、交通等各个领域得

到了广泛的应用。灰色模型在处理“小样本、少

数据”的不确定性系统时具有相对优势，在数据

相对稀缺的情况下也能获得精度优良的预测结

果[25-26]。其建模流程如下：

设 X̂ 0 (k ) = { X̂ 0 (1 ),X̂ 0 (2 ),…,X̂ 0 (n ) }，X 0 (k ) =
{ X 0 (1 ),X 0 (2 ),…,X 0 (n ) }，则关联系数定义为
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η (k ) = min || X̂ 0 (k ) - X 0 (k ) + ρmax || X̂ 0 (k ) - X 0 (k )
|| X̂ 0 (k ) - X 0 (k ) + ρmax || X̂ 0 (k ) - X 0 (k )

（6）
r = 1

n∑k = 1
n

η (k ) （7）
式中： || X̂ 0 (k ) - X 0 (k ) 为第 k个点 X 0与 X̂ 0的绝对

误 差 ；min || X̂ 0 (k ) - X 0 (k ) 为 两 级 最 小 差 ；

max || X̂ 0 (k ) - X 0 (k ) 为两级最大差；ρ为分辨率，

一般取 ρ = 0.5；r为X 0 (k )与 X̂ 0 (k )的关联度。

灰色预测模型的建立过程如下：

结合原始时间序列X 0，通过累加生成新序列

X 1 = { X 1 (1 ),X 1 (2 ),…,X 1 (n ) }，则GM（1，1）模型相

应的微分方程为

dX 1

dt + aX 1 = μ （8）
式中：a为发展灰数；μ为内生控制灰数。

采用最小二乘法求解上述微分方程中的参

数a和μ，可得：

[ a, μ ] T = (BTB )-1BTY （9）
其中

B =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

- x0 (1 ) + x0 (2 )2 1
- x0 (2 ) + x0 (3 )2 1

⋮
- x0 (n + 1 ) + x0 (n )2 1

Y =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

x0 (2 )
x0 (3 )
⋮
x0 (n )

据此可求得预测值如下：

X̂ 1 (k + 1 ) = [ X 0 (1 ) - μ
a
] e-ak + μ

a
k = 0,1,…,n

（10）
3 基于分位数回归的区间预测模型

上一节中 3种测算基模型的输出均为确定性

预测结果，由于工程实际中存在的不确定性风

险，确定性测算结果可能对实际工程造价产生误

导，因此本研究结合上述不同基模型的预测结

果，建立分位数回归平均模型（quantile regression
averaging model，QRAM）对变电站一次设备检修

费用进行概率性区间预测。

分位数回归平均问题可描述为如下形式：

ì
í
î

ï

ï

F -1
yn
(q|Ŷn ) = Ŷn βq

Ŷn = [1,ŷ1,n,ŷ2,n,ŷ3,n ]
（11）

式中：F-1（q|·）为检修费用分布的条件 q-分位数；
ŷ l,n为基模型 l在样本点 n的预测值；βq为分位数 q
的参数向量。
βq可通过最小化 q-分位数的损失函数求解，具体

表示如下：

min
βq
[ ∑
{ n:yn ≥ Ŷn βq}

q|yn - Ŷn βq|+ ∑
{ n:yn < Ŷn βq}

(1- q )|yn - Ŷn βq| ]
= min

βq
[∑

n

(q - Iyn < Ŷn βq
) ( yn - Ŷn βq ) ]

（12）
Iyn < Ŷn βq

= ìí
î

ï

ï

1 yn < Ŷn βq

0 yn ≥ Ŷn βq
（13）

式中：yn为样本点 n的检修费用实际值；I为指标

函数。

对某一置信水平（1-α）×100%，分位数对（q1，
q2）可通过下式计算：

ì
í
î

q1 = α/2 
 q2 = 1 - α/2 （14）

结合样本点的预测值和实际值建立分位数

回归平均模型，并求解式（12）的最小化问题获取

分位数 q1和 q2的参数向量，由此可得预测点 n的
区间预测结果为

ì
í
î

ï

ï

Ln = Ŷn βq1

Un = Ŷn βq2
（15）

式中：Ln，Un分别为预测点 n的区间预测下边界和

上边界。

区间预测结果的评价指标包括预测区间可

信度（prediction interval coverage probability，PICP）
和预测区间归一化平均宽度（prediction interval
normalized average width，PINAW），计算公式如下

式所示：

IPICP = 1N∑n = 1
N

cn × 100% （16）
IPINAW = 1N∑n = 1

N (Un - Ln )
yn

× 100% （17）
式中：N为预测点的数目。

当预测点 n的目标值Î[Ln，Un]时，cn取值为 1，反之

为0。
4 算例分析

4.1 预测性能指标

为了评估所提测算模型的预测性能，采用以

下预测精度指标：平均绝对误差（mean absolute
error，MAE）、均方根误差（root mean square error，
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RMSE）、平均相对误差（mean relative error，MRE），

计算公式如下：

MAE = 1
N∑i = 1

N

|| yi - ŷ i （18）

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - ŷ i )2 （19）

MRE = 1
N∑i = 1

N |

|
||

|

|
||
yi - ŷ i
yi

× 100% （20）
式中：yi为工程 i检修费用的实际值；ŷ i为工程 i检
修费用的预测值；N为测试工程样本总数。

4.2 数据收集及参数设置

本文以广东省湛江市变电站一次设备检修

工程为例，选取 100组历史工程结算数据作为总

体样本集合进行分析，将该样本集合中的 80%数

据作为训练样本集，20%数据作为测试样本集。

针对 DBN模型，根据样本的输入输出变量

数，将模型输入层、输出层的节点数分别设置为

11和1，隐藏层节点数选取的经验公式如下[27]：

nk = n i + no + β （21）
式中：nk为隐层节点数；n i，no分别为输入层和输

出层的节点数量；β为调节系数，其取值范围是

[0，100]。
本文通过交叉验证法得到最优参数组合如

下：隐藏层节点数为70，学习率为0.01。
针对 GA-BP模型，GA算法的最大迭代次数

为 100，种群规模为 30，交叉概率为 0.85，变异概

率为 0.1。通过交叉验证法选取的隐藏层节点数

为7，学习率为0.01。
4.3 变电站一次设备检修费用测算结果分析

分别采用DBN，GA-BP神经网络和灰色预测

方法这 3种不同的基模型对变电站一次设备检修

费用进行测算，针对测试样本集的预测结果如图

7所示，其预测误差的性能指标如表1所示。

由表 1可知，在 3种测算模型中，DBN的

MAE，RMSE，MRE是 3种预测基模型中最小的，即

DBN的预测精度要优于GA-BP神经网络和灰色

预测算法。在工程实践中，单方工程检修费用预

算精度要求在 5%以内[28]，3种测算模型的MRE分

别为 1.28%，1.80%和 3.22%，均小于 5%，故上述

不同预测基模型的预测精度均符合变电站检修

费用测算精度要求。此外，采用皮尔逊相关系数

检验预测结果的统计显著性，由计算可得DBN，
GA-BP和灰色预测 3种基模型的预测值与真实值

的相关系数分别为0.982 5，0.980 4和0.961 4，故上

述模型预测结果均具有统计显著性。

测算基模型的输出均为确定性预测结果，然

而，在实际工程中，仅通过确定性预测值无法反

应工程实际中由于不确定因素导致的风险。本

研究结合 3种基模型的预测结果，建立QRAM对

变电站一次设备检修费用进行概率性区间预测，

在95%置信水平下的区间预测结果如图8所示。

由图 8可看出，20组测试样本的实际值绝大

部分落在QRAM的预测区间内，表明本文所提出

的QRAM区间预测模型可有效评估变电站一次

设备检修费用的波动范围。

此外，通过计算可得不同置信水平下区间预

测结果的评价指标，为了验证不同置信水平对区

图7 3种基模型的预测结果

Fig.7 Prediction results of the three base models
表1 不同测算模型的预测性能指标

Tab.1 Performance metrics for different forecasting models
预测模型

DBN
GA-BP

灰色预测

MAE/元
1 239.2
1 759.3
3 076.9

RMSE/元
1 664.1
2 901.9
3 604.0

MRE/%
1.28
1.80
3.22
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间预测评价指标的影响，表 2给出了 4种置信水

平下区间预测性能的评价结果。

图8 95%置信水平下QRAM的区间预测结果

Fig.8 Interval prediction results of QRAM at 95% confidence level
表2 不同置信水平下预测区间评价结果

Tab.2 Evaluation results of prediction intervals
under different confidence levels

置信水平/%
95
90
85
80

IPICP/%
95
90
80
80

IPINAW/%
5.03
4.78
4.26
3.86

由表2可知，在95%置信水平下，区间可信度

达到 95%，表明此时 20组变电站设备检修费用的

测试数据中，有 19组样本的真实值在区间预测范

围以内。随着置信水平的降低，归一化平均宽度

有所减小，且区间可信度也随之下降。由此可

见，相较于测算基模型的确定性预测结果，区间

预测结果考虑了变电站设备检修费用测算中的

不确定因素，其测算结果的上、下边界反应了预

测结果的波动范围，在实际工程造价测算中可对

不确定因素导致的风险进行有效评估。

5 结论

本文在分析变电站一次设备检修工程历史

数据的基础上，利用 DBN，GA-BP神经网络以及

灰色预测方法作为基模型进行确定性预测。通

过对测试样本集的预测结果进行定量分析可知，

3种测算基模型的MRE分别为 1.28%，1.80%和

3.22%，均满足工程实践的预测精度要求。在此

基础上，结合基模型的预测结果，建立了分位数

回归平均模型对变电站一次设备检修费用进行

概率性区间预测。由仿真结果可知，区间预测结

果可有效评估不确定因素导致的风险，预测结果

的波动范围随着置信水平的降低有所减小。因

此，本文所提确定性预测基模型和分位数回归区

间预测模型可为变电站检修工程造价成本管理

提供重要的实践指导意义。
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