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摘　要：为准确地估算和审查电力线路的工程造价，提出一种基于灰关联分析和神经网络相

结合的造价估算方法。利用灰关联分析法筛选出影响工程造价的１０个主要工程特征参数，以此

作为神经网络输入向量，构建ＧＲＡ（ｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓ）ＡＮＮ（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）造价

估算模型；以某市１１０ｋＶ电力线路改造的工程造价资料为实验对象进行算法验证，结果显示静

态投资的相对误差最大为３．７２％，最小为１．８５％，估算精度高；分别采用ＬＭＢＰ算法和传统ＢＰ

算法训练ＧＲＡＡＮＮ网络，结果显示ＬＭＢＰ法的误差下降速度更快，整体误差更低。
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　　工程造价是电力线路建设工程中十分关键的一

环，精确的工程造价估算，是实现电力线路工程经济

性目标的重要手段。事实上，工程造价受多种因素

影响，其构成复杂、情况多变、具有较大的模糊性，是

一项多变量、非线性的复杂过程［１］。目前国内外的

造价估算方法有：类比工程法［２］、回归分析法［３４］、模
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糊数学法［５］等。以上方法均依赖于历史工程数据和

工程审查者的工作经验，其主观性强，人为因素多，

并消耗大量的人力资源，其客观性、准确性不

够高［６］。

笔者正是在上述背景下提出了灰关联分析［７８］

（ｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓ，ＧＲＡ）与人工神经网络

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）相结合的工程造

价估算方法（ＧＲＡＡＮＮ法）。ＧＲＡ的运用弥补了

传统ＡＮＮ法由于人为选取神经网络输入向量造成

估算误差的缺陷，为神经网络输入向量的选取提供

了理论依据。笔者通过ＧＲＡ法筛选出影响工程造

价的１０个主要特征参数，作为神经网络输入向量；

采用误差统计的方法，选取网络隐含节点数，以此构

建ＧＲＡＡＮＮ造价估算模型。以某市１１０ｋＶ电力

线路改造的工程造价为例，计算ＧＲＡＡＮＮ网络估

算模型静态投资的网络输出值与实际值之间的相对

误差，评估造价估算精度并对比分析了ＬＭＢＰ算法

和传统ＢＰ算法训练ＧＲＡＡＮＮ网络模型的误差变

化情况。结果显示，ＧＲＡＡＮＮ法对电力线路工程

造价的估算和审查是准确的、有效的，是对造价估算

方式的又一新的尝试。

１　方法理论

１．１　灰色关联分析

灰色关联分析法是一种多因素统计分析方法，

它用灰色关联度描述各因素间的关联程度，并以此

区分影响事物的主要因素和次要因素；灰关联分析

法所需数据少、运算简便，适合于对复杂系统的分

析［９］。其基本分析流程如下。

１）确定对比矩阵。

对原始数据进行分析处理，将因变量序列设定

为参考序列犡′０，将自变量序列设定为比较序列犡′犻

（犻＝０，１，…，狀），这狀＋１个序列构成了犿×（狀＋１）

对比矩阵

（犡′０，犡′１，…，犡′狀）＝

犡′０（１） 犡′１（１） … 犡′狀（１）

犡′０（２） 犡′１（２） … 犡′狀（２）

   

犡′０（犿） 犡′１（犿） … 犡′狀（犿

烄

烆

烌

烎
）犿×（狀＋１）

。 （１）

　　２）数据标准化处理。

为了能对多组不同量纲的数据进行比较分析，

保证各组数据具有等效性和同序性，需要对式（１）中

的数据进行标准化处理。笔者采用“初值法”的处理

方法，如式（２）所示。

狓犻（犽）＝
狓′犻（犽）

１

犿
犿

犽＝１

狓′犻（犽）

，

犻＝０，１，…，狀；犽＝０，１，…，犿。 （２）

　　３）确定关联系数。

关联系数ξ０犻（犽）反映了比较序列犡′犻与参考序列

犡′０在犓 时刻的关联程度，取值满足０＜ξ０犻（犽）≤１的

条件。其计算公式为

ξ０犻（犽）＝ （ｍｉｎ
犻
ｍｉｎ
犽
狓０（犽）－狓犻（犽） ＋

ρｍａｘ
犻
ｍａｘ
犽
狓０（犽）－狓犻（犽） ）（狓０（犽）－狓犻（犽） ＋

ρｍａｘ
犻
ｍａｘ
犽
狓０（犽）－狓犻（犽） ）， （３）

式中ρ为分辨系数，ρ∈（０，１），一般情况下取０．５，ρ
越小表示越能提高关联系数间的差异。

４）确定关联度。

计算关联度通常选用均值法和加权平均法两

种，这里采用均值法，见式（４）。

狉０犻 ＝
１

犿
犿

犽＝１
ξ０犻（犽）＝

１

犿 ξ
０犻（１）＋ξ０犻（２）＋…＋ξ０犻（犿［ ］）。 （４）

　　５）依关联度排序。

关联度狉０犻越大，表示比较序列犡′犻与参考序列

犡′０变化的态势越趋于一致，说明犡′犻对犡′０的影响程

度也就越大［１０］。为了减少目标之间的错误关联，可

以确定一个阈值狉，当狉＜狉０犻时，视为目标关联；当

狉＞狉０犻时，则视为虚假目标。狉的取值可根据分辨率

ρ的大小等因素确定。

１．２　犅犘网络方法

ＢＰ网络是一种多层前馈型神经网络，具有较强

的函数逼近能力和自适应学习能力，是人工神经网

络中应用最广泛的网络形式［１１１２］。如图１所示，ＢＰ

网络有犿个输入，１个输出，狑犿犾为输入层的第犿 个

神经元到隐含层第犾个神经元间的权值，狑犾犼为隐含

层第犾个神经元到输出层第犻个神经元间的连接权

值。狓犿 为神经网络的输入，狔犻为其输出。

图１　犅犘神经网络结构
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２　灰关联 神经网络的估算模型

以工程特征参数作为输入，具体工程造价作为

输出，建立ＢＰ神经网络工程造价估算模型。其思

路是：首先确定神经网络拓扑结构，建立灰关联 神

经网络模型，最后给出ＬＭ算法的实施步骤。

２．１　网络拓扑结构的确定

２．１．１　基于灰关联法的神经网络输入向量的提取

笔者将工程特征参数作为神经网络的输入。工

程特征参数是指能够体现工程特点，且能反映工程

主要成本构成的重要因素。影响电力线路改造工程

造价的因素较多，且影响程度不同，如何正确地选取

影响因素是决定模型估算准确性的关键。

在分析电力线路改造工程造价影响因素的基础

上，笔者提取了１５种关键的工程特征参数，利用灰

关联分析法（公式（１）～（４））分别计算出参数与样本

值的关联度，结果如表１所示（关联度按从大到小顺

序排列）。将关联度大于１００的１０个工程特征参数

选为神经网络的输入向量，即：线路截面、线路回路

数、线路全长、丘陵系数、跨越公路次数、跨越高压线

次数、跨越弱电线路、跨越其他次数、导线单价和塔

材单价。

表１　各工程特征信息的关联度

参数
线性

因素

跨越公

路次数

线路

回路数
全长

导线

单价

关联度 ８２０．２ ８１０．３ ２８６．１ ２７６．１ ２４７．３

参数
塔材

单价

丘陵

系数

跨越弱

电次数

跨越高

压次数

跨越其

他次数

关联度 ２４０．４ ２２６．４ ２１８．１ ２００．８ １２８．９

参数
平地

系数

高山大

岭系数

跨越铁

路次数

跨越河

流次数

山地

系数

关联度 ７７．７ ７４．７ ６６．７ ６５．２ ６４．２

其中，同一地区一般属同种气象条件区，不考虑

气象条件对工程造价的影响，不作为神经网络的输

入向量；线路清理费用占整个线路改造工程造价中

很小的一部分，并且走廊清理费用由于人为因素影

响太大，会影响整个估算系统的稳定，因此线路走廊

清理费用不作为神经网络输入向量。

２．１．２　神经网络的输出、隐含层确定

输出向量：将静态投资作为神经网络输出。计

算静态投资网络输出值与实际值之间的相对误差，

以审核工程造价估算精度。

隐含层：隐含层节点数的选取决定着ＢＰ网络

的收敛速度。根据Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理
［１３］选择隐含层

节点数为２１时，发现 ＧＲＡＡＮＮ网络收敛速度非

常慢。在这种情况下，笔者统计了不同隐含层节点

数犾对应的ＧＲＡＡＮＮ网络的平均误差值犈，结果

见表２。由表２可知，网络收敛效果最好的隐含层

节点数在７～１０之间，因此选择隐含层节点数为８。

表２　不同犾的犅犘网络平均误差犈

犾 １ ４ ７ １０ １３ １６ １９ ２２ ２５

犈 ０．３３０．２１０．１１０．０６０．１５０．２３０．２８０．３２０．２９

２．２　犔犕学习算法

笔者采用ｌｅｖｅｎｂｅｒｇｍａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）
［１４１６］算

法训练ＧＲＡＡＮＮ网络。设犱犻 为神经网络的第犻

个期望输出，权值向量狑表示为

狑Ｔ ＝ ［狑１１，狑１２，…，狑犿犾，…，狑犾犻］， （５）

则可以定义误差指标函数

犈（狑）＝
１

２
犖

犻＝１

（犱犻－狔犻（狑））
２
＝
１

２
犖

犻＝１

犲犻（狑）
２。

（６）

　　犈（狑）的梯度为

犈（狑）＝
犖

犻＝１

犲犻（狑）
犲犻（狑）

狑
＝犑

Ｔ（狑）犲（狑），（７）

式中：

犑（狑）＝

犲１（狑）

狑１１

犲１（狑）

狑１２
… 犲１（狑）

狑犿犾
… 犲１（狑）

狑犾犻

犲２（狑）

狑１１

犲２（狑）

狑１２
… 犲２（狑）

狑犿犾
… 犲２（狑）

狑犾犻

    

犲犖（狑）

狑１１

犲犖（狑）

狑１２
… 犲犖（狑）

狑犿犾
… 犲犖（狑）

狑

熿

燀

燄

燅犾犻

，（８）

犑为雅可比矩阵，其元素为网络误差对权值和阈值

的一阶导数。设网络的误差向量犲Ｔ＝ ［犲１，犲２，…，

犲Ｎ］，则有

犈
２（狑）＝


犖

犻＝１

犲犻（狑）
犲犻（狑）

狑

狑
＝


犖

犻＝１

犲犻（狑）

狑
．
犲犻（狑）

狑
＋犲犻（狑）


２犲犻（狑）

狑［ ］２ ＝

犑（狑）犑Ｔ（狑）＋
犖

犻＝１

犲犻（狑）

２犲犻（狑）

狑
２
。 （９）

　　当误差指标函数逼近最小值时，式（９）中


犖

犻＝１

犲犻（狑）

２犲犻（狑）

狑
变得很小，对结果影响微弱［１７］。由此
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得到ＬＭ算法

狑狋＋１ ＝狑狋＋Δ狑狋＝

狑狋－［犑
Ｔ（狑狋）犑（狑狋）＋

μ狋犐］
－１．犑Ｔ（狑狋）犲（狑狋）， （１０）

式中：狑狋为狋时刻的权值；犐为单位矩阵。在迭代过

程中，如果训练成功，就减小μ值；如果训练失败，就

增加μ值，μ值的改变通过在程序中设置μ的初始

值、减小率、增长率及最大值实现，最终达到降低误

差指标函数犈（狑）的目的。

３　实例分析

为了验证模型的可靠性和计算精度，选择某市

已改造的１００条１１０ｋＶ的电力线路工程造价进行

分析。选取其中９０条线路作为学习样本，剩余１０条

线路作为网络的测试样本，进行数据采集。笔者采

用ＬＭ算法训练ＧＲＡＡＮＮ网络，对测试样本进行

相对误差估算，估算误差见表３；表４是电力线路改

造工程造价模型的输入与对应的输出属性表，其中

１０个输入属性的提取见２．１．１节，静态投资为输出

属性（表４仅列出其中１５条线路输入、输出值）。

表３　静态投资实际值与预测值估算误差表 ％

序号
实际值／

（万元·ｋｍ－１）

网络输出值／

（万元·ｋｍ－１）
误差／％

１ ９０．６３ ８８．７９ ２．０３

２ ６６．７１ ６５．２６ ２．１７

３ ６８．５６ ６９．８３ １．８５

４ ２１．８０ ２２．５７ ３．５３

５ ２５．１８ ２４．５０ ２．７０

６ ５９．４０ ６０．５９ ２．００

７ ６８．２０ ６６．３５ ２．７０

８ ２４．２４ ２３．３３ ３．７２

９ ５５．４５ ５６．５４ １．９６

１０ ２０．１１ ２０．８３ ３．５８

表４　电力线路改造工程造价输入、输出属性表

序号
截面／

ｍｍ２

回路

数

全长／

ｋｍ

丘陵／

％

跨越公

路／次

跨越高

压线／次

跨越弱

电线／次

跨越其

他／次

导线单价／

（万元·ｔ－１）

塔材单价／

（万元·ｔ－１）

静态投资／

（万元·ｋｍ－１）

１ ３００ １ ５．５０ １００ ４ ７ ２７ ２１ ０．１７０ ０．０７１ ８８．７９

２ １８５ １ ４．２０ １００ １ ２ ４ ３ ０．１６０ ０．０７０ ６５．２６

３ ３００ １ ６．００ １００ １１ ６ ７４ ３５ ０．１６０ ０．０７０ ６９．８３

４ １８５ ０ ７．７０ ６０ ４ ０ ０ ４ ０．１７０ ０．０７３ ２２．５７

５ ２４０ ０ １２．５８ １００ １３ ５ ４８ １３ ０．１７０ ０．０７２ ２４．５０

６ ２４０ １ １２．２２ ８０ １０ ７ ３３ ３１ ０．１７０ ０．０７０ ６０．５９

７ １８５ １ ２４．０９ ５２ １５ ２４ ９２ ０ ０．１５５ ０．６９０ ６６．３５

８ １８５ ０ １３．８０ ９０ ７ １１ ３２ ０ ０．１５８ ０．０６８ ３３．３３

９ ３００ ０ ４．００ １００ ４ ２ ０ １ ０．１８２ ０．０７０ ５６．５４

１０ ２４０ ０ ２５．００ ２５ ５ ３０ ３０ ３０ ０．１５８ ０．０６６ ２０．８３

１１ ３００ １ ２．４０ １００ １ ３ ０ ４ ０．１６５ ０．０７２ ２２９．４８

１２ ２４０ １ ９．６０ １００ ２ １０ １２ ０ ０．１５８ ０．０６８ ４７．０３

１３ ３００ ０ １３．４６ ９０ ７ １１ ３２ ０ ０．１５８ ０．０６８ ２３．７４

１４ ３００ ０ ４．５０ １００ ２ ７ ５ ０ ０．１５８ ０．０６８ ２９．２１

１５ ２４０ ０ １．７６ １００ ０ ７ １４ ０ ０．１７０ ０．０７２ ４４．９２

　　按照相对误差计算式可得静态投资的估算误差

表（相对误差）。
相对误差＝

输出值 — 实际值
实际值 ×１００％。（１１）

　　表３是采用ＬＭ 算法所得ＧＲＡＡＮＮ网络的
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１０条测试样本的实际值和预测值的估算误差，由

表３可知，经过训练后的灰关联 神经网络对于电力

线路改造工程的静态投资估算已经达到相当高的精

度。其中，静态投资网络输出值与实际值之间的相

对误差最大为３．７２％，最小仅为１．８５％。输出结果

说明灰关联 神经网络估算精度高，运用ＧＲＡＡＮＮ

法对于电力线路改造工程造价的快速估算效果

良好。

保持网络结构不变，采用传统的 ＢＰ算法对

ＧＲＡＡＮＮ进行训练，与采用的ＬＭＢＰ算法进行

比较，所得网络的误差变化曲线如图２所示（图中犡

表示均方误差，犖 表示训练次数）。ＬＭＢＰ与传统

ＢＰ算法的网络性能参数见表５，由表５可知，ＬＭ

ＢＰ算法的网络性能更好，收敛速度更快，逼近能力

更强。

图２　误差下降曲线

表５　犅犘与犔犕犅犘的网络性能比较

网络 收敛次数／次 收敛时间／ｓ 平均收敛误差

ＢＰ ２１３ １０．５０３ ０．０００９６

ＬＭＢＰ ８ ２．１２６ ０．００００９

图２是训练样本经过９０次训练后，总误差的下

降曲线。从图２中可以看出采用的ＬＭＢＰ网络误

差下降速度快，整体误差比传统的ＢＰ网络模型的

整体误差更低。因此采用ＬＭＢＰ算法训练 ＧＲＡ

ＡＮＮ网络效果良好。

上述方法可以应用到电力线路工程造价估算和

审查中。在建立新的送电线路工程造价估算系统

时，要注意数据的搜集和整理，力求在多变量多样本

的数据下建立估算模型。

４　结　语

１）采用灰关联分析法对各工程特征参数进行灰

关联度计算并排序，确定神经网络的输入向量，构建

ＧＲＡＡＮＮ造价估算模型。结果显示静态投资的相

对误差最大为３．７２％，最小为１．８５％，说明１０个工

程特征参数的选取可以较好地表征工程造价，降低

了估算误差。实验证明，ＧＲＡＡＮＮ法对电力线路

改造工程造价的估算和审查是准确的、有效的。

２）采用ＬＭＢＰ算法对ＧＲＡＡＮＮ网络进行训

练，结果表明ＬＭＢＰ算法误差下降速度较传统ＢＰ

算法更快，而且整体误差更低。
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