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摘　要:变电站的检修运维成本受众多复杂因素影响,且检修费用数据记录具有模糊性和波动性。为解决检修费用

记录不明的问题,首先对变电站检修条目划分并采用水平和垂直方向的数据分析方法进行处理,再利用 BP神经网

络预测检修运维成本。为提高BP神经网络预测精度,采用K-fold交叉验证对原始数据训练模型进行精准调整,应

用遗传算法对BP神经网路的初始值和阀值进行调整和改进,从而建立基于遗传算法的改进BP神经网络检修运维

成本预测方法。以某地市变电站为例进行变电检修运维成本预测,对比分析显示所提方法能有效提高模型预测精

准度,从而为电网给变电站拨付检修费用提供参考价值。
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Abstract:Overhauloperationandmaintenancecostsofsubstationsareaffectedbymanycomplicatedfactors.Fuzzy

andfluctuatingdatarecordsofmaintenancecostsworsenthesituation.Inordertosolvetheunclearnessoftheover-

haulcostrecord,thispaperfirstlydividesthesubstationmaintenanceitemsandusesdataanalysismethodofhorizon-

talandverticaldirectiontoprocesstheitems.ThenBPneuralnetworkisusedtopredictthemaintenancecost.Inor-

dertoimprovetheaccuracyofBPneuralnetworkprediction,K-foldcross-validationisusedtoaccuratelyadjusttheo-

riginaldatatrainingmodel.Thegeneticalgorithmisusedtoadjustandimprovetheinitialvalueandthresholdofthe

BPneuralnetwork.ThereforeanimprovedBPneuralnetworkmaintenanceandoperationcostpredictionmethodis

establishedbasedonthegeneticalgorithm.Takingasubstationinacertaincityasanexampletopredicttheoperation
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andmaintenancecostofsubstationmaintenance,comparativeanalysisshowsthattheproposedmethodcaneffectively

improvetheaccuracyofmodelprediction,therebyprovidingreferencevalueforthepowergridtoallocatemaintenance

coststosubstations.

Keywords:substationoverhauloperationand maintenancecostprediction;BPneuralnetwork;geneticalgorithm;

K-foldcrossvalidation

　　变电工程是一个耗资巨大、结构复杂的系统,而

一般针对变电工程费用的研究采用全寿命周期成本

(lifecyclecost,LCC)进行分析。变电检修运维成

本是LCC一个部分,是指在变电站的运行期间所发

生的一切费用的总和,包括一次设备、二次设备,站

内所有线路检修运维费用及其他费用。且在变电工

程总资产中占比较大,对检修运维成本进行精准预

测具有研究意义。

文献[1]对电气设备在寿命周期内的可靠性参

数进行模糊预测,建立了检修策略的优化决策模型;

文献[2]以智能变电站为基础,对不同类别的检修方

法的可靠性进行分析,对智能变电站的后续检修运

维提供参考;文献[3]提出了一种新的变电站设备维

护的优化策略,可以有效降低变电站供电风险,提高

设备维护效率,并降低其维护费用;文献[4]通过控

制数字化成本的同时提高项目的集成度,利用全寿

命周期成本理论最小化变电站 LCC;文献[5]从电

力设备全寿命周期成本最低的角度分析,针对220

kV变压器设备建立故障检修优化成本模型,但是

只针对变压器故障情况下做检修成本优化,并未涉

及设备运行的全过程。

现有对检修运维成本的预测大多体现在设备全

寿命周期成本中的一个环节,而且是在保证供电可

靠性的情况下 LCC最优时得到检修运维成本。由

于LCC涉及到初始投资成本,故这种做法只适用于

未建或者新建变电工程中,不适用于已建的变电工

程。并且在实际工程中,检修运维费用是按变电站

级层面进行拨付,并不能直接到达设备层。因此,该

文旨在针对已建变电站的检修运行维护成本进行预

测分析,通过采用对财务条目数据进行分类归集检

修运维成本,根据数据整理分析得到检修运维成本

各具体费用类别,采用K-fold交叉验证对数据进行

预处理,再基于遗传算法改进的 BP神经网络进行

检修运维成本预测,得到精准的检修运维成本,为电

网拨付变电站检修费用提供实际参考意义。

1　检修运维成本分析

1.1　检修运维成本构成

变电工程的全寿命周期内支付的总费用可分为

初始投资成本、检修运维成本和退役处置成本[6]。

其中,初始投资成本可由新建变电工程的规模大小

查询不同地市对应的信息价文件政策,预估出大致

数值;报废成本一般是初始投资成本的3%~5%;

运行维护成本在整个全寿命周期内成本占比较大,

一般为总成本的60%~70%左右,且影响运行维护

成本的因素较多,成本波动较大。检修运维成本可

分为运行成本、维护成本以及故障停电成本[7-8]。

文献[7-8]均是从变电设备的角度出发对其各

项费用进行划分和计算,但是在实际电网运行规划

中,检修运维费用是按地市变电站级拨付,具体检修

费用数据不能细化到各类设备层级,所以对于变电

站级的检修运维成本分析将会更具有可靠性和实际

意义。

1.2　检修成本费用数据分析方法

由于电网的变电设备具有种类繁多、设备各参

数不尽相同、质量层次不齐的特点。在长期运行的

过程中,出现各类故障的几率也会增大,而影响变电

设备状况的因素有运行状态、维修情况、设备所处工

作环境以及家族质量史等[9],设备的这些状况信息

具有模糊性和波动性,且各变量之间关系冗杂、互相

影响,因此,电力设备检修运维费用记录数据也是具

有模糊性和波动性的。现如今基层运维工作量大,

检修运维成本每年都在持续增长。考虑各种因素对

检修运维成本的影响,对变电站中的检修运维成本

进行预测是很有必要的。

为解决记录数据模糊的问题,该文从财务系统

整理分析变电设备检修运维费用条目,如图1所示,

根据实际情况选取合理的数据样本,并对数据进行

处理,采用水平和垂直方向的数据分析方法。

54



电　　力　　科　　学　　与　　技　　术　　学　　报 2021年7月

变电站检修运维费用条目

外包材料费自营材料费 外包检修费

生产大修日常检修

变电检修 变电运行 通信检修

图1　变电检修运维成本费用条目

Figure1　Substationoverhauloperationand
maintenancecostitem

1)水平方向。

对于设备的检修运维成本水平方向的处理方法

通常是取前、后2年成本之和的平均值。这是由于

在一般情况下检修运维成本费用在时间序列上是平

滑连续的,即某一年份的检修运维数据与它前、后年

份的数据相差较近。如果差别较大,则说明该年的

数据可能由于某些人为因素导致出现较大偏差。此

时应舍弃该年份的数据或采取水平处理,进行修正:

|Y(d,t)-Y(d,t-1)|>α(t)

|Y(d,t)-Y(d,t+1)|>β(t)

Y(d,t)=
Y(d,t-1)+Y(d,t+1)

2

ì

î

í (1)

式中　α(t)、β(t)为阈值;Y(d)为第t年的检修

运维成本数据;Y(d,t-1)为第t-1年的检修运维

成本数据;Y(d,t+1)为第t+1年的检修运维成本

数据。

2)垂直方向。

由于同一厂商的同型号设备的相关数据如家族

质量史问题、故障率等具有聚类性,不同个体间的差

距应该维持在一定范围内,误差应较小,若超过其固

定范围即视为扰动数据。对于垂直方向处理方法,

先设定数据的合理阈值,如果超出该阈值,则判定该

数据错误,应采取更加合理的值进行替换。

|Y(d)-m(t)|>r(t)

Y(d,t)=
m(t)+r(t),Y(d,t)>m(t)

m(t)-r(t),Y(d,t)<m(t){

ì

î

í (2)

式中　Y(d)为第d 年该型号设备的故障率;m(t)

为历史数据近几年该型号设备的故障率的平均值;

r(t)为阈值。

2　基于遗传算法改进的BP神经网络

2.1　BP神经网络算法

BP神经网络其实质为实际值与预测值之间误

差的一个反向传递过程,随着误差对权值或阈值导

数的负梯度方向,不断修正权值或阈值,直到输出误

差在设定范围内[10]。相比于其他预测方法,BP神

经网络训练得到的规律表现为由修正后的网络参

数,无具体的数学模型,且输入参数之间的关系也可

不用明确,所以结合 BP神经网络的特点可用于检

修运维费用的预测。

BP神经网络如图2所示,X、Y 分别为神经网

络的输入向量和隐层的输出向量;X0、Y0 分别为输

入层、隐层的阈值,一般取值为-1;V、W 分别为输

入层、隐层及输出层三者之间的权重向量;若训练结

果中输出向量O 不符合收敛条件,则通过此时的误

差调整V、W,使得输出向量满足条件[11-12]。

X0

X1

X2

Xn

… …

Y0

Y1

Y2

Yk

W1

Wm

O1

Om
… …

图2　BP神经网络示意

Figure2　SchematicdiagramofBPneuralnetwork

2.2　改进K-fold-GA-BP神经网络

神经网络训练数据分为训练集和验证集,为客

观评估模型对于其训练集以外数据的应用情况,在

验证数据过程中采取交叉验证方法。K-fold交叉

验证中的数据来源于训练数据,但不参与神经网络

的训练。首先,将初始数据分成 K 组,对于每组数

据依次进行验证和训练,若设定其中一组作为验证

集,则其余K-1组数据设定为训练集,一般 K 值

取4~5,网络共训练K 次,K 次的评估误差(mean

squarederror,MSE)加和平均即为最终的交叉验证

误差。交叉验证方法利用了有限的数据,对模型测

试集的 精 度 能 起 到 一 定 效 果,可 以 作 为 模 型 优

化[13]。
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而采用遗传算法(geneticalgorithm,GA)对BP
神经网络进行预处理,可以得到较好的网络初值。

首先,将BP神经网络的初始权值和阈值预处理化,

用 GA中的个体表示;其次,计算预处理后BP神经

网络的预测误差值,设定其为个体的适应度值;最

后,经由对个体适应度选择、交叉和变异操作,在满

足设定精度范围内的情况下,获取 BP神经网络初

始权值的最优值[14]。

采取 K-fold 交 叉 验 证 对 数 据 进 行 预 处 理。

GA-BP神经网络的流程如图3所示。

BP 神经网络部分
遗传算法部分

GA 对初始值编码

BP 神经网络训练得到
的误差值作为适应度值

选择操作

交叉

变异

计算适应度值

满足结束条件
否

输入数据

数据预处理
（K鄄fold 交叉验证）

确定网络拓扑结构

初始 BP 神经网络
权值，阈值长度

获取最优权值阈值

满足计算误差

结束

开始

是

图3　GA-BP神经网络的流程

Figure3　FlowchartofGA-BPneuralnetwork

3　变电站检修运维成本预测的 K-
fold-GA-BP神经网络设计

　　BP神经网络的结构包括输入层、隐含层和输出

层,输入参数进入输入层,然后过隐含层,最后由输

出层输出[15]。利用 K-fold-GA-BP神经网络方法

对变电站检修运维成本预测的步骤如下。

1)输入输出层的设计。依据BP神经网络的设

计特性,不考虑各因素之间的相互影响关系,在变电

站运维检修成本中可选取费用构成因素作为输入

层,输出层为检修运维预测费用值。

2)目标值的选取。根据已建变电站检修运维成

本费用进行处理,采用水平垂直方向处理数据的方

法,估算目标检修运维成本预期费用,作为输出的目

标值。

3)模型的建立。

遗传算法部分:首先利用 GA 对种群进行初始

化,得到BP神经网络的初始权值和阈值,将种群初

始化后个体代入BP神经网络进行迭代寻最优初始

权重和阈值[16]。

①对输入层、隐含层及输出层之间的权值、隐含

层与输出层的阈值组成的实数串种群进行编码。

②个体的适应度值F 由其期望输出值与预测

输出值的误差绝对值构成:

F=k(∑
m

i=1
|pi-oi|) (3)

式中　m 为输出节点的个数;pi 为第i个节点的输

出期望值;oi 为第i个节点的输出预期值。

③根据式(3)计算的个体适应度结果,选择较好

的个体组成新的种群,计算方式为

fi=
k
Fi

(4)

Pi=
fi

∑
k

i=1
fi

(5)

其中,Fi 为第i个群体的适应度值,由式(3)计算得

到,k为群体规模,fi 为i群体被选择的概率。

④在种群中随机抽取2个父体个代Pk 和Pl ,

在一定概率下第j个点位的实数交叉方式为

Pkj =αPlj +Pkj(1-α)

Plj =αPkj +Plj(1-α){ (6)

其中,α为0~1之间的随机数。

⑤通过概率计算,在组成的新的种群中随机抽

取某个个体Pi 进行变异,第j个点位变异方式为

Pij =

Pij +(Pij -Pmax)μ(1-
v

Vmax
),μ>0.5

Pij +(Pmin-Pij)μ(1-
v

Vmax
),μ<0.5

ì

î

í 　 (7)

式中　Pmax 、Pmin 分别为个体上、下界;v 为此时

迭代次数;Vmax 为最大进化次数;μ 为随机数,取值

范围为0~1。

⑥检查所得个体是否符合最优标准,对无法达

到标准的个体再次进行适应度校验;若符合标准,则

将最优个体作为 BP神经网络的权值和阈值,重复

学习训练次数,调整神经网络参数到所设定的精度
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范围内或满足学习次数为止[17]。

神经网络部分:得到 BP神经网初始权重和阈

值后其内部结构模型分析步骤如下。

①初始化网络。

X=(x1,x2,…,xn)

Y=(y1,y2,…,ym){ (8)

式中　X 为神经元输入向量,为变电站检修运维成

本费用构成因素;n 为输入层节点数;Y 为神经元输

出向量,为变电站检修运维成本,m 为输出层节

点数。

②计算隐含层输出。隐含层输出值 Ha 的计算

方式为

Haj =

f(∑
n

i=1
ωijxi-λaj),1≤j≤p,1≤i≤n (9)

式中　p 为隐含层节点数;ωij 为输入层与隐含层

之间的权值;λa 为阈值;f 为激励函数。

③计算输出层输出。输出层输出值 Hb 的计算

方式为

Hbk =∑
m

j=1
Hajωjk -λbk),1≤k≤m (10)

式中　ωjk 为隐含层与输出层间的权值;λb 为阈值。

④计算误差并验证。误差e 表示为预测输出

Hb 与期望输出Y 之差,计算方式为

ek =|Yk -Hbk| (11)

设e0 为允许最大误差值,若 max(em)>e0,则调整

BP神经网络参数,重新进行学习训练,直至所有的

训练数据均满足所定误差标准。

⑤更新权值和阈值。由所求的误差进行更新

ωij 和ωjk :

ωij =ωij +ηHaj(1-Haj)xi∑
m

k=1
ωjkek (12)

ωjk =ωjk +ηHajek (13)

其中,η 为学习速率,介于0~1之间。阈值修正为

λa=λa+ηHaj(1-Haj)∑
m

k=1
ωjkek (14)

λb=λb+ek (15)

　　4)模型的计算。模型计算采用 Matlab软件,在

计算过程中,将变电站设备检修运维成本已有数据

作为样本,采用 GA-BP神经网络进行训练;为避免

出现过拟合情况,同时提升 GA-BP神经网络模型

准确度,对训练数据采取 K-fold交叉验证方法,判

定模型精准度。

该文选取能耗费、人工费、材料费、修理费、电费

损耗以及交通运输费作为输入层,输出层为变电站

设备运维检修费用,选定其初始权值进行学习,由输

入层的相应数据预测得到变电站设备检修运维费用

值。基于K-fold-GA-BP神经网络的变电站设备检

修运维费用模型如图4所示。

能耗费

人工费

材料费

修理费

电费损耗

交通运输费

检修
运维费

图4　基于K-fold-GA-BP神经网络的变电站设备

检修运维费用模型

Figure4　Overhauloperationandmaintenancecost

modelofsubstationequipmentbasedon

K-fold-GA-BPneuralnetwork

5)预测效果评价指标。在对模型的结果进行检

验时,需要考虑模型的信度和效度。信度是指模型

的可靠程度,表现为模型结果的再现性和稳定性;效

度是指模型的有效程度,表现为模型的结果与要考

察内容的吻合程度[18]。

该文主要采用eMSE 评估K-fold交叉验证对模

型精准度的影响,计算公式为

eMSE =
1
n∑

n

t=1
Dt-Yt( )

2 (16)

　　采用平均绝对百分比误差(meanabsoluteper-

centageerror,MAPE)和均方根误差 (rootmean

squareerror,RMSE)来衡量网络的效度,即预测效

果,其计算公式为

eMAPE =
1
n∑

n

t=1

Dt-Yt

Yt
×100% (17)

eRMSE =
1
n∑

n

t=1
Dt-Yt( )

2 (18)

其中,Dt 为模型实际输出,Yt 为预期输出。为了检

验模型的信度,该文取多次运行后的eMAPE、eRMSE 的

标准差作为最终检验指标。
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4　算例仿真

4.1　参数设置及说明

选取中国某省典型地市变电站的检修运维费用

数据为例进行分析。选取2014—2019年地市检修

拨款数据作为数据源,利用 Matlab仿真首先应用遗

传算法优化初始权值,遗传算法群体规模设定为

50,迭代次数为500,交叉概率为0.2,变异概率为

0.01,再进行BP训练,BP神经网络隐层设置为单

隐含层网络。隐含层节点数一般依据经验来选取,

原则上应该取值尽量偏小,计算公式为

L= n+m +c (19)

式中　L 为所需要设置的隐含层节点数目;n 、m
分别为输入层、输出层节点数目;c为任意1~10之

间的常数值。

根据式(19)权衡最优可以确定隐含层的节点

数。网络学习速率设为0.05,训练误差选为1×

10-5,最大训练次数为105。隐层激活函数tansig、

输出激活函数purelin以及权值与阈值由遗传算法

优化得到。

4.2　检修运维成本预测分析

为检验检修运维成本的预测精准度,设置3个

方法进行预测分析,通过预测效果评价,验证各模型

的有效性。

1)采用传统的BP神经网络算法进行预测;

2)采用基于遗传算法改进的 GA-BP神经网络

算法进行预测;

3)采用K-fold交叉验证对训练数据进行预处

理,再用 GA-BP神经网络算法进行预测。

采用3种不同的方法对检修运维成本数据进行

训练的结果和相对误差如表1、2所示。以2017年份

数据为例,2017年的运维检修成本为5583.700万

元,传统BP预测值为5810.976万元,采用 GA-BP
预测结果为5688.921万元,K-fold-GA-BP预测结

果为5527.372万元。3种方法的相对误差分别为

0.04070、0.01884和0.01009。如图5、6所示,可

直观地表示出3种方法对检修运维成本费用的预

测,采 用 K-fold-GA-BP 法 最 优,相 对 误 差 只 有

1.009%,而采用传统的 BP预测值相对误差较大,

达到4.070%,说明此种方法的预测效果不佳。

表1　3种方法对检修运维成本数据的训练结果

Table1　Trainingresultsoftheoperationandmaintenance

costdatabythreemethods 万元

年份 真实值
预测值

BP GA-BP K-fold-GA-BP

2014 3877.0 3893.673 3943.525 3874.328

2015 4404.0 4444.600 4339.355 4397.532

2016 5604.4 5423.453 5556.078 5631.609

2017 5583.7 5810.976 5688.921 5527.372

2018 6529.2 6385.458 6473.004 6591.704

2019 7457.9 7511.336 7480.192 7429.191

表2　3种方法预测结果的相对误差

Table2　Relativeerrorsofthreemethodsof

forecastingresults

年份
相对误差

BP GA-BP K-fold-GA-BP

2014 0.004300 0.01716 0.00067

2015 0.009219 0.01468 0.00147

2016 0.032290 0.00862 0.00486

2017 0.040700 0.01884 0.01009

2018 0.022150 0.00861 0.00957

2019 0.007165 0.00299 0.00385

检
修

运
维

费
用
/（
10

3
万

元
） 8.0

7.5
7.0
6.5
6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5

201920182017201620152014
年份

真实值
BP
GA鄄BP
K鄄fold鄄GA鄄BP

图5　3种方法对检修运维成本数据训练结果

Figure5　Trainingresultsoftheoperationandmaintenance

costdatabythreemethods

BP
GA鄄BP
K鄄fold鄄GA鄄BP

相
对

误
差

0.010

0.000
201920182017201620152014

年份

0.005

0.015
0.020
0.025
0.030
0.035
0.040
0.045

图6　3种方法预测结果相对误差

Figure6　Relativeerrorsfortheprediction

resultsofthethreemethods
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所构建的不同模型训练效果综合评价指标数据

如表 3 所 示,可 知 K-fold-GA-BP 预 测 模 型 的

MAPE、RMSE分别为38.063800、0.005087。如

图7所示,可以直观地看出采用 K-fold-GA-BP法

的综合评价指标误差最小,表明由此种方法所构建

的模型适用于该地市检修运维成本费用预测,且效

果较好。

表3　所构建的模型训练效果综合评价指标

Table3　Comprehensiveevaluationindexof

trainingeffectforthetrainingmodel

算法 eMAPE eRMSE

传统BP 0.019280 135.3018

改进 GA-BP 0.011820 65.4040

K-fold-GA-BP 0.005087 38.0638

传统 BP K鄄fold鄄GA鄄BP

e M
AP

E

0.006

0.000

0.004

0.008
0.010
0.012
0.014
0.016
0.018
0.020

0.002

200

160

120

80

40

0
改进GA鄄BP

e R
M
SE

eMAPE
eRMSE

算法

图7　3种模型训练效果综合评价指标

Figure7　Comprehensiveevaluationindexof

trainingeffectsforthreemodels

为体现 K-fold交叉验证方法对模型精准度有

提升的效果,对比分析是否采用该方法对模型预测

误差的影响。如表4所示,当采用K-fold交叉验证

对训练数据进行处理后,模型预测误差率降低,

MSE为1448.85,比未采用该办法处理的 GA-BP
模型的效果要好很多。

表4　K-fold模型预测误差

Table4　K-foldpredictionerrorsfor

GA-BPandK-fold-GA-BP

算法 eMSE

GA-BP 4277.68

K-fold-GA-BP 1448.85

　　通过对该地市2014-2019年历史检修运维成

本数据测试,对神经网络参数进行反复调试,得到适

应于地市检修运维成本的 K-fold-GA-BP 预测模

型。运用此模型对检修运维成本进行预测,该地市

未来3年的检修运维费用预测值如表5所示,其分

布情况如图8所示。

表5　某地市未来3年检修运维费用预测值

Table5　Forecastvalueofoperationandmaintenance

costsinacertaincityinthenextthreeyears万元

年份
预测值

BP GA-BP K-fold-GA-BP

2020 8448.204 8158.674 8006.890

2021 8782.368 8383.108 8622.262

2022 9407.674 9142.021 8980.137

真实值
BP
GA鄄BP
K鄄fold鄄GA鄄BP

检
修

运
维

费
用
/（
10

3
万

元
） 10

9

8
7
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3

201920182017201620152014
年份

2020 2021 2022

图8　某地市未来3年检修运维费用预测

Figure8　Forecastofoperationandmaintenancecostsfor

acertaincityinthenextthreeyears

该地市未来3年2020—2022检修运维费用分

别为8006.890、8622.262、8980.137万元。数据

结果可以为电网拨付检修费用成本提供具体参考和

建议支撑。

5　结语

针对已建变电站设备检修运维成本拨付问题,

首先对历史数据进行处理,根据变电检修财务条目

的分析和整理,归算出历年检修运维成本费用数据

真实值;为避免传统BP神经网络将陷入局部最优,

然后对训练数据进行K-fold处理,利用遗传算法改

进的BP神经网络预测变电站检修运维成本。通过

研究得出结论。

1)变电运维检修费用历史数据收集过程较为困

05
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难,通过对变电工程检修财务条目的分析整理,得到

相关检修费用,并对数据进行水平方向、垂直方向的

处理,保证得到数据的真实可靠性。并且分析影响

变电站检修运维成本的各种构成因素,并作为预测

模型的输入量。

2)对于原始数据进行 BP神经网络训练时,采

用K-fold交叉验证能够较好地保证预测模型的准

确性,避免出现过拟合现象。

3)采用K-fold-GA-BP神经网络模型预测已建

变电站未来检修拨付费用,通过对典型地市变电站

检修运维成本数据训练和预测,可知该模型能够准

确的预测出未来检修运维费用。在每年检修运维成

本波动较大的情况下,利用该方法能较为准确的得

到检修运维拨付值,为电网给变电站拨付检修费用

提供参考意见。
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