
 

基于支持向量回归的变电站工程造价预测

叶恺慧✉

（中国能源建设集团广东省电力设计研究院有限公司, 广东 广州 510663）

摘要： [目的]在电力建设精益化投资发展约束下，提升变电站造价精准管控水平成为供电企业日益关注的问题。为

了解决目前变电站工程造价影响因素繁多且复杂、工程造价难以准确预测的问题，文章提出一种基于机器学习算法

的变电站工程造价预测模型。[方法]首先基于层次分析法、典型项目分析、问卷德尔菲法、相关系数法从历史变电

站工程造价的数据中筛选重要造价影响因素，广泛调研并收集变电站工程造价相关数据，形成可供预测模型检验测

试的大样本训练集，其次基于交叉验证与贝叶斯优化算法对支持向量回归模型进行关键参数寻优，探索造价误差较

小的模型参数，最后利用寻优之后确定的支持向量回归模型进行造价预测并开展实证校验。[结果]结果显示，支持

向量回归模型在保障了训练集较好拟合效果的同时，模型的泛化能力更强，在变电站工程造价总结算价格及各分部

分项工程费用预测上取得了较好的准确度。[结论]通过本模型方法的运用，能形成对变电站设计阶段造价的科学预

测与有效管控能力，可为实现变电站工程造价精准预测提供方法参考。
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Abstract: [Introduction] Under the constraint of lean investment in power construction, precise cost control of substation engineering
has become an increasingly concerned issue for power suppliers. To address current difficulties in cost prediction due to the large number
and  great  complexity  of  influencing  factors,  this  paper  proposes  a  substation  engineering  cost  prediction  model  based  on  machine
learning algorithms. [Method] Firstly, important influencing factors were selected from historical substation construction cost data using
methods such as the analytic hierarchy process, analysis of typical projects, the Delphi method, and the correlation coefficient. Relevant
data  on  substation  engineering  costs  were  collected  through  extensive  investigation  to  form  a  substantial  training  dataset  for  model
validation and testing. Then, key parameters in the Support Vector Regression (SVR) model were optimized using cross-validation and
the Bayesian optimization algorithm to minimize prediction errors. Finally, the optimized SVR model was used for cost prediction, and
an empirical validation was conducted. [Result] The results show that the SVR model not only demonstrates a robust fit to the training
data but also excels in generalizability. It achieves good accuracy in predicting the total settlement prices of substation engineering costs
as  well  as  the  costs  of  various  sub-projects.  [Conclusion] This  approach  enables  scientific  forecasting  and  effective  management  of
construction costs during the substation design phase.  It  can offer a methodological reference for precise cost  predictions in substation
engineering projects.
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0    引言

随着能源需求增长和电力系统扩张，变电站工

程更加复杂化与多样化，准确预测变电站工程造价

对于项目决策、预算规划和资源配置意义重大[1]。

目前关于变电站工程造价预测的研究主要集中

在对机器学习算法的优化上，而忽视了在预测模型

建立前的重要影响因素筛选阶段，可能导致预测结

果的不准确和不可靠。如果没有结合项目的实际情

况对影响因素进行分析，再对这些因素进行合理筛

选和权重分配，而仅依赖机器学习算法的优化可能

会导致模型过于复杂、过拟合或忽略了关键因素的

作用，导致模型的泛化能力较差，难以指导实际的造

价管控[2]。

为解决上述问题，本文章在详细分析项目现状

的基础上使用多种方法筛选因素，基于支持向量回

归方法对变电站工程的造价进行预测。首先，文章

通过分析实际项目的结算资料和借鉴参考文献，确

定了影响变电站工程造价的指标体系。针对这一指

标体系，综合考虑相关系数法、典型项目分析得到了

主要的影响因素。随后，文章利用交叉验证和贝叶

斯算法对支持向量回归模型的参数进行寻优，以保

证模型具有足够的精度和稳定性。最后，文章基于

优化后的支持向量回归模型对变电站工程造价进行

了预测。预测结果与造价实际值对比偏差较小，且

相较于其他模型综合表现更好，能有效提升配变电

站工程造价的预测精度，利于实现造价精准化管控。  

1    方法与数据
  

1.1    支持向量回归

1）原理

支持向量回归（Support Vector Regression, SVR）
是一种基于支持向量机（Support Vector Machine, SVM）

的函数回归方法，其数学基础源于统计学理论，被广

泛应用于机器学习领域[3]。其核心思想类似于 SVM，

旨在通过最小化样本点与超平面之间的总偏差来寻

找全局最优解，从而实现结构风险最小化。SVR方

法得出的结果仅与支持向量有关，这意味着仅使用

支持向量作为训练样本与使用全部数据进行训练得

到的效果是相同的。这种特性使得 SVR能够利用

增量学习方法处理大规模样本数据，同时在样本具

有典型性时，只需相对较少的训练样本即可获得良

好的结果。相较于复杂算法如神经网络，SVR需要

的样本量较少，且能有效处理高维数据，避免了神经

网络经验风险较高的缺点。在时间序列预测、成本

估计和函数逼近等领域，SVR已经取得了成功的应

用。因此，在小样本变电站造价预测等案例中，SVR
是一个合适的选择。

2）参数选择

支持向量回归的性能受多种因素影响，其中之

一是核函数的选择[4]。在实践中，线性核函数和高斯

核函数应用最为广泛。一般来说，当样本集的特征

维度较高且样本数量充足时，使用线性核函数能有

效减少庞大的计算开销；而当样本数量较少或特征

维度较低时，则通常选择高斯核函数，因其具有较广

的映射维度、参数较少且计算简单的优点。支持向

量回归的核心思想在于将数据映射到高维空间中，

以实现数据在该空间中的线性分割。

在支持向量回归模型中，平衡模型复杂度和训

练误差的关键在于惩罚因子 c的选择。而核函数中

的 γ参数主要反映了训练样本的范围特性。c和 γ
的取值直接影响了支持向量回归的学习能力。当 c
和 γ取值较大时，可能导致模型过度学习，即在训练

集上表现出很高的准确性，但在测试集上表现出较

大误差；而当 c和 γ取值较小时，则可能导致模型欠

学习，即在训练集和测试集上都表现出较高的误差[5]。

因此，为了进一步提升支持向量回归的分类效果并

降低预测误差，本文采用贝叶斯优化方法对参数 c
和 γ进行优化调整。

3）模型评价指标

在机器学习和数据科学中，模型评价非常重要[6]，

其好坏决定了算法的应用和可靠性，甚至直接影响

商业价值。而 RMSE（Root-Mean-Square Error）是一

种常用的模型评价指标，用于衡量实际值与预测值

之间的误差。

通常情况下，低的 RMSE值表示模型具有较高

的精度。与其他指标相比，RMSE能够更好地反映

预测值 yi
*和实际值 yi 之间的误差，因此经常被用来

验证模型的准确性，其计算方式如公式（1）所示。

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− y∗i )
2 （1）
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本实验中的预测对象为总结算价格、建筑工程

费、安装工程费、设备购置费的单位均为百万（元），

在数据处理时仅进行单位转换使得所有数据都处于

同样数量级水平，在模型训练中虽进行了归一化处

理，但在计算均方根误差（RMSE）之前重新对数据进

行了反归一化，因此本实验中的 RMSE的单位为百

万（元），实际意义为预测值与实际值之差。  

1.2    数据

1）数据来源

数据均来自于已结算的变电工程文件。在考虑

前期的文献调查结果和实际数据可获得性的基础上，

构建了变电工程造价影响因素，并从文件中对相关

数据进行了手动收集、整理和分类工作，从而支持后

续的影响因素分析以及支持向量回归模型的训练。

2）数据的预处理

数据预处理模块旨在对原始数据进行清洗、归

约和降维等操作，以消除干扰因素，提取关键特征，

从而获得更高质量的数据集用于模型训练。这样可

以提升回归预测效果，并确保在预测时采用相同的

处理方式，以保证模型的一致性。通过数据预处理，

可以提高机器学习模型的准确性和稳定性，同时缩

短训练时间，提高效率和经济性。数据预处理的主

要操作包括数据清洗、特征处理和数据集划分等

步骤。

由于变电站项目的原始数据主要是人工收集整

理的，因此存在大量的漏填、错填等问题。为了解决

这些问题，首先需要对缺失值、异常值和无效值进行

处理，并制定一套处理标准。我们可以采用程序化

的方式自动处理这类数据。对于缺失值，我们需要

根据情况进行处理。例如，对于一些特征如出线回

路数等，由于本来就存在大量为 0的数据，当这些特

征缺失时，我们默认将其补充为 0；对于全站面积等

类数据以较为齐全的近似数据如全站建筑面积作为

填补值；对于本期主变台数和本期主变价格等可以

合并的数据做合并处理得到本期主变总价。对于每

个特征，根据历史数据设定上下限阈值（针对数值型

数据）或是数据格式（针对非数值型数据），通过自动

判断剔除不符合要求的异常值和无效数据。

为了满足模型输入的定量数值要求，需要对非

数值型数据进行转换。在原始数据中，存在大量的

中文数据，例如地形地貌等，这些数据无法直接用于

模型处理。为了解决这个问题，我们可以设定映射

表，将非数值数据替换为对应的数值或等级，同时尽

可能地保留原始数据之间的相关性[7]。

在对各个特征数据进行实际分析后，我们发现

大部分数据的数量级都可以控制在 100以内。为了

避免模型计算时出现病态情况，我们对数值较大的

数据进行量纲转换。例如，将结算价格从以万为单

位转换为以百万为单位，将全站面积从以平方米为

单位转换为以百平方米为单位。

在机器学习中，为了能够训练出一个泛化性能

良好的模型，一般需要将已有的数据划分为训练集、

验证集和测试集 3部分。考虑本课题获取的变电站

造价数据有限，采取简单随机划分，将数据划成

80% 训练集和 20% 测试集，并启用交叉验证，从有

限的数据中尽可能挖掘多的信息，避免出现局部的

极值。  

2    实证分析

本文实验部分主要使用 MATLAB软件进行代

码实现和图像绘制，其中参数的寻优使用 MATLAB
中的回归学习器完成，所有的模型都在 windows环
境下进行训练和测试。实验选用的样本为南方某市

供电局竣工时间在2014—2022年间110 kV以及220 kV
的真实变电站工程历史数据，在去除了部分异常样

本后共有 13个样本，主要为新建主变工程。为了取

得最佳的预测效果，我们在针对不同的预测目标保

留了不同的指标用于造价试预测，经过模型的实际

测试，得到了用于造价预测的具体指标。

本文通过对比多种算法的结果得到了最适合的

寻优方法。具体的，本文使用 MATLAB软件进行参

数寻优设置，将预处理好的变电站工程造价数据导

入到软件当中，选择支持向量回归模型，设置基础训

练参数。将数据导入后选择响应变量和解释变量，

选择验证方案“留出法验证”，流出百分比为 20%。

在将解释变量、被解释变量设置好后，选择可优化

SVM，打开参数寻优界面，分别选择贝叶斯优化、网

格搜索和随机搜索 3种方法，为了防止寻优时间过

长，设置迭代次数为 150次，网格分区数量使用默认

值，不同算法的寻优结果如表 1所示，最终选择了误

差和训练时间都更好的贝叶斯优化进行寻优。
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表 1　算法寻优结果对比

Tab. 1　Comparison of algorithm optimization results

寻优算法 R方 训练时间/s RMSE

贝叶斯优化 0.944 81 91.821      2.425 7

网格搜索 0.264 6   1 858.6     8.854 5

随机搜索 0.943 87 56.721      2.446 2
   

3    结果和分析
  

3.1    支持向量回归结果

在Matlab中使用回归学习器训练支持向量回归

模型用于变电站工程造价的预测，通过贝叶斯优化

进行寻优，在训练 10次模型后我们发现模型的误差

较为稳定，如表 2所示。不同编号的模型结果差距

不大，RMSE均在 0.864 5左右（即 86万元造价偏差），

预测误差较小。
 
 

表 2　支持向量回归模型结果

Tab. 2　Results of SVR model

模型编号 R方 模型类型 RMSE

1 0.998 74 SVM 0.555 52

2 0.997 03 SVM 0.853 2  

3 0.995 48 SVM 1.052 6  

4 0.996 24 SVM 0.960 23

5 0.998 13 SVM 0.676 76

6 0.995 62 SVM 1.037 2  

7 0.995 21 SVM 1.084 4  

8 0.997 24 SVM 0.822 17

9 0.996 39 SVM 0.941 43

10 0.998 21 SVM 0.662 12

 

以 RMSE相对最小的模型 1为例，本文使用测

试集数据进行了预测，对比造价预测值与实际值。

通过对某市如意（新风）输变电、110 kV雅宝输变电

两个实际工程的总结算进行预测，可以看到其总结

算预测造价值分别为 4 465万元和 4 449万元，而实

际工程的真实造价分别为 4 387万元和 4 440万元，

预测偏差仅为 1.8% 和 0.2%，表明整体的预测结果

与实际造价较为接近，预测效果较好。  

3.2    分项造价预测模型误差分析

上文对构建了以工程结算为目标的总造价预测

模型，部分将以总结算的各个分项，包括建筑工程、

安装工程、设备购置费、其他费用 4项为预测目标，

运用同样流程分别构建分项预测模型，各分项预测

模型的误差结果如表 3所示。
 
 

表 3　分项预测误差对比（百万元）

Tab. 3　Comparison of prediction errors by Item/RMB 1,000,000

预测目标 RMSE

总结算 0.556

建筑工程 1.156

安装工程 0.766

设备购置 1.879

其他费用 1.785
 

从表 3中可以发现，各分项预测模型在测试集

样本上的预测值和实际值之间的平均差距基本都较

总结算偏大，其中建筑工程和设备购置的误差相对

安装工程和其他费用偏大，可能由于分项在造价中

的占比不同。  

3.3    结果综合准确率对比

为了比较支持向量预测模型的准确性，我们计

算了对应测试集样本中总体竣工结算价、建筑工程

费、安装工程费、设备购置费和其他费用的预算较

竣工结算的平均准确率（即预算准确率=1−(|预算−结
算|)/结算），并将其与支持向量回归模型的准确率

（即模型预测准确率=1−(|模型预测值−结算 |)/结算）

进行对比，结果如图 1所示。可以发现，本报告预测

模型对总结算的准确率较初设概算提高了约 7%，同

时在安装工程、其他费用的预测准确率也有不同程

度的提高，虽然建筑工程、设备购置的准确率并无提

升，但从整体来看模型预测取得了较好的效果。因
 

注：项目结算、概算数据来自项目总结算报告，
样本为对应模型中的测试集样本。
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图 1　模型预测准确率对比

Fig. 1　Comparison of model prediction accuracies
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此，基于预测模型的造价预测结果可以作为项目初

设阶段进行精准造价管控的参考依据。  

4    结论

本文针对南方某市实际变电站工程造价数据超

额的问题，筛选了主要影响工程造价的因素，并将其

作为造价预测的参考。鉴于可获得的数据量较少且

存在较大的不确定性，本文选择了支持向量回归模

型来进行造价的预测。总的来说，主要内容如下：

首先为了体现模型预测的准确度，我们进行了

多元线性回归和 BP神经网络的拟合，并将两种模型

在训练集和测试集上的表现与支持向量回归的结果

进行比较，结果显示，虽然另外两种方法在训练集上

的拟合效果更好，但支持向量回归模型在保障了训

练集较好拟合效果的同时，在测试集上的表现好于

另外两种方法，模型的泛化能力更强，更具备实际意

义。随后本文进行了支持向量回归模型的构建，对

模型构建的关键步骤如预测因素的确定、数据的预

处理、参数的寻优和模型的导出进行了详细说明。

最后，我们对模型的预测结果进行了分析，对总结算

价格的分项进行预测，并比较了预测的准确率，基于

支持向量回归模型的准确率均得到了不同程度的提

升，预测取得了较好的效果，有助于项目造价的精准

管控。

该研究存在以下不足：首先，由于变电站造价数

据搜集困难，导致本文选取的样本量相对较小，一定

程度上影响了模型的可推广性。其次，指标数据的

选取不够全面，需要深入挖掘影响造价合理性的因

素，以扩充和完善数据集，从而为模型的预测提供更

全面的数据基础。因此，接下来的研究可以在以下

3个方面进行提高和完善：

1）增加样本容量：样本容量的大小直接影响模

型的可推广性和结论的可靠性。因此，需要进一步

搜集和整理已有的变电站造价资料，充分挖掘可获

得的数据，以扩充变电站造价数据的样本容量。

2）完善指标选择：指标选择的全面性和合理性

是构建预测模型的基础，也是进行因素分析的前提。

因此，需要深入挖掘现有资料中的有价值的信息，并

采用适当的模型方法进行指标的优选和组合，以提

高变电站工程造价预测的准确性。

3）改进支持向量回归模型及其参数选择方式：

通过改进该模型与参数选择方式，以减少计算量、提

高参数选择的效果。可以尝试更换核函数，或者尝

试其他模型，并引入随机噪声等方式来增强模型的

泛化能力。同时，可以进行多种模型的结果对比，以

得到最优的预测模型。
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