
�EVWUDFW��The�investment�estimation�of�hydropower�projects��

has�practical�significance�for�investors�to�arrange�financing�and�

manage�projects.�In� this�context,� a�hybrid�model� for�medium-�

to� large-sized�hydropower�projects� investment�estimation�

is� proposed,�which� includes� gray� relation� analysis� (GRA),�

improved� particle� swarm� optimization� (IPSO),� and� back�

propagation�(BP)�neural�network�(BPNN),�namely�GRA-IPSO-

BPNN.�Firstly,�a�literature�review�and�expert�input�are�used�to�

select�the�characteristics�of�projects�that�affect�the�hydropower�

project� investment,� and� the�GRA� is�used� to� screen� out� the�

key�characteristic� indices.� Then,� an� IPSO-algorithm-based�

BPNN�is�constructed� to�realize� the� investment�estimation�of�

hydropower�projects.�Finally,�the�practicability�and�reliability�

of�the�investment�estimation�model�are�verified�by�applying�it�

to�an�example.�The�new�IPSO-based�BPNN�model�has�smaller�

prediction�error� than�BPNN�and�PSO-BPNN,�and�can� realize�

fast,�effective�and�accurate�investment�estimation�for�medium-�

to�large-sized�hydropower�projects.

.H��RUGV��hydropower�projects;� investment� estimation;�gray�
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propagation�neural�network

摘� 要：水电项目投资估算对投资者安排融资和管理项目具

有现实意义。在此背景下，提出基于灰色关联分析的改进粒

子群优化BP神经网络（gray relation analysis, GRA; improved 

partical swarm optimization, IPSO; back propagation neural 

network, BPNN）的大中型水电项目投资估算模型。首先，借

助文献回顾法和专家经验法初选影响水电项目投资的工程特

征，并利用灰色关联分析筛选关键工程特征参数；然后，构

建基于IPSO算法优化的BPNN模型实现水电项目投资估算；

最后，通过算例分析验证了基于GRA-IPSO-BPNN的投资估

算模型具有实用性和可靠性。根据实证结果，IPSO-BPNN模

型相较于BPNN和PSO-BPNN，预测误差更小，可以实现大

中型水电项目准确、快速、有效的投资估算。

关键词：水电项目；投资估算；灰色关联分析；改进粒子

群；BP神经网络

0� 引言

随着环境污染、能源短缺和全球气候变暖等问题

愈加严峻，清洁能源和可再生能源的发展受到世界各

国的广泛关注。水电作为清洁低碳的可再生能源，具

有技术成熟、运行灵活等优点，兼具灌溉、防洪、航

运、环保等经济、社会和生态效益[1]，很多国家都

把水电发展放在能源开发建设的优先位置 [2]。根据

国际水电协会（International Hydropower Association, 

IHA）发布的数据，2017年全球投入水电项目的

资金总额达到480亿美元，几乎是2016年的两倍 [3]。

2018年全球新增水电装机为21.8 GW，中国以8.54 GW 

再次占据了其中的最大份额[4]。目前，中国水电的装

机容量和发电量均在世界排名首位[1]，但2016年国家
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能源局发布的数据显示，中国水电开发程度仅为37%

（按发电量计算）[5]，未来水电发展具有广阔的前景。

近年来，水电项目投资规模日益扩大，但工程建

设周期不断缩减，对水电项目进行准确快速的投资估

算愈加重要。项目初期投资估算结果既是工程项目可

行性研究的基础，也是招投标制定标底的依据，其准

确与否直接影响项目的决策。在规划选址阶段，影响

投资的不确定性因素众多，如图1所示，该阶段的投

资估算对工程的最终造价的影响程度很大。有关研究

表明项目建议书和可研阶段的投资估算对最终造价影

响程度高达75%~90%[6]。

目前各国学者对投资估算方法的研究已经取得了

一定的成果，主要可以分为传统估算方法、经典统计

学模型、模糊类比估算法和神经网络模型等。传统估

算方法主要包括简单估算法、投资分类估算法[7]。简

单估算方法，例如单位生产能力估算法、比例估算法

等，计算公式简单，一般适用于粗略估算。投资分类

估算法主要将建设投资分为细项工程费用等分别估

算，然后加总得到项目总投资，虽然估算准确度较

高，但需要收集大量资料，工作量较大，不适用于项

目规划选址阶段的快速投资估算[8]。经典的统计学模

型，如多元线性回归 [9]、时间序列分析[6]等，也可应

用于投资估算研究。文献[10]利用因子分析法将45个

投资影响因素分为11个正交因子，基于多元回归构建

投资估算模型。回归模型的准确性与自变量选取密切

相关，而且其对于非线性关系的拟合效果较差，不适

宜用于复杂大型工程项目的投资估算。

除传统方法以外，以现代数学为理论基础的投

资估算方法，例如模糊数学[11]、支持向量机[12]、神经

网络[13]等，能够更好地解决非线性问题和复杂系统问

题，使投资估算工作更加快速有效。文献[14]基于模

糊类比的思想，以贴近度最大为原则选择相似工程，

可以快速估算概念设计阶段的水电工程造价。文献[15]

综合分析了水电项目工程特征，基于模糊聚类法构建

水电工程造价估算模型，利用改进层次分析法和信息

熵法确定工程特征的权重。基于模糊数学理论的投资

估算方法在水电项目中得到了广泛应用，但是其评价

标准具有一定的主观性和模糊性，并且缺乏自学习的

能力。

相比之下，对于水电项目投资估算这种复杂的非

线性系统，神经网络模型具有明显的优势。神经网络

具有通过自学习逼近于任意非线性映射关系的能力，

所以将其应用于大中型水电项目投资估算额的预测，

可以给出工程实践中便于应用的模型算法[13,16]。文献

[17]首先基于模糊数学方法筛选出与待估算水电工程

类似的工程作为训练样本，然后利用BP神经网络模型

进行投资估算。文献[18]将灰色理论与BP神经网络结

合，构建了基于GRA-ANN （artificial neural networks）

的电力工程造价估算模型，实证分析结果表明GRA-

ANN模型的预测效果比传统BP算法更好，整体误差

更低。神经网络除了应用在水电项目投资估算和造

价预测中，在住宅工程[19]、铁路工程[20]等项目的投资

估算中也有广泛应用。文献[21]利用灰关联分析构建

工程特征指标体系作为估算模型的输入向量，并引入

PSO算法优化BP网络，提高了工程造价估算的精度。

综合来看，已有针对水电项目投资估算的研究，

使用的模型方法较为传统[14-15]，不适于处理基于工程

特征指标实现项目投资的快速估算这类复杂的非线性

问题。并且，很少有针对水电项目投资估算优化BP神

经网络模型的研究。而利用优化方法进行其他类型工

程项目投资估算的研究，建模使用的样本数量较少，

不能很好地发挥神经网络模型的优势。

在上述背景下，本文提出基于灰色关联分析的改

进粒子群优化BP神经网络的大中型水电项目投资估算

模型，目的是在水电项目规划选址阶段，实现投资的

快速高效估算，辅助项目决策。首先，借助文献回顾

法和专家经验法初选影响投资的水电项目工程特征，

并利用灰色关联分析筛选关键的工程特征指标；然

后，构建基于改进PSO算法优化BP神经网络的大中型

水电项目投资估算模型；最后通过算例分析验证投资

估算模型的精度。

图 1 项目各阶段估算造价对工程实际造价的影响

Fig. 1 Influence of estimated cost at each stage on the actual 

project cost
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1� 方法简介

1.1� 灰色关联分析

灰色关联分析（GRA）是灰色系统理论中应用极

其广泛的一部分[22]。设γ0L表示工程特征指标�L与单位

kW投资�0间的灰色关联度，则γ0L越大表示�L与�0变化

的态势越相似，说明工程特征�L对于投资�0的影响程

度也就越大。为提高投资估算的准确性，可以确定一

个阈值 *γ ，当 *
0iγ γ 时，认为工程特征指标对于投

资的影响程度较大，视为关键指标。 *γ 的取值可以根
据灰色关联度的计算结果结合实际问题确定[18]。

1.2� BP神经网络

BP神经网络（BPNN）是最为常用的神经网络模

型。如果实际问题具有�I个自变量和�O个因变量，则

BPNN的输入和输出层节点数可以确定为�I和�O，而隐

含层节点数�H一般可以根据经验公式（1）进行确定[23]：

   （1）

BP神经网络的优点是擅长于从样本的输入、输出

信号中自主学习规律，拟合非线性映射关系，而不需

要精确的数学模型。但在实际应用中，BP算法逐渐

显露出一些缺点[24]，主要包括：网络参数选择缺乏统

一原则，主要依靠经验；误差收敛速度慢，易陷入局

部极小值等。因此，本文利用改进的粒子群算法优化

BPNN的初始权值和阈值，使神经网络的收敛速度和

预测精度得到提升。

1.3� 改进粒子群算法

粒子群算法是一种基于群智能的全局随机搜索算

法，在求解过程中，由于粒子都向着自身或群体历史

最佳位置靠近，容易造成粒子种群的快速趋同效应，

使得算法后期收敛速度明显变慢，易出现陷入局部极

值、早熟收敛等问题。惯性权重ω是PSO算法中最为

重要的参数，ω值的增大可以提高算法的全局搜索能

力，而ω值的减小可以增强算法局部搜索能力。因此，

设计合理的惯性权重，是避免算法陷入局部最优并实

现高效搜索的关键。为克服基本PSO算法的缺陷，本

文借鉴遗传算法中的变异思想，提出了改进的PSO算

法（IPSO），实现权重的动态修改。

粒子群进化度为：

 
（2）
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粒子群聚合度为：

 
（3）

其中：�best(W-1)、�best(W)分别表示前一次迭代和当前

迭代次数的全局最优值；Ssize为粒子群的规模；SLbest(W)

是粒子 L在当前迭代次数时的适应度值。粒子群进化

度�能够反映粒子群速度的进化程度，当�稳定在1附

近时，说明当前算法达到了最优值；当粒子群聚合度

D越小时，说明粒子的分布越分散。惯性权重�的大小

随着粒子群的进化速度和聚合程度而动态变化，即�

随着粒子进化度的增大而减小，随着粒子聚合度的增

大而增大。动态惯性权重的计算公式：

   （4）

式中：�0为�的初始值，�0的经典取值为0.9。改进后

的粒子群算法在运算过程中依据�和D的值动态改变惯

性因子权重，提升算法性能。

通过动态改进惯性权重，IPSO算法可以根据粒子

的位置和移动速度，在全局搜索能力和局部搜索能力

之间取得更好的平衡，避免算法陷入局部最优，提高

搜索效率。

1.4� IPSO算法优化BP神经网络

利用IPSO算法改进BPNN的基本原理是：粒子群

中各个粒子的位置表示BPNN中当前迭代中的权值和

阈值集合；适应度函数是给定训练样本集后的神经

网络输出值与期望值间误差的函数；粒子在搜索空

间内不断更新自己的位置，使得BPNN的训练误差最

小，改变粒子的速度即更新网络的权值，以此来优化

BPNN的权值和阈值，进而改善预测效果。其算法流

程如图2所示。

2� 水电项目投资估算关键参数筛选

2.1� 水电工程特征参数初选

水电工程是指将水能转化为电能的综合工程设

施，具有工程量大、建设周期长、单件性强等特点。

水电工程特征参数是指能体现水电工程特点，且与

投资紧密相关的重要指标。在水电项目规划选址阶

段，对建立以工程特征参数为输入的投资估算模型，

工程特征参数选择是关键。首先梳理项目投资估算

相关文献，总结分析影响水电项目投资的因素和工

( )

( )
1

size

size best t
p

ibest t
i

p g
a

p
=

×
=

∑

( ) 0, 0.5 0.1w f e a w e a= = − +



Vol.�3�No.�4� 牛东晓等：基于GRA-IPSO-BPNN 的大中型水电项目投资估算模型研究� �407

程特征；然后，基于大量大中型水电工程（装机容量 

≥50 MW）案例样本，参考水电项目建议书文件，分

析工程特征与项目投资间的关系；最后，结合专家意

见，初步选取了在项目规划选址阶段，影响水电项目

投资估算的10个主要工程特征参数，即装机容量[13,15,17]、 

坝型[13-14,17]、坝高[13-14,17]、坝长[13-14,17]、额定水头[17]、水

库总库容[13,17]、厂房形式[13,17]、机组台数[13,15,17]、建设地

区[13-14,17]、抗震设防烈度[13,17]。

2.2� 水电工程样本收集与预处理

由于水电工程样本单件性强、时间跨度大、地域

范围广，经过数据处理分析，从200多个项目中挑选

出了单位kW投资处于合理范围内的120个项目，作为

投资估算模型的样本。样本数据主要来源于国家能源

局大坝安全监察中心官网和相关政府网站，以及清洁

能源发展机制（clean development mechanism, CDM）

水电项目的设计文件。

本文初步选取的10个工程特征参数，其中既包含

定量参数，也有定性参数。装机容量、坝高、坝长、

额定水头、水库总库容、机组台数、抗震设防烈度等

定量参数，经过统一单位和检查异常值等处理后，可

以直接输入模型；而定性参数则需要根据参数的不同

属性，将其分类量化后，才能作为模型的输入。根据

水电工程的特点，将坝型按照：①重力坝、②土石

坝、③拱坝、④其他，进行量化；将厂房形式按照：

①河床式厂房、②坝后式厂房、③岸边式厂房、④地

下式厂房、⑤其他特殊类型式厂房，进行量化。根据

投资估算编制文件的规定，将工程建设地区按照：①华

北、②东北、③华东、④中南、⑤西南、⑥西北，进

行量化。

此外，由于水电项目建设周期一般较长，本文选

取的水电工程样本数量多、时间跨度大，而水电工程

价格水平会受到通货膨胀、贷款利率以及汇率波动等

多种因素的影响[25]。因此，项目的静态投资额需调整

到统一的时间节点。根据可再生能源定额站发布的水

电工程价格指数，将120个大中型水电工程的投资额

折算到2018年的价格水平，以保证数据的可比性。

2.3� 水电工程样本参数统计分析

由统计分析可知，本文选取的水电站样本中，大

多数位于西南、西北地区，如表1所示。西北地区的

青海省作为黄河、长江等的发源地，水能资源十分丰

富，西南地区的云贵川省份也都是水电大省。如表2

所示，水电站样本的坝型多采用重力坝和土石坝。从

表3可以直观看出，样本中厂房类型分布相对均匀，

其中，采用岸边式厂房的水电工程较多。水电站抗震

设防烈度一般为7度或8度，在高地震烈度区可达到 

9度，在2016年前建设的水电站，对于地震烈度小于 

6度的地区可以不设防。

表 1 水电工程样本地区分布

Table 1 Distribution of hydropower project samples by region

地区 华北 东北 华东 中南 西南 西北

样本数 1 2 6 11 76 24

表 2 水电工程样本坝型统计

Table 2 Statistics of hydropower project samples by dam type

坝型 重力坝 土石坝 拱坝 其他

样本数 56 41 14 9

表 3 水电工程样本厂房类型统计

Table 3 Statistics of hydropower project samples by plant buildings

厂房形式 河床式 坝后式 岸边式 地下式 其他

样本数 24 22 40 30 4

对于水电工程样本的单位kW投资和定量工程特

征参数进行统计分析，结果如表4所示。在2018年的

价格水平下，云南松山河口水电站的单位kW投资最

低，为5 359.234 元/kW，西藏自治区藏木水电站的单

位kW投资最高，为16 575.855 元/kW。装机容量最高

的水电站是溪洛渡水电站，机组台数为18；贵州沙阡

图 2 IPSO-BPNN算法流程图

Fig. 2 Flowchart of IPSO-BPNN algorithm
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水电站的装机容量为50 MW。锦屏一级水电站的混凝

土双曲拱坝坝高305 m，为世界第一高双曲拱坝；新

疆喀腊塑克水电站的坝长为1489 m；云南那邦水电站

的水头为623.5 m；青海龙羊峡水电站的水库容量达到

了247亿m3。可见，本文选取的水电样本工程特征覆

盖比较全面，单位kW投资水平和工程参数差异较大。

表 4 定量特征参数分析

Table 4 Analysis of quantitative characteristic parameters

参数名称 最大值 最小值 平均值

单位kW投资/（元 ·kW-1） 16 575.855 5 359.234 9 230.837

装机容量/MW 12 600 50 768.083

坝高/m 305 17.3 95.492

坝长/m 1489 11 380.502

水头/m 623.5 8.5 121.792

水库总库容/万m3 2 470 000 17.510 140 887.936

机组台数 18 2 3.725

2.4� 基于灰色关联分析的投资估算关键参数筛选

投资估算模型的准确性与工程特征的选择有直接

关系，因此基于灰色关联分析合理选取关键的水电工

程特征参数是模型估算准确性的重要前提。

首先将水电工程特征参数和单位kW投资数据进

行标准化处理，然后计算各个工程特征与单位kW投

资的灰色关联度，结果如图3所示。根据灰色关联度

数值的差异，结合专家经验，以0.82为阈值，选择灰

色关联度大于0.82的8个工程特征，即水库总库容、机

组台数、装机容量、坝长、坝型、额定水头、坝高、

抗震设防烈度，作为水电工程项目投资估算关键参

数，即投资估算模型的输入变量。

3� �基于IPSO-BPNN的大中型水电项目投资

估算模型构建

以关键工程特征指标作为输入向量，以单位kW

投资作为输出向量，建立基于IPSO-BPNN的大中型水

电项目投资估算模型。总体思路为：根据输入变量维

度和训练样本的数量，设置相关参数；将样本数据输

入模型进行训练，再利用训练好的IPSO-BPNN模型，

预测得到待估水电项目的投资估算值。具体的操作步

骤如下。

步骤1：初始化参数，包括BPNN的拓扑结构、误

差目标、最大迭代次数、种群大小、学习因子以及粒

子位置和速度的取值区间等。

步骤2：随机初始化种群。根据BPNN的结构，随

机生成种群粒子代表BPNN的初始权值和阈值。

步骤3：确定粒子的适应度函数。输入样本对神

经网络进行训练，可以得到网络训练输出值，定义适

应度函数为网络的训练输出值和实际值误差的平方之

和的倒数：

  
（5）

式中：�M为神经网络训练输出值； ˆ jy 为样本实际值；�
为种群规模；Q为训练样本个数。

步骤4：计算每个粒子位置对应的适应度值 IX，根

据初始粒子适应度值来确定粒子的个体极值和粒子群

的全局极值。

步骤5：在每一次迭代过程中，通过个体极值和

全局极值更新粒子的速度和位置，根据式 （4） 改进惯

性权重ω，提高PSO算法的搜索效率。

步骤6：达到IPSO算法的最大迭代次数后，利用

得到的最优粒子对BPNN的连接权值和阈值进行赋值，

最后输入测试样本的工程特征指标，得到水电工程投

资估算额的预测值。

4� 算例分析

4.1� 样本数据的选择和处理

为了验证基于GRA-IPSO-BPNN的大中型水电项

目投资估算模型的可靠性和准确性，本文将120个大中

型水电工程样本分为两组，其中100个作为训练样本，

20个作为测试样本，用于检验模型的预测效果。为避

免偶然性，首先对训练样本和测试样本进行5次，随机
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图 3 水电工程特征参数灰色关联度

Fig. 3 Gray relation degree of characteristic parameters of 

hydropower project



Vol.�3�No.�4� 牛东晓等：基于GRA-IPSO-BPNN 的大中型水电项目投资估算模型研究� �409

分组，然后分别对BPNN、PSO-BPNN和IPSO-BPNN

模型进行10次训练和预测，记录模型输出结果。其中，

3个模型中的可调参数设置为一致：根据经验公式的

计算和多次预试验结果，设定BPNN的隐含层节点数为

13；根据项目投资估算精度的要求，设定模型的训练误

差目标为0.01；设定模型最大迭代次数为10 000。

4.2� 模型计算结果分析

通过对比训练样本的拟合效果和测试样本的预

测效果来评价不同算法。其中，主要选取平均绝对误

差（mean absolute error, MAE）、均方根误差（root mean 

square error, RMSE）以及平均绝对百分比误差（mean 

absolute percentage error, MAPE）3个误差指标来进行评价。

将相同样本分组、相同工程特征输入、同一模型

多次输出的训练样本拟合值以及测试样本预测值分别

取平均，计算误差评价指标，再对不同输入、同一模

型输出结果进行对比分析。从同一模型、相同输入但

不同样本分组的计算结果来看，误差指标的差异不

大，说明模型较为稳定。因此，选取某次样本分组的

实验结果绘制相关表格和图形，以直观地对比展示模

型的拟合效果和预测效果。

由表5和表6的对比可以看出，基于灰色关联分析

筛选出关键工程特征后，投资估算模型的拟合效果更

好。以8个关键工程特征作为输入，不同模型的预测

效果如图4所示。

表 5 不同模型的训练误差、测试误差（10个参数）

Table 5 Training and test error of different models（ten parameters）

样本 训练样本 测试样本

误差指标 MAPE MAE/元 RMSE/元 MAPE

BPNN 17.82% 1 932.07 2 683.08 21.31%

PSO-BPNN 11.81% 1 549.97 1 950.12 16.40%

IPSO-BPNN 8.49% 1 294.82 1 589.91 14.85%

表 6 不同模型的训练误差、测试误差（8个参数）

Table 6 Training and test error of different models（eight parameters）

样本 训练样本 测试样本

误差指标 MAPE MAE/元 RMSE/元 MAPE

BPNN 15.37% 1 715.23 2 175.34 20.02%

PSO-BPNN 8.29% 1 430.74 1 640.78 14.35%

IPSO-BPNN 6.53% 1 150.50 1 373.26 12.73%

由表6可知，PSO-BPNN和IPSO-BPNN的训练

误差分别为8.29%和6.53%，远低于BPNN的15.37%；

并且IPSO-BPNN测试误差比BPNN和PSO-BPNN更

低，预测精度更高，由图4也可以直观地看出，IPSO-

BPNN的预测效果更好。综合来看，无论是对于训练

样本的拟合效果还是对测试样本的预测效果，IPSO-

BPNN都比BPNN和PSO-BPNN要更加优越，表明

IPSO-BPNN模型具有很强的学习能力和泛化能力；并

且基于IPSO-BPNN对测试样本的单位kW投资进行预

测的平均绝对百分比误差为12.73%，预测精度较高。

4.3� 实例测算

中国企业在非洲承建的苏丹麦洛维水电站项目被

评为�中国政府援非八大重点工程�之一，在建设过

程中使用了大量的中国技术和中国经验。本文选用该

项目为例，利用基于IPSO-BPNN的投资估算模型进行

实例测算。

麦洛维水电站工程于2003年正式开工，2009年完

工，10台机组于2010年全部并网发电，总装机容量为

1250 MW，水头高度约300 m，抗震设防烈度为8度。

麦洛维大坝主要由混凝土面板堆石坝组成，最大坝高

约67 m，整个坝体总长约9230 m，为世界第一长坝，

大坝上游形成一个库容124.5亿m3的大型水库。项目总

投资成本为29.45亿美元，折算到2018年工程实际投资

为35.75亿美元。

将工程特征参数处理后的数据，输入由120个大中

型水电项目训练的IPSO-BPNN模型，经过多次运行，

得到单位kW投资预测值的平均值为21 377.57元/kW， 
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图 4 不同模型的预测效果对比图

Fig. 4 Comparison of the forecasting effect of different models



410 全球能源互联网� 第 3卷 第 4期

汇率换算后为3 230.50美元/kW（2018年人民币平均

汇率为1美元兑6.617 4元人民币[26]），则项目总投资为

40.38亿美元，而工程实际投资为35.75亿美元（2018

年水平），估算误差为12.95%，能够满足项目规划阶

段投资估算误差在�30%以内的要求[27]。

5� 结论

本文提出了一种基于GRA-IPSO-BPNN的大中型

水电项目投资估算模型，首先利用灰色关联分析筛选

关键工程特征参数作为模型的输入，然后利用IPSO-

BPNN模型估算水电项目投资，算例分析的结果表明，

基于GRA-IPSO-BPNN的大中型水电项目投资估算模

型具有较高的预测精度和一定的实用性。
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