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摘  要 

电力行业是国家发展的重要能源产业，也是国民经济的第一基础产业。随着电网规模不断扩大，运行条

件日益复杂，电力数据采集范围和频率不断增加，由于电力数据具有数据样本大、类型多、价值密度低

等特征，如何合理运用电力大数据，高效快速挖掘有价值的信息，提高电力数据利用率，为电网运行的

可靠性提供理论依据，满足实际需求，成为了一个新的研究热点。针对电力大数据的特点，本文利用时

间序列、支持向量回归等人工智能方法，通过深度迁移学习，为标准成本预测任务建立数据挖掘网络模

型，提取数据的关联性特征，提高数据预测的精度和效率。实验结果表明，本文模型在小样本数据集上

得到较好的预测结果，验证了深度迁移模型的可行性，相比作业成本法、传统预测方法，本文方法平均

绝对误差降低10%，具有有效性与优越性。 
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Abstract 
The electric power enterprise is an important basic energy industry for national development, and 
it is also the first basic industry of the national economy. With the continuous expansion of State 
Grid, the progressively complex operating conditions, and the increasing scope and frequency of 
data collection, how to make reasonable use of electrical big data, improve utilization, and provide 
a theoretical basis for the reliability of State Grid operation, has become a new research hot spot. 
Since electrical data has the characteristics of large volume, multiple types, low value density, and 
fast processing speed, it is a challenge to mine and analyze it deeply, extract valuable information 
efficiently, and serve for actual problem. According to the features of these data, this paper uses 
artificial intelligence methods such as time series and support vector regression to establish a da-
ta mining network model for standard cost prediction through transfer learning. The experimen-
tal results show that the model in this paper obtains better prediction results on a small sample 
data set, which verifies the feasibility of the deep transfer model. Compared with activities based 
costing and the traditional prediction method, the average absolute error of the proposed method 
is reduced by 10%, which is effective and superior. 
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1. 引言 

随着计算机技术的快速发展，基于人工智能大数据分析技术愈发成熟，数据的价值越来越受到重视，

籍此开启了一次重大的时代转型。我国电网规模庞大、分布地域广阔、运行条件繁琐，其产生的数据满

足大数据的特征。通过当下机器学习方法，挖掘出电力数据背后隐藏的信息，对于电网和民生具有重要

的研究意义。 
本文研究课题是基于浙江省金华供电公司 2014~2019 年历史标准成本数据，通过历年数据的挖掘分

析，掌握浙江公司的成本规律，确定每一项成本产生的动因和其影响因素，建立完善成本动因与成本之

间的函数模型并预测 2021 年各模块成本下达。该数据以年为单位的数据，不涉及季度、月份数据，且存

在部分地区数据难获取和丢失问题，难点在于样本关联性低，需要非线性模型探究深层特征，而非简单

数学模型。针对电力数据非常规约束问题，网络训练难以收敛，效果不理想，引入迁移学习，面向跨领

域非平稳数据的预测任务，并基于时间序列、支持向量回归的相关理论研究，本文提出一种基于迁移学

习的非平稳电力运营检修成本预测模型。通过迁移学习使得神经网络的模型具有复用性，小样本数据集

可以利用大样本训练所得的特征，这些特征相较于直接训练于小样本有着更高的区分度及鲁棒性，极大
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程度地解决了由于样本数量过少导致的过拟合问题，经过实验验证，本文方法在小样本训练上得到较好

的预测结果。 
论文安排如下：第 1 节我们首先简要回顾了之前关于迁移学习一些工作；在第 2 节中，我们阐述了

两种算法：长短期记忆网络和支持向量回归，然后提出模型体系结构。数值实验和结果在第 3 节中进行。

最后，我们的工作总结在第 4 节中展示。 

2. 相关工作 

机器学习(Machine Learning) [1]通过训练让机器模拟人脑学习，是人工智能的技术基石。传统方法往

往基于训练集与测试集满足相同数据分布的假设，但是在一些领域此假设无法满足。“大”和“小”两

者是矛盾统一的，人们希望既能分析大数据，也能挖掘小数据。在机器学习发展过程中，不再局限于大

样本、有监督的学习，而更希望能够通过某些方法完成无监督、小样本学习。如何挖掘分析非平稳下的

大数据是现代机器学习的前沿方向之一。 

2.1. 迁移学习 

人类不仅能在大样本上学习，也可以借助与所学任务相近的信息，辅助在小样本或零样本情况下完

成学习。人类具有知识迁移的能力，日常生活所说的举一反三、触类旁通都属于迁移。机器正是欠缺这

种迁移能力，为此，将大数据“迁移”到小数据，用于解决小样本中数据少、知识少等问题，研究学者

提出迁移学习(Transfer Learning) [2] [3] [4]。迁移学习尝试实现人的知识迁移能力，放宽了上述数据分布

假设，该理论研究始于 20 世纪 90 年代，直到 Pan 和 Yang [2]对相关文献进行了整理，发表了一篇代表

性综述，给出迁移学习的具体定义，基本原理如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Demonstration for transfer learning 
图 1. 迁移学习基本示例 

2.2. 迁移学习的分类 

迁移学习还可以根据“迁移什么”分成四类。第一种是实例迁移学习(Instance-based Transfer Learning)
经过样本评估，并从源域中挑出部分匹配的样本迁移到目标域，用于完成任务[5] [6] [7]。Wu 等[8]根据

支持向量机，增强数据训练，提出的 LP-SVM 方法；Dai 等[9]根据样本的相似性，提出 TrAdaBoost 算法；

Quanz 等[10]根据样本均值差，提出了 LMPROJ 算法；Xu 等[11] [12]提出了多视角 Adaboost 算法；Chen
等[13]提出了多源学习的策略；Jiang 等[14]提出了知识模糊系统的算法。第二种是特征的迁移学习(Feature 
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Representation Transfer Learning)通过潜在的共同特征空间，完成迁移学习[15] [16]。Argyriou 等[17]提出

正则化多任务学习结构；Pan 等[18] [19]提出基于流形结构的 MMDE 算法；Tu 等[20]提出域适应算法；

Gao [21] [22]等提出核空间模型用于行人检测问题。模型迁移学习(Model based Transfer Learning)和关系

迁移学习(Relation based Transfer Learning)受关注较少。模型迁移学习假设两个域共享算法的参数或者某

些先验知识，由此完成知识的迁移[23] [24] [25]。关系迁移学习假设两个域之间知识具有相关性，例如将

人们对书籍、音乐的评价与电影喜好联系起来，利用这些共性信息来完成知识的迁移[26]。 

3. 基于迁移学习的非平稳电力成本预测 

针对电力系统数据缺少问题，利用模型迁移学习，将知识从源域迁移到目标域，利用源域网络参数

在目标域建立模型。由于电力数据呈现的时间特征，因此采用时间序列方法，同时也选取支持向量回归

作为预测算法。本节阐述两种算法的基本原理，并结合迁移学习，进而建立小样本数据集下的混合预测

模型，并给出模型预测效果和评价方法。预测框架如表 1： 
 

Table 1. Transfer learning prediction framework 
表 1. 基于迁移学习预测框架 

基于迁移学习预测框架 

第一步：在源域和目标域的数据预处理 

第二步：在源域中模型预训练 

第三步：模型调整 

第四步：训练后的模型参数迁移 

第五步：在目标域中的模型再生训练 

第六步：微调 

第七步：目标域模型 

基于 GRU 预测模型 

传统人工神经网络的基础上，RNN [27]引入了定向循环，使得隐藏节点定向连接成环，这样的内部

结构有助于网络对时间信息的传递，展示动态时序行为，从而挖掘时间序列的特征，最后做出分类或预

测。然而，在处理长时间序列时，会产生梯度消失问题，即随着信息在时间维度上的传递，后面的神经

元对较前面的神经元的感知力会下降，信息会逐渐丢失。针对这个问题，在隐藏层中加入细胞单元和三

个控制门，这个结构称为 LSTM [28] [29]，在 1997 年被提出，并且逐步被改良为现在经典的版本，它适

合用于处理长时间序列问题。LSTM 作为一种特殊的循环神经网络，在隐藏层增加了一个细胞状态，通

过引入四个逻辑门来控制记忆的更新、遗忘和输出，从而有效地避免了梯度消失和爆炸。 
在 LSTM 细胞解 t 总细胞状态 tC 表示传输到 t 的长时记忆，而隐藏状态 th 表示短时记忆。 tC 和 th 将

在四个不同的门的控制下忘记一些旧的记忆并保存新的记忆。具体地说，f 是遗忘门，它控制 tC 将被遗忘

多少个长期记忆，i 是输入门，它决定是否保留新来的数据 tx ，g 对 tx 的保存有影响，最后一个输出门 o
决定输出的大小。参数更新的精确公式为(1)~(3)，其中 W、b 和 σ分别是参数矩阵、偏差项和 sigmoid 函

数。LSTM 单元的结构如图 2 所示。 
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1t tc f c i g−= ⋅ + ⋅                                       (2) 

( )tanht th o c= ⋅                                        (3) 

 

 
Figure 2. Network structure of LSTM 
图 2. 长短时间记忆网络结构 

 
但同时加入更多的逻辑控制导致了参数量的增加，致使网络的时间复杂度和空间复杂度都有所提高，

导致网络的训练时间变长，需要更大的训练样本并且对设备的算力和空间资源的需求也变得更大。 
在 2014 年，Kyunghyun Cho [30]等人提出了 GRU (Gated Recurrent Unit)循环神经网络模型。作为一

种 LSTM 神经网络的改良，其在保留其指导思想的同时，巧妙地使用一个逻辑门来同时控制遗忘和选择

记忆，从而将原先总共四个逻辑门减少到两个。这种设计有效地减少了参数数量，减少了训练时间和资

源需求，让整个模型更加轻量化。 
图 3 刻画了 GRU 单元的内部结构。在 GRU 网络中， 1th − 为上一个节点传输进来的状态， tx 为当前

节点的输入状态， th� 为候选隐藏层(candidate hidden layer)，表示当前时刻的新信息。GRU 单元会使用两

个逻辑门对输入的状态进行处理。其中 tr 为重置门(reset gate),用来控制需要保留多少的之前的记忆； tz 为

更新门(update gate)，用来控制需要遗忘多少从前一节点输入的信息 1th − 。 th 为当前输出到下一节点的信

息。具体的计算公式为(4)-(8)： 
 

 
Figure 3. Network structure of GRU 
图 3. Gated Recurrent Unit 结构 
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( )1
r r

t t tr W x U hσ −= +                                     (4) 

( )1
z z
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( )1tanh t
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�                                    (6) 

( ) 11t t t t th z h z h−= − ∗ + ∗ �                                    (7) 

( )ˆ o
t ty W hσ=                                          (8) 

其中 rW 和 rU 为 tr 中的待训练参数， zW 和 zU 为 tz 中的待训练参数， hW �为 th� 中的待训练参数， oW 为网

络输出层 ˆty 的待训练参数。σ 为 sigmoid 函数。 
考虑到 GRU 在实现长期时间序列预测方面的显著优势，我们采用 GRU 模型预测成本的波动。GRU

模型的训练过程如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Training process of GRU 
图 4. Gated Recurrent Unit 训练过程 

 
整个训练过程可以归结为一个最优化求极小问题。将神经网络视为算子 f，令网络的训练集为 ( ),x y ,

且其待训练参数为 W。若选取损失函数为 L，则有最小值问题 

( )( )min ,W L f x y                                          (9) 

选取适当的加速算法，如随机梯度下降(Stochastic gradient descent)，即可求解该问题。 
在训练过程中，根据时间窗的大小，从训练集中提取所需的数据，得到输出值。利用损失函数计算

网络的损耗值和权重梯度，优化网络参数。重复上述计算和更新步骤，直到达到指定的结果。 

4. 实验结果与分析 

本文的 GRU 模型是基 Tensorflow 深度学习框架，训练时使用 GPU 加速。实验配置：实验在 Ubuntu 
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18.04 系统下进行，主机 CPU 为 Intel i7-7829HK，显卡为 GTX1080，内存为 32 GB。 

4.1. 数据 

实验采用的数据来源于中国浙江省金华供电局，数据时间范围从 2014 年至 2019 年，包含营销运检

标准成本、主配网运检标准成本，主要数据类型有电能计量、用电营业、智能用电、市场能效、供电服

务，10 kV 配电架空线路、10 kV 配电电缆线路、10 kV 配电变压器、低压台区、20 kV 配电架空线路、

20 kV 配电电缆线路、20 kV 变电站等。对比各类数据集之后，最终迁移学习源域数据采用金融领域中的

某支股票价格数据，包括 1990 年 12 月~2015 年 12 月 25 年间每天的开盘价，收盘价以及当日最高最低

价格。以股票集为训练集，电网 2014~2018 年数据作为验证集，2019 年为预测集。以营销运检标准成本

为例，对提出的预测模型的有效性进行评估。 
选择股票数据作为迁移源域的主要原因有以下两点。它和我们要处理的电力成本营销数据有许多在

金融时间序列中经常出现的杠杆效应和异方差性。杠杆效应，是指当某一变量发生较小幅度变化时，另

一相关变量较大幅度变动。在股票等金融市场里，它更多指信息对变差的影响的不对称性，通常为好的

消息总是没有坏的消息对市场的影响大。当股票价格下跌时，公司的净股东权益会下降但负债的情况却

没有任何变化。所以，公司的债务与权益比率会变大并且公司会有更高的杠杆率(负债/所有者权益)。而

更高的杠杆会致使更进一步的公司的股票价格下降。 
异方差是一个统计学概念，它的定义是一个随机变量的随机误差的变差不是不变的，其中这个变差

可以是方差或是其他关于离散程度的度量。在金融时间序列中，如股票指数或某种金融产品的投资回报

率，它往往体现为这些数值不与时间独立。股票指数是同方差的，即与时间独立，那么我们就可以拿历

史上任意一个时间的数据来预测指数未来的值，但实际情况并非如此。某支股票未来的走势, 与最近一

段时间的数值相关，但更多受该企业的业绩，利好消息和相关政策所影响，这些往往是脱离数据本身的。

而此时，方差是随时间改变而改变，甚至完全是随机不可控的。我们要处理的营销成本数据每年的变动

很大程度上取决于政策的改变，其分配方式也是随时间改变而改变，故它有异方差性。 

4.2. 训练与模型结构 

1) 数据预处理，首先将股票数据每六天分为一组，其中将前五天的收盘价作为 x，第六天的值作为

y，取最后 20 组数据作为测试集，然后将剩余数据归一化以后以 9:1 的比例分为训练集和验证集。然后

分别归一化，将股票数据测试集和电力成本数据以相同的均值和方差进行归一化。归一化的目的是便于

计算，同时防止梯度爆炸和消失的现象，保证学习过程中排除所有训练中的信息，以此来保证模型的真

实性和可靠性。 
2) 模型结构，GRU 模型模型一共四层：输入，GRU1，GRU2 和输出(一维的全连接层)，如图 5 所

示。其中，设置 time step 为 5，待优化的损失函数为均方误差，优化算法为 Adam，并采用自衰减学习率，

即当验证集的损失持续 20 个 epochs 没有减少时，会按照一定比例减小学习率。 
3) 训练，利用预处理训练集对 GRU 模型进行训练，并且保存所有参数。然后，将成本数据反馈给

微调网络。 

4.3. 预测结果 

利用股票数据预测结果见图 6 和图 7。为了更直观地体现预测模型性能，通过计算 MAPE 

( )*

1

1MAPE
n

i i i
i

y y y
n =

= −∑                                  (10) 
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Figure 5. GRU Training network structure 
图 5. GRU 网络结构 

 

 
Figure 6. Source domain-stock GRU forecast results 
图 6. 源域–股票 GRU 对股票数据的预测结果 

 

 
Figure 7. Stock loss function 
图 7. 股票损失函数 
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其中 iy 为实际值为预测值，n 为时间序列长度)来评估各种方法的性能。将作业成本法(Activity cased 
Costing, ABC)、线性回归(Linear Regression, LR)与本文方法进行对比，其结果见表 2。通过指标值对比可

以看出，提出的方法在各项指标中都是比较好的，极大降低了以往凭作业成本法下达的预算误差，本文

提出的基于迁移学习的非常规电力成本预测模型为未来电力公司的财务预算规划提供了一定的参考依据。 

 
Table 2. Comparison of algorithm prediction results 
表 2. 算法预测结果比较 

 Learning Rate LSTM 单元 Reduced Factor MAPE (%) TotalMAPE (%) 

ABC    39.52 38 

LR    32.83 31.96 

GRU 0.001 128 0.2 22.88 23.64 

GRU 0.00088 64 0.2 24.44 18.47 

GRU 0.00092 64 0.2 23.86 19.59 

4.4. 实验分析 

按照国网总部“四个典型”(典型资产、典型设备、典型项目、典型作业)的测算逻辑，浙江省各地区

的实际情况进行作业化，内容细致化，其类型数量较国网多，浙江测算结果普遍高于国网测算结果。同

时，每年国网标准均有变化，且随着电力系统运行过程中新技术新业务的出现，原有的定额中一部分已

不适用，且新业务新作业的成本标准定额尚未确定，加之政策性变化，行业大环境等原因致使浙网电力

成本波动比较大。因此成本难以预测，以往电网凭借作业成本法下达新一年的测算，不仅误差大，而且

缺乏理论依据。本文在传统预测方法基础上，尝试采用深度神经网络完成预测任务，虽然结果仍有待进

一步提升，但文章思路为以后研究指明了一定方向。 

5. 结语 

本文基于非平稳电力数据，提出一种迁移学习的深度神经网络预测模型，对源域特征空间进行有效

的学习，并将其迁移到电力数据预测模型中，通过微调，显著提高了该模型的预测准确性。实验结果验

证了基于迁移学习的非常规约束下的电力成本预测的有效性与优越性。本文是基于迁移学习对电力成本

预测的初探，那么今后如何根据电力系统实际业务和政策因素来优化和制定预测模型，充分全面地考虑

上述各项参数，是我们未来的研究方向。对于迁移学习，要加强算法、有效性、可迁移性研究，同时避

免负迁移。更重要的是在当下要结合实际应用场景，如智能电网，以顺应大数据时代的新浪潮。 
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