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采用犅犘和犚犅犉神经网络的

厦门市工程造价预测模型

刘婧，叶青

（华侨大学 土木工程学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　收集５５个厦门市典型工程造价指标，利用ＳＰＳＳ软件对数据进行预处理，选取１１个工程特征作为造

价的主要影响因素，分别建立基于多层前馈（ＢＰ）和径向基函数（ＲＢＦ）神经网络的工程估价模型．从５５个案

例中随机抽取１０个作为预测样本，剩下的４５个作为训练样本，进行ＢＰ，ＲＢＦ神经网络预测模型的训练和测

试．结果表明：通过参数优选的ＲＢＦ神经网络工程造价预测模型，预测误差在５％以内，网络泛化能力更优

越，可用于实际工程造价的辅助估算．
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在建设项目前期，快速而准确地估算出工程项目的造价，对项目的投资决策具有十分重要的意义．

随着智能算法的深入研究，工程估价领域出现了许多新的预测方法［１］，如多元回归、神经网络［２］、案例推

理、遗传算法［３］、小波分析［４］等．多元回归模型适合求解线性组合问题，对于工程估价这类高度非线性问

题求解有一定局限性；神经网络则存在隐含层数难以确定，需要大量训练样本，训练时间长等问题；案例

推理是基于过去经验的推理方法，但案例的收集与推理模型的选择是一个棘手的问题；遗传算法涉及许

多复杂参数如交叉率、变异率设置的问题，并且存在个体退化现象；小波分析对小样本学习训练精度很

低且学习过程复杂．本文提出基于多层前馈（ＢＰ）和径向基函数（ＲＢＦ）神经网络算法构建厦门市工程造

价预测模型，并对两种模型进行比对分析．

１　犅犘和犚犅犉神经网络的原理

ＢＰ神经网络是一种采用误差梯度下降法进行学习多层前向神经网络，也是目前运用最多的一种神

经网络．ＢＰ神经网络的结构层数通常是大于等于３层，但是根据Ｃｙｂｅｎｙｏ等
［５］的证明，具有一个Ｓｉｇ

ｍｏｉｄ函数隐含层的ＢＰ神经网络，只要隐含层的节点足够多，就能以任意精度逼近任意连续函数，故文

中把结构层数设为３．ＢＰ神经网络常用的传递函数有Ｔａｎ?Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、Ｌｏｇ?Ｓｉｇｍｏｉｄ函数及纯线性函

数ｐｕｒｅｌｉｎｅ
［６］．当隐含层的激励函数采用Ｔａｎ?Ｓｉｇｍｏｉｄ时，可将任何数据输入转化为（－１，１）之间的数

值；而输出层则一般采用ｐｕｒｅｌｉｎｅ函数，使得输出值不会限制在一个较小的范围，而是可以取任何值．

ＲＢＦ神经网络是一种局部神经网络，其结构简单、训练简洁、学习收敛速度快，同样能以任一精确

度逼近连续函数．ＲＢＦ神经网络是一种３层前向神经网络：第１层为输入层，个数由所描述的问题特征

而定；第２层为隐含层，采用径向基函数作为网络的激活函数；第３层为输出层，采用线性激活函数．

ＢＰ神经网络与ＲＢＦ神经网络都能实现非线性映射，二者的区别
［７］在于：隐层神经元ＢＰ网络采用

同一Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ＲＢＦ网络采用径向基函数；对于层数相同的ＲＢＦ网络，其表达能力往往强于ＢＰ网
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络；ＢＰ网络采用误差反传算法，或改进的梯度算法，大多收敛较缓慢，易陷于局部极小，而ＲＢＦ网络的

训练算法可以分两段，各自都能快速化［８］；ＢＰ网络是全局逼近的典型实例，ＲＢＦ网络则是一种典型的

局部逼近网络，学习速度快，泛化性能较好．

２　工程估价模型数据的收集及工程特征的选取

文中数据均来源于厦门市建设工程造价网所公布的单项工程造价指标，共收集了２００７年３月至

２００９年１１月的７０个案例．首先，根据厦门市造价指标的工程特征描述，提取了１９个因素进行案例的

汇总；再剔除数据不全的案例，从中选取了５８组案例汇编形成案例库；最后利用ＳＰＳＳ的箱型图工具，

画出基于工程类别的平米造价箱形图，发现异常案例，通过对工程特征的分析，剔除住宅案例的 Ａ３３，

Ａ２０和办公楼案例Ａ４１，剩下５５组有用案例．

利用ＳＰＳＳ软件对５５个案例的１９个影响因素进行相关性分析，将平米造价作为因变量，其余特征

作为自变量，相关矩阵如表１所示．合并自变量间相关度大的特征，其中，楼地面、外墙面、天棚等的自相

关性较高，根据专家经验，这些属性均是描述工程装修程度的，因此将上述几个特征合并为装修因素．剔

除自变量与因变量相关度小的影响因素．最终确定工程用途、工程类别、结构类型、地下层数、基础、桩基

础、砌筑、屋面防水保温、装修、造价指数及工期这１１个因素作为造价的影响因素
［９］．

表１　影响因素的相关矩阵

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ

因素 造价 地上层数 地下层数 建筑面积 砼 工程类别 … 造价指数 工程用途 工期

造价 １．０００ ０．３３４ ０．１８４ ０．０３９ ０．５２４ －０．０３３ … ０．１２４ ０．４６１ ０．１４３

地上层数 ０．３３４ １．０００ ０．６４８ ０．５１１ ０．６７１ －０．４３３ … －０．０２７ ０．５２２ －０．０２８

地下层数 ０．１８４ ０．６４８ １．０００ ０．４９８ ０．３９７ －０．４９４ … －０．０８２ ０．２０２ ０．０７４

建筑面积 ０．０３９ ０．５１１ ０．４９８ １．０００ ０．１９８ －０．６１２ … －０．１０３ ０．１７３ ０．２９１

砼 ０．５２４ ０．６７１ ０．３９７ ０．１９８ １．０００ －０．２５８ … －０．０８０ ０．４０８ －０．０８９

工程类别 －０．０３３ －０．４３３ －０．４９４ －０．６１２ －０．２５８ １．０００ …　 ０．１５６ ０．０４３ ０

          

造价指数 ０．１２４ －０．０２７ －０．０８２ －０．１０３ －０．０８０ ０．１５６ …　 １．０００ －０．０８５ ０．０４３

工程用途 ０．４６１ ０．５２２ ０．２０２ ０．１７３ ０．４０８ ０．０４３ …　 －０．０８５ １．０００ －０．０７１

工期 ０．１４３ －０．０２８ ０．０７４ ０．２９１ －０．０８９ ０ 　… ０．０４３ －０．０７１ １．０００

　　为了方便神经网络进行计算，将选取的工程特征中文字性描述部分的工程特征转化为定量数据．对

数据集中如地上层数、地下层数、造价指数、平米造价等可直接用数据表示的工程特征，直接按实际数据

输入．而对数据集中的非数值部分的工程特征，依据定额水平及工程特征对造价影响的相关性
［５］，进行

特征量化处理，量化标准和量化结果，如表２～３所示．

表２　工程特征向量的量化标准

Ｔａｂ．２　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｒｉｔｅｒｉａｏｆｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ

工程特征
量化值

１ ２ ３ ４ ５

工程用途 厂房仓储 综合办公楼 宿舍教学楼 商住楼 －

基础类型
独立基础＋

带形基础
独立桩承台基础

独立桩承台＋

满堂基础
满堂基础 －

桩基础
预制（预应力）

钢筋砼管桩１

人工挖孔桩１及

沉管灌注砼桩

预应力高强砼管桩

２、人工挖孔桩２
冲钻孔灌注砼桩

预应力高强砼

管桩３

装修程度 差 较差 一般 较好 好

     

造价指数及工期

按厦门市造价管理站颁布的各种类型建筑的造价指数

的均值乘以工期提前导致的造价增加系数．

主要考虑工期的影响，经实例测算，工期正常取１；提前１０％～２０％，取１．００９；

提前２０％～３０％，取１．０１５；提前大于３０％，取１．０２２
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３　厦门市工程造价预测模型的建立

３．１　神经网络的结构

ＢＰ和ＲＢＦ神经网络系统均采用三层网络结构，输入层共有１１个神经元，分别代表工程用途Ｉ１、工

程类别Ｉ２、结构类型Ｉ３、地下层数Ｉ４、地上层数Ｉ５、基础Ｉ６、桩基础Ｉ７、砌筑Ｉ８、屋面防水保温Ｉ９、装修

Ｉ１０、造价指数及工期Ｉ１１；隐含神经元通过系数调试得到；输出量是１个，对应于工程的平米造价．在进

行神经网络训练和预测之前，首先应对训练样本进行归一化．文中利用 ＭＡＴＬＡＢ中自带的ｐｒｅｍｎｍｘ

函数，把样本归一化为［－１，１］之间的数，实现代码为［ｉｎｐｕｔｎ，ｍｉｎｐ，ｍａｘｐ］＝ｐｒｅｍｎｍｘ（ｉｎｐｕｔ），其中，

ｉｎｐｕｔ为原始数据，ｉｎｐｕｔｎ为归一化后的数据，ｍｉｎｐ和 ｍａｘｐ分别为该列中最小和最大的值．训练样本

库原始数据，如表３所示．

表３　训练样本库原始数据

Ｔａｂ．３　Ｄａｔａｏｆｔｒａｉｎｓａｍｐｌｅｓ

案例号 Ｉ１ Ｉ２ Ｉ３ Ｉ４ Ｉ５ Ｉ６ Ｉ７ Ｉ８ Ｉ９ Ｉ１０ Ｉ１１

Ａ１ ２ ３ １ ０ ５ ３ ０ ３ １ ３ １．１３２

Ａ２ ２ ３ １ １ ９ ３ ２ １ ３ ２ １．０８３

           

Ａ５７ ２ ３ １ ０ ８ １ ０ ２ ２ ２ １．１０９

Ａ５８ １ ３ １ ０ ４ １ ０ １ ２ ２ １．１０９

３．２　模型的建立和训练测试

ＲＢＦ神经网络模型建立方法有两种，一种是用 ＭＡＴＬＡＢ工具箱里自带的函数ＮＥＷＲＢ建立，一

种是基于Ｋ均值聚类重新编写的ＲＢＦ函数．当采用自带的ＮＥＷＲＢ函数建立的ＲＢＦ神经网络时，经

过参数调试发现，影响其性能的参数主要为ｓｐｒｅａｄ和隐含层数．其中，隐含层数很难同时满足训练误差

和测试误差均最小的要求，因为只有当训练（测试）的个数越接近隐含层数时，其训练（测试）误差才会最

小．一般情况下，如果采用ＮＥＷＲＢ建立的ＲＢＦ神经网络想要达到和ＢＰ神经网络同样的训练效果，会

需要比ＢＰ更多的隐含层的神经元数．

综上考虑，文中采用基于Ｋ均值聚类的ＲＢＦ神经网络函数．而影响基于Ｋ均值聚类的ＲＢＦ神经

网络函数性能的参数主要有重叠系数Ｏｖｅｒｌａｐ和隐含层数ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ，不同参数组合下的ＲＢＦ神经

网络估价模型的相对误差对比，如表４所示．表４中：犿为隐含层数ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ；ηｒ为平均绝对误差．

由表４可知：Ｏｖｅｒｌａｐ为２时的平均绝对误差均小于Ｏｖｅｒｌａｐ为３，故文中将Ｏｖｅｒｌａｐ设为２；在此参

数下，模型的相对误差随着隐含层节点数增加而降低，但隐含层节点数增加到一定数目后，出现了“过拟

合”现象，导致误差上升．由表４还可知：最佳隐含层节点数为１５左右；为进一步确定隐含层节点数，故

表４　测试样本在ＲＢＦ神经网络不同参数组合下的相对误差

Ｔａｂ．４　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｉｎｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ

　　　　　　　　　　　　　　　ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ％　

编号
Ｏｖｅｒｌａｐ＝２

犿＝５ 犿＝１０ 犿＝１５ 犿＝２０

Ｏｖｅｒｌａｐ＝３

犿＝５ 犿＝１０ 犿＝１５ 犿＝２０

１ ４．２３ ２．６４ －３．９０ －２．８９ ３．７７ ２．０９ －６．５１ ０．１４

２ ５．７８ ７．５５ ４．１５ ６．６９ ６．１０ ７．８５ ６．７９ ５．０６

３ －７．６１ －８．８７ －１．２９ －１．７１ －８．５６ －９．５６ －０．９１ －３．９９

４ －３．００ －３．５２ ０．６５ －０．４０ －２．６２ －３．４１ ２．４２ －０．７７

５ －８．２６ －９．５４ －０．５７ －１．０８ －９．１７ －９．９０ －０．２４ －３．７２

６ ９．５５ ６．０３ ５．６１ ８．５２ ９．８６ ７．０９ ６．５８ ６．７８

７ －１．６１ －１．５７ －０．３１ １．４４ －１．５４ ０．７５ ２．５７ １．９４

８ ８．７８ ８．２０ －４．３０ １．５８ ８．５７ ８．６７ －２．８７ ４．５４

９ －１．６９ －０．２２ －７．６１ －５．１３ －２．２９ －０．６７ －６．９８ －３．８０

１０ －３．４９ －３．８６ －０．２７ －３．３８ －２．９１ －２．３１ －３．４１ －２．１２

ηｒ ５．４１ ５．２０ ２．８７ ３．２８ ５．５４ ５．２３ ３．９３ ３．２９
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分别选取隐含层数为１１～１９的模型，通过误差对比，确定最佳隐含层节点数ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ为１４．

　　为了更好地对比ＢＰ神经网络和ＲＢＦ神经网络的性能，建立工程造价预测模型时均采用１１?１４?１

的三层网络结构．根据ＢＰ神经网络的原理，把隐含层的激励函数设为Ｔａｎ?Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，输出层设为

ｐｕｒｅｌｉｎ，训练函数采用改进的ＢＰ算法Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ?Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（Ｌ?Ｍ）法．因此，ＢＰ神经网络模型是调用

ＭＡＴＬＡＢ自带的神经网络函数Ｎｅｗｆｆ建立的，建立命令如下：ｎｅｔ＝ｎｅｗｆｆ（［－１，１；－１，１；－１，１；－１，

１；－１，１；－１，１；－１，１；－１，１；－１，１；－１，１；－１，１；］，［１４，１］，｛′ｔａｎｓｉｇ′，′ｐｕｒｅｌｉｎ′｝，′ｔｒａｉｎｌｍ′）．

其中，初始化神经网络的训练次数最大设为１０００次，网络目标误差设为０．０００１，学习速率为０．５，

初始动量设为０．００１，据此确定ＭＡＴＬＡＢ网络训练代码，待网络训练结束后，调用狔＝ｓｉｍ（ｎｅｔ，犘）函数

对样本进行训练和测试．

将收集到的５５个工程造价案例，随机抽取１０个作为预测样本，剩下的４５个作为训练样本，ＢＰ神

经网络模型和ＲＢＦ神经网络模型训练过程，如图１～２所示，预测结果，如表５所示．表５中：狉ｒｅ为实际

平米造价；狉ｆ为预测值；ηｒ为相对误差．

　图１　ＢＰ神经网络训练拟合对比图 图２　ＲＢＦ算法训练拟合对比　　

Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＢＰｎｅｕｒａｌ Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｆｉｔｔｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｆｉｔｔｉｎｇ

表５　１０个测试案例的预测平米造价与实际值对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄａｃｔｕａｌｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｃｏｓｔｓｐｅｒｍ
２ｉｎ１０ｔｅｓｔｃａｓｅｓ

编号 案例号
狉ｒｅ／

元·ｍ－２

ＢＰ神经网络

狉ｆ／元·ｍ
－２

ηｒ／％

ＲＢＦ神经网络

狉ｆ／元·ｍ
－２

ηｒ／％

１ Ａ７ １２１１．１８ １２４７．３ ２．９８ １２２６．６ １．２７

２ Ａ１３ １１２６．３０ １１４１．９ １．３８ １１６１．３ ３．１１

３ Ａ１５ １３３０．２３ １２８６．５ －３．２８ １３０６．０ －１．８２

４ Ａ２９ １２８４．４７ １１０２．６ －１４．１６ １２５９．４ －１．９５

５ Ａ５５ １３３０．２３ １３１１．２ －１．４３ １３１１．８ －１．３８

６ Ａ９ １０８６．５１ １１６６．５ ７．３６ １１３４．０ ４．３７

７ Ａ１０ １２５５．４１ １２２１．４ －２．７１ １２６９．６ １．１３

８ Ａ２３ １１３１．４３ １０８３．２ －４．２６ １１４０．４ ０．７９

９ Ａ２７ １２１２．４９ １０６４．０ －１２．２５ １１６１．０ －４．２５

１０ Ａ４６ １１９３．３１ １１３１．８ －５．１６ １２０３．９ ０．８９

３．３　两种工程估价模型的比较分析

由图１～２及表５可知：ＢＰ神经网络的训练效果相对较好，但是测试误差波动较大，在±１５％之间，

平均误差为５．５％．ＲＢＦ神经网络由于采用基于Ｋ均值聚类的模型，采用随机初始化的样本中心，对网

络逼近能力产生很大影响，故训练误差较大．由于ＲＢＦ比ＢＰ神经网络具有更好的泛化性能，其预测误

差在±５％之间，平均误差仅为２．１％，小于ＢＰ神经网络的５．５％．从程序运行的时间来看，ＢＰ神经网

络的运行时间为２７．４９４１ｓ，而ＲＢＦ神经网络运行时间只需要８．３２６８ｓ，因此，ＲＢＦ神经网络估价模型

相对ＢＰ神经网络估价模型来说，预测速度更快，精度更高．

由表４～５可知：影响ＲＢＦ神经网络性能的参数主要为重叠系数和隐含层节点数．当隐含层节点数

９７５第５期　　　　　　　　　刘婧，等：采用ＢＰ和ＲＢＦ神经网络的厦门市工程造价预测模型



为５，重叠系数为３时，ＲＢＦ神经网络的预测精度低于ＢＰ神经网络，这说明对于同一组数据，ＲＢＦ需要

比ＢＰ更多的隐含层节点数．随着重叠系数和隐含层节点数两个参数的不断组合优选，ＲＢＦ神经网络的

预测精度也在不断提高．

４　结论

建立基于ＢＰ和ＲＢＦ神经网络的厦门市工程造价预测模型预测误差均小于２０％，可用于可行性研

究阶段的工程造价的估算．基于Ｋ均值聚类的ＲＢＦ模型预测精度高于基于ＢＰ的模型，预测速度更快．

ＢＰ神经网络构建相对困难，需要定义很多复杂的参数如学习速率、动量因子的大小、隐含层节点数

目等，这些参数的设计并没有严格的理论指导，需要进行估计．ＲＢＦ神经网络无论是采用何种构建方

法，构建起来均相对简单，当调用ＮＥＷＲＢ函数构建ＲＢＦ时，其性能主要取决于ｓｐｒｅａｄ，而基于Ｋ均值

聚类的ＲＢＦ神经网络主要取决于重叠系数和隐含层数．提高ＲＢＦ神经网络的性能结构参数除了重叠

系数和隐含层数外，还可以通过优化其径向基中心、基宽向量和权重得到．

进一步的研究可以通过引入如蚁群算法、遗传算法、粒子群算法等智能算法，对ＲＢＦ神经网络的主

要结构参数中心矢量、基宽向量和网络权重进行组合优化，建立基于智能算法的ＲＢＦ神经网络工程估

价模型．
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