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(石河子大学水利建筑工程学院,新疆
 

石河子
 

832000)

摘要:针对装配式混凝土建筑造价预测存在的非线性、小样本难题,以及传统模型精度不足、泛化能力弱的局限,先
对标准哈里斯鹰优化算法( HHO)进行改进,再引入

 

ABKDE
 

对
 

LSSVM
 

预测残差的非对称、异方差分布进行动态建

模,构建出融合改进瞬态三角哈里斯鹰优化算法( TTHHO) 、最小二乘支持向量机( LSSVM)与自适应带宽核密度估

计( ABKDE)的 TTHHO-LSSVM-ABKDE
 

预测模型;然后基于装配式混凝土建筑项目数据开展实证分析,通过消融实

验、五折交叉验证及与
 

PSO-LSSVM、NGO-LSSVM、CPO-LSSVM
 

等模型的对比验证,结果表明:所提模型测试集决定

系数 R2 达 0. 986
 

43,平均绝对百分比误差 ( MAPE) 降至 6. 14% ,五项核心误差指标 ( RMSE、MAE、MBE、MAPE、
MSE)较原始

 

LSSVM
 

模型降幅达
 

92. 96% ~ 95. 02% ;五折交叉验证平均 R2 稳定在
 

0. 954
 

5,收敛速度较对比模型提

升显著。 该模型有效克服传统预测方法的局限性,为装配式混凝土建筑造价的精准预测提供了新工具,同时丰富

了智能优化算法与机器学习模型融合的理论体系,对推动装配式建筑规模化高质量发展具有重要实践价值。
关键词:改进的是瞬态三角哈里斯鹰;最小二乘支持向量机;自适应带宽核密度估计;造价预测
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

nonlinearity
 

and
 

small-sample
 

challenges
 

in
 

cost
 

prediction
 

of
 

prefabricated
 

concrete
 

buildings,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

insufficient
 

accuracy
 

and
 

weak
 

generalization
 

ability,
  

this
 

study
 

first
 

improves
 

the
 

standard
 

Harris
 

Hawks
 

Optimization
 

( HHO )
 

algorithm,
 

and
 

then
 

introduces
 

Adaptive
 

Bandwidth
 

Kernel
 

Density
 

Estimation ( ABKDE )
 

to
 

dynamically
 

model
 

the
 

asymmetric
 

and
 

heteroscedastic
 

distribution
 

of
 

prediction
 

residuals
 

from
 

Least
 

Squares
 

Support
 

Vector
 

Machine
 

( LSSVM) .
 

A
 

hybrid
 

prediction
 

model,
 

designated
 

as
 

TTHHO-LSSVM-ABKDE,
 

is
 

thereby
 

constructed
 

by
 

integrating
 

the
 

improved
 

Transient
 

Trigonometric
 

Harris
 

Hawks
 

Optimization
 

( TTHHO)
 

algorithm,
 

LSSVM,
 

and
 

ABKDE.
 

Empirical
 

analysis
 

is
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

the
 

data
 

of
 

prefabricated
 

concretebuildings,
 

and
 

through
 

ablation
 

experiments,
 

5-fold
 

cross-validation,
 

and
 

comparative
 

validation
 

against
 

models
 

such
 

as
 

PSO-LSSVM,
 

NGO-LSSVM,
 

and
 

CPO-LSSVM,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

coefficient
 

R2
 

of
 

0. 986
 

43
 

on
 

the
 

test
 

set,
 

with
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

( MAPE)
 

reduced
 

to
 

6. 14% .
 

The
 

five
 

core
 

error
 

indicators
 

( RMSE,
 

MAE,
 

MBE,
 

MAPE,
 

MSE)
 

are
 

reduced
 

by
 

92. 96%
 

to
 

95. 02%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

LSSVM
 

model.
 

The
 

average
 

R2
 

from
 

5-fold
 

cross-validation
 

remains
 

stable
 

at
 

0. 954
 

5,
 

and
 

the
 

convergence
 

speed
 

is
 

significantly
 

improved
 

over
 

that
 

of
 

the
 

comparative
 

models.
 

This
 

model
 

effectively
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

prediction
 

methods,
 

provides
 

a
 

new
 

tool
 

for
 

accurate
 

prediction
 

of
 

the
 

cost
 

of
 

prefabricated
 

concrete
 

buildings,
 

and
 

enriches
 

the
 

theoretical
 

framework
 

for
 

integrating
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms
 

with
 

machine
 

learning
 

models,
 

thereby
 

holding
 

important
 

practical
 

value
 

for
 

promoting
 

the
 

large-scale
 

and
 

high-quality
 

development
 

of
 

prefabricated
 

buildings.
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adaptive
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bandwidth
 

kernel
 

density
 

estimation;
 

cost
 

prediction

　 　 近年来,国家及地方层面相继出台一系列政策

文件,如《关于推动智能建造与建筑工业化协同发

展的指导意见》 、《 “十四五”建筑业发展规划》等,明
确提出大力发展装配式建筑,推动其规模化、高质量

发展。 然而,在推广实践中,造价的不可控性与相对

偏高的问题仍是制约其大规模应用的关键瓶颈之

一,并且准确、高效的造价预测不仅是项目投资决

策、成本控制与风险管理的核心依据,更是促进装配

式建筑市场健康发展、提升其经济竞争力的重要基

础,因此,深入探究装配式混凝土建筑造价预测方

法,构建科学、精准的预测模型,对推动装配式混凝

土建筑发展具有重要意义。
国内已有诸多针对装配式混凝土建筑成本的研

究,例如:唐碧秋 [ 1] 通过解释结构模型( ISM)与层次

分析法( AHP)将影响因素层级化,并运用灰色关联

分析与 TOPSIS 法建立成本评估模型,指出材料价

格与装配率是关键因素;罗祥 [ 2] 综合运用 ISM、AHP
与熵值法,得出构件价格、产业链完整性及装配率等

因素影响显著;刘瑶 [ 3] 结合文献分析、AHP 与熵权

法,明确了设计、生产、运输、安装各阶段的关键成本

因素;申琪玉 [ 4] 依据投资估算指标,分析了不同装

配率下各项费用占比变化,指出预制构件价格高是

推升造价的主因;李丽红 [ 5] 从典型预制构件入手,
通过调价系数分析其成本构成与价格波动影响,
为构件 成 本 控 制 提 供 了 依 据; 杨 柳 荣 [ 6] 分 析 了

BIM 技术在装配式建筑全过程造价控制中的内在

逻辑与应用价值;林申正 [ 7] 进一步将 BIM 技术与

神经网络相结合,构建了成本控制预测模型,通过

仿真验证了其更高精度,为成本优化提供了新方

法。 以上研究从多维度揭示了装配式建筑成本的

影响机理,并积极探索了 ISM、 AHP 、模糊综合评

价、BIM 及神经网络等多元化方法在成本分析与

控制中的应用,为装配式混凝土建筑造价研究奠

定了坚实的理论基础。
在预测方法方面,王林峰 [ 8] 提出了一种基于改

进的粒子群优化( IPSO) 算法和最小二乘支持向量

回归( LSSVM)算法的变电站工程造价预测方法,克
服了传统预测方法在预测精度和计算效率上的不

足,能够为电网建设项目的成本管理提供更加准确

的预测依据;金季岚 [ 9] 提出了基于马尔科夫链的建

筑工程造价预测模型,为建筑工程造价预测提供了

精准科学的预测工具;邓宇轩 [ 10] 提出自适应 PSO-

BP 神经网络算法改善了 BP 神经网络的稳定性和

精度,精准预测了城市轨道的造价;谢金豪 [ 11] 建立

基于 GA-BP 神经网络的建筑工程造价预测模型,实
验表明,无论是单一 BP 神经网络预测模型还是经

GA 优化后的预测模型都对项目造价有着出色的预

测效果。
综上认为,装配式混凝土建筑造价预测本质上

是一个受多因素交互影响的、高维非线性回归问题,
且通常面临可用历史项目数据有限的约束,但是传

统统计方法及早期神经网络模型在处理此类问题

时,往往存在拟合能力不足或泛化性能差的问题。
因此,本文首次构建 TTHHO-LSSVM-ABKDE 的耦合

预测模型,该模型以哈里斯鹰算法 ( Harris
 

Hawks
 

Optimization) 算法为改进基础,通过引入 Tent 混沌

映射、自适应阈值平衡机制、混合学习策略及与瞬态

搜索优化器( Transient
 

Search
 

Optimizer) 、正弦余弦

算法( Sine
 

Cosine
 

Algorithm) 的结构化分层混合,显
著提升了原算法在优化 LSSVM [ 12] 参数时的全局探

索效率、局部开发精度与收敛稳定性,进而将优化得

到的改进的瞬态三角哈里斯鹰优化算法( Transient
 

Triangular
 

Harris
 

Hawks
 

Optimization) 与最小二乘支

持向量机( Least
 

Squares
 

Support
 

Vector
 

Machine) 结

合,并引入自适应带宽核密度估计 [ 13- 14] ( Adaptive
 

Bandwidth
 

Kernel
 

Density
 

Estimation) 对预测残差的

非对称、异方差分布进行动态建模,以量化预测不确

定性,最终形成一个从特征筛选、智能参数优化到不

确定性量化的完整预测框架,然后通过与传统 PSO-
LSSVM、NGO-LSSVM、CPO-LSSVM 等模型的对比实

证,验证本模型在装配式混凝土建筑造价预测中的

优越性、准确性与鲁棒性。

1　 研究方法

1. 1　 Spearman 相关性分析
　 　 Spearman 等级相关系数 ( Spearman’ srankcor-
relationcoefficient)是一种非参数统计量,用于度量

两个变量之间单调关联的强度与方向。 其核心思

想是:将两个变量的原始观测值分别转换为等级

(秩次) ,然后计算这两个等级序列之间的 Pearson
积差相关系数。 该方法不假定数据服从特定分

布,仅依赖于观测值的相对顺序,所以对异常值和

非线性但单调的关系具有稳健性,具体公式参照

文献[ 15] 。
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1. 2　 改进的瞬态三角哈里斯鹰优化算法
1. 2. 1　 模型选取依据

(1) HHO 算法与 LSSVM 参数优化问题的适配

性分析。 本文算法的核心任务是通过优化算法自

动寻 找 LSSVM 模 型 的 最 佳 超 参 数 组 合
 

[ gam,
 

sig] ,以最小化模型在测试集上的预测误差,这是

一个典型的低维( dim = 2) 、有界( LB / UB) 、连续的

优化问题。
(2)标准 HHO 的局限性与针对性改进。 尽管

HHO 具有上述优势,但在应用于追求高预测精度的

LSSVM 参数优化时, 其仍存在局限, 所以本文对

HHO 算法进行改进(表 1) 。
表 1　 算法局限性与改进策略

Table
 

1　 Algorithm
 

limitations
 

and
 

improvement
 

strategies
局限性维度 标准 HHO 存在的问题 本文针对性改进策略 改进目标 / 效果

初始种群质量

随机初始化导致种群在参数空间分

布不均,影响前期全局探索的效率

和全面性。

引入 Tent 混沌映射初始化:利用混沌系统的

遍历性生成分布更均匀的初始种群。
为优化过程提供高质量起

点,加速初步搜索。

开发阶段深度

后期过度依赖当前全局最优个体,
种群多样性迅速丧失,易陷入局部

停滞或收敛减缓,难以精准定位最

优(γ,
 

σ) 。

1. 混合学习策略设计,可实现个体更新同时向

全局最优、 自身历史最优学习, 并引入混沌

扰动。
2. 设计自适应阈值机制,可实现精细调控探索

与开发模式的转换时机。

保持种群活力, 防 止 过 早

收敛,提升后期开发精度。

复杂问题应对

单一 HHO 搜索框架在面对 LSSVM
崎岖误差曲面 ( 多峰、非线性 ) 时,
搜索模式完备性不足。

结构化分层融合 TSO 与 SCA:构建 “ 宏观-中
观-微观” 三级协同架构———HHO 顶层调度、
SCA 中层振荡探索、TSO 底层瞬态挖掘。

形成更强大的整体搜索能

力,有效应对复 杂 参 数 优

化挑战。

　 　 本文将 Abdulrab 等 [ 16] 提出的原生算法引入到

装配式建筑造价预测的 LSSVM 参数优化这一全新

领域,对算法的分层协同结构进行了重新设计,确定

了以 HHO 作为顶层调度器、SCA 作为中层区域强

化器、TSO 作为底层瞬态挖掘器的 “ 宏观-中观-微
观”三级协同架构(图 1) ,其中将 TTHHO 算法 [ 16] 作

为核心引擎,首次将 TTHHO 算法与 LSSVM 和 ABK-
DE 进行耦合,构建了从特征筛选 ( Spearman) 到智

能参数优化 ( TTHHO-LSSVM) ,再到不确定性量化

( ABKDE)的完整预测理论框架。

Y 表示个体位置向量;M 表示种群数量;

N 表示 SCA 层的控制参数;O 表示 TSO 层的迭代系数。

图 1　 TTHHO 算法结构

Figure
 

1　 TTHHO
 

algorithm
 

structure

1. 2. 2　 算法改进策略

(1) Tent 混沌映射初始化策略。 混沌映射策略

用于优化 TTHHO 算法的初始种群分布,解决传统

随机初始化过程中种群多样性不足、分布不均匀

的问题。 核心思想是利用 Tent 混沌系统的遍历性

和对初始条件的敏感性,将随机生成的初始解通

过混沌映射调整为在解空间内均匀分布的有序状

态。 这样不仅能够增强算法的全局探索能力,还

能避免种群过早收敛到局部最优区域。 具体公式

见参考文献[ 16] 。
(2)自适应阈值平衡机制。 自适应阈值机制

旨在使 TTHHO 算法能够动态平衡全局探索与局

部开发之间的关系。 在算法迭代的早期阶段,设

置较高的阈值以强调全局搜索,促进种群在广阔

的解空间内进行充分探索。 随着迭代的进行,阈

值逐渐减小,算法逐渐侧重于局部精细搜索,提高

解的收敛精度。 这种动态平衡机制使算法能够根

据搜索进程自适应地调整探索与开发的强度。 具

体公式见参考文献[ 17] 。
(3)混合学习策略。 混合学习策略通过结合全

局最优解、个体历史最优解和混沌扰动信息,实现多

层次、多方向的协同优化。 该策略使算法能够充分

利用种群的历史搜索信息,同时保持一定的探索能

力,从而在加速收敛的同时避免陷入局部最优。 具

体公式见参考文献[16] 。
(4)多策略协同狩猎机制。 多策略协同狩猎机

制是 TTHHO 算法的核心搜索策略,通过模拟哈里

斯鹰捕猎过程中软包围、硬包围、渐进式快速俯冲的

软包围和硬包围 4 种策略,实现不同场景下的高效

搜索。 该机制通过引入混沌扰动和阈值调节,增强

了原始狩猎策略的适应性和搜索效率。 改进后的 4
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种狩猎策略如下(具体公式见参考文献[16] ) :
软包围策略(策略一),当 E ≥0. 5,且 r≥0. 5 时;
硬包围策略(策略二),当 E <0. 5 且 r≥0. 5 时;
渐进式快速俯冲的软包围策略(策略三) ;
渐进式快速俯冲的硬包围策略(策略四) 。
TTHHO 算法通过上述 4 个改进策略的协同作

用,实现了全局探索能力与局部开发精度的有效平

衡。 通过 Tent 混沌映射优化初始种群分布,自适应

阈值机制动态调节探索与开发的关系,混合学习策

略充分利用历史搜索信息,以及多策略协同狩猎机

制提供灵活的搜索模式。 这些改进使 TTHHO 在处

理 LSSVM 参数优化等复杂问题时,表现出更优的收

敛精度和鲁棒性。
1. 2. 3　 算法改进原理

1. 2. 3. 1　 收敛性分析

根据随机优化算法的收敛性理论,一个算法若能

保证种群中最优个体的适应度值序列随迭代单调不

增,并以概率 1 接近全局最优解区域,则该算法具有

全局收敛潜力。 TTHHO 算法的设计满足以下关键条

件,为其收敛性提供了基础,其收敛性分析见表 2。
表 2　 TTHHO 算法收敛性分析

Table
 

2　 Convergence
 

analysis
 

of
 

the
 

TTHHO
 

algorithm
收敛性条件 具体实现机制 对算法收敛的贡献

精英保留机制
在 HHO 顶层更新及层间信息传递中始终保留当代最

优解,确保最优适应度值序列单调不增。
保证算法不会丢失已找到的最优解,满足全局收

敛的基础条件。

搜索空间的遍历性

与有界性

Tent 混沌映射初始化确保种群均匀遍历解空间。
混合学习策略的随机扰动、莱维飞行及随机向量等因

子,保证任意状态间转移概率大于 0。

使算法状态空间构成齐次有限马尔可夫链,且全

局最优为吸收态,为概率 1 收敛提供理论支撑。

动态平衡策略
自适应阈值 θ( t)调控:前期高概率全局探索(大范围

转移) ,后期高概率局部开发(小范围精细搜索) 。
在满足上述条件基础上,加速收敛进程,有效避

免早熟收敛。

1. 2. 3. 2　 计算复杂度分析

算法复杂度是评估其效率的重要理论指标。 设

种群规模为 N(顶层 HHO 代理数),每个 HHO 代理关

联一个规模为 M 的 SCA 组,每个 SCA 组又关联一个

规模为 K 的 TSO 群体,最大迭代次数为 T,问题维度

为 D,本文所用算法单次计算复杂度见表 3。
表 3　 TTHHO 单次计算复杂度

Table
 

3　 Single
 

computational
 

complexity
 

of
 

TTHHO
计算步骤 复杂度量级 核心内容

初始化 O( N·D) Tent 混沌映射生成初始种群。
适应度评估 O( n3) 训练 LSSVM 模型(核矩阵求逆) ,n 为样本数。 所有算法共有开销。
位置更新 TTHHO 三层分层更新

TSO 层 O( N·M·K·D) 底层瞬态搜索

SCA 层 O( N·M·D) 中层振荡探索

HHO 层 O( N·D) 顶层调度

位置更新总复杂度 O( N·M·K·D) 主要受 TSO 群体规模 K 影响

与基准算法对比 标准 HHO / PSO / NGO:O( N·D)
TTHHO 以“计算深度”换“收敛宽度” ,通过单次迭代密集

协同搜索,减少达到同等精度所需迭代次数,补偿高开销。

2　 TTHHO-LSSVM-ABKDE 耦合预测
模型的构建

　 　 传统统计方法与早期神经网络在处理小样本、
非线性造价数据时,常存在拟合能力不足或泛化性

能差的局限。 最小二乘支持向量机( LSSVM) 基于

结构风险最小化原理,能有效防止过拟合,在工程预

测领域得到广泛应用,然而 LSSVM 的预测精度高度

依赖正则化参数 γ 与核参数 σ 的选取,参数不当将

导致过拟合或欠拟合。 智能优化算法为 LSSVM 参

数寻优提供了有效途径,但不同优化器因搜索机制

差异而表现各异。 哈里斯鹰优化( HHO)算法凭借其

动态探索-开发转换机制、多样化的搜索策略及简洁

的参数结构,在连续优化问题中展现出优异的收敛性

能,但标准 HHO 在处理复杂的 LSSVM 参数优化问题

时,仍存在初始种群多样性不足、后期开发精度有限、
易陷入局部最优等局限。

针对上述问题,本研究首次构建 TTHHO-LSSVM-
ABKDE 耦合预测模型,该模型的计算步骤简图如图 1
所示,主要步骤如下:

步骤 1。 首先通过 Tent 混沌映射策略生成初始

哈里斯鹰种群,每只哈里斯鹰代表 LSSVM 模型中的

一组超参数组合。 具体来说,每只哈里斯鹰的位置

向量 X i = [γ i,σ i] 对应着 LSSVM 的正则化参数 γ
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和核函数参数 σ。 初始化过程通过 Tent 混沌映射

确保种群在解空间内均匀分布。
步骤 2。 对于每只哈里斯鹰(即每组 LSSVM 参

数组合) ,使用相应的参数 (γ i,σ i) 训练 LSSVM 模

型,并计算模型的预测性能作为适应度值。
步骤 3。 基于适应度评估结果,TTHHO 算法通

过自适应阈值机制和混合学习策略更新哈里斯鹰的

位置。 更新过程包括两个主要阶段:
(1)开发阶段(局部搜索) 。 当 E( t) <T( t)

时,算法进入局部开发阶段。 根据逃逸能量水平和

随机选择概率,采用 4 种狩猎策略之一更新位置。
(2) 探索阶段 ( 全局搜索) 。 当逃逸能量满足

E( t) ≥T( t) 时,算法执行全局探索。 哈里斯鹰

根据当前最优解和种群信息更新位置。
步骤 4。 经过多次迭代优化后,当满足预设的

停止条件(如达到最大迭代次数或适应度值收敛)
时,算法输出全局最优解 X best = [γ∗ ,σ∗ ] , 使用最

优参数 (γ∗ ,σ∗ ) 训练最终的 LSSVM 模型。
步骤 5。 根据 ABKDE 得到的概率密度分布信

息,动态调整 LSSVM 的优化目标和权重分配。 在

LSSVM 的目标函数中,通过引入密度权重 ω i 优化模

型的拟合效果。
步骤 6。 最终的 LSSVM 模型通过最优的参数配置

(核参数 γ 和正则化因子 σ )训练完成,输出预测结果。

图 2　 TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型计算步骤简图

Figure
 

2　 Computational
 

steps
 

of
 

the
 

TTHHO-LSSVM-ABKDE
 

model

3　 实例及分析

3. 1　 数据来源及处理
　 　 基于构建的 TTHHO-LSSVM-ABKDE 预测模型,
将装配式建筑实际项目数据输入,通过对比模型预

测结果与实际值的差异,以评估模型的预测精度与

适用性。 为保证所用数据的代表性与有效性,通过

江苏省工程造价信息网、预制建筑网及实地调研等

进行实例收集,共搜集到 50 组装配式建筑项目数据

进行统计与分析。
由于不同评价指标之间存在量级差异,可能影

响模型训练效果,为提升训练效率并加速收敛,本文

采用最大最小归一化方法 [ 17] 对样本数据进行处理,
将其转换至[0,

 

1] 区间,以消除指标间量纲不一致

所造成的影响。 计算公式为:

xnorm =
x - xmin

xmax - xmin

, (1)

式(1)中:x 为原始值;xmax ,xmin 分别表示原始样本数

据中的最大、最小值; xnorm 为归一化处理后的数据。

3. 2　 特征因素选取
　 　 鉴于装配式建筑在结构体系与施工过程上与传

统现浇建筑存在显著差异,本研究利用 CNKI、数据

网站,从两方面分析装配式建筑造价影响因素。 本

文将此细分为建筑规模与结构指标、装配式设计指

标、物流与施工效率指标和主要资源消耗指标等共

计 11 个特征指标,科学准确预测装配式混凝土建筑

单方造价。 根据 GB / T
 

51129—2017《装配式建筑评

价标准》等相关规范规定,平均运输距离为关键物流

成本驱动,依据运输费分档逻辑选取;总吊装次数与

现场安装工作量的直接度量,与吊装机械台班、人工
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费强相关;地上层数直接影响结构复杂度、垂直运输

及吊装组织效率;各构件单价综合反映特定项目的构

件拆分设计复杂度、模具摊销成本及生产技术水平。
本文依据相关文献与专家意见,将建筑的基础与结构

类型各归纳为 4 个类别,具体指标选取见表 4。

图 3　 Spearman 相关性分析

Figure
 

3　 Spearman
 

correlation
 

analysis

表 4　 特征因素选取

Table
 

4　 Feature
 

factor
 

selection
指标名称 指标类型

建筑规模与

结构指标

X1 建筑面积 数值型

X2 地上层数 数值型

X3 基础类型
1、条形基础;2、独立基础;

3、桩基础;4、箱型基础

X4 结构类型

1、装配整体式剪力墙结构;
2、叠合剪力墙结构;

3、内浇外挂剪力墙结构;
4、装配整体式框架结构

装配式

设计指标

X5 预制墙板单价 数值型

X6 预制阳台板单价 数值型

X7 预支叠合板单价 数值型

X8 预制楼梯单价 数值型

X9 预制率 数值型

物流与施工

效率指标

X10 平均运输距离 数值型

X11 总吊装次数 数值型

主要资源

消耗指标

X12 工期 数值型

X13 混凝土用量 数值型

X14 钢筋用量 数值型

X15 单方造价 数值型

3. 3　 指标体系构建
　 　 初始筛选的装配式混凝土建筑造价影响因素较

多,其中部分特征可能存在信息冗余,且各因素之间

也可能相互关联。 为提取关键影响因素,本文采用

Spearman 相关系数 [ 15] 进行特征筛选,将相关系数大

于 0. 5 的特征作为预测模型的输入变量。
图 3 是各影响因素与造价之间的相关性计算结

果,可以看出:除基础类型、结构类型外的各指标相

关性系数均大于 0. 5,所以选取建筑面积 X1 、地上层

数 X2 、预制墙板单价 X5 、预制阳台板单价 X6 、预支

叠合板单价 X7 、预制楼梯单价 X8 、预制率 X9 、平均

运输距离 X10 、总吊装次数 X11 、工期 X12 、混凝土用量

X13 、钢筋用量 X14 为特征影响因素构建装配式混凝

土建筑单方造价预测指标体系。

3. 4　 可靠性验证

3. 4. 1　 消融实验

为验证 TTHHO 优化策略与 ABKDE 的协同贡

献,设计消融实验,选择 50 条样本进行测试,按 8 ∶2
的比例划分训练集与测试集,依次移除核心模块构

建 TTHHO-LSSVM、 LSSVM-ABKDE 及 原 始 LSSVM
作为对比模型, 以 RMSE、 MAE、 MBE、 MAPE、 MSE
为评价指标, 结果见图 4。 由图 4 可见: TTHHO-
LSSVM-ABKDE 在 4 项指标上均取得最优结果。 与

原始 LSSVM 相 比, 其 RMSE、 MAE、 MBE、 MAPE、
MSE 分别降低 95. 02%、93. 75%、94. 74%、92. 96%、
90. 32%;与仅引入 ABKDE 的 LSSVM-ABKDE 相比,
四项指 标 降 幅 达 90. 0%、 88. 4%、 88. 3%、 86. 8%、
84. 24%;与仅引入 TTHHO 的 TTHHO-LSSVM 相比,
降 幅 分 别 为 80. 5%、 78. 9%、 79. 5%、 76. 0%、
73. 26%。 结果表明: TTHHO 优化策略可有效提升

LSSVM 泛化能力,ABKDE 能增强对非线性数据的

拟合能力,二者的协同作用可进一步放大性能增益,
充分验证了各核心模块的必要性与协同增效机制。
3. 4. 2　 交叉验证

虽然最小二乘支持向量机在处理小样本、非线

性问题上表现出良好的泛化能力和鲁棒性,但为进

一步验证模型在装配式混凝土建筑造价预测的可靠

性,本研究采用五折交叉 [ 18] 检验验证模型稳健性和
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图 4　 消融实验性能指标

Figure
 

4　 Performance
 

metrics
 

of
 

ablation
 

experiments

泛化能力。 五折交叉检验将所有 50 个样本数据随

机打乱,并分成 5 个大小相同的子集,每次以其中 4
份作为训练集,其余 1 份为测试集,循环 5 次。 所有

50 条样本按比例划分为训练集 ( 80%) 与测试集

(20%) 。 TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型主要设置参

数如下:种群数量 N = 100;最大迭代次数 MaxIt =
300;优化维度结合“ RBF”函数特性选择 dim = 2;参
数的下边界 LB = [ 10,

 

0. 1] ;参数的上边界 UB =
[1

 

000,
 

100] 。 结果见表 5,可以看出:组合模型的

决定性系数 R2 = 0. 986 4,MSE = 0. 003 43,五折交叉验

　 　 　

证结果(表 5)显示平均 R2 = 0. 954 48、MSE = 0. 624 7,
表明组合模型在小样本条件下具有优良的稳定性与

泛化能力。
表 5　 五折交叉验证结果

Table
 

5　 5-fold
 

cross-validation
 

results

R2 MSE
1 0. 918

 

3 1. 143
 

2
2 0. 923

 

1 1. 054
 

3

3 0. 980
 

5 0. 225
 

6

4 0. 974
 

3 0. 341
 

3
5 0. 976

 

2 0. 35
 

91
平均值 0. 954

 

5 0. 624
 

7

　 　 为评估模型拟合质量与泛化能力,对训练集与

测试集残差进行系统分析。 图 5 为残差-预测值散

点图,图 6 为残差频次分布直方图,结果显示:训练

集残差围绕零基准线随机波动,无随预测值增大的

系统性偏差,主要集中于[ -0. 2,
 

0. 2]区间,呈近似

对称的类正态分布,表明模型拟合良好。 测试集残

差分布范围与训练集高度一致,无极端异常值,虽因

样本量较少导致频次较低,但未出现偏离分布。 综

上,模型拟合无系统性偏差,预测误差随机且呈类正

态分布;训练集与测试集残差分布模式一致,验证了

模型具有良好的泛化能力和预测稳定性。

图 5　 模型残差分布

Figure
 

5　 Model
 

residual
 

distribution 　 　 　

图 6　 残差频次分布

Figure
 

6　 Frequency
 

distribution
 

of
 

residuals

3. 5　 训练结果呈现与分析

　 　 本研究选用 PSO-LSSVM [ 19] 、 CPO-LSSVM [ 20] 、
NGO-LSSVM [ 21] 3 种常见模型与本文提出模型做对

比实验,选取 50 条样本进行测试,所有模型均按 8 ∶
2的比例划分训练集与测试集,结果(图 7) 显示:不
同算法训练的最小二乘支持向量机模型在拟合精度

上呈逐步上升趋势,其中,PSO-LSSVM 模型的训练

拟合精度为 88. 088%,NGO-LSSVM 模型为 92. 858%,
CPO-LSSVM 模型达到 93. 720%,而 TTHHO-LSSVM-

ABKDE 模型则最高,为 98. 643%。 经对比分析后可

知:TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型不仅具有最优的拟

合精度与更强的适应性,其预测精度也相应最高。
图 8 显 示: 与 PSO-LSSVM、 NGO-LSSVM 及

CPO-LSSVM 等 模 型 相 比, TTHHO-LSSVM-ABKDE
模型在收敛速度上具有明显优势。 该模型在优化过

程中能多次跳出局部极值,表现出更强的全局搜索

能力。 其迭代曲线下降更快,所得适应度值也更低,
这说明模型能更高效地逼近权重与偏置参数的较优
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图 7　 模型拟合度

Figure
 

7　 Model
 

fit

组合,从而提升预测精度。 模型在迭代至第 31 次时

适应度达到最优。

图 8　 模型收敛曲线

Figure
 

8　 Model
 

convergence
 

curve

3. 6　 预测结果的比较
　 　 对 50 组测试样本进行成本预测,由 4 种模型的

预测值 与 实 际 值 的 对 比 结 果 ( 图 9 ) 可 以 看 出:
　 　 　

TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型的预测结果与真实值

最为接近,CPO-LSSVM 模型和 NGO-LSSVM 模型的

预测值则略有偏差,而 PSO-LSSVM 模型的预测偏离

程度最高。 这表明 TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型在

成本预测中具有更高的准确性与可靠性。
由图 10 可见:各模型在不同测试样本上的预测

误差表现出明显差异。 PSO-LSSVM 模型的误差范

围最大,在 2 号样本上最小(0. 29%) ,在 4 号样本上

最大(0. 52%) ,整体误差高于其余 3 种模型。 NGO-
LSSVM 模型的误差在 2 号样本处最低( 0. 25%) ,在
1 号样本处最高(0. 45%) ,其精度较 PSO-LSSVM 有

所提升。 CPO-LSSVM 模型在 2 号样本上误差同样

为 0. 25%,在 5 号样本上达到最大 ( 0. 38%) ,其预

测表现不仅优于 PSO-LSSVM,整体也略高于 NGO-
LSSVM。 而 TTHHO-LSSVM-ABDKDE 模 型 的 最 大

预测误差出现在 1 号样本,仅为 0. 18%,显著低于其

它 3 种模型,进一步印证了其在预测准确度上的优

越性。

图 9　 模型预测结果

Figure
 

9　 Model
 

prediction
 

results 　 　 　

图 10　 模型误差分布

Figure
 

10　 Model
 

error
 

distribution

　 　 为全面评估建筑造价预测模型的性能,本研究

采用平均绝对误差( MAE) 、平均偏差误差( MBE) 、
均方 根 误 差 ( RMSE ) 和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

( MAPE) 、均方误差( MSE)五项指标进行综合分析。
通过综合分析 MAE 与 MBE,能够较全面地反映模

型的预测能力:当 MAE 较小且 MBE 接近 0 时,表明
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模型预测偏差小,性能较好。
由 MAE 与 MBE 对比结果 ( 图 11) 可以看出:

TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型显著优于其他模型,其
MAE 值为 4 种模型中最低,且 MBE 最接近 0。 与

PSO-LSSVM、 NGO-LSSVM 及 CPO-LSSVM 模 型 相

比,该模型的 MAE 分别降低了 77. 14%、24. 29% 与

33. 81%, MBE 则 相 应 下 降 81. 85%、 20. 33% 和

19. 23%。 RMSE 用于衡量预测值与真实值之间的

总体偏差,其数值越低表明预测越精确。 在均方根

误差这一指标上,TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型取得

了最小值,相较于其它 3 种对比模型,其 RMSE 分别

降低了 79. 31%、63. 03% 和 68. 38%。 此外,平均绝

对百分比误差通过对平均绝对误差进行归一化处

理,能够有效降低离散数据点对整体评估结果的干

扰。 一般认为 MAPE 为 0%时模型完美,高于 100%
则不 可 靠。 4 种 模 型 的 MAPE 依 次 为 22. 97%、
14. 99%、 11. 43% 与 7. 03%, 其 中 TTHHO-LSSVM-
ABKDE 模型的值最低。 在 MSE 指标上,TTHHO 最

低,表现最优; PSO 最高,说明不适合用于本研究

实验。
综上可知:在 MAE、MBE、RMSE 和 MAPE 五项

性能指标上,TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型均表现最

优,说明其预测效果更为准确、可靠且稳定,能够有

效提升造价预测的精度。

图 11　 模型预测性能

Figure
 

11　 Model
 

prediction
 

performance

4　 结论

　 　 (1)本文构建的“宏观-中观-微观” 三级协同架

构( HHO 顶层调度、SCA 中层振荡、TSO 底层挖掘) ,
通过多策略互补显著增强了种群多样性保持能力与

局部极值逃逸能力,这一机制对于小样本、高非线性

的工程造价预测问题,分层混合优化策略较单种群

算法具有显著优势。

(2) TTHHO-LSSVM-ABKDE 模型实现了装配式

混凝土建筑造价预测的高精度与强鲁棒性,其误差

控制水平显著优于现有主流模型。 能够有效捕捉造

价形成的非线性异方差特征,从而突破传统方法泛

化能力差的技术瓶颈。
(3)当前模型在地域覆盖与动态因素纳入方面

存在局限,未来应拓展跨区域验证并融合 BIM 及多

目标优化。 实证数据主要来自江苏,缺少政策补贴、
价格波动等动态变量;后续需扩大样本范围,引入全

生命周期动态建模,实现“精准预测—最优控制” 一

体化的造价管理策略。
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