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基于BP神经网络的装配式建筑工程造价自动预测方法

宋小红

（青海建筑职业技术学院，青海 西宁 810012）

摘 要：为了提高装配式建筑工程的造价预测准确率,本文利用改进的反向传播神经网络设计了一种全新的装配式建筑工程造价自

动预测方法。首先通过公共因子分析方法构建了针对装配式建筑特有的工程造价指标体系,其次利用自适应变异遗传算法

对反向传播神经网络进行优化,并设计了工程造价预测算法。研究结果表明，所设计的算法具有更小的均方误差和平均绝对

误差,分别为0.01和0.007，在训练集和测试集中的预测精度分别高达0.97和0.98。由此可见，此次研究所设计的造价预测方

法具有较好的性能，能够为建筑工程的成本预算提供新的技术方案。
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Automatic Cost Prediction Method of Prefabricated Construction Projects
Based on BP Neural Network
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Abstract: In order to improve the cost prediction accuracy of prefabricated construction projects, this paper designs a new automatic cost

prediction method of prefabricated construction projects by using an improved backpropagation neural network. Firstly, the engi-

neering cost index system for prefabricated buildings is constructed by common factor analysis method. Secondly, the backpropa-

gation neural network is optimized by adaptive variation genetic algorithm, and the engineering cost prediction algorithm is de-

signed. The results show that the proposed algorithm has smaller mean square error and mean absolute error, which are 0.01 and

0.007 respectively, and the prediction accuracy in training set and test set is as high as 0.97 and 0.98 respectively. It can be seen

that the cost forecasting method designed in this research has good performance and can provide a new technical scheme for the

cost budget of construction projects.
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0 引言

在当前全球化经济背景下，建筑行业正经历着前所未

有的变革，装配式建筑更是因其建造速度快、质量高、环

境影响小等优点，在现代建筑工程中得到了广泛应用［1-2］。

然而，当前装配式建筑工程的成本管理和预测仍面临诸

多挑战，例如成本不确定性和预算控制问题。准确的造

价预测不仅能够帮助决策者合理规划资金，还能够提高

项目管理的效率和经济性［3-4］。尽管传统的反向传播神经

网络（back-propagation neural network，BP）在多个领域内

被广泛应用于解决回归和分类问题，但在处理复杂的非

线性预测问题时，仍然存在收敛速度慢和易陷入局部最

优的缺点［5-6］。为了克服这些限制，研究创新性地引入了

自适应变异遗传算法（adaptive mutation genetic algorithm，

AGA）优化BP神经网络的权重和偏差调整过程，旨在进

一步提高预测的准确性和效率，并最终设计了一种自动

预测装配式建筑工程造价的模型。通过这种先进的预测

模型，不仅能够为装配式建筑项目的预算编制、成本控制

提供科学的决策支持，还能为建筑企业带来经济效益并

推动建筑技术的创新和发展。

1 基于改进BP神经网络的装配式建筑工程造

价自动预测研究

1.1 基于公共因子分析的装配式建筑工程造价指

标体系设计

在搭建装配式建筑工程造价预测模型前，需要先建立

一个科学合理的造价指标评价体系，以确保所选指标能

全面反映装配式建筑的成本构成和影响因素［7］。公共因

子分析是一种统计方法，常用于识别多个变量中的共同

变化因素，这些因素通常无法直接被观察到但影响着整

体数据结构［8-9］。研究首先对收集到的材料成本、劳动力

成本、设计与管理费用等工程造价数据进行预处理，其次
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再结合公共因子分析选择出影响较大的几个造价因素并设

计最终的装配式建筑工程造价指标体系。在数据预处理

阶段，设定转换系数来转换噪声数据，如式（1）所示［10-11］。

（1）

式中，x *和x分别表示转换后的噪声数据和均值，表示转

换系数。引入公共因子分析方法来对预处理后的数据进

行降维，从而减少重复的信息，加强关键因子与影响指标

之间的联系。公共因子分析的数学模型如式（2）所示。

（2）

式中，x=（x 1，x 2，…，x p）表示预处理后的造价数据变量序

列，f=（f 1，f 2，…，fq）表示公共因子，α表示因子荷载，α pq表

示第 p 个变量序列在第 q 个主因子上的因子荷载。e =

（e1，e2，…，ep）表示特殊因子。引入公共因子分析造价数

据的步骤如图1所示。

图1 公共因子分析流程

图1中的公共因子分析流程主要包括5个关键步骤，

分别是数据收集与预处理、因子数确定、因子提取、因子

载荷与命名、因子得分计算与应用。首先，收集影响装配

式建筑工程造价的相关数据，对收集到的数据进行清洗，

处理缺失值和异常值并进行标准化处理，以确保数据的

质量和完整性。其次对所有造价指标进行相关性分析，

确定哪些变量间存在较强的相关性。然后通过Kaiser准

则来确定因子的数量，并使用主因子分析来提取因子。

接下来，进一步分析每个变量在各个因子上的载荷，并根

据各因子的载荷情况和涉及的变量特性给因子命名。最

后根据每个因子的载荷和各个变量的值来计算因子得

分，并将计算得到的因子得分用于装配式建筑工程造价

的预测模型中，以提高模型的成本预测精度。结合公共

因子分析后的装配式建筑工程造价指标体系如表1所示。

表 1中给出了最终影响装配式建筑工程造价的关键

指标，包括 7个一级指标和 15个二级指标。结合公共因

子分析对所有二级指标的权重占比进行了计算，发现预

制构件成本、钢材成本、混凝土成本、工时费用、技术工人

薪酬这几个二级指标的权重占比较高，分别高达 0.20、

0.10、0.15、0.10、0.10。为了更好地预测这些造价指标对

项目工程的影响情况，研究将结合BP神经网络搭建装配

式建筑工程造价预测模型。

表1 装配式建筑工程造价指标体系表

一级指标

材料成本

劳动力成本

设计与管理费用

机械使用费

施工安全与质量控制费

时间成本

环境与可持续发展因素

二级指标

预制构件成本

钢材成本

混凝土成本

绝缘材料成本

工时费用

技术工人薪酬

项目设计费

工程咨询费

项目管理费

起重机使用费

混凝土泵车费用

质量检测费

安全设备费

项目延期费用

环境保护费用

权重

0.20

0.10

0.15

0.05

0.10

0.10

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

0.02

0.01

0.01

0.01

1.2 基于AGA-BP的装配式建筑工程造价预测方

法设计

BP神经网络是一种按照误差逆向传播进行训练的多

层前馈神经网络，包括输入层、隐含层、输出层三个关键

部分。不同网络层次的BP结构具有不同的性能差异，大

部分均存在收敛速度慢且易陷入局部极小值的问题［12-13］。

BP神经网络的网络结构图如图2所示，包括BP神经网络

的主要组成及其信息传播方式。

图2 BP神经网络结构

遗传算法是一种参照和模拟生物遗传机理和自然选

择的算法，能让问题的解在竞争中得以进化，进而求得问

题的满意解。但由于遗传算法容易过早收敛，对于算法

的精度无法进行有效的定量分析，故研究在传统算法的

基础上，首先提出AGA，其次利用AGA解决BP神经网络
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中的收敛缺陷，最终设计了结合AGA与BP的装配式建

筑工程造价预测算法，记作AGA-BP。在AGA寻找最优

解的过程中，引入自适应的变异概率来提高群体多样性，

并增加优良个体的数目。自适应变异概率P 的计算公式

如式（3）［14-15］为

（3）

式中，P 代表自适应变异概率，P1代表与进化代数成反比，

P2代表与平均适应度值成反比。对式（3）进一步计算得

到式（4）为

（4）

式中，m 为目前的进化代数，Pmin为概率取值范围，M 为最

大进化代数，P0为设定的初始变异概率，F 为进化群体的

平均适应值，maxF（XK）为适应值的最大值。考虑到研究

最终所构建的装配式建筑工程造价预测模型的样本数目

并不复杂，故采用单隐含层的BP神经网络模型。对于初

始种群数目的设置，研究设置为 20。遗传算法的搜索目

标是获取最小的网络权值和阈值，同时使得网络误差平

方和最小，其误差计算公式如式（5）为

（5）

式中，l 为输出节点个数，p'为训练样本数量，E 为学习误

差，y k
j -o k

j 表示第 k 个样本相较于第 j 个输出节点的误

差大小。将 E 的倒数作为适应度函数，适应度函数如

式（6）为

（6）

式中，fitness 表示适应度函数。在遗传的选择中，研究采

用复制的方式先计算BP神经网络的权值和阈值的适应

度值，然后再计算该值被选择的概率。选择概率的计算

公式如式（7）为

（7）

式中，aj表示群体中的第 j 个个体，z（aj）表示被选择的概

率，f（aj）是个体的适应度值，d 为种群规模20。计算个体

被选择的概率后，根据积累概率的大小确定该个体是否

可以继续遗传，其计算公式如式（8）为

（8）

式中，q（a k）是个体的积累概率，通过遗传得到新一代种

群，判断其适应值，重复以上步骤直至种群趋于稳定。

AGA-BP算法中的选择、交叉、自适应变异操作可以在一

定程度上保留有利个体，并增强遗传算法的种群多样性，

最终得到全局最优解。因此，研究采用AGA-BP来优化

BP神经网络，将两者优点相结合，解决BP神经网络易陷

入局部最小值的情况，克服其学习速度慢，迭代次数多等

缺点，同时也能以此避免传统遗传算法编码的不准确

性。AGA-BP的运行流程如图3所示。

图3 AGA-BP算法运行流程

图 3中，AGA-BP算法的流程图可以分为BP神经网

络和AGA算法两个部分。首先将AGA的最优解输入BP

神经网络中作为初始权重值和阈值。其次由BP神经网

络部分进行输入，并根据收集到的数据确定样本大小和

网络拓扑结构，然后再得到 AGA 算法的初始种群。在

AGA算法部分进行数据信息处理，最后当学习误差满足

要求时，输出此时的预测结果。利用AGA-BP对装配式

建筑工程造价因素进行自动预测时，首先需要将造价样

本数据输入到该模型中进行多次迭代，直至算法停止训

练。然后输入待测试的样本数据，测试优化AGA-BP的

训练效果是否达标，若预测结果满足停止要求，则进入下

一个步骤，反之，向上返回到确定参数的环节，重新进行

训练，直至得出最终的工程造价评价结果。

2 AGA-BP算法性能测试与应用效果分析

2.1 算法基准性能测试

为了证明 AGA-BP 算法具有更好的基准性能，研究

引入传统 BP、遗传算法优化下的 BP（genetic algorithm

back-propagation neural network，GA-BP）作为对比算法展

开测试。在MATLAB中搭建各算法的仿真实验环境，选

择国际建筑成本研究中心提供的公开数据集Global Con-

struction Cost Dataset 造价信息作为实验数据集，并将其

按照 9:1的比例分成训练集和测试集。首先对比了BP、

GA-BP、AGA-BP 在测试集中的均方误差（mean squared
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error，MSE）和平均绝对误差（mean absolute error，MAE）

值，如图4所示。

图4（a）和图4（b）分别为3种算法在测试集中的MSE

值和MAE值。由图4（a）可知，随着测试集样本数量的增

加，BP和GA-BP算法的MSE值均有较大的波动，而AGA-BP

算法则较为稳定。BP、GA-BP、AGA-BP3 种算法在测试

集中的最小MSE值分别为 0.06、0.04、0.01。由图 4（b）可

知，BP、GA-BP、AGA-BP3 种算法在测试集中的 MAE 值

整体上要小于MSE值，其中BP的MAE波动范围在0.010～

0.030之间，GA-BP的MAE波动范围则在0.010～0.020之

间，而 AGA-BP 的 MAE 则是稳定在 0.007～0.009 之间。

由此可见，经过训练后的AGA-BP有着更好的误差表现。

进一步测试3种算法的预测精度，如图5所示。

（a） 不同算法的MSE值

（b） 不同算法的MAE值

图4 不同算法的误差表现

图 5所示为 3种算法在训练集样本和测试集样本中

的预测精度。由图 5（a）可知，随着训练集样本数量的增

加，3 种算法的预测精度均有所上升。当模型的预测精

度趋于稳定时，BP、GA-BP、AGA-BP3 种算法在训练集

中的最高预测精度值分别可达 0.85、0.91、0.97。同理可

得，在图 5（b）中，BP、GA-BP、AGA-BP3种算法在测试集

中的最高预测精度值分别可达 0.87、0.92、0.98。综合来

看，AGA-BP 算法在基准性能测试中具有更高的预测精

度，由此说明该算法能够准确预测出对于工程造价影响

较大的因素。

（a） 不同算法在训练集中的预测精度

（b） 不同算法在测试集中的预测精度

图5 不同算法的样本预测精度

2.2 造价预测效果分析

除了对 AGA-BP 算法的基准性能进行测试，还需要

验证该算法在实际工程项目中的应用效果。研究选择了

某市已经顺利完工的装配式建筑工程项目作为对象，按

照表 1中的评价指标收集了该项目中的各二级指标的数

据，对数据进行标准化处理并结合公共因子分析法得到

了其实际输出值。对比BP、GA-BP、AGA-BP3种算法对

于不同二级指标的预测效果，如表2所示。

表2 不同预测算法下二级指标的预测输出结果

二级指标

预制构件成本

钢材成本

混凝土成本

绝缘材料成本

工时费用

技术工人薪酬

项目设计费

工程咨询费

项目管理费

起重机使用费

混凝土泵车费用

质量检测费

安全设备费

项目延期费用

环境保护费用

实际
输出

0.95

0.92

0.94

0.83

0.91

0.90

0.81

0.85

0.82

0.84

0.83

0.81

0.76

0.78

0.75

BP预测
输出

0.89

0.95

0.90

0.82

0.84

0.93

0.85

0.88

0.78

0.86

0.88

0.79

0.71

0.75

0.72

GA-BP

预测输出

0.93

0.95

0.96

0.85

0.89

0.88

0.85

0.89

0.79

0.83

0.82

0.85

0.78

0.75

0.79

AGA-BP

预测输出

0.96

0.93

0.95

0.84

0.90

0.88

0.83

0.85

0.84

0.83

0.85

0.79

0.78

0.78

0.76
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表 2中给出了 3种算法的预测输出值以及不同二级

指标的实际输出值。经过对比可知，AGA-BP算法能够准

确预测出二级指标中的最大实际输出（预制构件成本）和

最小实际输出（环境保护费用），预测值分别为 0.96 和

0.76，与实际值的差值均为0.01。相反，BP和GA-BP算法

下的最大预测输出指标分别为钢材成本和混凝土成本，

并且两种算法的预测值与实际值之间的差值较大。综上

可得，AGA-BP算法在实际工程项目中的预测效果最好，

能够准确预测出对造价成本影响较大的各个因素。

3 结束语

为了提高实现装配式建筑工程造价的准确预测，研

究结合公共因子分析与优化的BP神经网络设计了装配式

建筑工程造价自动预测方法。研究结果表明，在基准性

能测试中，AGA-BP算法的误差表现和预测精度均优于BP

和GA-BP。其中AGA-BP的MSE和MAE波动范围分别

为0.01~0.05和0.007~0.009，最低值分别可达0.01和0.007。

在训练集和测试集中，AGA-BP的预测精度分别高达0.98

和 0.97，远高于 BP 的 0.85 和 0.87。在实际应用中，利用

AGA-BP得到的某工程预测输出值基本与实际输出值保

持一致，其误差波动控制在0.02以内，能够准确预测出二

级指标中的最大实际输出为预制构件成本，最小实际输

出为环境保护费用。综上可得，本文所设计的 AGA-BP

算法不仅具有较好的基准性能，能够取得较低的误差和

较高的测试精度，在实际预测任务中也有较高的准确

率。考虑到建筑工程类型较多较复杂，后续应该进一步

优化所选取的指标体系，从而使得造价预测的覆盖面更

广，预测效果更贴近实际情况。
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