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厦门市工程估价的犚犅犉神经网络预测模型

叶青

（华侨大学 土木工程学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　选取５５个厦门市典型工程造价指标，利用ＳＰＳＳ统计分析软件对工程特征和训练样本进行相关性分

析、归类合并，得出１１个工程特征作为平米造价的主要影响因素．以径向基函数（ＲＢＦ）神经网络原理为基础，

建立工程造价估算模型，通过试验，选择ｎｅｔ＝ｎｅｗｒｂ（犘，犜，０．０１，１．０）建立ＲＢＦ网络，用狔＝ｓｉｍ（ｎｅｔ１，犘）对样

本进行训练测试．实证分析结果显示：该模型具有计算快捷简便的优势，估算误差在允许范围内，可用于实际

工程造价的辅助估算．
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人工神经网络由于具有良好的自学能力和容错能力，成为工程造价预测主要方法之一．基于神经网

络的工程造价估算方法的主要限制，在于工程特征和训练样本的选取上．为确保估算模型的准确度，要

求做到选取的工程特征能够反映工程本质，便于从众多样本中区分开，同时选取的训练样本要和当前工

程类似，才可能使估算模型为问题求解提供支持．然而这两个方面的选取工作，目前主要是凭借经验来

完成，缺乏理论的指导，容易造成个别输出目标值偏离实际值．１９８８年，Ｍｏｏｄｙ等
［１?２］首先将ＲＢＦ应用

于人工神经网络设计，构成了ＲＢＦ神经网络．ＢＰ神经网络与ＲＢＦ神经网络的主要功能都是实现非线

性映射，但在对生物神经系统的模拟、网络结构与表达能力、训练算法、逼近方式等方面存在区别，使得

ＲＢＦ神经网络在表达能力、学习速度、泛化性能上具有更大的优越性
［３?４］．径向基函数为局部分布的、中

心径向对称的、非负衰减的非线性函数，它的两个参数———基中心和基宽度，将确定对输入产生显著响

应的范围．ＲＢＦ网络对非线性函数进行逼近是切实可行的，在实际应用中为使用径向基函数设计神经

网络提供了理论基础［５?６］．本文以径向基函数神经网络原理为基础，建立工程造价估算模型，并基于

ＳＰＳＳ统计分析软件对工程特征和训练样本进行选取．

１　基于犛犘犛犛的工程造价影响因素分析

１．１　数据筛选

根据厦门市造价指标的工程特征描述，提取１９个因素进行案例的汇总，共收集２００７年３月至

２００９年１１月的７０多个案例，但因为有些案例数据不全，有的只有地下工程，没有地上工程，有的缺少

桩基础的造价，最后选取５８个案例汇编形成案例库．在进行因子的相关性分析之前，对所选变量的分布

情况进行检验，在资料数据集合上，基于不同建筑物类型的进行了数据筛选．其目的在于鉴别基于建筑

物不同类型的变量分布情况的重要偏离量．上述过程借助ＳＰＳＳ软件的箱型图来进行，发现项目编号为

２０，３３，４１的项目被标出为异常，经分析决定，剔除这些样本数据．此时样本容量为５５个，这５５个数据

全部用来进行相关性分析．

１．２　因素分析

选用ＳＰＳＳ软件的因子分析工具，输入１９个因素的数据资料进行相关性分析，得到１９个因素的相
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关矩阵，其中装修因素间的相关矩阵如表１所示．因平米造价是要预测的因子，与它的相关性越大越好，

其他１８个因素之间的相关性不能太大．混凝土与地上层数有较大的相关性（０．６３７），故删除．砌筑与内

墙面（０．６６６）、门窗（０．５８８）、楼地面（０．５２８）有较大的相关性，内墙面、外墙面、门窗、楼地面、天棚之间也

有较大的相关性，根据因素的特征，将这５个因素合并为装修因素，而砌筑因素仍保留．建筑面积与地

下层数、地上层数、工程类别有较大的相关性，也删除．工期及造价指数与平米造价（０．０８２，０．１０５）的相

关性较小，考虑这２个因素的关系，将它们相乘合并为造价指数及工期１个因素．地下层数与地上层数、

地上层数与工程用途也有较大的相关性，分别为０．６８１，０．５３２，考虑它们对工程造价的影响，故保留．

剩余１２个因素的相关矩阵，如表２所示．除了地下层数与地上层数（０．６８１）、地上层数与工程用途

（０．５３２）、砌筑与装修（０．７３４）有较大的相关性以外，其他的相关性都在合理的范围．最终确定工程用途

犐１、工程类别犐２、结构类型犐３、地下层数犐４、地上层数犐５、基础犐６、桩基础犐７、砌筑犐８、屋面防水保温犐９、装

修犐１０、造价指数及工期犐１１这１１个因素作为平米造价犗１ 的影响因素．

表１　装修因素间的相关矩阵

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘａｍｏｎｇｔｈｅｆａｃｔｏｒｓｏｆｄｅｃｏｒａｔｉｏｎ

因素 内墙面 外墙面 门窗 楼地面 天棚

内墙面 １．０００ ０．４０４ ０．４６１ ０．５０７ ０．４７５

外墙面 ０．４０４ １．０００ ０．３７１ ０．２１５ ０．３１６

门窗 ０．４６１ ０．３７１ １．０００ ０．２９２ ０．４２９

楼地面 ０．５０７ ０．２１５ ０．２９２ １．０００ ０．３９２

天棚 ０．４７５ ０．３１６ ０．４２９ ０．３９２ １．０００

表２　１２个因素的相关矩阵

Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆ１２ｆａｃｔｏｒｓ

因素 犗１ 犐１ 犐２ 犐３ 犐４ 犐５ 犐６ 犐７ 犐８ 犐９ 犐１０ 犐１１

犗１ １．０００ ０．５２０ ０．０７４ －０．０１４ ０．０８１ ０．２４２ ０．５４２ ０．４５３ ０．５１７ ０．２７８ ０．６７０ ０．１２２

犐１ ０．５２０ １．０００ ０．０４３ －０．０５１ ０．２３５ ０．５３２ ０．１７３ ０．１９８ ０．３２７ －０．００９ ０．４４６ －０．１１４

犐２ ０．０７４ ０．０４３ １．０００ －０．２２３－０．４７７ －０．４０５ －０．２９０ －０．１２１ ０．３９６ －０．２６２ ０．３６８ ０．１４５

犐３ －０．０１４ －０．０５１ －０．２２３ １．０００ ０．１４９ ０．１１８ ０．０９７ －０．０３５ －０．２４１ ０．３３４ －０．１９０ －０．０２６

犐４ ０．０８１ ０．２３５ －０．４７７ ０．１４９ １．０００ ０．６８１ ０．４１１ ０．００９ －０．３２０ ０．０８１ －０．２１３ －０．０５６

犐５ ０．２４２ ０．５３２ －０．４０５ ０．１１８ ０．６８１ １．０００ ０．４０１ ０．１０２ －０．１７３ －０．１２７ －０．０７５ －０．０５６

犐６ ０．５４２ ０．１７３ －０．２９０ ０．０９７ ０．４１１ ０．４０１ １．０００ ０．０９４ －０．０３２ ０．２５１ ０．１４８ ０．０２３

犐７ ０．４５３ ０．１９８ －０．１２１ －０．０３５ ０．００９ ０．１０２ ０．０９４ １．０００ ０．２４９ －０．１１０ ０．２８５ ０．０７０

犐８ ０．５１７ ０．３２７ ０．３９６ －０．２４１－０．３２０ －０．１７３ －０．０３２ ０．２４９ １．０００ ０．０８１ ０．７３４ －０．００３

犐９ ０．２７８ －０．００９ －０．２６２ ０．３３４ ０．０８１ －０．１２７ ０．２５１ －０．１１０ ０．０８１ １．０００ ０．０７４ －０．１９０

犐１０ ０．６７０ ０．４４６ ０．３６８ －０．１９０－０．２１３ －０．０７５ ０．１４８ ０．２８５ ０．７３４ ０．０７４ １．０００ －０．１４４

犐１１ ０．１２２ －０．１１４ ０．１４５ －０．０２６－０．０５６ －０．０５６ ０．０２３ ０．０７０ －０．００３ －０．１９０ －０．１４４ １．０００

２　工程估价模型的建立
［７］

２．１　犕犃犜犔犃犅神经网络工具

径向基函数网络的训练可以用两个函数来实现：ｎｅｗｒｂｅ（）或ｎｅｗｒｂ（）．函数ｓｏｌｖｅｒｂｅ（）用来设计径

向基函数网络时，可以达到零误差，其调用格式为ｎｅｔ＝ｎｅｗｒｂｅ（犘，犜）．其中：犘和犜分别为输入样本向

量、输出目标向量．函数ｎｅｗｒｂｅ（）每次生成一个径向基函数网络的神经元，并如此反复不断地增加神经

元个数，即可达到误差指标或最大的训练步数．用ｎｅｗｒｂ（）函数可以求出合适的网络权值和阈值，使得

所设计的径向基函数网络精确地输出目标向量犜．文中选用函数ｎｅｗｒｂ（）对径向基函数神经网络模型

进行训练，在 ＭＡＴＬＡＢ环境中运用ｎｅｔ＝ｎｅｗｒｂ（犘，犜，ｇｏａｌ，ｓｐ，ｍｎ，ｄｆ）建立网络．其中：ｇｏａｌ表示目标

误差；ｓｐ表示分布系数；ｍｎ表示神经元个数上限值；ｄｆ表示训练过程显示的频率．参数集合未被指明

时，自动取缺省值．

２．２　模型结构

１）数据库模块．基于径向基函数神经网络的投资估算模型的建立，需要通过大量的样本进行训练．
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这些收集到的原始样本数据，内容包括己建项目的具体工程的工程特征、造价及主要材料用量．训练样

本数量越多，样本的类似结构越多，样本的时间跨度越小，建立模型进行测算的精确度就越高．

２）神经元计算模型．采用径向基函数神经网络，径向基函数神经网络的学习、模拟过程可直接使用

ＭＡＴＬＡＢ语言提供的神经网络工具箱来实现．

３）径向基函数神经网络知识库与自学习模块．模型设计的核心是神经网络知识库的构建及自学习

功能的设计．径向基函数神经网络知识库模块主要包括造价资料集、反映知识规则的权重集和阈值，权

重和阈值由 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱中的函数ｎｅｗｒｂ（）完成．

４）人?机对话功能模块．ａ）输入模块．神经网络输入（即工程特征向量）对模块的准确度起着至关

重要的作用，选择不当可能导致模型的失败．在确定网络输入变量之后，需进行尺度变换和预处理，把输

入数据归一化到能使网络所有权值都在一个不太大的范围之内，以减轻网络训练时的难度．ｂ）输入处

理模块．将神经网络的输入矩阵（犖 列犘 行）数值转化为［－１，１］之间的数，以适应神经网络的处理要

求．ｃ）解释模块和输出模块．将神经网络的输出值转化为实际值，得出单方造价、主要材料用量输出，

供用户使用．

２．３　模型的训练和测试

建立工程造价估算样本库，将样本集随机地分为训练样本和测试样本．在对训练样本进行充分学习

后，即可确定神经网络的结构参数，通过测试样本检测模型的估算功能．在估算模型投入应用之前，要对

模型的泛化能力进行验证．泛化能力是表征网络学以致用的程度，是评定网络学习好坏的重要指标．训

练样本数目太少或不具有代表性，工程特征向量选取不足以反映工程主要成本的构成，由不能避免的不

可定量化、不可预测引起的内在噪声等均可能导致一个网络的泛化能力差［７］．

２．４　工程特征向量的量化处理

将影响工程平米造价的１１个主要因素犐１～犐１１作为神经网络的输入向量，平米造价犗１ 作为神经网

络的输出向量．将收集到的５５个样本分为两组，任选５０个样本作为训练样本，其余５个样本作为测试

样本．将神经网络输入和输出向量进行量化，量化标准和量化结果分别如表３，４所示
［３］．

表３　工程特征向量的量化标准

Ｔａｂ．３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｒｉｔｅｒｉａｏｆｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ

工程特征
量化值

１ ２ ３ ４ ５

工程用途犐１ 厂房仓储 综合办公楼 宿舍教学楼 商住楼

工程类别犐２ １类 ２类 ３类

结构类型犐３ 框架结构 框剪结构 钢结构等

地下层数犐４ 按实际数据输入

地上层数犐５ 按实际数据输入

基础犐６
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

桩基础犐７
预制（预应力）
钢筋砼管桩１

人工挖孔桩１、
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

砌筑犐８

加气混凝土砌块墙
厚度小于１２０ｍｍ，
多孔砖墙９０ｍｍ

加气混凝土砌块墙
厚度大于１２０ｍｍ，
多孔砖墙１９０ｍｍ

多孔砖墙
大于１９０ｍｍ

多孔砖墙＋空心砖
墙水泥空心砌块

屋面防水
保温犐９

保温玻璃纤维
或挤塑聚苯板

高聚物改性沥青
防水卷材＋挤塑聚
苯板保温层

保温层高分子
防水卷材＋挤塑聚
苯板保温层

合成高分子防
水涂膜＋防水卷
材型复合保温
夹芯压型板

高分子防水卷
材＋水泥基聚合
物弹性防水涂
料＋干铺无纺聚
酯纤维布一层

装修犐１０ 差 较差 一般 较好 好

造价指数
及工期犐１１

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．

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

平米造价犗１ 按实际数据输入
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２．５　工程特征向量的初始化处理

随机选取编号为Ａ９，Ａ１０，Ａ２３，Ａ２７，Ａ４９的５个案例作为测试样本，剩余５０个作为训练样本．根

据神经网络的特点，对神经网络的输入、输出值进行归一化处理，使输入向量均匀，易收敛，初始化数据

样本，神经网络的输出值通过公式再转化为实际值，这些过程均使用 ＭＡＴＬＡＢ编程实现．

表４　训练样本库原始数据

Ｔａｂ．４　Ｄａｔａｏｆｔｒａｉｎｓａｍｐｌｅｓ

影响因素
案例编号

Ａ１ Ａ２ … Ａ５７ Ａ５８

工程用途犐１ ２ ２ … ２ １

工程类别犐２ ３ ３ … ３ ３

结构类型犐３ １ １ … １ １

地下层数犐４ ０ １ … ０ ０

地上层数犐５ ５ ９ … ８ ４

基础犐６ ３ ３ … １ １

桩基础犐７ ０ ２ … ０ ０

砌筑犐８ ３ １ … ２ １

屋面防水保温犐９ １ ３ … ２ ２

装修犐１０ ３ ２ … ２ ２

造价指数及工期犐１１ １．１３２ １．０８３ … １．１０９ １．１０９

平米造价犗１ １０５７．７９ ８７８．５５ … ８０８．２４ ９２５．７２

２．６　径向基函数神经网络的训练和测试

采用 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱中的径向基函数神经网络命令进行模型训练与测试，其测试结果

如表５所示，运行结果如图１所示．

根据表５，选择目标误差ｇｏａｌ＝０．０１，分布系数ｓｐ＝１．０，ｎｅｔ＝ｎｅｗｒｂ（犘，犜，０．０１，１．０）建立ＲＢＦ网

络，用狔＝ｓｉｍ（ｎｅｔ１，犘）对样本进行训练测试，结果如表６所示．表６中：η为相对误差．

由表６可知，采用基于ＲＢＦ网络的工程估价模型对测试样本进行造价模拟，输出结果与实际值的

相对最大误差的绝对值为１２．３３％，在投资估算的误差允许范围内．说明该模型可用于实际工程造价

的辅助估算．

表５　测试样本在不同分布系数下的相对误差

　　　　　　　　　Ｔａｂ．５　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ％　

样本编号
ｇｏａｌ＝０

ｓｐ＝０．５ ｓｐ＝１．０ ｓｐ＝２．０

ｇｏａｌ＝０．０１

ｓｐ＝０．５ ｓｐ＝１．０ ｓｐ＝２．０

Ａ９ ０．０５ －１７．７８ １２．８４ １．９５ －０．２５ －１．９０

Ａ１０ －１５．１０ －２７５．８１ ２４．２６ －１０．９０ １．９２ －５．４１

Ａ２３ －４．３３ －１２７．８６ ９０．６０ －１．６３ ０．５９ －５．２３

Ａ２７ －１２．４０ －４５０．３１ １７４．８９ －７．９７ ３．２９ －１７．８８

Ａ４９ １１．４５ －２３．９４ ２３．７１ １２．４８ １２．３３ ７．８４

图１　误差曲线

Ｆｉｇ．１　Ｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅ

表６　测试样本的模拟结果和实际值的比较

Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｉｎｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓ

样本编号 模拟值 实际值 η／％

Ａ９ １０８３．８ １０８６．５１ －０．２５

Ａ１０ １２７９．５ １２５５．４１ １．９２

Ａ２３ １１３８．１ １１３１．４３ ０．５９

Ａ２７ １２５２．４ １２１２．４９ ３．２９

Ａ４９ １０９６．０ ９７５．６４ １２．３３
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３　结论

１）选取５５个厦门市典型工程造价指标，基于ＳＰＳＳ的相关性分析，归类合并，删除相关性大的因

素，得出１１个工程特征作为平米造价的主要影响因素．与文献［３，７］相比，主要影响因素的选取更有说

服力，解决了由于相关性大可能导致网络的泛化能力差的问题，同时考虑造价指数及工期对造价的影

响，增加了模型的准确性和实用性．

２）通过试验，选择ｎｅｔ＝ｎｅｗｒｂ（犘，犜，０．０１，１．０）建立ＲＢＦ网络，用狔＝ｓｉｍ（ｎｅｔ１，犘）对样本进行训

练测试，实证分析结果显示该模型具有计算快捷简便的优势，估算误差在允许范围内，可用于实际工程

造价的辅助估算．

３）训练样本的数量和质量直接影响网络泛化能力，采用数量多、质量好的样本数据训练出来的网

络，其泛化能力必然比较好．进一步的研究可收集更多的厦门市典型工程造价指标，通过数据筛选，形成

高质量的样本库，提高基于ＲＢＦ神经网络的工程估价模型的适用性．
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