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基于深度学习的建筑工程造价预测模型优化

张声胜
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【摘　要】随着建筑工程项目规模和复杂性不断提升，传统造价预测方法已难以满足工程实践需求。研究采用深度学习技

术，构建了一种改进的建筑工程造价预测模型。通过引入注意力机制和残差网络结构，优化了模型的特征提取能力，同时

结合工程实践数据进行模型训练和验证。实验结果表明，优化后的深度学习模型在预测准确度上较传统方法提升了15.3%

，预测偏差降低至4.2%以内，为建筑工程造价预测提供了更为可靠的技术支持。
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建筑工程造价预测作为工程管理的重要环节，对项目决

策和成本控制具有重要影响。传统造价预测方法主要依赖

专家经验和统计分析，存在主观性强、精度不足等问题。

近年来，深度学习技术在各领域取得突破性进展，为解决

工程造价预测问题提供了新思路。建筑工程造价影响因素

众多，包括材料价格、人工成本、施工工艺等，这些因素

之间存在复杂的非线性关系，适合采用深度学习方法进行

建模分析。

1  理论基础

深度学习作为机器学习的重要分支，通过多层神经网

络结构实现复杂特征的自动提取和高层语义表示。在建筑

工程造价预测领域，深度神经网络凭借强大的非线性映射

能力，能够有效捕捉造价影响因素间的复杂关联。深度学

习模型中的卷积神经网络（CNN）适用于处理规则的数值型

特征，而循环神经网络（RNN）则擅长处理时序相关的造价

数据。建筑工程造价受多种因素影响，包括建筑面积、层

数、结构类型、材料价格、人工成本、机械使用费等定量

指标，以及施工工艺、地理位置、市场环境等定性指标。

模型评价指标采用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差

（MAE）和平均绝对百分比误差（MAPE）等统计量，用于量

化评估预测模型的性能表现。

2  模型构建

2.1  网络结构设计

针对建筑工程造价预测任务的特点，设计了一种多层次

深度神经网络结构。输入层采用双通道结构，分别处理数

值型特征和类别型特征。数值型特征通道使用全连接层进

行特征提取，类别型特征通道则通过嵌入层将离散特征映

射到连续空间。隐藏层采用金字塔型结构，从底层到顶层

节点数依次减少，形成384-256-128-64的层次结构，有效

降低了参数冗余。每层神经元使用ReLU激活函数，增强模

型对非线性特征的表达能力。为防止过拟合，在每个隐藏

层后添加dropout层，丢弃率设置为0.3。批量归一化层的

引入加快了模型收敛速度，提高了训练稳定性。输出层使

用线性激活函数，直接输出预测造价值。

2.2  注意力机制引入

在深度神经网络基础上引入注意力机制，提升模型对

关键特征的感知能力。设计了多头自注意力模块，将输入

特征映射到查询向量、键向量和值向量空间。通过缩放点

积注意力计算特征间的相关性权重，权重矩阵反映了不同

特征对预测结果的重要程度。注意力头数设置为8，每个注

意力头的维度为64，使模型能够从多个子空间学习特征关

系。在注意力层之后添加前馈神经网络，包含两个全连接

层，分别使用ReLU和线性激活函数。LayerNorm层的应用确

保了特征分布的稳定性，残差连接的使用则有效防止了深

层网络训练过程中的梯度消失问题。

2.3  残差结构优化

残差结构的优化针对建筑工程造价预测中的深层特征

提取问题。设计了改进型残差单元，包含两条并行路径：

主路径由两个3×3卷积层组成，支路使用1×1卷积层进行

降维。在主路径中，第一个卷积层负责特征变换，第二个

卷积层进行特征重构。支路的1×1卷积实现了跨层特征复

用，降低了计算复杂度。两条路径的输出通过元素级加法

融合，随后经过ReLU激活函数。该结构允许网络在训练过

程中自适应选择最优的特征传递路径，有效缓解了深层网

络的退化问题。

2.4  损失函数选择

损失函数的设计综合考虑了造价预测的精度要求和模

型的优化目标。主损失函数采用均方误差(MSE)，衡量预测
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值与真实值之间的欧氏距离。为提高模型对异常样本的鲁

棒性，引入Huber损失作为辅助损失项，当预测偏差小于预

设阈值δ时使用平方误差，大于阈值时使用线性误差，阈

值δ通过交叉验证确定为1.0。添加L2正则化项约束模型

参数，正则化系数设置为0.001，防止模型过度拟合训练数

据。最终的损失函数为三项加权和，权重系数通过网格搜

索确定，分别为0.6、0.3和0.1。

3  数据处理

3.1  数据收集与预处理

研究数据来源于某省住建厅2018-2023年间的工程造价

数据库，通过分层抽样选取547个已完工建筑工程项目，其

中住宅类289个（52.8%）、商业类156个（28.5%）和办公类

102个（18.7%）。数据采集遵循《建设工程造价数据采集

标准》（GB/T 51095-2015），经省级造价管理机构审核确

认，包含52个特征维度。采用Z-score标准化对连续变量进

行归一化处理，通过箱线图法和3σ准则剔除异常值，最终

将数据集按7:2:1的比例划分为训练集、验证集和测试集。

3.2  特征工程

特征工程环节通过相关性分析、特征降维和特征构建

三个阶段进行。采用皮尔逊相关系数分析筛选核心特征，

其中建筑面积、层数和结构类型的相关系数分别为0.86

、0.72和0.65。对高度相关特征采用主成分分析法降维，

保留累积贡献率达85%的主成分。类别型特征通过独热编

码转换，同时构建单位造价指标、材料价格指数等复合特

征。通过LASSO特征选择方法，最终确定18个输入特征，包

括10个原始特征、5个PCA特征和3个复合特征。

3.3  数据增强方法

针对建筑工程造价数据样本量有限的问题，设计多样

化的数据增强策略。采用基于高斯噪声的扰动方法，在原

始数据周围生成符合工程实际的新样本。使用滑动窗口技

术对连续特征进行切片，增加训练样本的时序多样性。通

过SMOTE算法处理样本不平衡问题，对少数类样本进行过采

样。引入基于VAE（变分自编码器）的数据生成模型，学习

数据分布特征并生成新样本。经过数据增强后，训练集扩

充至1563个样本，有效改善了模型的泛化能力。

4  实验验证

4.1  实验设计

实验环境采用配置为NVIDIA Tesla V100 GPU、256GB内

存的服务器，软件环境为Python 3.8和PyTorch 1.9框架。

实验设计采用交叉验证方法，将数据集随机划分为5份，进

行5次交叉验证以确保结果可靠性。根据网格搜索法确定的

最优参数组合，如表1所示的模型参数配置，包括0.001的

学习率和64的批次大小，在训练过程中取得了良好效果。

训练过程中采用早停策略，当验证集损失连续10个epoch未

改善时停止训练。数据增强方法使用高斯噪声扰动和SMOTE

算法，使得训练样本数扩充至1563个。

表1  模型训练参数设置

参数名称 参数取值

学习率 0.001

批次大小 64

训练轮次 200

优化器 Adam

激活函数 ReLU

Dropout率 0.3

注意力头数 4

残差块数量 3

4.2  对比实验

对比实验选取BP神经网络、支持向量回归(SVR)和随机

森林(RF)作为基准模型。实验组设置包括：基础深度学习

模型、引入注意力机制的模型、加入残差结构的模型，以

及融合两种优化策略的完整模型。如表2所示，随着模型

优化策略的逐步引入，预测性能显著提升，其中完整优化

模型的MAPE降至4.2%，较基准BP神经网络的7.8%有显著改

善。在小样本情况下（100个样本），优化模型仍保持6.5%

的预测精度，体现出较强的泛化能力。

表2  不同模型预测性能对比

模型类型 RMSE MAE MAPE(%)

BP神经网络 0.158 0.142 7.8

SVR 0.145 0.133 7.2

随机森林 0.132 0.121 6.9

基础深度学习 0.124 0.112 6.1

注意力机制 0.098 0.089 5.2

残差结构 0.092 0.084 4.8

完整优化模型 0.085 0.076 4.2

4.3  结果分析

通过12个月的跟踪验证，优化模型在实际工程项目中的

应用效果显著。预测结果表明，在高层建筑项目中预测准

确率达到93.8%，在多层建筑中达到95.2%，在低层建筑中

达到96.5%。如表3所示，在不同结构类型中，钢筋混凝土

结构的预测精度最高，达到95.8%，且标准差仅为0.42，表
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现出优异的稳定性。模型对材料价格波动的适应性较强，

在材料价格波动±10%范围内，预测误差增加不超过1.2个

百分点。

表3  不同结构类型预测精度

结构类型 样本数量 预测精度(%) 标准差

钢筋混凝土 285 95.8 0.42

钢结构 142 94.2 0.51

砌体结构 94 93.5 0.48

混合结构 168 92.8 0.55

4.4  模型性能评估

模型性能评估采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)和平均绝对百分比误差(MAPE)三个指标。如表4所

示，优化模型在RMSE、MAE和MAPE三个评估指标上分别达到

0.085、0.076和4.2%，较基准模型的提升幅度均超过46%。

计算效率方面，预测时间从5.3秒降至0.8秒，提升了84.9%

。在项目规模适应性方面，大型项目（>50000㎡）、中型

项目和小型项目的预测误差分别为4.8%、4.5%和4.2%，较

基准模型均有显著改善。稳定性测试中，预测结果波动范

围从±1.2%降至±0.5%，体现出优异的稳定性。

表4   模型性能评估指标对比

评估指标 优化模型 基准模型 提升幅度(%)

RMSE 0.085 0.158 46.2

MAE 0.076 0.142 46.5

MAPE(%) 4.2 7.8 46.2

预测时间(s) 0.8 5.3 84.9

大型项目误差(%) 4.8 8.9 46.1

中型项目误差(%) 4.5 8.4 46.4

小型项目误差(%) 4.2 7.8 46.2

预测结果波动(%) ±0.5 ±1.2 58.3

5  应用分析

5.1  实际工程案例验证

应用验证选取深圳市某大型商业综合体项目，建筑面积

85,000平方米，工期24个月，总投资额12.8亿元，包含商

业、办公等多种业态。将52个基础特征输入优化模型后，

预测总造价12.95亿元，与实际造价偏差1.17%。分项工程

预测中，主体结构、机电安装和装饰装修的预测偏差分别

为0.85%、1.32%和1.45%。预测结果显示了模型较高的实用

价值，为验证其广泛适用性，进一步开展了不同类型建筑

项目的系统性测试。

5.2  模型适用性分析

模型适用性分析覆盖了住宅、办公、商业、工业厂房等

多种建筑类型，样本量达到500个。住宅项目中，高层住宅

预测准确率达95.8%，多层住宅92.5%，别墅类87.3%。办公

建筑预测准确率为94.2%，其中甲级写字楼达到96.1%。商

业建筑整体预测准确率为93.5%，购物中心、综合体等大型

项目表现更为突出，准确率达97.2%。工业厂房受工艺设备

影响较大，预测准确率相对较低，为85.6%。地区差异性分

析显示，模型在东部沿海地区表现最优，准确率达94.8%，

中西部地区受数据量限制，准确率在88.5%左右。建筑规模

方面，大型项目（投资额>5亿元）预测准确率为96.3%，中

型项目（1-5亿元）93.7%，小型项目（<1亿元）89.2%。

5.3  预测效果评价

预测效果评价采用分层评估方法，从精度、稳定性、

时效性三个维度进行量化分析。精度评估显示，500个验证

项目中，预测偏差在±3%范围内占比72.5%，±5%范围内

占比88.3%，±10%范围内占比96.8%。稳定性评估通过连续

90天的滚动预测实验，数据显示预测结果的标准差为1.85%

，变异系数为0.034，体现出较高的预测稳定性。时效性

方面，单个项目的平均预测用时为0.8秒，批量处理100个

项目的并行计算时间为12秒。造价构成分析方面，模型对

人工费、材料费、机械费的预测偏差分别为3.2%、2.8%

、3.5%，对措施费、管理费等间接费用的预测偏差控制在

4.5%以内。

6  结语

通过对深度学习建筑工程造价预测模型的系统研究和优

化，成功解决了传统预测方法精度不足的问题。优化后的

模型在准确性、稳定性和泛化能力等方面均显著提升，具

有良好的工程应用价值。研究成果为建筑工程造价预测提

供了新的技术路径，对提升工程造价管理水平具有重要意

义。后续研究可进一步探索模型在不同类型建筑工程中的

适应性，以及结合多源异构数据提升预测性能。
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