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改进粒子群算法优化支持向量机的工程造价预测① 
李  杰 
(延安职业技术学院, 农林建筑工程系, 延安 716000) 

摘 要: 工程造价预测一直是工程管理研究中的重点, 针对工程造价预测中的支持向量机参数优化问题, 提出一

种改进粒子群算法优化支持向量机的工程造价预测模型(IPSO-SVM). 首先收集工程造价数据, 并对其进行归一

化处理, 然后采用支持向量机对工程造价的训练样本进行学习, 并采用改进粒子群算法对支持向量机的核函数

参数进行优化, 最后采用 Matlab 2012 工具箱对工程造价进行仿真实验. 实验结果表明, IPSO-SVM 有效提高工程

造价的预测精度, 预测结果具有一定的实际应用价值.  
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Project Cost Forecasting Based on Improved Particle Swarm Algorithm Optimizing Support 
Vector Machine 
LI Jie 

(Yanan vocational & Technical College, Yanan 716000, China) 

Abstract: Project cost forecasting is a key point in the research on project management, in view of support vector 
machine parameter optimization problem in project cost forecasting, a new project cost forecasting model 
(IPSO-SVM) is proposed, which is based on the improved particle swarm optimizing supporting vector machine. 
Firstly, project cost data is collected and processed, and then support vector machine is used to learn for training 
samples in which improved particle swarm algorithm is used to optimize kernel function parameters of support 
vector machine, At last, the simulation experiment is used to test the performance of project cost forecasting by 
using Matlab 2012. The experimental results show that IPSO-SVM can effectively improve the forecasting 
accuracy of project cost, and the forecasting results have some practical application values. 
Key words: project cost forecasting; parameter optimizing; particle swarm algorithm; support vector machine 
 
 

随着城市规模的不断壮大, 建筑数量急剧上升, 
造价预测是建筑工程管理中的一个重要研究内容, 其
对工程计划、管理、成本具有十分重要的作用[1]. 工程

造价预测是根据当前的数据, 采用一定的技术进行分

析, 对建筑工程的造价进行估计, 估计结果可以有效

降低建筑工程的成本, 对建设工程顺利完成十分关键, 
因此设计性能优异的工程造价预测模型引起了人们的

重视, 成为建筑工程管理研究中的热点[2].  
  为了提高工程造价预测的准确性, 提出一种改进

粒子群算法优化支持向量机的工程造价预测模型

(IPSO-SVM), 最后采用 Matlab 2012 工具箱对工程造

价进行仿真实验, 实验结果表明, IPSO-SVM 提高了工 
 

 
 
程造价的预测准确性, 预测结果具有一定的实际应用

价值.  
 
1  工程造价预测的研究现状 

由于建筑工程造价具有十分重要的实际应用价值, 
国内外研究人员对其展开了一系列的研究, 取得了一

定的研究成果. 最原始的预测方法为定额法, 该方法

通过一些专家对工程造价进行估计, 估计时间相当长, 
比较复杂, 而且估计结果的好坏与专家自身所具有的

经验直接相关, 得到的结果包含一定的主观性, 参考

价值不大[4]. 随后有学者提出了基于类比工程的工程

造价预测方法, 根据相似工程的造价对当前工程造价 
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进行估计, 由于市场变化的无常, 估计的精度比较低
[5]. 文献[6]和文献[7]提出了基于模糊理论的工程造价

预测方法, 使工程造价预测精度得到了改善, 但是其

确定特征隶属度、调整系数比较困难, 影响其应用范

围[8]. 近年来, 一些学者提出基于回归分析法、时间序

列法的建筑工程造价预测模型, 回归分析法分析影响

因子与建筑工程造价之间的变化关系, 但是其考虑的

影响因子个数有限, 当影响因素具有不确定性, 预测

性能急剧下降; 时间序列法将工程造价数据看作一种

按时间先后变化的序列, 通过分析序列之间的联系, 
建立工程造价预测模型, 其建模效率高、易实现, 但其

本质属于线性建模技术, 当工程造价具有非线性变化

趋势时, 预测结果不可靠, 局限性比较明显[8]. 随着非

线性技术和机器学习理论的飞速发展, 一些学者将神

经网络、支持向量机引入到工程造价预测建模中, 它
们需求的工程造价先验经验少, 具有较强的自适应能

力, 可以拟合工程造价与影响因素之间的映射关系, 
成为当前主要的研究方向. 在实际应用中, 神经网络

是一种基于“大数定理”的非线性建模方法, 其网络结

构复杂、样本规模要求比较大, 不然容易出现“过拟

合、欠学习”等缺陷, 预测结果不稳定[9,10]. 支持向量机

(support vector machine, SVM)是一种基于解决神经网

络缺陷的机器学习算法, 平衡了样本规模和预测误差

之间的关系, 对于小样本的工程造价数据, 仍然可以

获得较好的预测结果[11]. 然而将 SVM 应用于工程造

价预测过程中, SVM 的核函数及参数选择对工程造价

预测结果起着决定性的作用, 当前主要采用遗传算

法、粒子群算法解决 SVM 的参数选择问题, 然而标准

粒子群算法存在收敛速度慢、易得到局部最优参数, 
对工程造价的建模和预测产生不利影响[12].  
 
2  改进粒子群算法 
2.1 标准粒子群算法及存在的不足 
  Kennedy 等受到鸟群的飞行行为的启发, 基于进

化计算理论提出了粒子群优化 (Particle Swarm 
Optimization, PSO)算法, 相对于其它进化算法如遗传

算法, 其易于实现﹑调整参数少, 在许多领域得到了

广泛的应用[13].  
在 PSO 算法中, 每个待求解问题的解被比喻成为

一个粒子, 它们通过适应度函数评价其性能数, 第 i
个粒子的位置和速度分为: ),,,( 21 iDiii xxxx …G = 和

),,,( 21 iDiii vvvv …G = , 其 最 优 位 置 为

),,,( 21 iDiii pppp …G = , 粒 子 群 的 最 优 位 置 为

),,( ,21 gDggg pppp …G = , 那么第 t 代第 i 个粒子状

态更新方式为[14]:  
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式中, w 表示惯性因子; 1c 和 2c 为非负常数, 表示学

习因子.  
令 ()11 randc=ϕ , ()22 randc=ϕ , 

21 ϕϕϕ += , ϕϕ −=1 , 1 2pbest+ gbestpϕ ϕ ϕ= , 

利用状态空间将其描述为:  
( 1) ( )Y t AY t B+ = +            (3) 

式中, 
( )

( )
( )

x t
Y t

v t
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

, 
w

A
w

ϕ
ϕ

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥−⎣ ⎦

, 
p

p

B
ϕ
ϕ
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

.  

A 的特征方程为:  
2 ( ) 0w wλ ϕ λ− + + =            (4) 

那么 A 的两个特征值为:  

1,2 2
we ϕ+ ± Δ=            (5) 

式中, 2( ) 4w wϕΔ = + − .  

那么式(3)的显式表示为:  
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对式(6)进行分析得到: ( )x t 和 ( )v t 收敛速度与

1,2e 密切相关, 1,2e 与 w 的取值相联系, w ＝0.4

和 w ＝0.9, 标准 PSO 算法对标准函数 Rose 函数进行

求解时, 粒子的运动过程如图 1 所示, 从图 1 可以得

出, 当初期 w 较大, 局部搜索能力较弱, 迭代后期 w
较小, 全局搜索能力变弱, 易陷入局部最优, 而且缺

乏学习机制, 易陷入局部最优, 很难逃出, 出现早熟

收敛现象.  
2.2 粒子群算法的改进 

为了克服标准 PSO 算法存在的不足, 本文对其进

行相应改进, 提出一种改进粒子群(IPSO)算法. 对于

第 i 个粒子来说, 当 ( 1)t
idx +

代替
( 1)t
idpbest +

时, 即 ( 1)t
idx +

为最优位置, 粒子就认为速度
( )t
idv 具有一定的优越性, 
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对
( 1)t
idx +

影响比较大, 则保持
( )t
idv , 不然对

( )t
idv 进行修

正. w 具体调整策略为: 粒子当前最优位置一旦产生

变化, 那么采用式(7)调整 w 值, 不然采用式(8)调整

w 值. 
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(a) w＝0.4             (b) w＝0.9  

图 1  粒子的运动过程 
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由于 besti 缺乏固定的学习机制, 为此本文也对其

进行变异, 且满足下式:  
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式中, (t)
best,d( )p v 为 besti 变异的正态分布概率, ( )t

dσ 愈

小, besti 更适合于局部搜索, 反之 besti 更适合于全局搜

索.  

2.2 IPSO-SVM的工程造价预测模型 
设训练集为 },...,1|),{( liyii =x , SVM 的回归

函数可表示为:  
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选择 RBF 函数构建 SVM 的核函数, RBF 函数为:  

)
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式中, σ为核函数宽度[15].  
最后, 支持向量机的回归函数为:  
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大量研究结果表明, 参数 C 和 σ 对工程造价的预

测精度影响较大, C 值过大或过小会出现过学习或欠

学习的缺陷, 核参数 σ过大或过小会影响 SVM的泛化

性能. 参数 C 和 σ 优化目标是提高工程造价预测准确

性, 采用工程造价精度(G)作为参数 C 和 σ优化目标函

数, 即有:  

min max

min max

max ( )

. .
M

G M

s t
C C C
σ σ σ
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                    (15) 

本文采用 IPSO 算法优化 SVM 的参数 C 和 σ. 每
个粒子代表组合模型的最优参数(C、σ), 经过不断搜索, 
找到粒子群的最优位置, 即为(C、σ), 然后 SVM 根据

(C、σ)进行训练, 建立工程造价预测模型. 具体如图 2
所示. 

 
图 2  IPSO-SVM 的工程造价预测模型 

 
3  仿真实验 
3.1 数据来源 
  为了分析 IPSO-SVM 的工程造价预测结果, 在 
Intel 4 核 3.0 GHz CPU, 8 GB 的内存, 1TB 的硬盘, 
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Window 8 的个人计算机上, 采用 Matlab 2012 工具箱

进行仿真实验. 选取延安市 2013-2014 年工程造价典

型数据的 100 组作为仿真对象, 工程造价如图 3 所示.  
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图 3  仿真实验数据 

 
3.2 结果与分析 
3.2.1 IPSO-SVM 的预测性能分析 
  将图 3 中前 50 个的工程造价数据输入到 SVM 进

行训练, 采用 IPSO 算法选择 SVM 最优参数, 最大迭

代次数 500, c1=c2=2, C 的取值范围为[0.1 100], σ的取

值范围为[0.1 10], 得到 SVM 最优参数为 C=1.57, 
σ=0.149, IPSO-SVM 对后 50 个工程造价数据的预测结

果如图 4所示. IPSO-SVM的工程造价预测值与工程造

价预测的实际值非常接近, 可以准确描述工程造价变

化趋势, 拟合偏差相当小, 得到了十分理想的拟合效

果.  
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图 4  IPSO-SVM 的预测结果 

 
3.2.2 与经典模型的性能比较 
  将 IPSO-SVM 的预测结果与经典工程造价预测结

果的结果进行比较, 经典工程造价预测模型分为: 多
元线性回归分析、时间序列法、BP 神经网络、PSO 算

法优化 SVM, 统计它们的 RMSE 和 MAPE, 所有工程

造价预测模型的各项预测指标值如表 1 所示, 从表 1
可以得到如下结论:  
  (1) 多元线性回归分析模型和时间序列模型的预

测误差较大, 这主要是由于它们不能反映工程造价与

影响因素之间的联系, 预测精度比较低.  
  (2) IPSO-SVM 的各项预测指标值要优于 BP 神经

网络, 这由于 BP 神经网络要求训练样本大, 而在实际

应用中收集工程造价样本数量有限, 这样 BP 神经网

络的拟合效果比较差, 导致个别数据的预测值与真实

值相差比较远.  
  (3) 相对于 PSO-SVM, IPSO-SVM 的各项预测指

标值也更优, IPSO-SVM 拥有更高的工程造价预测准

确性, 这说明本文对标准粒子群算法进行改进后克服

了标准粒子群算法难以找到局部最优参数的缺陷, 找
到了更合理的SVM参数, 可以更好描述程造价数据的

内在变化规律.  
表 1  与经典模型的预测性能对比 

模型名称 RMSE MAPE(%) 

多元线性回归 124.09 9.22 

时间序列法 120.18 8.75 

BP神经网络 100.24 6.84 

PSO-SVM 90.72 5.12 

IPSO-SVM 81.76 3.39 

 
4  结语 
  IPSO-SVM 的工程造价预测模型首先对标准粒子

群算法存在的问题进行改进, 然后以实际工程造价作

为 SVM 的期望输出, 影响因素作为 SVM 的输入向量, 
挖掘工程造价数据序列的变化特点, 以实际工程造价

数据进行仿真实验, 结果表明, IPSO-SVM 的工程造价

预测效果要优于当前经典的工程造价预测模型, 为了

工程造价建模与预测进行了有益探索.  
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