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基于优化 BP 神经网络的住宅项目投资估算模型研究 
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摘要：随着房地产行业调控深化，精准高效的投资估算对开发商决策至关重要。针对住宅项目投资估算精度低、效

率差、数据利用不足等问题，本研究提出一种优化的 BP 神经网络模型。通过主成分分析（PCA）与专家访谈，从建

筑特征、装饰装修、安装工程及市场价格四大类中筛选并量化 20 个关键影响因素。构建五层拓扑（输入 20 节点、

隐含层[17, 14, 11, 7, 3]、输出 1 节点）的 BP 网络，采用 MATLAB 平台及 trainlm 算法训练。针对样本量小（55 组），

引入 SMOTE 技术将训练集扩增至 110 组。利用中国东部 10 省市 55 个住宅项目数据实证表明：优化模型单方造价预

测相对误差多数低于 5%（最高 8.8%），较传统人工方法效率显著提升。该模型为项目前期快速精准的成本决策提

供了有效工具，助力房地产行业智能化造价管理。 
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Abstract: With the deepening regulation of the real estate industry, accurate and efficient investment estimation is crucial for 

developer decision-making. Addressing issues such as low accuracy, poor efficiency, and insufficient data utilization in 

residential project investment estimation, this study proposes an optimized Backpropagation (BP) neural network model. 

Through Principal Component Analysis (PCA) and expert interviews, 20 key influencing factors were screened and 

quantified across four categories: architectural features, decoration, installation engineering, and market prices. A five-layer 

BP network topology was constructed (input layer: 20 nodes; hidden layers: [17, 14, 11, 7, 3]; output layer: 1 node) and 

trained on the MATLAB platform using the trainlm algorithm. To mitigate the small sample size issue (55 datasets), the 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) was introduced, expanding the training set to 110 datasets. Empirical 

analysis using data from 55 residential projects across 10 provinces/municipalities in Eastern China demonstrated that the 

optimized model achieves a unit cost prediction relative error mostly below 5% (maximum 8.8%), significantly 

outperforming traditional manual methods in efficiency. This model provides an effective tool for rapid and accurate cost 

decision-making in early project stages, advancing intelligent cost management in the real estate sector. 

Keywords: Residential projects; Investment estimation; BP neural network; Principal component analysis (PCA); MATLAB; 
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房地产行业进入平稳发展期后，利润空间收窄，前期投资决策精准性直接关系到项目效益。投

资估算作为项目全周期造价控制的起点，其精度尤其关键[1]。住宅项目占比房地产投资超 70%，具

有建设周期长、动态因素多（如价格波动）、设计深度早期不足等特点[2-3]。传统估算方法（如指标

法、回归分析）依赖经验且精度有限，而案例推理（CBR）、模糊数学等方法在处理多因素非线性

关系时存在局限[4-5]。近年来，BP 神经网络凭借强大的非线性拟合与自适应学习能力，在工程造价

预测领域展现出潜力[6-7]，但针对住宅项目的专用模型研究仍存在以下不足： 

首要问题在于影响因素针对性不足：既有模型多沿用工业建筑通用因子库，对住宅特征覆盖率

<40%。典型如容积率（FAR）>3.0 时桩基成本占比达 12%（较 FAR1.5 项目+5.8%），但该参数纳入

率不足 20%；同时精装住宅智能化成本占比从 3.5%（2019 年）升至 9.1%（2024 年），模型却缺失

量化指标。 

其次是样本依赖与参数优化困境加剧研究难度。单项目数据采集需 40-60 人日，致样本均值仅

68 组，引发双重危机：传统隐含层公式在多层网络中失效—样本<100 时节点数偏差 10%可致误差激

增 18%；小样本更使梯度下降陷入局部平坦区，3000 次迭代后损失仍高 52%，预测方差达±15.7%

（远超±5%工程阈值）。 

最后是动态经济要素融合不足。建材人工成本占比 72%-85%，其波动构成根本风险：2023 年螺

纹钢价格波幅达 1100 元/吨（月均 8.4%），但 70%模型仍用 1-2 年前价格指数，偏差扩大至 12%；

混凝土价破 500 元/m3 阈值时误差非线性增至 14.3%（R2=0.89），土地招拍挂阶段估算常因价格突变

失效。 

鉴于此，本研究构建一个融合多维度影响因素、采用优化策略的住宅项目 BP 神经网络估算模

型，旨在提高估算精度与效率，为投资决策与成本控制提供智能化工具。 

1  研究方法与模型构建 

1.1  住宅类项目投资的基本情况 

根据国家统计局发布的《2024 年全国房地产市场基本情况》显示，2024 年，全国房地产开发投

资 100280 亿元，其中，住宅投资 76040 亿元，下降 75.8%；《2025 年上半年全国房地产市场基本情

况》显示，2025 年 1-6 月份，全国房地产开发投资 46658 亿元，其中，住宅投资 35770 亿元，占比

76.6%。由此可见住宅类项目在整个房地产投资中占比很高，把住宅类项目投资估算做好了对整个房

地产业的转型升级会起到至关重要的作用。 

1.2  住宅类项目样本的选取 

在国家统计局公布的《全国房地产市场基本情况》中将全国房地产市场分为东、中、西部和东

北地区，其中 2025 年 1-6 月份全国住宅总投资 35770 亿元，东部地区为 20673 亿元，占比为 57.8%。

因此，本研究的样本选择全部来源于东部地区；东部地区包括北京、天津、河北、上海、江苏、浙

江、福建、山东、广东、海南 10 个省（市）。 

1.3  影响因素筛选与量化 

本研究遵循“综合性、独立性、可度量性、显著性与易获性”原则建立影响因素库： 

1.初步识别：基于 PCA 分析 20 个住宅项目造价构成（建筑工程、装饰、安装等费用），提取

主成分（累计贡献率 75%），确定核心范畴为：建筑工程、装饰装修、安装工程（强电/弱电/给排水）。 

2.细化因子：结合 Nvivo 软件分析 135 篇文献（2019–2024 年）及 15 位专家访谈，提取 19 个
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技术因素（如层数、基础类型、装修材料等级）。 

3.引入经济因素：增补钢筋、混凝土、人工市场价格等动态因素。 

4.二次筛选：通过专家问卷调查（Likert 5 级量表）与皮尔逊相关性分析（与单方造价显著相关

度），剔除“楼梯结构”、“保温隔热材料”等弱相关项，最终保留 20 项核心因素（见表 1）。 

5.量化处理：1）定量因素（9 项）：总建筑面积、地上/地下面积、层高、抗震烈度、三大材（钢

筋、混凝土、人工）市场价格（分段量化）；2）定性因素（11 项）：主体结构（框架/框剪等，1-5

赋分）、装修/安装水平（“简单”至“完备”，1-5 赋分）等。 

 

表 1 住宅投资估算关键影响因素及量化方式 

Table 1 Key influencing factors and quantification methods for residential project investment estimation 

范畴 影响因素 量化方法 类型 

建筑工程 

总建筑面积 实际数值（m2） 定量 

地上/地下面积 实际数值（m2） 定量 

建筑高度 实际数值（m） 定量 

层数 实际数值 定量 

抗震设防烈度 实际数值（度） 定量 

主体结构类型 框架=1, 剪力墙=2, ... 框筒=5 定性 

基础类型 满堂基础=1, 桩基础=2, ... 筏板=5 定性 

砌体材质 空心砖=1, 实心砖=4, ... 定性 

装饰装修 

屋面防水材料 改性沥青卷材=1, PVC 卷材=2, ... 定性 

外墙装饰材料 涂料=1, 面砖=2, 石材幕墙=4 ... 定性 

内墙装修材料 抹灰=1, 涂料=2, 块料=3 定性 

门窗类型 塑钢=1, 铝合金=2, 实木=3, ... 定性 

楼地面装修材料 水泥砂浆=1, 地砖=2, 石材=4 定性 

安装工程 

强电设备安装水

平 
简单=1, 一般=2, ... 完备=5 定性 

弱电及智能化安

装水平 
简单=1, 一般=2, ... 完备=5 定性 

给排水设备安装

水平 
简单=1, 一般=2, ... 完备=5 定性 

市场价格 

钢筋市场价（元

/t） 
≤3800=1, 3800-4100=2, ... >4700=5 定性 

混凝土市场价 

（元/m3） 
≤350=1, 350-400=2, ... >500=5 定性 

人工市场价（元/

工日） 
≤150=1, 150-200=2, ... >300=5 定性 

 

1.4  BP 神经网络模型构建与优化 

1.模型结构：采用前馈反向传播网络。输入层节点数=20（对应筛选后的影响因素）。通过经验

公式估算与试错，确定最佳隐含层为 5 层拓扑结构：[17, 14, 11, 7, 3]神经元。输出层为 1 节点（单方
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造价，元/m2）。传输函数均选用 S 型函数 logsig。 

2.训练算法：采用 Levenberg-Marquardt 算法（trainlm），训练函数 traingda（自适应学习率梯度

下降）。 

3.数据来源与处理：1）数据来源：广联达指标网、中国工程造价信息网、实地调研（2021-2024

年东部 10 省市住宅项目），共收集 55 组样本；2）数据处理：数据归一化（mapminmax），样本按

7:1.5:1.5 分割为训练集、验证集、测试集。 

4.优化策略：1）特征降维（防过拟合）：利用随机森林（Random Forest, MATLAB TreeBagger）

计算特征重要性，筛选重要性最高的前 12-15 项输入，提升模型泛化能力；2）解决小样本问题：应

用 SMOTE 过采样技术（Python 库 smogn），生成合成样本，将训练样本量由 55 组扩充至 110 组，

有效改善模型收敛性与精度。 

2  实证分析与结果 

2.1  模型训练与精度验证 

1.训练过程：使用 MATLAB 进行模型训练。目标误差设定为 0.01。原始模型（55 样本）约 7

步收敛（图 1a），引入 SMOTE 后（110 样本）收敛速度与稳定性提升（图 1b）。 

图 1（a）为原始模型（55 样本）：训练 7 步达到目标误差，验证集/测试集误差波动略大。图 1

（b）为优化模型（SMOTE 后 110 样本）：收敛更快，训练、验证、测试集误差曲线更平稳且接近。 

 

 

图 1 模型训练误差收敛曲线对比 

Fig.1 Training error convergence: original model vs. optimized model 

 

2.精度测试：利用 8 组独立测试样本进行评估，结果如表 2 所示： 

单方造价预测：相对误差控制在-0.5%至 8.8%之间，其中 6 组误差绝对值≤3.6%，仅 1 组因输入

特征异常导致误差 8.8%。平均绝对误差（MAE）≈100 元/m²，平均相对误差（MAPE）≈3.3%。 

关键工程量预测：扩展模型输出至钢筋、混凝土含量（Y2，Y3），其预测误差也基本控制在±7.4%

以内（见表 3），证明模型具备多指标预测潜力。 
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表 2 优化后模型单方造价预测结果（测试集） 

Table 2 Unit cost prediction results of optimized model (Test Set) 

样本编号 实际值（元/m2） 预测值（元/m2） 绝对误差（元/m2） 相对误差（%） 

101 2010 1999 -11 -0.5 

102 3604 3921 +317 +8.8 

103 2423 2418 -5 -0.2 

104 2949 3025 +76 +2.6 

105 3139 3026 -113 -3.6 

106 3737 3677 -60 -1.6 

107 2029 2201 +172 +8.5 

108 2292 2281 -11 -0.5 

表 3 钢筋与混凝土含量预测示例（部分测试集） 

Table 3 Steel and concrete content prediction examples (Partial Test Set) 

样本编号 指标 实际值 预测值 绝对误差 相对误差（%） 

101 钢筋含量 44kg 44kg 0 0 

102 钢筋含量 46kg 43kg -3kg -6.5 

... ... ... ... ... ... 

107 砼含量 0.350m3 0.375m3 +0.025m3 +7.1 

2.2  案例应用对比 

选取山东某拟建住宅项目，应用训练好的 BP 模型进行估算： 

1.估算过程：输入 20 项工程特征量化值，运行 MATLAB 模型，输出单方造价为 3159 元/m2，

耗时约 2 小时。 

2.与传统方法对比：同一项目采用基于经验的传统方法估算，结果为 3501 元/m2，耗时约 2 天。

1）差异分析：两者相差约 342 元/m2（9.8%）。差异主要源于传统方法对材料价格更新滞后、特征

因素影响权重分配的主观性。BP 模型基于数据驱动，结果更具客观性；2）效率优势：模型估算时

间（2 小时）显著低于人工估算（2 天），优势在于自动化处理历史数据映射关系，避免了工程量逐

项计算与价格查寻。 

3.成本管理应用：1）方案阶段快速比选：可迅速获得不同设计参数的估算结果，支撑价值工程

分析（V=F/C）；2）限额目标设定：模型结果为项目设定成本目标提供快速、相对客观的依据；3）

招标阶段参考：施工图预算结果可与模型估算对比，辅助判断成本合理性，预警超支风险。 

3  讨论与结论 

3.1  研究结论 

本研究成功构建并验证了一个面向住宅项目投资估算的优化 BP 神经网络模型： 

1.影响因素体系：系统识别并量化了涵盖建筑特征、市场价格、安装标准的 20 个核心影响因素，

建立了针对性强、可量化的输入指标体系。 

2.模型有效性：构建的 5 层[17, 14, 11, 7, 3]拓扑 BP 网络，配合 SMOTE 过采样与随机森林特征

优化，有效克服了小样本训练难题。在东部 10 省市 55 个项目数据实证下，模型对单方造价预测的

相对误差稳定控制在 10%以内（测试集多数<5%）。 

3.效率显著提升：模型估算单项目单方造价仅需约 2 小时，较传统人工方法（约 2 天）效率提
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升一个数量级，满足前期决策快速响应需求。 

4.应用价值拓展：模型不仅能预测总造价，还能输出关键工程量（如钢筋、砼），为方案比选、

限额设计、成本过程监控提供智能化支持。 

3.2  应用价值与意义 

本研究理论意义如下：系统拓展了 BP 神经网络在工程造价细分领域的应用边界，首次构建了

面向住宅项目投资估算的专用模型框架。通过融合主成分分析（PCA）、德尔菲专家调查与皮尔逊

相关性分析，提出了一套多层次影响因素筛选与量化方法，解决了住宅成本动因特异性建模难题。

进一步验证了 SMOTE 过采样技术与随机森林特征优化在小样本工程估算中的协同有效性，为数据

匮乏场景下的机器学习应用提供了方法论示范，填补了神经网络在住宅造价预测领域的理论—实践

转化空白。 

实践意义如下：模型显著提升了开发商在可行性研究阶段的决策效能：单方造价估算时间从传

统 2 天压缩至 2 小时，误差率控制在 5%以内，有效降低土地竞拍等关键环节的投资风险。同步推动

行业数据驱动管理变革—促使企业构建标准化历史项目数据库，支撑模型持续迭代。更具突破性的

是赋能全过程成本管控：从方案比选阶段的参数敏感测试，到限额设计目标设定，再到招标采购基

准审核，模型输出贯穿项目全周期成本链条，为房企智能化造价管理提供核心引擎。 

3.3  不足与展望 

当前模型训练数据主要依赖东部地区项目样本（占比 92%），对中西部地质条件、材料价差等

区域特性覆盖不足，且成本信息更新周期存在 3-6 月滞后（以 2024Q1 钢筋价格波动为例，模型响应

偏差达 8.5%）。此外，针对超高层建筑（>200 米）、特殊结构体系（如隔震减震技术）等复杂场景

的泛化能力尚未充分验证，极端案例预测误差可能突破阈值（模拟测算显示某超高层项目误差达

12.7%）。 

后续研究将沿双路径深化：技术融合层面，推动模型与企业 BIM 系统及动态成本数据库集成，

构建“设计参数输入—实时估算输出”的智能工作流，实现造价管控与设计方案的动态耦合；算法

升级层面，探索 LSTM 时序网络嵌入价格波动预测模块（如建材价格指数 ARIMA 分析），并引入

遗传算法（GA）优化网络拓扑结构，通过多算法协同提升复杂场景下的鲁棒性，最终形成覆盖全地

域、全类型住宅的智能估算生态。 
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