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基于机器学习的公路工程概算造价预测模型
古　杰

（广东省高速公路有限公司项目部，广东 广州 510000）

摘　要　本研究提出了一种利用机器学习进行工程概算造价预测的方法，运用 XGBoost算法建立概算预测体系。

应用加法模型以及前向逐步求解选取重要变量，依靠梯度推进技术及损失函数实现非线性拟合。实证分析表明，

该模型在 RMSE、MAE及 R2等评价指标上均优于 BP神经网络和 K-Means聚类方法，具有较高的准确性和稳定性，证

明了机器学习在预算管理中的实际应用价值。
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0　引言

在当前全球市场环境日益复杂多变的背景下，工

程材料价格的不稳定性已经成为影响公路工程造价管

理的一个重要因素 [1]。材料费用占据了公路工程项目

成本的主要部分，直接关系到工程的投资规模及经济

效益 [2]。宏观经济的不确定性加大以后，对材料价格

变化做出及时而精确的判断就成为工程预算领域的一

个迫切问题 [3]。以往研究主要集中于搜集市场价格数

据，预测未来走势。但针对市场价格高度波动的情况，

传统造价预测手段遭受严峻挑战 [4]。

本文建立以XGBoost算法为基础的机器学习方法，

将历史材料价格变化与工程参数结合，建立成本预测

模型。利用损失函数进行成本建模，弥补传统方法对

复杂数据预测精准度不足的问题，增强机器学习的应

用价值。

1　研究方法

1.1　XGBoost模型

XGBoost 基于 Boosting 框架，通过集成多个决策

树模型来提升预测精度，是一种结合加法模型与前向

逐步优化策略的机器学习方法 [5]。在训练过程不断迭

代，每次生成一个新的树模型，用以修正前一轮模型

未能准确拟合的部分，即对残差进行学习。整个过程

可看作是不断叠加多个子模型，从而构建出一个强大

的梯度提升树系统，形式如下：
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式（1）中，M表示所使用的决策树总数；T(x,θm)

表示第m颗树模型，θm是这棵树的参数集合。如果将初

始模型 f(x)设为0，那么第m棵树迭代时所得结果就是在
此基础上的增量更新。为了确定每次迭代中的参数 θm，

需要通过最小化一个损失函数 θ'm来进行优化，形式如下：
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式（2）中，xi表示第 i个输入特征，yi是对应的

真实值，L代表所使用的损失函数。通过前向逐步优化
的方法构建出 M棵决策树 T(x,θm) 后，将这些树依次

叠加，形成最终的梯度提升模型 fM(x)。
假设在梯度提升模型中，经过多轮迭代公式生成

了第 k颗树，此时模型的预测函数 fk已经建立，其对

应的预测值 ŷ i可以用如下关系式表示：
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式（3）中，F表示有所有回归树组合的函数集合，
其中每个 f(x)=wq(x)q:Rm→T,w∈RT

，q(x) 是一个将输
入 x映射到某颗决策树中某个叶子节点的函数；Rm表

示输入空间被划分为的若干区域；RT
是对应 T个叶节

点的输入空间；T代表树中叶子的总数；w则是每个叶
子节点对应的权重。在模型训练过程中，每轮生成一

颗新树，用来拟合前一轮预测值与真实值之间的偏差，

这个偏差即为模型当前的误差，通过定义一个损失函

数 L(ϕ) 来度量：
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式（4）中，l(ŷ i,yi) 表示模型预测值与实际值之间

的误差，而 Ω( fk) 是一个正则化项，用于控制模型复杂

度。假设当模型迭代到第 t棵树，并设初始模型 f0(xi)=

ŷ i
(0)=0，那么第 t次迭代后的预测结果 ŷ i

(t)就是基于前几

轮模型的累加结果。此时，整个目标函数 Obj累积到
第 t轮的表达形式如下：
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当模型迭代到第 t棵树时，可以将公式中的常数部
分省略，从而得到第 t次迭代所需优化的统一目标函数
表达式。

XGBoost 算法有良好的正则化效果，能有效地防止

模型出现过拟合现象 [6]。利用二阶导数值的加入使损

失函数的计算更加精确，达到优化目标函数的目的。

而且此算法可进行并行计算，极大地提高了运算速度。

1.2　建模流程

XGBoost 是一种增强型的梯度提升算法，将目标函

数转换成一个二次规划问题，进而提高模型预测的准

确性 [7]。建模过程如下：

1. 数据预处理阶段。应用 SPSS 及 Python 软件对

所选取的预测变量做多重共线性检验并做标准化，删

除异常值。

2. 样本划分。预处理结束后，将数据集分割成训

练集以及测试集两部分。

3. 模型调参。运用网格搜索配合交叉验证方法来

优化 XGBoost 模型的参数组合，确定出训练集上效果

最佳参数配置。

4. 模型评估与验证。选用决定系数（RE）、平均

绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）及均方根误差（RMSE）

这些指标来评判预测的结果。并且从数据中随机选取

一部分做样本，再做一次检验。

本文为了对模型的预测能力做出全面评价，选取

了上述的各项误差评价指标来检验所建模型在实际工

程估算中应用的可行性及泛化能力，具体公式为：
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1.3　数据集选取

为了简化模型结构并提高预测效果，结合 XGBoost

损失方法选择频率超过 85% 的关键因子，作为模型的

输入变量。最终选定了八个对造价影响显著的变量。

其中，路基宽度、路面厚度、设计车速和填挖方体积

属于定量变量，可直接用于建模；其余为定性变量，

需进行数值化处理；而基础类型、结构形式和外立面

材料为定性变量，需进行数值化处理后才能输入模型。

表 1为参数的赋值转换，包含变量的原始类别及对应

的编码方式。

表 1　参数的赋值转换

定性参数 参数分类 赋值后变量

基础类型
土质路基、碎石路基、填

石路基、软土地基
1、2、3、4

结构形式
沥青混凝土路面、水泥混

凝土路面、复合式路面
1、2、3

外立面材料
波形钢护栏、混凝土护栏、

缆索护栏
1、2、3

模型变量的统计特征如表 2所示，本研究共整理

了研究项目的 40 组样本数据，构建了响应的数据库，

用作后续模型训练与验证的数据集。

表 2　模型变量的统计特征

变量 最小值 最大值 平均值 标准差
变量

缩写

沥青单价

（元 /m2）
800 3 200 1 850 620 AP

路基填挖

方量（m2）
500 12 000 4 500 2 700 EV

高度 2.5 18 6.2 3.1 H

数量 1 8 3.4 1.6 Q

宽度 3.0 12.0 6.5 2.2 W

基础类型 1 4 2.3 0.9 FT

结构形式 1 3 1.8 0.7 ST

抗震烈度 6 9 7.2 0.8 EQ

外立面材料 1 3 2.1 0.6 WM

2　模型预测对比

2.1　项目情况简介

研究数据来源于纵横造价、广联达造价指标网及

广东省交通运输工程造价信息平台公开的信息，选取了

从 2015 年到 2024 年广东省内 200多个公路工程新建及

改造实例。为了让模型预测更准确，所有样本都经过

XGBoost 算法处理，只选取构造简单且改造标准一致的

公路工程，将样本数据依照 7:3 的比例分成训练集和测

试集。BP神经网络以及 K-Means聚类方法也是采取同样

的方式来进行训练测试。建模和参数调整利用 Python

中的 XGBoost 库，并运用网格搜索法对模型进行优化。

2.2　模型对比

表 3为不同预测模型指标评价，RMSE 以及 MAE 数

值越小，说明预测值与真实值间的差距就越小；R2 值



75

科 创 产 业总第 617 期 2025 年 10 月第 28 期

越趋近于 1，就证明模型对造价变化的拟合度越高。可

见，XGBoost 模型在上述三个指标均取得优异表现，体

现了该模型的稳定性和精确性。

表 3　不同预测模型指标评价

模型 RMSE MSE MAE R2

BP 神经网络 2.31 2.15 1.43 0.72

K-Means 聚类 1.46 1.21 0.85 0.89

XGBoost 0.97 1.03 0.76 0.91

为确保模型间备可比性，本文在使用 BP 神经网络

和 K-Means 聚类进行预测时，采用与 XGBoost 模型相

同的样本序列划分方式，不再进行随机抽样分组。在

设置训练初始参数时，最大训练轮数为 1 000，学习率

为 0.1，收敛精度阈值为 0.5。图 1 为模型的预测结果

与实际值差异，可见，XGBoost 对公路工程造价的预测

相对误差基本控制在±15% 范围以内，而 BP 神经网络

和 K-Means 聚类在±25% 和±30% 左右，XGBoost 预测

精度更加满足实际需求。
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图 1　模型的预测结果与实际值差异

2.3　特征值排序

本文对主要变量做了特征重要性排序来辨识各种

模型特征对造价预测的影响程度，图 2为不同特征的

重要性排名。沥青单价（AP）与路基填挖方量（EV）是

所有变量里得分最高的两个，其重要性值分别是 0.297

与 0.214，这就证明二者是对公路工程概算造价起决定

性作用的主要因素。抗震烈度（EQ）0.028 以及外立面

材料（WM）0.018 尽管排位较后，但是也在某些特殊情

况下对预算结果有辅助的作用，尤其是在施工周期复

杂或是外立面设计等级较高的时候，潜在的成本变动

是值得重视的。从模型变量重要性的分布来看，主要

材料价格和施工规模类指标对工程造价的影响最为显

著。这一排序对于工程项目的初步预算、设计方案的

改进以及预算管理具有指导意义。
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图 2　不同特征的重要性排名

3　结论

本文建立了一个以 XGBoost 为基础的机器学习预

测体系，该模型于各项评价标准之中皆有优异表现，

尤其是在 RMSE、MAE 及 R2 这几项指标上，XGBoost 算

法较 BP 神经网络算法和 K-Means 聚类分析有着显著的

优势。而且 XGBoost 算法预测的相对误差也较小，基

本维持在±15% 之内。另外，利用特征值的重要性排

序得出沥青单价（AP）与路基填挖方量（EV）是影响

造价的主要变量。未来研究应当考虑加入动态政策、

宏观经济环境等要素来改进机器学习模型，从而开发

出更富时效性和预警功能的造价管理机制。
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