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摘要:随着寒区工程的开发,准确得出岩土在冻融状态下的热物参数具有重要意义。鉴于常用BP神经网络预测热

物参数误差较大,以120组冻土、融土热物参数为样本,采用贝叶斯正则化方法对预测模型进行改进,建立多输入多

输出的BP神经网络,模型的预测精度明显提高。用改进蒙特卡洛法和SHAP解释分别对贝叶斯神经网络和随机森

林模型进行敏感性分析。结果表明,冻融状态不改变影响因素的敏感性排序。容积热容量和导热系数在冻融状态

下,对含水率、干密度、土质的敏感程度依次降低,导温系数对土质、含水率、干密度的敏感程度依次降低。
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  在全球变暖等诸多背景下,地热能作为一种可

再生的清洁能源,在我国有着巨大的发展潜力。近

年来,我国寒区的地热资源也在不断开发利用。准

确得出土体在冻融状态下的热物参数,对寒区地热

资源的开发有着重要意义。在热传递计算中,容积

热容量、导热系数以及导温系数,是岩土三种重要

的热学指标。根据现有的相关研究表明,土质、含
水率、干密度对土体的热物参数影响最大。目前土

体热物参数的研究方法以理论计算和实验研究为

主。姚兆明等[1]利用有限元数值模拟软件对冻土温

度场进行数值模拟,进而反分析求解冻土的导热系

数,得出的结果可用于实际工程。Li等[2]使用有限

元软件模拟土体的微观结构,并基于孔隙率和土颗

粒成分建立导热系数广义计算模型。得出的计算

结果精度较高且优于几何平均模型和Johansen模

型。金宗川等[3]采取广东湛江某工地的黏土进行试

验,发现含水率增大到20%时,导热系数达到最大

值,继续增大含水率导热系数会减小;含水率对黏

土容积热容量影响程度较大;随着含水率升高,导
温系数先增大后减小。李文岚婷和苏顺玉[4]考虑到

土体弯曲的特点,将弯曲度引入导热系数计算公

式,用分形理论建立新的计算模型。结果表明模型

对土体孔隙率为0.2~1的导热系数计算效果最好,
饱和度、孔隙率对导热系数的影响规律也与目前的

研究结果相同。
随着人工智能技术的发展,越来越多的学者使

用机器学习对土体导热系数进行预测。王红旗等[5]

以含水率、干密度、龄期为输入,搭建反向神经传播

网络(backpropagationneuralnetwork,BP)对石灰

改良的红黏土导热系数进行预测,预测结果比传统

经验模型的计算结果精度更高。姚兆明等[6]使用随

机森林、径向基函数神经网络(radialbasisfunction
neuralnetwork,RBFNN)、鲸鱼优化算法优化的BP
神经网络(whaleoptimizationalgorithm-backpro-
pagationneuralnetwork,WOA-BP)三种不同的机

器学习模型对土体导热系数进行预测,预测结果最

好的是WOA-BP,随机森林其次,RBFNN预测效果

较差。
岩土热物参数的相关研究成果较为丰富,但大

部分的经验公式和机器学习模型仅在某一特定土

质上有较好的表现,普适性较差。在高温或低温的

特殊环境下,由于含水率、干密度、相变潜热等因
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素,岩土热物参数会发生较大程度的改变,对工程

中热传递的计算造成影响。目前,现场由于设备受

限等一系列问题,通过实验室测定得出寒区的岩土

热物参数较为困难,且国内外缺乏岩土在冻结状态

下热物参数数据集和计算模型[7-8]。本文通过构建

神经网络预测模型,以主要影响因素作为输入变

量,将四种不同土质在冻融状态下的容积热容量、
导热系数以及导温系数作为输出变量,得到可以同

时预测冻土和融土的热物参数模型。最后对热物

参数进行敏感性分析,分析冻土和融土状态下,热
物参数对主要影响因素的敏感程度。

1 数据来源
本文所使用的数据集样本来源于现行规范[9],

由中科院兰州冰川冻土研究所对西藏、内蒙古等地

区的草碳粉质黏土、粉土、碎石亚黏土、砾砂四种土

进行实验室测定,得出不同条件下的土体热物参数

共计120组。中国寒区多为规范[9]所述的四种土

质,因此得出实验结果在国内具有较强的普适性。
由于篇幅原因,表1列出了本文使用的部分数

据样本。C、λ、α分别为容积热容、导热系数、导温系

数,u为融土,f为冻土。

2 热物参数影响
2.1 导热系数

导热系数是反映土体传热能力大小的热学指标。
现有研究均表明含水率和干密度是土体导热系数主

要两种影响因素。姚兆明等[6]使用智能等方法对影

响土体导热系数的敏感性因素进行分析,得出的结果

均为含水率对导热系数的影响因素最大,干密度其

次。根据本文所使用的数据集样本,绘制草炭粉质黏

土在干密度为400kg/m3时,含水率为30%~130%
时,在冻融状态下的导热系数散点图(图1)。

由图1可知,含水率对于土体导热系数影响较

大,整体趋势为正相关。在保持干密度不变的前提

下,随着含水率的不断增大,冻土的导热系数明显

大于融土的导热系数。这是因为当土体中部分水

分结冰,土体含冰量不断增大,而冰的导热系数约

为水的4倍左右,导致土体导热系数迅速增大。
根据数据集样本,选择含水率为30%,干密度

为400~900kg/m3的草炭亚粉质黏土,绘制导热系

数随干密度变化散点图(图2)。

图1 含水率与导热系数散点图

图2 干密度与导热系数散点图

表1 土体热物参数

土质

干密度/
(kg·m-3)

含水率/%
容积热容量/
(kJ·m-3·℃-1)

导热系数/
[W·(m·℃)-1]

导温系数/
(m2·h-1)

ρd ω Cu Cf λu λf αu×103 αf×103
草炭粉质黏土 400 30 903.3 710.9 0.13 0.13 0.50 0.62
草炭粉质黏土 400 50 1237.9 878.2 0.19 0.22 0.52 0.92
草炭粉质黏土 400 70 1572.4 1045.5 0.23 0.37 0.54 1.26
草炭粉质黏土 400 90 1907.0 1212.8 0.29 0.53 0.56 1.59
草炭粉质黏土 400 110 2241.6 1380.1 0.35 0.72 0.57 1.87

… …
砾砂 1800 6 1818.9 1543.2 1.71 2.27 3.27 5.31
砾砂 1800 10 2183.0 1693.7 1.91 2.61 3.17 5.56
砾砂 1800 14 2484.1 1844.3 2.09 2.85 3.02 5.58
砾砂 1800 18 2785.2 1994.8 1.18 3.05 2.85 5.51
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  由图2可知,干密度对导热系数同样有着不可

忽视的影响,两者变化在整体上呈现正相关,可以

近似为线性关系。主要原因是由于干密度的增加,
使土体的孔隙率减小,土体颗粒增多且相互之间的

接触面积增大。土颗粒的导热系数远远大于气相

充填物的导热系数,故干密度的增大导致导热系数

增大。随着干密度的增加,冻土的导热系数和融土

的导热系数变化速率总体相近,冻土的导热系数略

大于融土的导热系数。
温度同样是影响土体导热系数的因素之一。

但徐学祖等[10]表明,当土处于冻结状态时,若温度

继续降低,导热系数增率很小;温度下降1℃,其导

热系数变化小于5%。因此,在实际工程计算中,仅
需考虑土的冻融状态即可,可忽视温度改变带来的

导热系数变化。
2.2 导温系数与容积热容量

导温系数,也叫热扩散系数,在研究非稳态传

热、温度场的变化速率中,具有重要的意义。与导

热系数相同,土体的含水率和干密度同样是对导温

系数影响最大的两个因素,且变化规律也相同,此
处不再进行赘述。

容积热容量表示了土体的蓄热能力,物理意义

为单位体积的土体温度在上升或下降1℃时,所需

要吸放的热量,单位为kJ/(m3·℃)。对于冻土和融

土的容积热容量计算公式如下。
Cu=Cduρu (1)
Cf=Cdfρf (2)

式中:C 为容积热容量,kJ/(m3·℃);Cd 为比热,

kJ/(kg·℃);ρ为天然容重,kg/m3;u为融土;f为冻

土。比热的物理意义表示单位质量的土体,温度改

变1℃时所需要吸放的热量。由于土是多相介质,
在忽略掉土中的气相介质的比热后,将土骨架、水
等介质的比热通过加权平均的方法,得到冻融土比

热的计算公式[5]。

Cdu=Csu+WCw

1+W
(3)

Cdf=Csf+(W -Wu)Ci+WuCw
1+W

(4)

式中:Csu为融土骨架;Csf为冻土骨架;Cw 为水

的比热;Ci为冰的比热;W 为含水率;Wu为冻土

中的未冻水含量。
根据式(3)和式(4)可以看出,融土的容积热容

量与干密度、含水率呈直线关系;冻土的容积热容

量与干密度为直线关系。

3 人工智能预测模型的构建
目前人工智能发展迅速,在岩土工程领域中也

得到了广泛的运用。人工神经网络(ANN)是一种

在人脑的结构功能基础之上,进行抽象、简化和模

拟,得到的高度复杂的网络系统。利用神经网络强

大的学习能力,可以得到许多复杂问题之间的非线

性映射关系,从而找到问题的优化解。根据上文的

分析,将土质、干密度、含水率这三种因素作为输入

变量,将土体的热物参数作为输出变量。
3.1 BP神经网络

采用常规的多输入单输出的BP神经网络,对
冻土和融土的热物参数分别进行预测。对于网络

参数的选取,依据经验确定输入节点数为3,隐藏层

节点数为5,输出层节点为1,采用sigmod函数作为

隐藏层的激活函数、purelin函数作为输出层的激活

函数。最后用均方根误差RMSE作为预测结果好

坏的评判标准,RMSE的计算公式为

RMSE= 1
n∑

n

i=1
(yi-y) (5)

式中:yi 为预测值;y为实际值;n为样本数量。
将表1中的120个数据随机划分成100个训练

样本,20个测试样本,并将训练好的结果绘制成散

点图进行对比,得到预测结果。
图3和图4为BP神经网络对土体热物参数

的预测效果图,表2为BP神经网络预测结果的误

差指标。将预测值和实测值进行线性拟合,若拟

合出的直线方程越接近于等值线方程Y=X,说明

预测值越接近于实测值,模型预测效果越好。同

时计算预测值和实测值的相关系数R2、测试集数

据的RMSE等指标,对模型预测能力进行综合

评估。
可以看出,BP神经网络对冻融土的容积热容量

有不错的拟合效果,两组数据的相关系数R2与1接

近,但两组数据的评价指标RMSE相差较大。原因

是融土的测试集RMSE与训练集的RMSE=68.84
相差也较大,即训练过程中产生了过拟合现象。
BP神经网络对导热系数预测效果一般,冻土的

导热系数的相关系数R2=0.85或1存在一定的偏

差。虽然拟合曲线较接近于等值线Y=X,但是存

在部分样本的预测值与实际值差距过大的现象。

表2 BP神经网络预测误差指标

变量 Cf Cu λf λu αf αu
RMSE 57.4 214.3 0.3 0.1 4.6×10-43.3×10-4

R2 0.99 0.96 0.85 0.97 0.85 0.84
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图3 BP神经网络对融土热物参数预测效果

  BP网络对导温系数的预测效果较差,两组数据

的拟合直线方程与等值线Y=X 偏差大,相关系数

R2也不接近1,并且存在较多的样本数据,它们的预

测数据与实际值存在很大的误差。基于上述分析,
BP神经网络对冻融土的热物参数总体预测效果差,
对容积热容量的预测效果较好,导热系数其次,导
温系数预测效果较差,这样的预测效果难以在工程

上得以应用。根据对每组的样本训练集和测试集

对比,发现BP网络在训练集上的训练效果较好,故
造成预测效果不理想的主要原因是产生了过拟合

现象。

图4 BP神经网络对冻土热物参数预测效果

过拟合现象是BP网络中容易出现的问题,这
与BP网络的算法原理和网络结构有关。对于网络

参数的选取,如学习率等,目前没有一种明确的方

法进行确定,大部分是依靠经验进行选定。但这些

参数的选取对结果的预测有很大影响,这会导致预

测结果不稳定。BP网络的算法原理是梯度下降,这
会使网络在找到某一最小值后就停止训练,导致陷

入局部最优和过拟合现象。因此,要想获得预测精

度更高的结果,还需要加入优化算法进行改进。
3.2 基于贝叶斯正则化BP神经网络

过拟合问题在神经网络种是一种常见的问题,
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解决过拟合问题的方法也有很多。根据上文的分

析,预测模型产生了局部最优的现象。一般的BP
网络采用的算法是LM算法,这种算法的原理是梯

度下降法,这种算法在实际应用中通常找到的是局

部最小值,而不是全局最小值,这是导致局部最优

和过拟合现象的原因。所以选用正则化方法对模

型进行改进。
正则化分为L1正则化和L2正则化,具体的计

算公式为

L1正则化:Eω =∑
n

i=1
ωi (6)

L2正则化:Eω =∑
n

i=1
ω2i (7)

式中:ω为网络权值。
这种方法的原理是通过修改了网络训练性能

的函数来提高模型的泛化能力。在神经网络中,采
用损失函数f(ω)来定义模型的训练性能。对于BP
神经网络,使用最多的损失函数为 MSE,其计算公

式为

MSE=∑
n

i=1
(yi-y)2 (8)

式中:yi 为预测值;y为实际值。
当采用正则化的BP神经网络后,损失函数

f(ω)变为

f(ω)=αMSE+βEω (9)
式中:α,β为超参数;Eω为正则化项。

然而,对于超参数α和β的选取却是十分困难

的,如果α>β,则依然会造成过拟合的现象;但如

果α<β,则会导致网络偏重于使模型的输出更加

平滑,而忽视了模型的预测准确性。贝叶斯正则化

将超参数α和β视为随机变量,根据权值的概率密

度确定权值函数,主要目的是为α和β寻找最优的

值,在 有 限 的 数 据 条 件 下 获 得 最 优 的 训 练 结

果[11-13]。王才进等[14]建立了基于贝叶斯正则化的

人工神经网络,对土体的导热系数进行预测,得出

较好的预测结果。
对上文的BP网络进行改进。为了防止过拟合

现象,提高预测精度,采用基于贝叶斯正则化算法

的BP神经网络。同时,在实际工程中,土体的这三

种热学指标在传热过程和温度场分析中,作为必需

的计算参数具有重要意义。故将原先的单输出BP
神经网络改为多输出的神经网络,以土质、含水率、
干密度三种作为输入;容积热容量、导热系数、导温

系数作为输出,建立基于贝叶斯正则化的多输出BP

神经网络模型,可以同时输出土体冻融状态下的三

种热物参数。经过机器学习后,将预测值和实测值

进行线性拟合,并分析预测效果。

图5 贝叶斯神经网络对融土热物参数预测

图5和图6为贝叶斯网络对岩土在冻融状态下

的热物参数预测效果图。六组预测数据的相关系

数R2均在0.98~0.99,有着很强的相关性(表3)。
每个样本的预测值与实际值较为接近,尤其是对于

冻融土的导温系数预测,相较于一般的BP神经网

络,预测精度明显提高。过拟合问题经过正则化后

也得到了明显的改善,从图中可以看出,该模型的

预测结果并没有陷入局部最优而导致部分预测值

与实测值误差较大的现象。
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图6 贝叶斯神经网络对冻土热物参数预测

表3 贝叶斯神经网络预测误差

变量 Cf Cu λf λu αf αu
RMSE 22.70 42.81 0.05 0.06 1.6×10-4 5.3×10-5

R2 0.99 0.99 0.99 0.98 0.98 0.99

4 土体热物参数敏感性分析
由前文可知,含水率、干密度、土质等影响因素

对于土体热物参数有着不同程度的影响,甚至同一

土体在含水率和干密度相同的情况下,其冻融状态

的热物参数都有着较大的差异。然而工程中,由于

环境的随时变化等一些不可控的因素,土体的热物

参数会在一定范围内发生变化,这可能会导致一定

的误差。因此,若想更好地在实际中准确得到土体

热物参数以及了解它们的变化规律,还需要对这些

影响的因素做敏感性分析,得出影响较大的影响因

素,在实际工程中可加以控制。
国内外学者对土体热物参数的研究重点在于

如何更加精确地得到热物参数的具体数值,而忽视

了热物参数对这些影响因素的敏感程度,得出的公

式和模型并不具有普适性。所以,开展敏感性分析

的工作是具有一定意义。
4.1 基于改进的蒙特卡洛法敏感性

利用蒙特卡洛模拟对影响因素的敏感性进行

分析,是一种常用的敏感性分析方法。其原理是利

用概率论和统计学的基本理论,通过随机抽样来模

拟不确定性的影响,并通过统计分析来评估不同影

响因素对预测结果的影响[15]。蒙特卡洛模拟是一

种统计技术,通过从概率分布中抽取大量样本,来
模拟复杂系统的行为。

扰动分析法是一种输入—输出变量分析方法,
在神经网络的敏感性分析中应用也较为广泛。方

法原理是在网络的某一个输入加上一个微小的扰

动,观察扰动后的输出结果。敏感性占比高的影响

因素,经过微小扰动必定会对输出产生较大影响。
但是这种方法的缺点在于无法观察到输入变量整

体变化对输出的影响,只能对模型进行局部敏感性

分析。因此,要对模型进行整体敏感性分析,还需

要进行改进。
姚兆明等[6]利用改进的经验公式作为蒙特卡洛

模拟的输入数学模型,对土体的导热系数进行敏感

性进行分析。但是并未以其建立的神经网络预测

模型为基础进行分析。没有模型支持的敏感性分

析可能缺乏实时性和灵活性,难以应对快速变化的

环境和条件。
以第三节建立的基于贝叶斯正则化的多输出

BP神经网络为基础,采取将蒙特卡洛法和扰动法结

合起来的方法对岩土冻融状态下的热物参数进行

敏感性分析。首先使用蒙特卡洛模拟来生成大量

的输入样本,然后对这些生成的输入样本进行微小

扰动,以此评估输入参数的敏感性。这种改进的方

法可以在大量的输入样本上进行敏感性分析,保证

了模型全局敏感性分析的结果更加可靠。将蒙特

卡洛法得出的敏感性占比绘制成柱状图进行分析,
如图7和图8所示。

图7和图8清楚地展示了土质、含水率、干密度
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图7 融土敏感性分析柱状图

图8 冻土敏感性分析柱状图

三种影响因素对土体热物参数的影响占比,证明了

土体的冻融状态对热物参数的影响因素敏感性有

一定的影响。以导热系数和容积热容量为例,在冻

融状态下,热物参数对影响因素的敏感程度均为含

水率、干密度、土质依次递减,但三种影响因素的敏

感性占比发生了一定程度的变化。导温系数的敏

感性占比基本保持不变,说明冻融状态、含水率、干
密度等外部影响因素对导温系数的影响较小。土

质是影响导温系数最大的影响因素,不同的土质类

型之间导温系数有着较大的差别。
结合图7和图8,对冻土和融土的热物参影响

因素进行敏感性排序,得出的结论为土体的冻融状

态影响敏感性占比,但并未影响敏感性排序;导温

系数受到土体冻融状态的影响很小。容积热容量

和导热系数的敏感性程度均为含水率>干密度>
土质,而导温系数为土质>含水率>干密度。得出

的结论也与目前一些关于热物参数的研究符合。
4.2 SHAP值法计算影响因素敏感性

近年来,机器学习开始逐渐走向“可解释化”。
SHAP(Shapely)值法是一个非常好的可解释方法,
它可以解释任何机器学习的输出。SHAP值法来

源于博弈论,用于衡量特征对因变量的影响程度。

该方法的核心思想是计算模型中某一个特征对该

模型的边际贡献,然后考虑到该特征在所有的特征

序列的情况下不同的边际贡献,最后取平均值得到

此特征在模型的SHAP值[16-17]。当每一个特征的

SHAP值计算出来以后,将它们进行相加得出模型

的最终预测值,数学表达式为

yi =ybase+∑
n

j=1
f(xij) (10)

式中:i为模型的第i个样本;n为第i个样本中共有

n个特征;xij为第i个样本的第j个特征;f(xij)为
第j个特征的SHAP值。

根据公式可以得出:某种特征的SHAP值越

大,则该特征对输出的影响越大。除此之外,若得

出的SHAP>0,即对模型的预测值进行了提升,起
到了正向作用。反之,则起到了反向作用。这也是

SHAP值法在计算特征重要性方面优越于其他算

法的原因之一。利用SHAP值法得出每个影响因

素对输出的贡献度,就能更加准确地对机器学习的

过程进行解释。
为了验证改进蒙特卡洛法的敏感性分析结果,

建立一个随机森林的预测模型,对冻融土体的三种

热物参数分别进行预测,然后利用SHAP值法对随

机森林模型的学习过程进行可视化,得出含水率、
干密度、土质三种影响因素的贡献度后,并与上文

得出的结论进行对比,观察两种模型使用不同的敏

感性分析方法能否得出一致的结论,计算得到的

SHAP值如图8和图9所示。
随机森林是一种集成学习算法,这种算法是

由决策树算法演变而成,在回归和分类问题上应

用广泛[18]。决策树是一种强大的分类器,这种算

法在遵循一定的规则下,将众多杂乱的数据转换

成可以预测未知数据的树模型,从根节点到叶子

节点的路径则代表了决策的路径。Leo[19]在决策

树的基础上提出随机化决策树的方法,最后又提

出了随机森林算法。随机森林由多颗决策树构

成,但是每颗决策树是由随机子集的数据构成,通
过投票和取平均的方法得出最后的预测结果。相

较于决策树算法,随机森林的模型泛化能力和鲁

棒性明显提高。
图9和图10为利用SHAP值对随机森林模型

的学习过程进行全局解释概要图。图中每个点都

代表一个样本,横坐标为SHAP值,纵坐标为模型

中的所有特征,并依据SHAP值从大到小的顺序依

次从上往下进行了排序,故对输出影响最大的特征
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图9 SHAP分析融土敏感性概要图

位于图中的顶部。图中的红蓝色表示了样本特征

值的高低,红色样本代表着样本特征值较高,蓝色

即代表着样本的特征值低。以融土的容积热容量

为例,含水率是其最敏感的影响因素,红色样本点

的SHAP值几乎均大于0,这表示随着含水率的提

高,容积热容量越大,对模型的预测起到正向作用;
蓝色样本点说明大部分低含水率的样本对预测起

到负向作用,仅有少部分起到正向预测的效果。而

土质是最低的影响因素,对模型的正向或负向预测

并没有起到决定性的作用。
根据SHAP值概要图,得出结论为冻融状态没

有改变影响因素的敏感性排序,容积热容量和导热

系数对含水率、干密度、土质的敏感程度依次递减,
导温系数对土质、含水率、干密度的敏感程度依次

递减。

5 结论
本文使用普通的BP神经网络和经过贝叶斯正

则化的多输出BP网络,对冻融土的热物参数进行

预测,随后用改进蒙特卡洛法和SHAP值法分别对

多输出BP网络和随机森林两种预测模型进行敏感

性分析,得出如下结论。
(1)普通的BP神经网络对热物参数整体预测

图10 SHAP分析冻土敏感性概要图

效果差,预测过程中产生过拟合和局部最优现象。
(2)贝叶斯正则化解决BP神经网络的过拟合

和陷入局部最优的现象,对热物参数预测效果明显

提升,有着较高的预测精度。
(3)采用改进蒙特卡洛法对贝叶斯正则化神经

网络模型进行冻融状态下的敏感性分析,容积热容

量和导热系数的敏感程度均为含水率>干密度>
土质,导温系数为土质>含水率>干密度。

(4)采用SHAP值法对随机森林模型做敏感性

分析,得出的结论与改进蒙特卡洛法对贝叶斯神经

网络敏感性分析一致。土体的冻融状态不改变影

响因素的敏感性排序。
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NeuralNetworkPredictionandSensitivityAnalysisofGeotechnicalThermophysicalParameters
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Abstract:Withthedevelopmentofengineeringincoldregions,itisimportanttoaccuratelyderivethethermoplasticparametersofsoilsunder
freeze-thawconditions.InviewofthelargeerrorofthecommonlyusedBPneuralnetworktopredictthethermalpropertyparameters,120sets
ofthermalpropertyparametersoffrozenandthawedsoilwereusedassamples,andthepredictionmodelwasimprovedbyBayesian
regularizationmethodtoestablishamulti-inputandmulti-outputBPneuralnetwork,andthepredictionaccuracyofthemodelwassignificantly
improved.SensitivityanalysesoftheBayesianneuralnetworkandrandomforestmodelwerecarriedoutwiththeimprovedMonteCarlomethod
andSHAPinterpretation,respectively.Theresultsshowthatthefreeze-thawconditiondoesnotchangethesensitivityrankingofthe
influencingfactors.Thesensitivityofvolumetricheatcapacityandthermalconductivitytowatercontent,drydensity,andsoilqualitydecreases
intheorderoffreezingandthawingstate,andthesensitivityofthermalconductivitytosoilquality,watercontentanddrydensitydecreasesin
theorderofsoilquality,watercontentanddrydensity.
Keywords:thermalparameter;BPneuralnetwork;Bayesianregularization;MonteCarlo;SHAP
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