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摘  要：导热系数是土体热力学特征的基本参数，也是岩土工程热工计算的重要参数之一。它受土体骨架、矿物成分

和饱和度等因素的影响。对土体导热系数的影响因素进行分析，采用各种先进的人工智能算法来研究土体的传热机理，

并建立预测模型。预测模型通过相关系数 R2、均方根误差 RMSE、绝对平均误差 MAE 和方差比 VAF 进行检验，对误

差进行统计分析，并对预测模型的稳健性进行分析，预测模型与传统的经验关系模型进行对比分析。结果表明：人工

神经网络（ANN）模型、基于自适应神经网络的模糊推理系统（ANFIS）模型和支持向量机（SVM）模型都准确的预

测出土体的导热系数，相关系数 R2大于 0.9，均方根误差 RMSE 小于 0.2 (W·m-1·K-1)，绝对平均误差 MAE 小于 0.13 
(W·m-1·K-1)，方差比 VAF 大于 90%。提出的预测模型精度显著高于传统经验关系模型。根据误差统计和稳健性分析结

果，建议土体导热系数的预测计算优先使用 ANN 模型和 SVM 模型。 
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Prediction of thermal conductivity of soils based on artificial intelligence algorithm 
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Abstract: The thermal conductivity is the basic geotechnical thermodynamic parameter, and it is also one of the important 

parameters in the design of thermal geotechnical structures. It is affected by the factors such as soil skeleton mineral 

composition, and degree of saturation. The influencing factors for the thermal conductivity of soils are analyzed. Various 

advanced artificial intelligence algorithms are used to investigate the heat transfer mechanism of soils, and to establish 

prediction models. The correlation coefficient (R2), root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE) and variance 

ratio (VAF) are calculated to analyze the prediction error and robustness of these prediction models. By comparing withthe 

traditional empirical relationship model, the results show that the artificial neural network (ANN) model, the adaptive neural 

network-based fuzzy inference system (ANFIS) model and the support vector machine (SVM) model all predict the thermal 

conductivity of soils acceptably. The R2 is greater than 0.9, the RMSE is less than 0.2 (W·m-1·K-1), the MAE is less than 0.13 

(W·m-1·K-1), and the VAF is greater than 88% for all these prediction models. The accuracy of the proposed prediction models 

is significantly higher than that of the traditional empirical relationship model. According to the results of error statistics and 

robustness analysis, the ANN and SVM models are recommended in the prediction of the thermal conductivity of soils. 
Key words: artificial intelligence algorithm; thermal conductivity; predictive model; robustness

0  引    言 
随着工业化和城市化的加速发展，人们对化石能

源的消耗和全球变暖趋势加剧，对新能源的开发和利

用变得日益重要[1]。准确测定岩土材料的导热系数是

岩土工程温度场分析和能源桩设计的重要内容，土体

导热系数是一个复杂的性质，主要取决于土体的类型、

饱和度、粒径分布和颗粒堆积密度等因素[2]。导热系

数是土体热力学特性的重要指标之一，能够直接反映

热能在土体介质中的传递特性[3]。 
近年来，很多学者对土体热传导特性进行大量研

究，并提出大量的预测模型。Kersten 等[4]采用单根线

柱热源径向加热的热传导测试方法对 19 种不同类型

土体的导热系数进行测试，分析了含水率和干密度对
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导热系数的影响，得出了基于含水率和干密度预测土

体导热系数的经验公式；Cote 等[5]和 Johansen[6]对 650
多个土样的导热系数测试结果进行分析，并在

Johansen[4]提出的归一化模型的基础上建立了广义的

归一化模型；Erzin 等[7]基于人工神经网络模型建立了

预测土体导热系数的单个预测模型和广义预测模型，

得出人工神经网络模型在预测土体导热系数方面的有

效性。综上所述，预测土体导热系数的主要是通过经

验关系模型、理论计算模型和人工神经网络模型，经

验关系模型由于考虑的因素较少，计算精度较低。理

论计算模型在计算土体导热系数时，所涉及的参数较

多，计算过程复杂，难以在实际工程中应用。人工神

经网络模型可以考虑的影响因素较多，在预测土体导

热系数时精度较高。 
为建立预测土体导热系数预测模型，首先对土体

导热系数的主要影响因素进行分析，然后利用人工智

能算法对土体导热系数进行预测，对预测结果进行检

验，并与传统经验关系模型进行对比，验证人工智能

算法的有效性和稳健性。 

1  土体导热特性 
土体导热系数是表征土体热物理性质的重要指

标，与众多因素密切相关，如土颗粒矿物成分、饱和

度、粒径分布和孔隙率等，其中矿物成分是决定土颗

粒导热性能的关键因素[8]。导热系数能够直接反映热

能在土体介质中的传递特性。因此，为了研究土体的

传热机理，本文主要介绍土体饱和度、矿物成分、颗

粒分布和温度等参数对热传导的影响。 
为研究饱和度对土体导热系数的影响，根据

Tarnawski 等[9-11]对 40 种土体导热系数实测数据，选

择黏土、粉土和粉砂的测试结果来研究饱和度对导热

系数的影响，如图 1 所示。从图 1 可以看出，当土体

饱和度增加时，导热系数也随之增加，饱和度增加会

提高土体中的含水率，含水率的增加会使土颗粒表面

形成水膜，颗粒之间形成水桥，而空气的占比会减小，

由于水的导热系数明显大于空气的导热系数，热量通

过颗粒表面水膜及其水桥传递增加，使土体导热系数

增加[12]。土体饱和度的增加会提高颗粒间的接触面

积，热量通过颗粒与颗粒间的传递增加，使土体的导

热系数增大。 
在影响土体导热系数的因素中，固相的矿物组成

成分对固体颗粒导热系数的影响非常重要[13]，土体的

固体颗粒主要由原生矿物和次生矿物组成，而这些矿

物的导热系数不同，固体颗粒矿物的组成成分不同会

影响土体的导热系数。在土体的矿物组成中，石英的

导热系数为 7.69 (W·m-1·K-1)，而其他矿物的导热系数

通常在 1.25～4.00 (W·m-1·K-1)，石英的导热系数明显

高于其他矿物，石英含量高的土体其导热系数也较大[14]。

从图 1 可以看出，粉砂的导热系数明显高于黏土的导

热系数，因为粉砂的石英含量高于黏土的石英含量，

所以石英含量高的土体导热系数较大。因此，土体固

体颗粒的导热系数取决于矿物的类型和比例，尤其是

石英的含量。 

图 1 饱和度对导热系数的影响 

Fig. 1 Influences of degree of saturation on thermal conductivity 

对土体导热系数的影响还包括颗粒分布、颗粒粒

径大小、颗粒形状、各向异性和温度等因素。颗粒分

布会影响土体的级配，级配的变化会影响颗粒与颗粒

间的接触面积，从而影响土体的导热系数。在相同干

密度下，颗粒粒径越小，颗粒间的接触点越多，而热

量通过固体颗粒内部传递热量要快于颗粒间的传播，

在相同情况下，颗粒粒径越小，导热系数越低，从图

1 可以看出黏土的颗粒粒径最小，在相同情况下其导

热系数最小；颗粒形状会影响颗粒与颗粒间接触的面

积，从而影响热量的传播。Macaulay 等[15]对澳大利亚

粉砂岩导热系数测试，得出导热系数随层理方向角增

加而增加，但层理方向角增加到 40°后，其导热系随

层理方向角的增加而数趋于平稳。温度的变化会影响

分子的热运动，Xu 等[16]得出膨润土的导热系数随温

度升高而增大，当温度为 90℃时，其导热系数为 5℃
时的（1.2～1.5）倍；当温度为 5～60℃时，导热系数

随温度的变化相对较小；当温度高于 60℃时，导热系

数显著增加。 

2  土体导热系数数据库 
本文使用的数据来源于 40 种加拿大田间土[9-11]。

其中 22 种为细粒土（含砂量<40%），18 种为粗粒土

（含砂量>40%）。根据前述土体导热系数影响因素的

分析，选择干密度、饱和度、黏粒含量、粉粒含量和

砂粒含量作为预测模型的输入参数，土体导热系数作

为模型的输出参数。表 1 列出了预测模型输入参数和
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输出参数的边界值。 
表 1 预测模型输入参数的输出参数的边界值 

Table 1 Boundary values of input parameters and output  

parameters of prediction model 

类型 参数项 最小值 最大值 

输入参数 

干密度d/(g·cm-3) 0.999 1.728 
饱和度Sr/% 0 100 
黏粒含量c/% 0 42 
粉粒含量si/% 0 83.4 
砂粒含量sa/% 0 100 

输出参数 导热系数/(W·m-1·K-1) 0.1 3.2 

3  计算模型 

随着人工智能算法在岩土工程领域快速发展，使

用这些算法对岩土工程参数进行计算，将节约工程造

价及时间。基于这一目的，通过人工神经网络模型

（ANN 模型）、基于自适应神经网络的模糊推理系统

（ANFIS 模型）和支持向量机模型（SVM 模型）对

土体的导热系数进行计算。 
3.1  人工神经网络模型 

人工神经网络模型是基于模仿人类大脑的结构和

功能的信息处理系统[17]。目前已经开发出很多神经网

络算法，如 Levenberg-Marqurdt 算法、共轭梯度算法、

贝叶斯正则化算法[17-19]。神经网络模型由输入层、隐

藏层和输出层组成，层与层之间通过激活函数 ( )f x 进

行转换，激活函数 ( )f x 通常为 Sigmoid 函数、双曲线

正切函数（Tanh）和校正线性函数（Relu）。图 2 是

一个典型的神经网络结构，其中 N1，N2 和 Ni 是输入

参数，Y 是输出参数。使用下列过程对人工神经网络

建模： 

 

图 2 人工神经网络模型结构 

Fig. 2 Structure of artificial neural network model 

将输入数据和输出数据在0到1之间进行归一化。

归一化计算式为[7] 

min
norm

max min

x xx
x x




   ，          (1) 

式中，xnorm为标准化值，x 为实际值，xmax为最大值，

xmin为最小值。输入参数 Ni在隐藏层的 Sigmoid 激活

函数的计算式为 

k
1

sigmoid
N

x i x
i
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

 
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 
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式中，Sk，wx和 bx分别为隐藏层节点的计算值、权重

参数和偏差因子。输出层节点的计算式为 

k
1

M

n y y
j

Y w S b


    ，          (4) 

式中，wy为权重参数，bx为输出层偏差因子。输出层

数据的反归一化： 
max min min[ ]nY Y x x x     。     (5) 

本文使用的神经网络模型是基于贝叶斯正则化算

法建立的预测模型，贝叶斯正则化算法使用岭回归将

非线性回归转换为统计问题[19]。这种方法的优点是在

验证过程中不需要使用交叉验证技术，这可以简化模

型训练，节约模型的计算时间。 
3.2  基于自适应神经网络的模糊推理系统 

基于自适应神经网络的模糊推理系统（ANFIS）
是将模糊系统和神经网络相结合而构成的网络，采用

BP 算法和最小二乘估计法的混合算法进行学习，考虑

了基于一阶 Sugeno模型的两种模糊 If-then后置规则。 
规则一，如果 x=A1和 y=B1，则 

1 1 1 1f p x q y r     。           (6) 
规则二，如果 x=A2和 y=B2，则 

2 2 2 2f p x q y r     。          (7) 
式中  x 和 y 为输入参数；Ai和 Bi为模糊集；fi为模糊

规则指定的模糊区域内的输出值；pi，qi 和 ri 为训练

过程中确定的参数。本文使用减法聚类算法训练 ANFIS
模型，这种算法可以自动估计聚类数目及其位置[20]。 
3.3  支持向量机模型 

支持向量机模型（SVM）是一种机械学习方法，

其理论是建立一个最优分类超平面，将线性不可分问

题转换成线性可分问题[21]。训练样本为{ ix ， iy }，i=1
到 m，其中 ix R， iy R，R 为实数域。以 ( ix )表
示映射到高维空间中的样本，构造得到的函数表达式

为 
 ( )i iy W x b    ，            (8) 

式中，W 为可调权值向量，b 为偏置值。 
寻找最优的分类超平面亦即寻找最优的 W 和 b。

引入松弛变量 和 * ，依据结构风险最小化准则，采

用  -SVR 模型建立带有约束条件的模型优化函数： 

*

T *
optimization

W,b, , 1

1min ( )
2i i

m

i i
i

f W W C
 

 


 
   

 
 ，(9) 
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约束条件为 
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T

*
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式中，C 为惩罚函数， 为损失函数。 
使用二次规划优化算法 SMO（sequential minimal 

optimization）构造得到关于 x 的预测函数 ( )f x ： 
* T

1
( ) ( ) ( ) ( )

m

i i i i
i

f x a a x x b 


     ， (11) 

式中， ( )f x 为代表土体导热系数， *
ia 为 ia 的伴随矩阵，

m 为样本数目。 
3.4  蒙特卡罗模拟 

在复杂的岩土工程中使用人工智能算法时，蒙特

卡罗方法常用于分析计算模型输入参数存在可变性时

的鲁棒性[22]。图 3 显示了蒙特卡罗方法的基本原理。

它的原理是随机输入参数来多次重现输出结果[23]。输

入参数的随机波动可以在输出解上传播，这意味着输

出的概率密度函数是由所有输入参数的统计信息构成

的。输出的概率分布定量分析对于表征模型的稳健性

是非常有效的。在本文中，使用蒙特卡罗方法分析预

测模型的稳健性，并对结果进行统计分析。 

图 3 蒙特卡罗方法原理示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of principle of Monte Carlo method 

4  预测模型的建立与性能检验 
4.1  预测模型的建立 

使用了人工智能算法建立预测土体导热系数的预

测模型。根据第一节对土体导热系数影响因素的分析，

所有计算模型的输入参数为干密度、饱和度、黏粒含

量、粉粒含量和砂粒含量，输出参数为土体的导热系

数。将数据分为两个部分，训练部分使用 70%的数据，

测试部分使用 30%的数据。人工神经网络模型隐藏层

神经元的数量从 1 开始增加，通过训练得出最佳隐藏

层和隐藏层神经元数。SVM 模型是由三次多项式核函

数构建的，选择盒约束的正则化常数 c 为 0.112，SVM
模型的参数为 0.0111。预测模型（训练集）对土体导

热系数的计算结果与实测结果如图 4 所示。 
从图 4 可以看出，每个智能计算模型在训练数据

集中都准确的计算出土体的导热系数，为了得到预测

结果与实测结果的相关性，对预测值与实测值进行线

性拟合，拟合结果如图 4 所示。预测模型训练效果最

好的是 ANN 模型，相关系数 R2=0.9784；然后是 SVM
模型的训练效果较好，相关系数 R2=0.9747；训练效

果最差的是 ANFIS 模型，相关系数 R2=0.9361。线性

拟合结果表明ANN模型和SVM模型的线性拟合最靠

近 Y=X 等值线，也说明 ANN 模型和 SVM 模型的预

测精度高。 

图 4 预测模型训练数据集预测值与实测值比较 

Fig. 4 Comparison between predicted and measured values in  

training data set of prediction model 

4.2  预测模型的性能检验 

为了量化计算模型的质量，采用了相关系数 R2、

均方根误差RMSE、平均绝对误差MAE和方差比VAF
来检验计算模型的性能[17, 24]。均方根误差 RMSE、平

均绝对误差 MAE 和方差比 VAF 的计算公式如下所
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示： 

2
0 p

1

1RMSE ( )
N

y y
N M

 
    ，  (12) 

0 p
1

1MAE
N

i
y y

N 

    ，           (13) 

0 p

0

var( )
VAF 1 100

var( )
y y

y
 

   
 

  ，     (14) 

式中， 0y 为实测值， py 为预测值，N 为样本的编号，

M 为回归过程的评估参数，var 为方差。如果 VAF 为

100%且 RMSE 为 0，则该模型被视为优秀。表 2 给出

了各预测模型的性能指标值。预测模型对土体导热系

数的预测值与实测值对比如图 5 所示。 

图 5 预测模型测试数据集预测值与实测值比较 

Fig. 5 Comparison between predicted and measured values of test  

data set of prediction model 

从表 2 和图 5 可以看出，每个预测模型对土体导

热系数的预测精度都很高。预测模型预测精度最高

的是 ANN 模型，SVM 模型的预测精度略低于 ANN
模型；预测精度最低的是 ANFIS 模型，从图 5（b）
中可以看出，预测值与实测值偏差较大，数据较离散。

线性拟合方程结果表明ANN模型和SVM模型的预测

精度高。为了分析计算模型预测值与实测值之间的误

差，预测模型的误差分布如图 6 所示。 
表 2 预测模型性能指标 

Table 2 Performance indexes of prediction models 

模型代

号 数据集 R2 RMSE 
/(W·m-1·K-1) 

MAE 
/(W·m-1·K-1) 

VAF 
/% 

ANN 训练数据集 0.9784 0.0874 0.0673 97.84 
测试集 0.9746 0.0985 0.0701 97.45 

ANFIS 训练数据集 0.9361 0.1391 0.1096 94.50 
测试集 0.9078 0.1958 0.1262 90.17 

SVM 训练数据集 0.9747 0.0941 0.0725 97.47 
测试集 0.9649 0.1147 0.0767 96.48 

 

图 6 预测值与实测值误差分布 

Fig. 6 Error distribution between predicted and measured values 

从图 6 可以看出，在训练数据集和测试数据集，

每个智能计算模型的误差分布主要集中在-0.3～0.3 
(W·m-1·K-1)，每个智能计算模型的计算误差都很小；

ANN 模型误差分布达到最高峰值，并靠近零；其次分

别是 SVM 模型和 ANFIS 模型。然而，从表 2 可以看

出，在测试测试数据集，ANN 模型在均方根误差

RMSE 方面表现最好，均方根误差 RMSE=0.0985 
(W·m-1·K-1)，而 SVM 模型和 ANFIS 模型的均方根误

差 RMSE 分 别 为 0.1958 (W·m-1·K-1) 和 0.1147 
(W·m-1·K-1)；上述分析结果表明，ANN 模型在预测土

体的导热系数方面的性能最好，ANN 模型的权重和
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偏差基于贝叶斯正则化优化使模型的性能更好，

ANFIS 模型和 SVM 模型也很好的预测了土体的导热

系数。 
4.3  预测模型的稳健性分析 

为了评估智能计算模型的稳健性，将用于训练的

70%的数据进行随机组合，作为新的输入数据集，生

成了 300 个蒙特卡罗模拟。统计每个预测模型计算值

与实测值之间的偏差，每个预测模型获得了 300 个相

关系数 R2、均方根误差 RMSE 和绝对平均误差 MAE，
计算了关系数 R2 和均方根误差 RMSE 的概率分布，

以得出智能计算模型在可变输入参数下的性能。蒙特

卡罗模拟的相关系数 R2、均方根误差 RMSE 和绝对平

均误差 MAE 概率分布如图 7 所示。模拟结果统计如

表 3 所示。 

图 7 蒙特卡罗模拟检验参数概率分布 

Fig. 7 Probability distribution of parameters by Monte Carlo  

simulation tests 

从图 7（a）和表 3 可以看出，在相关系数 R2 概

率分布图中可以看出，ANN 模型的相关系数 R2 分布

最靠近 1，其次分别是 SVM 模型和 ANFIS 模型，其

中 SVM 模型的相关系数 R2主要分布在 0.9 至 0.97 范

围内。从图 7（b）和表 3 可以看出，在均方根误差

RMSE 的概率分布图中 ANN 模型的概率分布最靠近

0，其次是 SVM 模型和 ANFIS 模型，分布结果跟相

关系数 R2 的概率分布结果相同。从图 7（c）和表 3
可以看出，在绝对平均误差 MAE 的概率分布图中

SVM 模型的概率分布最靠近 0，其次是 ANN 模型和

ANFIS 模型。ANN 模型、ANFIS 模型和 SVM 模型相

关系数 R2 和均方根误差 RMSE 的分位数值和平均值

如表 3 所示。在 300 次蒙特卡罗模拟中，对相关系数

R2、均方根误差 RMSE 和绝对平均误差 MAE 的统计

研究表明，SVM 模型的稳健性最好，其次分别是 ANN
模型和 ANFIS 模型。 

表 3 蒙特卡罗模拟结果统计 

Table 3 Statistics of simulated results by Monte Carlo method 

检验参数 预测模型 D25 D50 D75 平均值 

R2 

ANN 0.8926 0.9512 0.9723 0.9132 

ANFIS 0.8731 0.8951 0.9056 0.8761 

SVM 0.9362 0.9459 0.9552 0.9449 

RMSE 

ANN 0.0838 0.1338 0.2518 0.1898 

ANFIS 0.1935 0.2105 0.2405 0.2285 

SVM 0.1093 0.1333 0.1623 0.1373 

MAE 

ANN 0.0432 0.0952 0.1832 0.1322 

ANFIS 0.1234 0.1394 0.1614 0.1464 

SVM 0.0839 0.0959 0.1109 0.0989 

5  预测模型性能评价 
目前，计算土体导热系数主要是理论计算模型和

经验关系模型，理论计算模型计算土体导热系数时，

涉及的参数及要求较多，难以有效计算土体导热系数；

经验关系模型计算土体导热系数时，具有计算过程简

单、易操作等优点，在工程设计中普遍使用此方法。

为了评价智能计算模型预测土体导热系数的性能，本

文选取 Johansen[6]模型、Cote[5]模型和 Lu[25]模型计算

土体的导热系数。 
Johansen 模型是 Johansen[6]基于归一化热传导系

数概念提出的经验关系模型，该模型能对冻结和未冻

结土的导热系数进行计算，经验关系式为 

sat dry e dry( )K        ，      (15) 

式中， sat 为饱和土体热导率， dry 为干土热导率，Ke

为土体的归一化热导率，当 rS >0.05 时，Ke 对于粗土

的计算式为 
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e r0.7log 1K S    ，         (16) 
式中， rS 为饱和度。当 rS >0.1 时，Ke对于粗土的计算

式为 

e rlog 1K S    ，             (17) 
Johansen 通过改进 De Vries[26]热导系数计算模型，提

出了干土的导热系数计算公式： 
d

dry
d

0.137 64.7
2650 0.947








   ，       (18) 

式中， d 为干密度。在饱和土导热系数计算方面，Sass
等[27]提出的公式被普遍运用，其计算式为 

1
sat water solid

n n      ，           (19) 

式中， water ， solid 分别为水和土固体颗粒的导热系数，

n 为孔隙率。 
Cote 模型是 Cote 等[5]根据 Johansen[6]提出的归一

化热导系数计算模型的基础上，建立了广义的归一化

预测模型： 

sat dry e dry( )K        ，    (20) 
式中，Ke为土体的归一化热导率。但 Ke和 dry 的计算

公式已经被修改，  
r

e
r

=
1 ( 1)

SK
S


 

  ，           (21) 

dry (10 )n     ，             (22) 

式中，为经验参数，用于表达土体种类和冻结或未

冻结对 Ke 的影响，和为考虑土的种类和颗粒形状

对干土热导系数影响的参数。 
Lu 模型是 Lu 等[25]对 12 种不同土性的天然土在

各种含水率条件进行了大量导热系数测试，通过试验

数据拟合，得到了更为简单的干土导热系数和孔隙率

的线性关系，并在 Johansen 提出的归一化热导系数计

算模型的基础上，提出了如下经验公式： 
1 1.33

water solid r= ( ) exp[ (1 )] ( )n n b an S b an           ，(23) 

式中，a 和 b 为确定干土热传导系数的参数，建议分

别取 a=0.56 和 b=0.51，反映土种类对 Kersten 变量

的影响，针对粗粒土和细粒土分别取 0.96 和 0.27。 
智能计算模型对土体预测所得结果与通过使用

Johansen 模型、Cote 模型和 Lu 模型预测得到的值进

行比较如图 8 所示，智能计算模型和经验关系模型的

性能检测如表 4 所示。 
从图 8 可以看出，ANN 模型、ANFIS 模型和 SVM

模型都准确的预测了土体的导热系数，其预测值与实

测值偏差较小；Johansen 模型、Cote 模型和 Lu 模型

都明显低估了土体的导热系数，当<1 (W·m-1·K-1)时，

Cote 模型和 Lu 模型的预测结果与实际值偏差较小，

Johansen 模型的预测结果比实测值偏小，但偏离值较

小；当>1 (W·m-1·K-1)时，Johansen 模型、Cote 模型

和 Lu 模型的预测值明显低于实测值，且预测数据较

离散，预测精度较低。 
表 4 预测模型的性能指标对比 

Table 4 Comparison among performance indexes of prediction  

models 

预测模型 R2 RMSE 
/(W·m-1·K-1) 

MAE 
/(W·m-1·K-1) 

VAF 
/% 

ANN 0.9746 0.0985 0.0701 97.45 
ANFIS 0.9078 0.1958 0.1262 90.17 
SVM 0.9649 0.1147 0.0767 96.48 

Johansen model 0.6464 0.4251 0.3631 75.05 
Cote model 0.7744 0.3841 0.2805 78.34 
Lu model 0.6432 0.4075 0.3335 71.49 

 

图 8 预测模型与经验关系模型对比 

Fig. 8 Comparison between prediction model and empirical  

relationship model 

从表 4 可以看出，ANN 模型、ANFIS 模型和 SVM
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模型的相关系数 R2>0.9，RMSE<0.2 (W·m-1·K-1)，
MAE<0.13 (W·m-1·K-1)，VAF>90%；Johansen 模型、

Cote 模型和 Lu 模型的相关系数 R2<0.78，RMSE>0.38 
(W·m-1·K-1)，MAE>0.28 (W·m-1·K-1)，VAF<79%；经

验关系模型的性能明显低于 ANN 模型、ANFIS 模型

和 SVM 模型。 
上述结果分析表明，预测模型对土体进行预测时，

预测精度最高的是 ANN 模型和 SVM 模型，其次是

ANFIS 模型，预测精度最低的是经验关系模型。对于

土体导热系数进行计算，建议选择 ANN 模型或 SVM
模型进行估算。 

6  结    论 
基于 ANN 模型、ANFIS 模型和 SVM 模型对土体

的导热系数进行计算研究，对预测模型的误差和稳健

性进行分析，主要得出以下结论： 
（1）对土体导热系数的影响因素进行分析，确定

干密度、饱和度、黏粒含量、粉粒含量和砂粒含量作

为预测模型的输入参数。 
（2）建立预测土体导热系数的 ANN 模型、ANFIS

模型和 SVM 模型，模型的计算结果表明，3 个预测模

型的预测结果精度较高。其中 ANN 模型的预测精度

最高，SVM 模型的预测精度略低于 ANN 模型，ANFIS
模型的预测精度最低。基于蒙特卡洛模拟对预测模型

的稳健性进行分析，预测模型稳健性最好的是 SVM
模型。 

（3）将 ANN 模型、ANFIS 模型和 SVM 模型的

预测结果和传统经验关系模型的预测结果进行对比，

ANN 模型、ANFIS 模型和 SVM 模型的预测精度明显

高于传统经验关系模型；传统经验关系模型仅以含水

率、干密度和土体类别作为计算依据，其预测结果与

实际值偏差较大，难以满足工程设计要求。 
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