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基于 KPCA-GA-ELM 的海底管道

外腐蚀速率预测技术

高 帅
渊中海石油 渊中国冤 有限公司深圳分公司袁 广东 深圳 518000冤

摘 要：为了掌握海底管道外腐蚀情况袁 保证管道的安全运行袁 对海洋环境腐蚀因素进行了梳理袁
确定了 8 种影响海底管道外腐蚀速率的主要因素袁 通过核主成分分析 渊kernel principal components
analysis, KPCA冤 对影响因素进行优选袁 并将优选后的样本放入极限学习机 渊extreme learning
machine, ELM冤 进行训练袁 以影响因素为输入袁 腐蚀速率为输出袁 采用改进的遗传算法 渊genetic
algorithm, GA冤 对 ELM 的输入权值和隐含层偏差进行优化遥 结果表明袁 KPCA-GA-ELM 模型最大相

对误差 2.43%袁 MSE 和 MAPE 分别为 0.148 33 和 1.15袁 与其余三种模型相比袁 预测精度最高遥 研究

结果可为提高海底管道完整性管理水平提供技术支持遥
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Prediction of Corrosion Rate of Submarine Pipeline based on KPCA-GA-ELM

GAO Shuai
渊CNOOC China Limited, Shenzhen Branch, Shenzhen 518000, Guangdong, China冤

Abstract: In order to master the corrosion situation of submarine pipeline and ensure the safe operation of pipeline, by sorting
out the corrosion factors in the marine environment, eight main factors affecting the corrosion rate of submarine pipelines were
determined. The influencing factors were optimized by KPCA, and the optimized samples were put into the extreme learning
machine (ELM) for training. The influencing factors were taken as input and the corrosion rate as output. An improved genetic
algorithm (GA) was used to optimize the input weight and hidden layer bias of ELM. The results show that the maximum
relative error of KPCA-GA-ELM model is 2.43%, MSE and MAPE are 0.148 33 and 1.15, respectively. Compared with the
other three models, the prediction accuracy is the highest. The research results can provide technical support for improving the
integrity management level of submarine pipeline.
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海底油气输送管道作为海上油气田开发生

产系统与处理系统的重要连接部分袁 是海上油

气运输的重要通道遥 海水中含有大量腐蚀性较

强的天然电解质袁 为电化学反应创造了条件袁
海底管道一旦泄漏袁 会造成重大的经济损失和环

境污染[1-2]遥 目前袁 对于海底管道完整性的研究

多偏向内腐蚀袁 但在复杂多变的海洋环境中袁
外腐蚀也是造成海底管道失效的原因之一[3]遥 因

此袁 梳理海水腐蚀因素袁 建立可靠的外腐蚀速

率预测模型对于提高管道完整性管理水平有着

重要意义遥
目前袁 国内外学者针对海底管道腐蚀问题
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开展了一系列研究遥 张新生等 [4]在考虑随机效

应的前提下袁 应用贝叶斯网络对腐蚀深度进行

预测曰 毕傲睿等 [5]采用主成分分析对影响管道

腐蚀的土壤因素进行了筛选袁 并结合维纳退化

过程对管道剩余寿命进行了预测曰 王奇等[6]采用

BP 神经网络对外腐蚀速率进行了预测曰 者娜

等 [7]采用支持向量机模型对管道腐蚀速率进行

了预测遥 以上成果对于海底管道腐蚀的研究具

有一定意义袁 但贝叶斯网络尧 BP 神经网络及

支持向量机模型结构复杂袁 在训练过程中容易

陷入局部最优解曰 主成分分析主要解决线性问

题袁 对于海洋环境而言袁 海底管道受多种腐蚀

因素影响袁 主成分分析无法适应非线性尧 小样

本的数据降维和映射问题遥 基于此袁 采用核主成

分分析 渊kernel principal components analysis, KP鄄
CA冤 对影响海底管道腐蚀的因素进行筛选袁 并将

数据代入极限学习机 渊extreme learning machine,
ELM冤 进行训练[8]袁 采用遗传算法 渊genetic algo鄄
rithm, GA冤 对 ELM的输入权值和隐含层偏差进行

优化袁 建立外腐蚀速率预测模型袁 以期为海底管

道的安全运行提供理论依据遥

1 KPCA原理

KPCA 在主成分分析基础上引入核函数的

概念袁 对样本 xk 渊k=1,2,3,噎m冤 采用非线性函

数渍 渊xk冤 进行变换袁 将其从低维空间映射到高

维空间 F袁 此时特征空间的协方差矩阵为

C= 1
m 移j=1渍渊xk冤渍渊xk冤T 渊1冤

定义协方差矩阵的特征向量 V 和特征值 姿袁
V 可用 渍渊xk冤 线性表示为

V=移j=1ai渍渊xk冤 渊2冤
引入核矩阵K=K渊xi袁 xj冤=渍渊xi冤渍渊xj冤袁 对于任意

样本袁 原空间 x 中的向量在特征空间中的主成分

为 渍渊x冤 在特征向量 V 上的投影袁 即

V窑渍渊x冤=移j=1ai渍渊xi冤渍渊x冤=移j=1aiK渊xi袁x冤 渊3冤
式中院 a要要要核矩阵 K 的特征向量遥

由于径向基函数可将数据映射到无限高维空

间袁 故选用该函数作为核函数遥 经计算袁 提取累

积方差百分比逸90%的主成分作为影响海底管道

外腐蚀速率的主要因素遥

2 ELM 算法

ELM算法[9]由黄广斌教授提出袁 用于训练单隐

含层的前馈神经网络袁 可用于分类尧 预测和回归分

析遥 与 BP神经网络不同袁 ELM算法的输入权值和

隐含层偏差均随机产生袁 输出权值依据广义逆矩阵

理论解析求出袁 无需误差反向传播训练权值袁 具有

训练参数少尧 学习速度快尧 鲁棒性强的特点遥
在 KPCA 数据降维的基础上袁 利用 ELM 算

法挖掘腐蚀因素与腐蚀速率之间的内在联系袁 从

而预测腐蚀速率遥 模型如下院
yi=移j=1g渊wij窑xi+bj冤茁jk 渊4冤

式中院 yi要要要样本输出值曰
xi要要要样本输入值曰
wij要要要第 i 个输入层节点与第 j 个隐含层

节点之间的权值袁 即输入权值曰
bj要要要隐含层神经元偏差曰
茁jk要要要第 j 个隐含层节点与第 k 个输出层

节点之间的权值袁 即输出权值曰
g 渊x冤 要要要隐含层激活函数曰
m要要要隐含层节点数袁 当给定隐含层的节

点数后袁 可依据广义逆矩阵理论计算输出权值

茁jk袁 使预测输出值 yi 的误差最小遥
为动态求解 ELM 算法中的输入权值和隐含

层偏差袁 采用 GA 算法对其进行优化处理遥 GA
算法是模拟达尔文的生物进化自然选择和孟德尔

的遗传进化过程来搜索最优解袁 属于并行尧 全局

搜索方式袁 可在搜索过程中自动累积先验知识袁
并自适应控制搜索过程以获得全局最优解[10-11]遥

为进一步提高遗传算法在不同阶段的进化适

应性袁 对 GA 算法进行改进遥 引入反余弦函数改

变交叉尧 变异因子的计算方法袁 在保证种群多样

性和稳定性的前提下袁 避免出现局部最优解遥 改

进公式如下院

Pc=
Pcmax- Pcmax-Pcmin

1+ecos渊 Savg-Si
Savg-Smin 仔冤 袁 Si逸Savg

Pcmax袁 Si<Savg

扇

墒

设设设设设缮设设设设设

渊5冤

Pm=
Pmmax- Pmmax-Pmmin

1+ecos渊 Savg-Si
Savg-Smin 仔冤 袁 Si逸Savg

Pmmax袁 Si<Savg

扇

墒

设设设设设缮设设设设设

渊6冤

式中院 Pc 和 Pm要要要交叉尧 变异因子曰
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Pcmax尧 Pcmin要要要交叉因子的最大值和最小值曰
Pmmax 和 Pmmin要要要变异因子的最大值和最

小值曰
Si要要要当前适应度曰
Savg要要要适应度平均值遥

3 基于 KPCA-GA-ELM 算法的腐蚀预
测模型

本研究提出的基于 KPCA-GA-ELM 算法的

腐蚀预测模型详细流程如下院
渊1冤 数据预处理袁 构建海底管道外腐蚀评价

指标体系袁 对数据进行归一化处理遥 假设有 N
个腐蚀样本袁 影响因素为m个袁 渊xi袁 yi冤 为第 i 个
样本数据袁 其中 xi= [xi1袁 xi2袁 噎xim] 作为输入袁
yi 作为输出袁 采用极值法进行归一化处理袁

x忆ie= xie-xemin
xemax-xemin

渊7冤
式中院 x忆ie要要要第 i 个样本的第 e 个影响因素归一

化后的数据曰
xie要要要归一化前的原始数据曰
xemax 和 xemin要要要样本范围内第 e 个影响因

素的最大值和最小值遥
渊2冤 将处理后的数据代入 KPCA 模型中进行

数据优选遥
渊3冤 将步骤 渊2冤 中数据分为训练集和验证

集袁 随机抽取前者为 44 组袁 后者为 6 组袁 将训

练集代入 ELM 模型袁 以预测值和真实值之间的

平均相对变动率 渊ARV冤 作为适应度函数袁 通过

GA 模型的选择尧 交叉和变异袁 经多次迭代后不

断优化 ELM 算法中的输入权值和隐含层偏差袁
得到最优的 GA-ELM 模型遥

渊4冤 将验证集数据代入训练好的 GA-ELM
模型袁 并采用均方误差 渊MSE冤尧 平均相对误差

渊MAPE冤 和相关系数 R2 评价预测结果袁 其中

MSE尧 MAPE 的数值越小袁 模型偏差越小曰 R2 的
值越接近 1袁 预测值与实际值之间的相关性越

大袁 拟合优度越好遥 公式如下袁
MSE= 1

N 移i=1渊yi-yi* 冤2 渊8冤

MAPE= 1
N 移i=1

渊yi-y*
i 冤

y*
i

伊100% 渊9冤
式中院 N要要要腐蚀样本个数曰

yi要要要第 i 个样本的腐蚀速率实际值曰
y*

i要要要第 i 个样本的腐蚀速率预测值遥

4 实例验证

海底管道腐蚀主要与海洋环境中的物理尧
化学和生物因素有关袁 其中 SRB 渊硫酸盐还原

菌冤 和真菌等微生物对管道的腐蚀作用主要体

现在细菌的新陈代谢上袁 微生物产生硫化物袁
从而改变海水的氧含量和 pH 值袁 故不再对微

生物进行单独考虑遥 基于此袁 选择盐度尧 温

度尧 溶解氧尧 氧化还原电位尧 pH 值尧 流速尧
硫化物和海洋生物附着度等 8 个因素作为影响

海底管道外腐蚀速率的主要因素遥 对某海底管

道沿线设置 50 组挂片进行实海挂片试验袁 挂

片尺寸 100 mm伊100 mm伊5 mm袁 在 200 天后得

到管道沿线不同海洋环境下的腐蚀数据袁 部分

数据见表 1遥
对表 1 中的数据进行归一化处理后代入

KPCA模型袁 对数据采用相关性矩阵和规划分析计

算特征值和方差百分比袁 计算结果见表 2和图1遥
表 1 某海底管道沿线腐蚀数据统计结果

序号 盐度/% 温度/益 溶解氧/
渊mg窑L-1冤

氧化还原

电位/mV pH 值
流速/
渊m窑s-1冤

硫化物/
渊滋g窑L-1冤

海洋生物

附着度/%
腐蚀速率/
渊滋A窑cm-1冤

1 3.152 27.64 6.52 386 5.2 0.341 347 85 16.85
2 2.852 27.85 8.49 364 7.1 0.265 355 67 16.97
3 3.408 17.64 7.55 138 8.5 0.124 342 74 17.04
4 3.102 25.54 6.17 350 8.1 0.458 366 50 12.47
噎 噎 噎 噎 噎 噎 噎 噎 噎 噎
50 2.045 24.74 7.15 215 7.5 0.184 331 63 11.85
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从图 1 可知袁 前 5 个主成分之间的特征值差

异较大袁 且累积贡献率为 94.17%袁 超过 90%袁
因此可以选取前 5 个主成分代替原先的 8 个影响

因素袁 根据主成分的系数矩阵对数据进行重组袁
样本数据由之前的 8 维变为 5 维袁 重组后的样本

数据见表 3遥
根据 Kolomogorov 定理袁 确定隐含层的节点

数为 15袁 选取 Sigmoid 函数作为激活函数袁 对

GA种群进行初始化操作袁 设置种群个数 50袁 交叉

因子区间 [0.5袁 1]袁 变异因子区间 [0.002袁 0.005]袁
最大迭代次数 200袁 对 GA 算法的进化过程进行

迭代计算袁 迭代过程如图 2 所示遥 随着迭代次数

的增加袁 适应度函数 ARV 不断减小袁 改进前后

的 GA 算法分别在 152 次和48 次达到收敛条件袁
稳态误差分别为 0.186 1 和 0.062 4袁 说明改进后

的 GA 算法收敛速度更快袁 寻优效果更好遥

为验证 KPCA-GA-ELM 算法的预测精度袁
将预测结果与 ELM 模型尧 KPCA-ELM 模型和

BP 模型进行对比袁 验证集的预测结果见表 4袁
不同预测模型的相对误差如图 3 所示遥

表 2 KPCA分析结果

主成分 特征值 方差/% 累积/%
1 2.418 8 34.55 34.55
2 1.737 27 24.82 59.37
3 1.063 99 15.20 74.57
4 0.766 68 10.95 85.52
5 0.605 48 8.65 94.17
6 0.341 21 4.87 99.05
7 0.066 57 0.55 99.60
8 0.032 45 0.40 100

图 1 主成分分析碎石图

表 3 重组后的样本数据

序号 主成分 1 主成分 2 主成分 3 主成分 4 主成分 5
1 1.910 1 1.671 31 -0.097 37 -1.081 83 -1.080 86
2 1.516 64 0.391 93 0.044 11 -0.191 76 -0.853 34
3 -3.227 82 2.433 36 -0.500 8 -0.153 92 0.361 39
4 -2.594 0.978 25 -0.508 84 -1.079 54 -0.695 32
噎 噎 噎 噎 噎 噎
50 -1.182 18 -1.969 19 -0.240 01 0.006 58 -0.874 04

图 2 GA算法迭代过程示意图

表 4 不同预测模型的预测结果

序号
实际值/

渊滋A窑cm-1冤
ELM KPCA-ELM BP KPCA-GA-ELM

预测值/
渊滋A窑cm-1冤

相对误

差/%
预测值/

渊滋A窑cm-1冤
相对误

差/%
预测值/

渊滋A窑cm-1冤
相对误

差/%
预测值/

渊滋A窑cm-1冤
相对误

差/%
1 16.85 17.03 1.07 16.97 0.71 18.42 9.32 16.84 0.06
4 12.47 13.54 8.58 12.87 3.21 14.64 17.40 12.34 1.04
17 17.52 17.99 2.68 17.1 2.40 19.54 11.53 17.23 1.66
25 8.69 8.14 6.33 8.45 2.76 7.63 12.20 8.79 1.15
36 12.34 11.47 7.05 12.03 2.51 11.01 10.78 12.64 2.43
48 10.67 10.16 4.78 10.34 3.09 9.67 9.37 10.73 0.56
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由表 4 和图 3 可知袁 BP 模型的预测精度最

差袁 最大相对误差 17.40%曰 ELM 模型由于权值

范数较小袁 减少了对网络中所有参数的迭代过

程袁 模型相对可获得更好的泛化性能袁 故预测精
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图 3 不同预测模型的相对误差对比

表 5 不同预测模型评价指标对比

模型
评价指标

MSE MAPE/% R2

ELM 0.608 33 5.08 0.986 48
KPCA-ELM 0.303 33 2.44 0.995 84

BP 1.525 11.76 0.972 19
KPCA-GA-ELM 0.148 33 1.15 0.998 8
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度有所提高袁 最大相对误差 8.58%曰 KPCA-ELM
模型对影响因素进行了数据降维袁 避免了无效数

据的使用和训练袁 节省了算力袁 预测精度进一步

提高袁 最大相对误差 3.21%曰 而 KPCA-GA-ELM
模型通过对 ELM 模型参数的不断寻优袁 预测精

度最高袁 其验证集样本内的相对误差均小于其余

3 种模型袁 最大相对误差为 2.43%遥
进一步分析 4 种模型的 MSE尧 MAPE 和 R2袁

见表 5遥 其中袁 KPCA-GA-ELM 模型的 MSE 和

MAPE 分别为 0.148 33 和 1.15袁 均比其余 3 种模

型小袁 且相关系数 R2=0.998 8袁 在模型中最大袁
说明 KPCA-GA-ELM 模型的预测性能和鲁棒性

较好袁 可以用来预测海底管道外腐蚀情况袁 可

为有效评估管道完整性和制定维护策略提供实

际指导遥

5 结 论

渊1冤 采用 KPCA 对影响海底管道外腐蚀的海

洋环境因素进行了筛选袁 结合改进的 GA 模型对

ELM 模型的输入权值和隐含层偏差进行优化处

理袁 经实例验证袁 KPCA-GA-ELM 模型最大相

对误差 2.43%袁 MSE 和 MAPE 分别为 0.148 33
和 1.15袁 预测精度最高曰

渊2冤 在迭代的过程中袁 ELM 模型的隐含层

节点数和激活函数采用经验确定袁 但这两个参数

对模型的计算结果影响较大袁 今后应将此作为研

究方向进一步优化模型算法遥
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