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基于 WOA-BP 算法的海底管道腐蚀速率预测 

肖荣鸽, 靳帅帅 

(西安石油大学 石油工程学院 陕西省油气田特种增产技术重点实验室, 陕西 西安 710065) 

摘要: 管道腐蚀速率的影响因素众多, 构成了异常复杂的腐蚀体系, 很难对其进行准确预测。针对单

一 BP 模型初始权值和阈值的选取不当容易陷入局部最优等问题, 引入 WOA 算法优化 BP 神经网络对

海底管道腐蚀速率进行预测, 并与 GA 和 PSO 算法优化 BP 预测模型进行对比, 验证 WOA-BP 模型的

预测效果和可行性。结果表明: WOA-BP 模型的平均绝对百分误差和均方根误差分别为 3.689% 和

0.1537, 远低于单一 BP、PSO-BP、GA-BP 模型, 具有较高的预测精度和稳定性, 可以为海底管道内腐

蚀防护和油气管道流动保障提供决策支持。 

关键词: 腐蚀速率; WOA 算法; BP 模型; GA 算法; PSO 算法 

中图分类号: TG174    文献标识码: A      文章编号: 1000-3096(2022)06-0116-08 

DOI: 10.11759/hykx20210823003 

石油与天然气在我国能源战略中占据重要的地

位, 关乎国家发展命脉。管道运输作为油气输送 为

普遍的方式之一, 已发展成为我国的第五大运输行

业。但在管道运行时, 受环境和管输介质影响, 不可

避免的会出现管道腐蚀, 进而发生各种安全事故。据

统计 , 除人为破坏外 , 管道的失效形式以腐蚀失效

为主 , 腐蚀是影响管道可靠运行的主要影响因素 , 

一般用腐蚀速率作为管道腐蚀的评价指标[1]。影响管

道腐蚀的因素有很多, 如管输介质的温度、流速、

pH、溶解氧和 CO2 含量等, 构成了异常复杂的腐蚀

体系, 并且很难找到腐蚀速率与各影响变量之间的

函数关系[2]。因此, 在管道的腐蚀速率预测方面, 经

典的预测方法变得不再适用。 

随着计算机科学的兴起, 智能算法逐渐应用于

管道腐蚀速率预测方面。范峥等 [3]基于多相流动态

实验, 利用小波神经网络建立油气集输管道的腐蚀

速率预测模型; 章玉婷等[4]使用单一的 BP 神经网络

(BP neural network, BPNN)对管道腐蚀速率进行分析

预测, 由于未经优化的 BP 易陷入局部 优, 因此预

测值相对真实数据误差较大。为了解决单一神经网

络算法精度不高的问题, 研究者提出将优化算法与

神经网络结合用于腐蚀速率预测。周慧等[5]提出了将

灰色模型、多项式回归模型与人工神经网络组合的

用于预测输气管道腐蚀速率的组合模型, 提高了预

测精度和增强了预测模型的自适应性 ; 万里平等 [6]

提出了基于 GA-BP 的输油管道内腐蚀速率预测模型, 

运用遗传算法优化 BP 神经网络的权值和阈值, 有效

避免了单一 BP 容易陷入局部 优的缺陷; 凌晓等[7]

为了解决初始模型参数对 BP 神经网络预测精度的

影响, 提出了粒子群算法优化 BP 神经网络的腐蚀速

率预测模型, 提高了模型的预测精度和稳定性。 

鲸鱼算法(whale optimization algorithm, WOA)是

Mirjalili 等[8]受鲸鱼独特的气泡网捕食机制启发, 提

出的一类群体智能算法, 该算法具有操作简单, 调整

的参数少以及寻优能力强等优点。采用 WOA 算法优

化 BP 神经网络, 不仅可以有效避免单一 BP 容易陷入

局部 优和预测不稳定等问题的发生, 还可以提升自

身搜索到全局 优的能力[9]。因此, 本文引入 WOA

算法优化 BP 神经网络进行海底管道腐蚀速率仿真, 

并与遗传算法(genetic algorithms, GA)和粒子群算法

(particle swarm optimization, PSO)优化 BP 预测模型进

行对比, 验证 WOA-BP 模型的预测效果和可行性。 

1  BP 神经网络及各优化算法原理 

1.1  BP 神经网络 

BP 神经网络[10-11]是一类多层的前馈神经网络, 
               

收稿日期: 2021-08-23; 修回日期: 2021-10-14 

基金项目: 陕西省教育厅 2019 年度服务地方专项计划项目(19JC034) 

[Foundation: 2019 Local Service Special Plan Project of Shaanxi Provin-

cial Department of Education, No. 19JC034] 

作者简介: 肖荣鸽(1978—), 女, 陕西省兴平人, 教授, 博士, 主要从

事天然气处理与加工、油气水多相流理论与应用研究 , E-mail: 

xiaorongge@163.com 



 

 Marine Sciences / Vol. 46, No. 6 / 2022 117 

其原理是 : 通过大量的网络训练 , 利用误差的反向

传播, 不断调整网络的权值和阈值, 减小误差, 实现

复杂变量的非线性映射和数据联想功能。BP 神经网

络一般采用三层网络拓扑结构即输入层、隐含层和

输出层, 如图 1 所示。输入层和输出层的节点数由输

入数据和输出数据的类型确定, 隐含层的节点数由

式(1)确定。当样本数据输入之后, 神经元被激活, 沿

输入层→隐含层→输出层路径传播计算, 而输出误

差沿相反路径反馈到输入层, 此时变量正传播与误

差逆传播交替进行。如果预测不合理, 通过对隐含层

的权值和阈值进行修正 , 不断迭代 , 直至预测结果

满足要求。 

 

图 1  BP 神经网络结构 

Fig. 1  Structure of the back propagation neural network 

 

1m n    ,             (1) 

式中, m为隐含层节点数, n为输入层节点数, l为输出

层节点数, α 为 1~10 之间的常数。 

1.2  WOA 算法 

WOA 算法通过模拟座头鲸的觅食行为, 构建出

随机搜索捕食、包围捕食和气泡网捕食等理论模型, 

以实现对目标问题的优化求解, 具有稳定性强、调节

参数少等优点[12-13]。 

该算法提出的主要数学方程如下:  
*
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其中, D′=|X*(t)–X(t)|, D=|CX*(t)–X(t)|, A=2ar–a, C=2r 

p, r 是[0, 1]之间的一个随机数; X(t)和 X*(t)分别表示

当前鲸鱼位置和每次迭代的 优解, D′表示第 i 条鲸

鱼的 佳捕食位置, b是定义螺旋形状的常数, l为[–1, 

1]的随机数, t 表示迭代次数, A 是在迭代过程中线性

地从 2 减小到 0 的常数。 

方程(2)的第一部分模拟了包围机制, 而第二部

分模拟了气泡网捕猎技术。变量 p 以相等的概率在

这 2 个部分之间切换。 

在鲸鱼算法中 , 参与捕猎行为的每头鲸鱼都代

表一个可行解。在每一代的游动中, 鲸鱼们会随机选

择 3 种觅食行为向着 优位置的猎物捕猎或者通过

包围收缩进行位置的更新 , 不断逼近目标猎物 , 直

至找到 优解[14]。 

1.3  GA 算法 

遗传算法是 Holland[15]受达尔文进化理论启发

于 1962 年提出的随机搜索优化算法。它把自然界中

的“物竞天择, 适者生存”的生物进化原理引入算法

中, 通过设置的适应度函数对种群采取选择、交叉和

变异操作, 进行个体筛选, 淘汰适应度差的个体, 保

留适应度好的个体, 实现种群的信息更新。这样反复

循环, 直到满足终止条件。 

遗传算法具有智能性和并行性两种优点。该算

法在演化过程中将获得的信息自行组织搜索, 将适

应值大的个体保留下来, 是具有“潜在学习能力”的

自适应技术, 容易直接移植到实际问题中。遗传算法

在本质上是并行的, 包括内在并行性和内含并行性, 

非常适于求解复杂问题 , 以及搜索复杂的解空间 , 

能够以较少的计算获得较大的收益[16-17]。 

1.4  PSO 算法 

粒子群优化算法是 Kennedy 和 Eberhart[18]受鸟

群捕食行为启发提出的一类随机搜索算法, 通过模

拟鸟群的迁徙和群聚行为, 在计算机上建立群体模

型仿真, 实现对目标问题的优化求解[19]。 

粒子群算法的基本思想是: 将鸟群中的每个个体

当做优化问题的潜在解即粒子, 每个粒子通过跟踪个

体极值和全局极值来更新自己, 然后通过适应度函数

决定下一步的飞翔方向和距离, 不断迭代直至找到

优解。该算法具有调节参数少、简单易实现等优点, 被

广泛应用于复杂问题寻优等应用领域[20-21]。 

2  管道腐蚀速率预测模型构建 

2.1  模型搭建 

结合第一节建立的理论模型 , 分别使用 PSO、

GA、WOA 算法依次对 BP 神经网络模型的权值和

阈值进行优化 , 构建海底管道的腐蚀速率预测模

型即 PSO-BP、GA-BP、WOA-BP, 流程图如图 2

所示。  
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图 2  各预测模型流程图 

Fig. 2  Flow chart of each prediction model 

 

2.2  模型评价指标 

为综合评价腐蚀速率预测模型的预测精度 , 选

取平均绝对百分误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)[22]

作为模型评价指标:  



1

MAPE 100%
1

=
N

i i

ii

y y

N y


 ,        (3) 

 2
1

RMSE
1 N

i i
i

y y
N 

  ,         (4) 

其中, yi、  iy 分别为第 i 个样本的实验值和模型预测

值; N 表示样本的总数量; MAPE 表示模型整体误差, 

RMSE 表示预测值与实验值的离散化程度。MAPE

和 RMSE 的值越小, 模型的预测精度越高。 

3  实例计算 

3.1  样本数据的收集与处理 

本文选用文献[23]的 50 组海底管道腐蚀数据作

为样本数据, 因篇幅有限, 文内仅展示 10 组, 如表 1

所示。随机选取 40 组数据作为训练样本, 利用剩余

的 10 组进行精度验证。 

3.2  灰色关联分析 

每个影响因素对管道腐蚀的影响程度不同 , 若

将影响小的因素作为预测模型的输入, 则会影响预

测模型的准确性和计算复杂度, 因此对各影响因素

进行影响程度分析具有重要意义。 

灰色理论[24]是邓聚龙于 1982 年提出的用于判别

不同因素间关联程度的一种方法。该方法无需要求各

影响因素之间具有明显的函数关系, 只需要通过数学

变换就能进行影响因素分析。本文通过灰色理论分析, 

建立各影响因素与腐蚀速率之间的关联度。关联度越

大, 影响程度越大。通过灰色关联分析, 得到各影响因

素的关联度, 如表 2 所示。 

由表 2 可知, 各影响因素对腐蚀速率的影响程度从

大到小依次为: 温度>HCO3
–>CO2 分压>系统压力> 
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表 1  部分海底管道腐蚀速率数据[23] 

Tab. 1  Corrosion rate data of some submarine pipelines 

编号 x0 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

1 2.838 5 65.9 2.27 0.031 7 5.1 0.64 7 560 26.8 58.5 141 

2 2.621 8 69.4 2.09 0.032 0 4.3 0.69 8 000 23.4 60.3 134 

3 2.718 6 67.9 2.11 0.032 5 5.0 0.557 7 260 23.1 57.8 149 

4 2.692 4 64.0 2.65 0.031 7 6.1 0.365 6 480 23.2 60.1 141 

5 2.953 3 68.0 1.78 0.032 4 4.2 0.524 4 800 25.9 61.5 148 

6 2.955 5 64.3 2.22 0.031 2 6.2 0.491 5 620 29.7 54.2 136 

7 2.717 5 64.9 2.23 0.032 6 5.2 0.406 7 120 24.5 50.9 150 

8 2.621 5 65.3 2.35 0.030 5 4.6 0.547 7 680 20.3 57.5 129 

9 2.599 7 67.7 2.41 0.032 6 4.5 0.628 8 020 19.8 62.3 150 

10 2.606 3 66.4 2.31 0.031 7 4.2 0.511 8 280 20.6 59.8 141 

注: x0 为腐蚀速率(mm·a–1), x1 为温度(℃), x2 为系统压力(MPa), x3 为 CO2 分压(MPa), x4 为 pH 值, x5 为介质流速(m·s–1), x6 为 Cl–浓度(mg·L–1), 

x7 为 CO2 浓度(mg·L–1), x8 为含水率(%), x9 为 HCO3
–浓度(mg·L–1)。 

 

表 2  各影响因素灰色关联分析 
Tab. 2  Grey correlation analysis of the influencing factors 

影响因素 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

关联度 0.762 3 0.723 7 0.734 0.641 5 0.667 2 0.637 6 0.709 6 0.695 2 0.755 4 

 

CO2 浓度>含水率>介质流速>pH>Cl–浓度, 均在 0.6

以上。结果表明各影响因素与腐蚀速率的相关性都

很大, 可以作为预测模型的输入参数。 

3.3  模型参数设置 

3.3.1  BP 神经网络设置 

设定 BP 神经网络学习的训练次数为 1 000, 学

习速率为 0.01, 训练目标 小误差为 0.000 01。BP

神经网络采用 3 层网络结构, 由于管道腐蚀速率的

影响变量为 9, 目标变量为腐蚀速率, 所以输入层节

点数 n 取 9, 输出层节点数 l 取 1。一般来说, 隐含层

的节点数不是唯一的, 而是在一个区间范围内。根据

经验公式(1)确定隐含层节点数区间, 通过试值的方

式确立 优节点数。经计算, m 的取值为 4~13, 代入

模型进行计算可得图 3。 

由图 3 可知 , 佳的隐含层节点数为 4, 相应

的均方误差为 0.175 6。因此 , 本模型隐含层节点数

取 4。  

3.3.2  模型初始化设置 

通过以上分析, 设置 PSO-BP、GA-BP、WOA-BP

模型的网络拓扑结构为 9-4-1。各优化算法的初始参

数设定如表 3、表 4、表 5 所示。 

WOA 除了设置表 5 中参数, 还需要对位置向量

和领导者得分进行初始化操作。 

 

图 3  m 取不同值的训练均方误差 

Fig. 3  Training mean square error of the different values of m 

 
表 3  GA 参数设置 
Tab. 3  GA parameter settings 

参数 数值 

初始种群规模 30 

大进化代数 50 

交叉概率 0.8 

变异概率 0.2 

训练目标 小误差 0.000 01 
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表 4  PSO 参数设置 
Tab. 4  PSO parameter settings 

参数 数值 

初始种群规模 10 

大进化代数 50 

个体加速常数 C1 2 

社会加速常数 C2 2 

惯性权重 0.9 

训练目标 小误差 0.000 01 
 

 
表 5  WOA 参数设置 
Tab. 5  WOA parameter settings 

参数 数值 

初始种群规模 30 

大进化代数 50 

训练目标 小误差 0.000 01 

3.4  预测结果与误差检验 

各模型进行训练后的预测结果如表 6、图 4、图 5

所示。由图 4 可知, WOA-BP 腐蚀速率预测模型的预

测值与实验值 接近 , 预测效果 好 , 相较于单一

BP模型, 预测精度有了较大提升, 并且优于 PSO-BP

与 GA-BP 预测模型。 

由表 6、图 5 可知, 单一 BP 模型的预测效果

差, 大相对误差和 小相对误差分别为 20.29%和

0.14%, 预测结果极其不稳定。WOA-BP 模型的预

测效果 好 , 其相对误差基本稳定在 3%以内 , 误

差曲线也 为平缓。对各模型的平均相对误差进行

计算, 其中 WOA-BP 模型的平均相对误差 小, 为

3.689%; PSO-BP 和 GA-BP 模型的平均相对误差分

别为 5.868%和 6.14%, 分别位于第 2 位和第 3 位; 

单一 BP 模型的平均相对误差 大, 为 8.142%。 
 

表 6  模型预测误差统计表 
Tab. 6  Statistical table of the model prediction errors 

BP PSO-BP GA-BP WOA-BP 
样本

编号 
实验值 预测值

/(mm·a–1) 

相对误差

/% 

预测值

/(mm·a–1)

相对误差

/% 

预测值

/(mm·a–1)

相对误差

/% 

预测值

/(mm·a–1) 

相对误差

/% 

1 2.953 3 2.552 5 13.57 2.622 3 11.21 2.611 5 11.57 2.947 4 0.20 

2 3.105 4 2.788 0 10.22 3.068 3 1.19 3.179 5 2.39 2.723 3 12.30 

3 2.664 7 2.780 3 4.34 2.854 5 7.12 2.839 6 6.56 2.724 4 2.24 

4 2.532 3 2.470 8 2.43 2.403 4 5.09 2.809 6 10.95 2.604 1 2.84 

5 3.081 3 2.456 1 20.29 3.252 6 5.56 2.902 2 5.81 3.017 9 2.06 

6 2.695 6 2.798 0 3.80 2.619 8 2.81 2.809 7 4.23 2.635 4 2.23 

7 2.607 2 2.610 9 0.14 2.675 7 2.63 2.622 8 0.60 2.608 1 0.03 

8 2.629 1 2.603 4 0.98 2.665 5 1.38 2.843 5 8.15 2.703 7 2.84 

9 2.357 4 2.716 4 15.23 2.816 0 19.45 2.611 6 10.78 2.617 2 11.02 

10 2.618 3 2.891 0 10.42 2.677 0 2.24 2.608 9 0.36 2.588 6 1.13 
 

 

图 4  各模型预测结果对比图 

Fig. 4  Comparison of the prediction results of each model 

 

图 5  各模型相对误差对比 

Fig. 5  Comparison of the relative errors of various models 
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利用式(3)和式(4)计算各模型的 MAPE 和 RMSE, 

对模型精度进行更深层次的验证, 计算结果如图 6

所示。 

 

图 6  各模型 MAPE 与 RMSE 

Fig. 6  MAPE and RMSE of each model 

 
由图 6 可知, WOA-BP 模型的平均绝对百分误

差和均方根误差分别为 3.689%和 0.153 7, 远低于

单一 BP 模型、PSO-BP 模型和 GA-BP 模型, 预测

结果理想。 

以上结果表明, 4 种模型中预测精度 高、预测

结果 稳定的是 WOA-BP 模型, 该模型能很好地应

用于海底管道腐蚀速率预测。 

3.5  WOA-BP 模型的适用范围 

由于 WOA-BP 模型建立时选取的数据遵循相互

独立、数据范围广、随机选取的原则, 为后面预测提

供精准的训练数据。因此, 本模型适用于任意环境下

的管道腐蚀速率预测。 

4  结论 

1) 基于灰色理论, 对影响海底管道腐蚀速率的

9个影响变量进行灰色关联分析, 得到各影响变量对

腐蚀速率的关联度从大到小依次为 : 温度>HCO3
–> 

CO2 分压>系统压力>CO2 浓度>含水率>介质流速> 

pH>Cl–浓度。结果表明: 各影响因素与腐蚀速率的相

关性都很大, 可以作为预测模型的输入参数。 

2) 分别采用单一 BP 模型、PSO-BP 模型、GA-BP

模型以及 WOA-BP 模型对海底管道腐蚀速率进行训

练和仿真。WOA-BP 模型的平均绝对百分误差和均

方根误差分别为 3.689%和 0.153 7, 远低于单一 BP、

PSO-BP、GA-BP 模型, 验证了 WOA-BP 模型的预测

精度和稳定性。说明 WOA-BP 模型可为海底管道内

腐蚀防护和油气管道流动保障提供决策支持。 

3) 由于影响管道腐蚀的因素众多且相互作用 , 

工程上很难得到完整的实验数据, 后续研究可在数

据中添加随机变量进行深入研究。 
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Abstract: Many factors affect the pipeline corrosion rate, constituting a highly complex corrosion system; thus, 

accurately predicting the pipeline corrosion rate is difficult. A single back propagation (BP) model can easily fall 

into the local optimum due to an improper selection of the initial weight and threshold value. To address this prob-

lem, the whale optimization algorithm (WOA) algorithm is introduced for BP neural network optimization to pre-

dict the corrosion rate of a submarine pipeline. Then, it is compared with the GA and PSO algorithms to optimize 

the BP prediction model to verify the prediction effect and feasibility of the WOA-BP model. The results show that 

the average absolute percentage and root mean square errors of the WOA-BP model are 3.689% and 0.1537, re-

spectively, considerably lower than those of the single BP, PSO-BP, and GA-BP models. It has high prediction ac-

curacy and stability and can provide decision support for corrosion protection in the submarine pipeline and flow 

guarantee of the oil and gas pipeline. 
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