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摘　要: 针对传统工业管道腐蚀率预测模型存在特征提取依赖人工经验和泛化能力不足的问题, 本文将卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN)和长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)相结合, 提出了基于布

谷鸟优化算法 (cuckoo search, CS)的 CNN-LSTM-CS网络模型, 实现对工业管道腐蚀率预测. 首先, 对采集的管道

腐蚀数据集进行归一化预处理; 然后, 利用 CNN 网络提取影响管道腐蚀率因素的深层次特征信息, 并通过训练

LSTM网络构建 CNN-LSTM预测模型; 最后, 采用 CS算法对预测模型进行参数优化, 减少预测误差, 实现腐蚀率

的精准预测. 实验结果表明, 对比几种典型的腐蚀率预测方法, 本文提出的方法具有更高的预测精度, 为工业管道腐

蚀率检测提供新的思路.
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Abstract: The traditional prediction models for the corrosion rates of industrial pipelines often have the problems of
dependence of feature extraction on artificial experience and insufficient generalization ability. To address this issue, this
study combines the convolutional neural network (CNN) with the long short-term memory (LSTM) network and proposes
a network model based on the cuckoo search (CS) optimization algorithm, namely, the CNN-LSTM-CS model, to predict
the corrosion rates of industrial pipelines. Specifically, the collected pipeline corrosion dataset is pre-processed by
normalization. Then, the CNN is used to extract information on the deep features of factors affecting the corrosion rates of
the pipelines, and a CNN-LSTM prediction model is constructed by training the LSTM network. Finally, the CS algorithm
is used to optimize the parameters of the prediction model, thereby reducing the prediction error and predicting the
corrosion rate accurately. The experimental results show that compared with several typical prediction methods for the
corrosion rate, the method proposed has higher prediction accuracy and provides a new approach for predicting the
corrosion rates of industrial pipelines.
Key words: pipeline corrosion rate; convolutional neural network (CNN); long short-term memory (LSTM); cuckoo
search (CS)
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工业管道是工业企业内所有管状设施的总称, 已
广泛应用于石油、化工等行业. 随着工业管道数量的

快速扩大和服役时间增长, 管道内的腐蚀问题逐渐突

出, 导致其容易发生穿孔、泄漏和开裂等失效现象, 给
人民群众的生命安全和社会生态环境安全带来了巨大

的隐患[1,2]. 管道内腐蚀率的预测, 能够了解管道内腐蚀

的状况, 为检测和维保措施提供依据, 具有重要的研究

意义. 然而, 由于腐蚀速率与腐蚀因素之间存在复杂的

非线性关系, 这给预测模型的构建带来了很大的挑战.
随着人工智能的快速发展, 大量研究人员将机器

学习方法应用到管道腐蚀率预测中. 文献[3]采用原子

搜索优化算法 (atom search optimization, ASO) 对
BP神经网络的权值和偏置进行优化, 建立了基于 ASO-
BP 的管道腐蚀率预测模型. 文献[4]采用核主成分分

析 (kernel principal component analysis, KPCA)对影响

管道腐蚀的因素进行降维, 并将提取的腐蚀变量主成

分输入到反向传播神经网络 (back-propagation neural
network, BRANN)中, 建立了一种基于 KPCA- BRANN
的管道腐蚀率预测模型. 文献[5]采用了萤火虫算法

(firefly algorithm, FFA)对支持向量回归 (support vector
regression, SVR) 中的参数进行了优化, 建立了基于

FFA-SVR的管道的腐蚀率预测模型. 文献[6]采用主成

分分析 (principal component analysis, PCA)提取影响管

道腐蚀率因素的主要特征, 利用混沌粒子群优化算法

(chaos particle swarm optimization, CPSO)优化 SVR中

的参数对其进行腐蚀率预测, 提出一种基于 PCA-CPSO-
SVR的管道腐蚀率预测模型. 文献[7]采用 KPCA对外

腐蚀速率的影响因素进行降维处理, 利用 CS对支持向

量机 (support vector machine, SVM) 中的参数进行优

选, 建立了一种基于 KPCA-CS-SVM 的管道腐蚀率预

测模型. 文献[8]采用灰色关联度算法 (grey relational
analysis, GRA) 对外腐蚀速率的影响因素进行降维处

理, 利用改进鱼群算法 (improved fish swarm algorithm,
IFA) 对最小二乘支持向量机 (least squares support
vector machine, LSSVM)中的参数进行优选, 建立了一

种基于 GRA-IFA-LSSVM 的管道腐蚀率预测模型. 文
献[9]采用 KPCA 提取影响混输管道内壁均匀腐蚀因

素的主要特征, 利用改进布谷鸟搜索 (improved cuckoo
search, ICS) 对极限学习机 (extreme learning machine,
ELM)中的参数进行优选, 建立了一种基于 KPCA-ICS-
ELM 的管道腐蚀率预测模型. 虽然上述方法取得了较

好的预测结果, 但由于特征提取和预测模型是人工设

计的, 需要依赖专家经验, 预测结果仍有很大的提升空间.

近年来, 随着计算机计算能力的提升, 深度学习方

法在图像识别[10]、自然语言处理[11]、语音识别[12]等许

多领域有着广泛的应用. 其中, 作为深度学习模型代表

之一的 CNN能够对数据进行卷积、池化等操作, 逐步

学习到数据的深层次抽象特征. 循环神经网络 (recurrent

neural network, RNN)[13]可以学习历史信息, 研究表明

RNN 在处理时间序列数据方面优于卷积神经网络. 作

为 RNN 的变体, LSTM[14,15]能够通过记忆单元和门控

机制捕获数据的长期依赖关系, 弥补了 RNN带来的梯

度爆炸、梯度消失导致的网络模型难以训练的问题.

文献[16]提出基于 LSTM 的管道腐蚀率预测模型, 预

测精度优于 BP 神经网络和 RNN. 文献[17]针对传统

LSTM 模型特征提取不足和超参数选择的问题, 提出

一种基于改进的 LSTM 管道腐蚀率预测模型, 通过在

LSTM 网络前添加全连接层提取数据特征, 并利用网

格搜索方法对模型的超参数进行优化. 实验结果优于

传统的 LSTM 模型和 BP 神经网络, 但模型的泛化能

力仍有提升空间.
基于上述分析本文结合 CNN 和 LSTM 各自的优

势, 通过 CS 算法实现超参数优化, 提出了一种基于

CNN-LSTM-CS 的工业管道腐蚀速率预测方法. 本文

的主要研究工作如下: (1) 构建 CNN-LSTM 预测模型,
有效解决特征提取能力不足和时间序列长期依赖的问

题; (2)利用 CS算法对整个模型的超参数进行寻优, 有
效避免人工设计参数依赖经验和稳定性差等问题, 提
高了模型最优学习能力; (3)在采集的工业管道腐蚀数

据集上验证了提出方法的有效性. 

1   相关原理 

1.1   卷积神经网络

CNN 的主要结构包括输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层[18,19]. 第 l 层的卷积运算可表

示为:

xl
j = f

(∑
xi∈Ml−1

xl−1
i ∗ kl

i j+bl
j

)
(1)

∗ xl
j

Ml−1 xl−1
i

kl
i j

其中,  表示卷积运算,  为 l 层卷积层的第 j 个输出特

征图,  为 l–1层的特征图的集合,  为 l–1层卷积

层的第 i 个输出特征图,  为 l 层卷积运算所使用的卷
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bl
j f (·)积核,  为第 j 个特征图的偏置;  为激活函数, 本文

采用 ReLU激活函数. 

1.2   长短时记忆网络

LSTM 与 RNN 相比, 具有不同的传输加权模式,
除了权重矩阵节点输入之外, 还引入了用于状态保存

的隐藏层, 有助于模型的长期记忆和梯度消失[20]. LSTM
结构如图 1所示.
  

tanh

tanh

ft

ht−1

Ct–1

it

σ σ σ
ht

ot

Ĉt

Ct

 
图 1    LSTM结构示意图

 

由图 1 可知, LSTM 包括遗忘门、输入门、输出

门 3个门控部分组成. 计算流程可表示为:

ft = σ
(
W f · [ht−1, xt]+b f

)
(2)

it = σ (Wi · [ht−1, xt]+bi) (3)

ot = σ (Wo · [ht−1, xt]+bo) (4)

Ĉt = tanh(WC · [ht−1, xt]+bC) (5)

Ct = ftCt−1+ it · Ĉt (6)

ht = ot · tanh(Ct) (7)

σ xt

W f Wi Wo WC b f

bi bo bC ht−1

其中,  表示 Sigmoid 激活函数,  为当前时刻的输

入特征,  、 、 和 为待训练参数矩阵,  、

、 和 为训练偏置项,  为隐藏层前一时刻的

输出. 

1.3   布谷鸟优化算法

CS 是一种元启发式算法, 其灵感来自杜鹃物种

向其他鸟巢产卵的自然行为 [ 21,22]. 全局随机游走表

示为:

xt+1
i = xt

i +α⊗Levy(s, λ) (8)

其中,

Levy(s, λ) ≈ λΓ(λ) · sin(πλ/2)
π

1
s1+λ , s≫ s0 > 0 (9)

α = α0(xt
i − xt

best) (10)

xt
i xt

best其中,  表示第 t 代的第 i 个解,  表示第 t 代的最

⊗ Levy(s, λ)
λ 1 < λ < 3 Γ α0

优解,  表示点对点乘法.  表示 Levy分布函

数 ,   ( ) 表示功率系数 ,  是伽马函数 ,  表

示比例因子. 式 (1) 中的 s 是 Levy 分布的步长, 可表

示为:

s =
µ

|v|1/λ
(11)

µ v其中,  和 是从正态分布中得到的随机数, 可表示为:
µ ∼ N(0,σ2

µ) , v ∼ N(0,σ2
v),

σµ =

{
Γ(1+λ) · sin(πλ/2)
Γ [(1+λ)/2] ·λ ·2(λ−1)/2

}
, σv = 1

(12)

式 (9)中的 s0 表示 Levy分布的初始步长, 局部随

机游走可表示为:

xt+1
i =

 xt
i + r · (xt

r1
− xt

r2
), rand > Pa

xt
i, 其他

(13)

xt
r1

xt
r2

r rand

(r,rand ∈ (0,1))

其中,  和 是随机选择的两个不同的解,  和

是服从均匀分布的两个随机数. 

2   基于 CNN-LSTM-CS工业管道腐蚀率预测

模型 

2.1   CNN-LSTM 网络结构

针对传统管道腐蚀率预测模型特征提取能力不足

的问题, 本文提出一种基于 CNN和 LSTM结合的管道

腐蚀率预测模型. 该模型网络结构如图 2所示, 主要包

括 3 个一维卷积层、1 个全连接层和 2 个 LSTM 层.
卷积层之后通过添加 BN 层和激活函数 ReLU 实现数

据的归一化和非线性操作, 从而加快模型收敛速度和

解决梯度消失的问题, 提取出影响管道腐蚀率因素的

深层次特征; 将提取的深层特征输入到 LSTM 更好地

预测出特征信息.
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图 2    CNN-LSTM网络结构

  

2.2   CNN-LSTM-CS 模型构建

在使用 CNN-LSTM进行腐蚀率预测时, 其精度与

卷积核数量、全连接层神经元个数、LSTM 隐藏神经

元个数具有很强的关联. 因此, 本文采用 CS 算法对这

些参数进行优化, 提高模型的泛化能力, 最终建立用于
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工业管道腐蚀率预测的组合模型 (CNN-LSTM-CS). 该
模型的流程如图 3所示, 包括 CNN-LSTM预测主流程

和 CS 优化两个部分. CNN-LSTM 预测主流程用于对

影响管道腐蚀因素数据进行预测, CS优化部分用于对

CNN-LSTM网络模型进行优化.
 
 

开始: CS 优化

初始化 CS 参数、
适应度函数

Levy 分布更新位置

计算并比较适应度函数

保留最优位置, 丢弃其他位置

满足终止条件

输出最优参数

CS 优化结束

CS 优化

是

否

开始

化纤管道
腐蚀数据

数据归一化

输入 CNN-LSTM 初始网络模型

CNN-LSTM 网络模型优化

构建最优 CNN-LSTM 预测模型

输出预测结果

结束

CNN-LSTM 预测主流程
 

图 3    CNN-LSTM-CS模型流程图
 

提出方法的具体步骤如下.
(1) 采集并整理影响管道腐蚀因素数据集, 然后利

用最大-最小化方法对数据进行归一化处理, 计算方法

可表示为:

x′ =
x− xmin

xmax− xmin
(14)

x′ x

xmin xmax

其中,  为归一化后的影响管道腐蚀因素数据,  为单

个原始影响管道腐蚀因素数据,  和 分别表示影

响管道腐蚀因素的最小值和最大值.
(2) 构建 CNN-LSTM 网络模型结构, 将整个数据

集按条件随机划分训练集和测试集两部分. 其中训练

集用于训练 CNN-LSTM模型, 测试集用来对 CNN-LSTM
模型进行评价.

(3) 设定 CS参数, 以及 CNN-LSTM模型中所优化

参数的取值范围.
(4) 利用 CS算法对 CNN-LSTM模型进行优化, 设

置 CS算法的适应度函数作为网络的损失函数.
(5) 设置 CS算法的搜索参数、迭代次数等进行布

谷鸟的位置更新、选择和剔除等寻优操作.
(6) CS 算法寻优结束得到最优参数组合输入到

CNN-LSTM 模型中, 将测试样本输入训练好的模型,
输出预测结果进行分析. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验数据

本文数据来源于浙江省湖州市新凤鸣集团湖州中

石科技有限公司, 该厂内主要使用的工业管道主要包

括动力管道和工艺管道, 按照输送介质不同可分为蒸

汽管道、导热油管道、工艺介质管道. 以输送高温热

媒的导热油管道为例, 材质为 ASTM A53, 绝热层材料

为石棉 ,  绝热层厚度为 100–150 mm, 管道尺寸为

DN60–DN812, 壁厚 2.9–9.53 mm. 采集了温度、系统

压力、CO2 分压、pH 值、介质流速、Cl–浓度、CO2

浓度和 H2S 浓度 8 种管道腐蚀速率主要影响参数. 实
验共采集 854个样本, 部分数据见表 1.

 
 

表 1    部分工业管道腐蚀影响因素数据
 

编号
腐蚀速率

(mm·a–1)
温度

(℃)
系统压力

(MPa)
CO2分压

(MPa)
pH值

介质流速

(m·s–1)
Cl–浓度

(mg·L–1)
CO2浓度

(mg·L–1)
H2S浓度

(mg·L–1)
1 2.821 287.7 2.28 0.031 8 5.3 0.650 7 562 26.6 156
2 2.672 288.4 2.06 0.032 0 4.1 0.621 8 034 23.1 144
3 2.731 289.0 2.14 0.036 5 3.9 0.559 7 266 27.8 153
4 2.982 283.4 2.69 0.031 7 6.2 0.614 6 479 23.2 146
5 2.698 281.8 1.98 0.033 7 4.3 0.472 4 871 19.3 152
6 2.651 287.3 2.53 0.039 3 5.6 0.598 5 640 28.5 167
7 2.582 285.9 2.46 0.036 1 5.1 0.381 8 192 29.5 158
8 2.772 282.7 2.21 0.035 4 5.3 0.449 7 840 20.3 149
9 2.351 284.9 2.64 0.037 2 6.2 0.459 8 048 26.9 152
10 2.289 287.5 1.67 0.039 0 4.8 0.591 8 328 18.9 155
11 2.881 288.1 2.31 0.038 2 5.2 0.682 6 779 27.5 141
12 2.934 289.3 2.67 0.032 8 6.3 0.483 7 802 28.2 139
13 2.769 287.2 2.71 0.031 9 5.7 0.522 8 391 21.9 156
14 2.588 284.5 2.57 0.033 8 6.8 0.603 8 026 26.4 149
15 2.605 282.8 2.59 0.036 4 4.9 0.517 7 293 28.9 159
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3.2   实验设置

Pa α0 λ

所有实验均在处理器为 Intel Core i9、64 GB内存

和 Nvidia RTX3060 (24 GB) 显卡下完成. 采用 Python
语言, 深度学习模型基于 Keras 框架. 选取 754 个样本

作为训练样本集, 剩余 100个样本作为测试样本集. 本
文通过 CS 算法对网络模型中的参数进行优化, 设置

CS 算法的搜索空间维度为 4, 种群规模为 50, 迭代次

数为 30,  =0.5,  =0.6, s=0.1,  =1.5. CS算法寻优最

终结果为[16, 18, 12, 5], 即卷积核数量为 16, 全连接层

神经元个数为 18, 第 1个 LSTM隐藏神经元个数为 8,
第 2个 LSTM隐藏神经元个数为 12. 

3.3   评价指标

为全面分析预测模型的有效性以及准确性, 选取

以下 4个指标来评估模型的性能.
平均绝对误差 (mean absolute error, MAE), 适用于

预测值与实际实测值之间存在显著差异的情况. 由于

MAE 可以避免误差抵消问题, 因此可以准确地反映实

际预测误差的大小, 表示为:

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (15)

均方误差 (mean square error, MSE)反应的是预测

值和真实值偏差程度的一种度量. MSE 误差越小表明

预测值与真实值重合度越高, 可以表示为:

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (16)

n

均方根误差 (root mean square error, RMSE)是均方

误差的算术平方根, 是预测值与真实值偏差的平方和

与观测次数 比值的平方根, 表示为:

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (17)

平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage
error, MAPE)表示将每个点的误差进行了归一化处理,
在一定程度上降低了个别点对平均绝对误差的影响.
MAPE 越小代表模型的预测精度越高, 计算公式为:

MAPE =100%× 1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ (18)

yi ŷi n其中,  为实际值,  为预测值,  为样本数. 

3.4   特征参数相关性分析

为了验证不同特征参数对管道腐蚀率的影响, 本

文利用 Pearson 相关系数法计算不同特征参数与管道

腐蚀率的相关系数, 结果见表 2. 由表 2可知, 几种特征

参数与管道腐蚀率的相关系数由大到小分别是 H2S浓

度、CO2 浓度、温度、pH 值、Cl–浓度、介质流速、

系统压力. 每种特征参数与管道腐蚀率的相关系数都

相对较高, 均超过了 0.5. 因此, 本文选取采集的 8种特

征参数作为模型的输入 ,  管道的腐蚀率作为模型的

输出.
  

表 2    不同特征参数与管道腐蚀率相关系数
 

特征参数 相关系数 排名序号

温度 0.72 3
系统压力 0.52 8
CO2分压 0.61 6
pH值 0.68 4

介质流速 0.57 7
Cl–浓度 0.65 5
CO2浓度 0.75 2
H2S浓度 0.78 1

  

3.5   实验结果与对比分析

为了验证本文方法的有效性, 选择 BP 神经网络、

SVR、CNN、LSTM、CNN-LSTM 和 CNN-LSTM-
CS这 6种方法进行实验对比, 图 4为 6种方法对管道

腐蚀率预测结果曲线. 由图 4 可以看出经 CS 优化的

CNN-LSTM 的方法更接近真实情况, 预测性能明显优

于其他 5种方法.
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图 4    6种方法对管道腐蚀率预测结果曲线图

 

表 3为各项指标的具体误差值. 由表 3可知, 本文

提出的 CNN-LSTM-CS 的 MAE、MSE、RMSE 以及

MAPE 这 4个指标分别为 0.196 74、0.585 29、0.593 32
以及 0.039 55. 对比 BP神经网络、SVR、CNN、LSTM、

CNN-LSTM 的 MAE 分别降低了 0.307  53、0.281  7、
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0.208 64、0.252 98 和 0.119 08; MSE 降低了 0.116 14、
0.102 17、0.065 05、0.049 18 和 0.019 08; RMSE 降低

了 0.442 48、0.400 36、0.344 93、0.281 25和 0.061 61;
MAPE 降低了 0.050 62、0.045 67、0.034 76、0.049 2
和 0.00524. CNN、LSTM、CNN-LSTM 和 CNN-
LSTM-CS 这 4 种基于深度学习方法的预测结果优于

传统基于机器学习的 BP 神经网络和 SVR 方法;与
CNN-LSTM 和 CNN-LSTM-CS 方法相比, CNN 仅使

用单一的卷积神经网络模型对其腐蚀率进行预测, 而
LSTM 仅利用时间特征对其腐蚀率进行预测, 这两种

方法预测的误差较大;与 CNN-LSTM 方法相比, 本文

提出的 CNN-LSTM-CS 方法利用 CS 对网络参数进行

自主寻优, 在各种误差指标下都呈现最优的预测性能.
  

表 3    模型预测误差指标
 

指标 BP SVR CNN LSTM CNN-LSTM
CNN-

LSTM-CS
MAE 0.504 27 0.478 44 0.405 38 0.449 72 0.315 82 0.196 74
MSE 0.701 43 0.687 46 0.650 34 0.634 47 0.604 37 0.585 29

RMSE 1.035 8 0.993 68 0.938 25 0.874 57 0.654 93 0.593 32
MAPE 0.090 17 0.085 22 0.074 31 0.088 75 0.044 79 0.039 55
 

图 5 为 6 种方法的误差对比直方图. 由图 5 可以

直观地看出 6 种方法的预测性能, 其中 BP 神经网络、

SVR、CNN 和 LSTM 方法的各项指标都较大, CNN-
LSTM和 CNN-LSTM-CS方法的误差较小, CNN-LSTM-
CS方法的误差均小于其他 5种方法.
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图 5    6种方法的误差对比直方图

 

表 4 为 6 种方法的运行时间对比结果. 从几种方

法的运行时间比较中可以看出, 本文方法 CNN-LSTM-
CS的运行时间比 BP神经网络、SVR、CNN和 LSTM
的运行时间长, 但低于 CNN-LSTM方法. CNN-LSTM-
CS方法虽然在运行时间上没有取得最优的效率, 但是

在可控范围之内, 综合预测精度等各项指标, 本文方法

具有更好的应用性.
  

表 4    模型运行时间对比 (s)
 

时间 BP SVR CNN LSTM CNN-LSTM CNN-LSTM-CS
训练时间 64.33 76.46 267.42 372.91 653.54 572.19
测试时间 0.75 0.87 1.36 2.59 5.74 3.68
  

4   结论

(1) 提出一种基于 CNN-LSTM-CS 工业管道腐蚀

率预测模型, 实现了对采集的管道腐蚀数据腐蚀率的

智能预测.
(2) 针对高度非线性的管道腐蚀数据, 利用 CS 算

法对构建的 CNN-LSTM模型中参数进行优化, 使模型

避免陷入局部最优的情况, 提高了模型的泛化能力.
(3) CNN-LSTM-CS 方法相对于 CNN-LSTM、

LSTM 和 CNN 模型, 各项指标均取得了最优的结果,
能够满足工业管道腐蚀率智能预测的需求, 为工业管

道检测智能化发展提供了技术支撑.
虽然本文方法具有较高的预测精度和较好的实用

性, 但该方法存在训练时间较长的不足. 因此, 下一步

研究工作是通过在预测模型中引入可分离卷积, 从而

实现在提高管道腐蚀率预测准确度的同时提升模型的

性能.
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