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基于 IFA-BPNN 的长输管道外腐蚀速率预测 

凌晓 1a，徐鲁帅 1a，高甲程 2，马娟娟 1a，马贺清 1a，付小华 1b 

（1.兰州理工大学 a.石油化工学院 b.理学院，兰州 730050； 

2.中国石油天然气股份有限公司 甘肃兰州销售分公司，兰州 730050） 

摘  要：目的 构建陆地长输管道外腐蚀速率的预测模型，提升管道外腐蚀速率预测的精度，对长输管道外

腐蚀状态进行准确把控。方法 深入解析了萤火虫算法（FA）的工作原理，针对 FA 易出现陷入局部最优或

因控制参数设置不合适而导致函数无法收敛等问题，提出了 FA 的改进方案：采用 Logistics 混沌映射的方法

初始化萤火虫的位置，提升萤火虫种群的所养性；引入一种新的惯性权重计算方法来改进萤火虫位置移动

公式，提升 FA 全局寻优能力。利用改进的萤火虫算法（IFA）对误差反向传播神经网络（BPNN）初始权值

和阈值进行优化，建立基于 IFA-BPNN 的长输管道外腐蚀速率预测模型。以 111 组长输管道外腐蚀检测数据

为例，在 MATLAB 中进行模拟仿真计算，使用粒子群算法优化的 BPNN（PSO-BPNN）、遗传算法优化的

BPNN（GA-BPNN）以及未进行优化的 BPNN 作为对比模型进行对比分析。结果 使用 IFA 优化 BPNN，大

幅提升了 BPNN 模型的预测精度。使用 IFA-BPNN 模型预测 12 组管道腐蚀速率，平均相对误差仅为 5.94%，

预测结果的 R2 为 0.995 95，均优于 BPNN、PSO-BPNN 以及 GA-BPNN 模型的预测结果。结论 IFA-BPNN

作为预测管道腐蚀速率工具具有较好的预测精度和鲁棒性。 

关键词：萤火虫算法；BP 神经网络；混沌初始化；惯性权重；管道；腐蚀速率预测 

中图分类号：TG172   文献标识码：A    文章编号：1001-3660(2021)04-0285-09 

DOI：10.16490/j.cnki.issn.1001-3660.2021.04.029 

Prediction of External Corrosion Rate of Oil Pipeline  
Based on Improved IFA-BPNN 
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ABSTRACT: In order to establish a machine learning model for predicting the external corrosion rate of long land transport 

pipelines, improve the prediction accuracy of the external corrosion rate of the pipeline, and accurately grasp the external 

corrosion status of the long-distance pipeline, this paper analyzes the working principle of FA, to solve the problems of FA, such 

as local optimization or function convergence failure due to initial parameter setting, and an improved FA algorithm is proposed: 
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This paper uses the method of Logistics chaotic mapping to initialize the position of the firefly, and improve the cultivability of 

the firefly population; this paper introduces a new inertia weight calculation method to improve the formula of the firefly 

position movement and enhance the FA global optimization ability. The improved FA (IFA) was used to optimize the initial 

weights and thresholds of BPNN, and a long-distance pipeline external corrosion rate prediction model based on IFA-BPNN 

was established. Taking 111 sets of long-distance pipeline external corrosion detection data as an example, the simulation 

calculation is carried out in MATLAB, and PSO-BPNN, GA-BPNN and unoptimized BPNN are used as comparative models for 

comparative analysis. The IFA model is used to initialize the BPNN model, which greatly improves the prediction accuracy of 

the BPNN model. The IFA-BPNN model was used to predict and analyze the external corrosion rates of 12 groups of pipelines, 

the average relative error was only 5.94%, and the R2 of the prediction results was 0.995 95. The prediction results of IFA-BPNN 

model are superior to those of BPNN model, PSO-BPNN model and GA-BPNN model in all aspects. IFA-BPNN has good 

accuracy and robustness as a tool to predict pipeline corrosion rate. 

KEY WORDS: firefly algorithm; BP neural network; chaos initialization; inertia weight; oil pipelines; corrosion rate prediction 

管道作为最快速、最安全的石油和天然气运输方

式，建设规模不断扩大。2019 年末，我国长输管道

总里程已达 13.9×104 km[1]，管道失效将直接影响企

业的经济效益和居民的安全[2-3]。近年来，国内外研

究人员对管道失效模式进行了大量研究，发现腐蚀是

造成油气长输管道失效的主要原因之一[4-6]。管道开

挖检测费时费力，易造成资源浪费。因此，基于算法

模型以及影响管道腐蚀的各项数据，对管道腐蚀状态

进行准确预测，可为管道检维修提供决策支持，对保

障管道安全运行具有重大意义[7-11]。 

张河苇等 [12]使用互信息理论确定了管道腐蚀的

主要影响因素，为选取预测管道腐蚀速率的数据提供

了决策支持。毕傲睿等[13]利用主成分分析法对输油

管道内腐蚀因素进行优选，选出了影响管道腐蚀的主

要因素，并结合改进的支持向量机模型对管道内腐蚀

情况进行预测，且结果较为理想，但支持向量机由于

算法本体缺陷，针对大规模训练样本难以实施。陈迪

等[14]研究发现了影响含硫管道腐蚀情况的四大因素，

并结合实验结论建立了一套预测含硫管道腐蚀状态

模型，预测效果较优，但该模型仅针对管道内腐蚀有

效，不适用于管道外腐蚀速率预测。章玉婷等[15]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

BPNN 易陷入局部最优，因此预测值相对真实数据误

差较大。董绍华等提出中国管道的发展目标是建立基

于管道全生命周期大数据的智慧管网[16]，而基于机器

学习的管道大数据分析处理是构建智慧管网的重要

内容之一。近年来，Yang 等[17-19]提出了萤火虫算法

（Firefly Algorithm，FA），并通过仿真证实了 FA 要

优于粒子群优化算法（Particle Swarm Optimization，

PSO）和遗传算法（Genetic Algorithm，GA）。NANDY

等[20]使用 FA 优化 BPNN 的初始权值和阈值，并通过

仿真证实了其可行性。 

综上所述，目前研究工作着重于管道腐蚀小样本

数据预测研究，或因算法本体缺陷而导致腐蚀速率的

预测误差较大。随着智慧管网的发展，管道数据采集

量将会增大，而 BPNN 可应对数据量较大的问题。因

此，本文对 FA 算法进行了改进，增强其全局寻优能

力，并利用 IFA 对 BPNN 初始权值和阈值进行优化，

建立了基于 IFA-BPNN 的长输管道外腐蚀速率预测

模型，并对该模型进行实例应用，验证了该模型的适

应性和鲁棒性。 

1  BPNN 及其优化模型介绍 

BPNN 模型具有较强的非线性函数拟合能力，但

该模型常因初始权值和阈值的设置不当而陷入局部

最优，从而使模型预测结果不理想。为改进 BPNN 本

体存在的不足，本文提出使用 IFA 对 BPNN 初始值

进行优化，并以 GA 和 PSO 作为对比优化模型进行

测试分析，以验证 IFA-BPNN 模型的使用效果。 

1.1  BPNN 模型概述 

BPNN 于 1986 年提出，是现阶段应用较广泛的

神经网络模型之一。BPNN 一般采用 3 层网络结构便

可达到良好的非线性逼近效果[21-22]。BPNN 输入和输

出的节点数量分别根据数据输入类别和预期输出类

别确定，隐藏层中的节点数量可根据经验公式确定，

各层通过权值相连，隐藏层和输出层各节点设有阈

值。BPNN 网络拓扑图如图 1 所示。 

BPNN 模型正向传递过程按式（1）—（4）进行

运算[9]。 

1
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j ij i j
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式中： ix 为 BPNN 输入值； ijw 为输入层到隐藏 
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图 1  BPNN 模型示意图 
Fig.1 Schematic diagram of BPNN model 

 

层的权重值； jb 、 kb 分别为隐藏层和输出层的阈值；

js 、 ja 分别为隐藏层的输入值和输出值； jkw 为隐藏

层到输出层之间的权值； kp 、 kt 分别为输出层的输入

值和输出值； ( )f x 为神经网络传递函数。 

误差反向传播的误差函数公式及权值阈值修正
系数的公式为[9]： 
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式中： if 是误差函数公式；N 为样本组数； ky 为

真实值； ky 为 BPNN 输出值；为学习速率； ijw 、

jkw 为修正系数； jb 、 kb 为阈值修正系数；Ep 为

节点误差。 

1.2  GA 模型 

GA 由 Holland 及其学生于 1975 年创建，其思想
是基于达尔文的进化论和 Mendel 的遗传学说，其主
体分为选择、交叉和变异三部分[23-24]： 

1）选择。文内采用轮盘赌方法进行选择操作，
其公式为式（10），其中 fi 计算公式与式（5）相同。 

1

m

i i i
i

P f / f


   (10) 

式中：m 为染色体总数； if 是第 i 个个体的适应

度； N 为样本总数； iP 是第 i 个个体被选中的几率。 

2）交叉。文中采用实数交叉法，公式见式（11）。 
1

A B A

1
B A B

(1 )

(1 )

t t t

t t t

x ax a x

x ax a x





   


  
 (11) 

式中： txA、
txB表示 A、B 两个染色体在第 t 位的

交叉； a 是[0,1]间的随机数。 

3）变异。变异操作的公式见式（12）。 

 min max minkx x β x x    (12) 

式中： minx 、 maxx 分别为基因下界值和上界值；β

为[0,1]间的随机数； kx 是变异后的新基因。 

1.3  PSO 模型 

PSO 算法原理是随机初始化一组粒子，通过跟踪

个体极值和群体极值来更新粒子群，粒子的速度和位

置分别根据式（13）和式（14）更新[25]。 

, , 1 1 , ,

2 2 , ,

( 1) ( ) [ ( )]

[ ( )]

i j i j i j i j

g j i j

v t wv t c r p x t

c r p x t

    


 (13) 

, , ,( 1) ( ) ( 1)i j i j i jx t x t v t     (14) 

式中： , ( 1)i jv t  为粒子的速度； , ( 1)i jx t  为粒子

的位置； 1c 和 2c 是学习因子； 1r 和 2r 是[0,1]间的两个

随机数； w 为惯性权重。 

惯性权重采用线性递减的方式[26]，其计算公式见

式（15）。 

max min
max

max

w w
w w t

t


    (15) 

式中： t 、 maxt 分别为当前迭代数和初始设置的

最大迭代数； maxw 、 minw 分别为惯性权重的最大值

和最小值。 

1.4  FA 模型及改进 

1.4.1  FA 模型 

YANG Xin-she[17]提出的 FA 模型的基本思想是：

萤火虫种群中每个萤火虫代表一个潜在解，根据萤火

虫相对亮度 0I 也就是适应度值 if （ if 计算公式与式

（5）相同）确定萤火虫的移动方向，其中亮度值小

的萤火虫向亮度值大的萤火虫移动，最亮的个体随机

移动。流程如下： 

1）初始化各参数以及随机初始化萤火虫个体位

置，计算各萤火虫所对应的 0I 。 

2）根据式（16）—（18）计算 I 、  。 

, ,

1

( )
d

ij i j i k j k

k

r x x x x


     (16) 

2

0 e ijrI I    (17) 
2

0 e ijr     (18) 

式中：  、 0 分别为吸引力值和最大吸引力值；

I 和 0I 分别代表相对亮度和初始相对亮度； 是光吸

收系数； ijr 代表萤火虫 i 、 j 之间的空间距离； d 为

萤火虫所在空间的维数，由待优化目标确定； ,i kx 是

萤火虫 i 在空间 d 的第 k 个的值。 

3）得出 I 和  后，根据式（19）更新萤火虫位置。 
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( 1) ( ) ( ( ) ( )) ( 0.5)i i j ix t x t x t x t rand      
 
(19) 

式中： ix 、 jx 为萤火虫所处的位置；a 是随机步

长，取值区间为[0,1]； rand 是[0,1]间的随机数。 

4）计算更新位置后萤火虫的亮度。 

5）满足结束条件后输出全局极值和最优个体值；

若不满足，转步骤 2 继续迭代搜索，迭代次数加 1。 

1.4.2  FA 模型改进策略 

FA 作为新型优化算法，易出现陷入局部最优或

因控制参数设置不合适而导致函数无法收敛等问 

题[27-29]。鉴于上述问题，对 FA 进行改进，表 1 为 IFA

的伪代码。 
 

表 1  IFA 伪代码 
Tab.1 IFA pseudocode 

Objective function fitness(x), x = (x1, ···, xd)
T 

Logistics chaos initialize the position of fireflies xi (i = 1, 
2, ···, n) 

Initializes the basic parameters 

γ=a         % Absorption coefficient of light intensity

α=b       % Step length factor 

β0=c       % Maximum attraction 

Max T=d    % Maximum iteration number 

while (The termination condition is not met) 

for i = 1∶n 

for j = 1∶i 

Calculate the light intensity of fireflies 

if (Ij > Ii) 

Fireflie xi towards xj in all d dimensions 

end if 

Calculate the relative attractiveness 

New solution=ωx+β*(xj–xi)+α*(rand–0.5) 

Calculate the new light intensity 

end for j 

end for i 

Determine the optimal firefly location 

end while 

Output the optimal solution 

 
处理流程如下所述。 

1）对萤火虫位置进行 Logistics 混沌初始化，提

升了萤火虫初始种群的多样性和萤火虫搜索的全局

遍历性，又与萤火虫随机初始化位置本质相匹配。

Logistics 混沌映射公式见式（20）[30]。 

1 (1 )n n nz rz z    (20) 

式中： r 为混沌吸引子，取 4 时可完全混沌，此

时 1 (1 )n nz z   。 

2）线性递减惯性权重 w 的变化依赖当前迭代次

数T 和最大迭代次数 maxT ，在迭代后期，收敛速度变

慢，难以跳出局部最优[31]。本文引入一种基于萤火虫

个体和群体适应度值的惯性权重计算方法，其表达式

见式（21）和式（22），式（21）中 if 的计算方法与

式（5）相同，改进后的萤火虫位置的计算公式更新

为式（23）。 

0( ) ln ifw t w k
f

 
     
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 (21) 

2

1 1

1
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f y y
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( 0.5)

i i j ix t w t x t x t x t

rand





    


 (23) 

式中： ( )w t 是每次迭代的惯性权重； 0w 是惯性

权重初值（常量）； k 是系数常量； favg 是第 t 代的

所有萤火虫的适应度平均值； m 为群体总数； N 为

样本总数； ky 为真实值； ky 为输出值。位置更新公

式（23）与式（19）各参数含义相同。 

针对惯性权重的计算，当 if f avg 时，萤火虫个

体较差，惯性权重增大，增强萤火虫的全局搜索能力，

有利于萤火虫跳出局部最优；当 if f avg 时，萤火虫

个体较好，惯性权重减小，增强萤火虫的局部搜索能
力，使函数快速收敛。 

2  管道外腐蚀速率预测模型构建 

分别使用 GA、PSO 以及 IFA 3 种优化算法对
BPNN 的初始权值和阈值进行优化，结合第 1 节各算
法的理论基础，构建长输管道外腐蚀速率预测模型
GA-BPNN、PSO-BPNN 和 IFA-BPNN，具体的模型
构建流程如图 2 所示。 

3  模型评价指标 

为验证 GA-BPNN、PSO-BPNN、IFA-BPNN 模
型的实际应用效果，本文选用相对误差（RE）、平

均相对误差（MRE）以及决定系数 2R 来评价模型的
预测效果。其中，RE 和 MRE 的数值越小越好，都为

0 时证明预测值与真实值相等； 2R 的最大值为 1，其

值越接近 1，表面拟合效果越好。RE、MRE、 2R 的
公式见式（24）—（26）。 
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(26) 

式中： iy 为样本准确数据； 0
iy 为模型预测数据；

N 为测试样本总数。 
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图 2  混合模型流程图 
Fig.2 Flow chart of mixed model 

 

4  实例分析 

4.1  数据采集 

选用文献[32]的 111 组管道外腐蚀数据，这 111

组数据的管道防腐层均为煤焦油瓷漆涂层。因数据组

数较多，文内仅展示 20 组检测数据，如表 2 所示。

每组数据包含 11 项检测数据，其中 Corrosion rate 为

管道外腐蚀速率，TT 为管道运行总时长，PP 为氧化

还原电位，pH 为管道外界土壤的 pH 值，RP 为管地

电位，RE 为土壤电阻率。此数据集包括对现场开挖

点的土壤成分分析数据，该数据集采用标准实验室方

法进行分析检测，所测数据类型包括含水量（WC）、

容重（BD）及溶解氯化物（CC）、碳酸氢盐（BC）、

硫酸盐（SC）的离子浓度。随机选取 99 组数据让各

模型进行学习训练，利用剩余的 12 组数据对各模型

进行测试分析。 

4.2  模型参数设置 

分别使用未经优化的 BPNN 模型、GA-BPNN 模

型、PSO-BPNN 模型、IFA-BPNN 模型进行管道数据

的学习预测。 

4.2.1  BPNN 网络设置 

BPNN 采用 3 层网络结构，各层节点数的设置方

法如下所述。 

BPNN 输入数据类型包括管道运行总时长，氧化

还原电位，管道外界土壤的 pH 值，管地电位，土壤

电阻率，土壤含水量，容重，土壤中溶解氯化物、碳

酸氢盐以及硫酸盐离子浓度。BPNN 输出数据为管道

外腐蚀速率。因此，将 BPNN 输入层节点数设为 10，

输出层节点数设为 1。隐含层神经元节点数根据经验

公式（27）计算选取[33]，因为 log2(99)≈7，所以 BPNN

隐含层神经元节点数设置为 7。 

2logl Q  (27) 

式中：l 为 BPNN 隐含层节点数；Q 为 BPNN 训

练集样本总数。 

隐含层选用 logsig 函数作为传递函数，其表达式

见式（28）。选用 pureline 型函数作为输出层的传递

函数，表达式见式（29）。 

1

(1 e )x
y 


 (28) 

y x   (29) 

式中： x 、 y 分别为节点的输入量和输出量。 

4.2.2  模型初始化设置 

GA-BPNN、PSO-BPNN 以及 IFA-BPNN 的神经

网络部分采用 3.2.1 节的方法设置，其网络拓扑结构

均为 10-7-1，步长为 0.2，MaxT 为 2000，误差目标

10–6。表 3、表 4、表 5 分别为 GA、PSO、IFA 模型

的初始参数设定值。 
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表 2  长输管道外腐蚀数据集 
Tab.2 External corrosion data set of long-distance pipeline 

Entry 
Corrosion 

rate/(mm·a–1) 
TT/a pH PP/V RE/(Ω·m) WC/%

BD/ 
(g·mL–1)

CC/ 
(×10–4%)

BC/ 
(×10–4%) 

SC/ 
(×10–4%)

RP/mV

1 0.055 26 7.5 –0.65 15.7 20.3 1.28 8.27 12.65 136.4 235 

2 0.163 26 6.01 –0.67 13.3 29.4 1.3 69.05 5.55 40.43 96 

3 0.100 26 7.04 –0.71 10 34.1 1.21 38.26 12.87 106.8 93 

4 0.100 25 5.8 –0.88 8.8 33.9 1.15 11.58 8.32 321.1 263 

5 0.103 26 6.22 –0.77 10.8 27.4 1.17 27.99 5.1 143.2 92 

6 0.038 25 6.37 –0.85 46.8 30.4 1.16 14.06 11.1 284.3 88 

7 0.043 25 5.73 –1.36 18.7 29.8 1.19 17.09 27.74 83.6 309 

8 0.047 25 5.29 –0.75 86.3 29.1 1.12 6.62 5.55 60.47 275 

9 0.055 23 4.6 –0.8 129.3 20.8 1.27 8.8 9.71 98.1 130 

10 0.031 29 6.61 –1.11 9.1 30.8 1.28 18.49 5.55 30.97 59 

11 0.076 29 5.35 –1.05 34.5 21.7 1.26 13.33 13.87 308.4 190 

12 0.059 20 6.11 –0.8 87.8 20.1 1.22 12.33 16.65 54.85 150 

13 0.046 22 5.28 –0.77 17.6 23.9 1.25 19.06 8.32 158 339 

14 0.144 27 5.3 –0.62 36.5 25.3 1.23 109.8 10.65 374.3 17.3

15 0.151 28 5.16 –0.79 60 23.9 1.36 109.8 11.87 95.57 108 

16 0.198 42 6.13 –0.47 6.8 32.4 1.21 104 15.01 379.1 117 

17 0.200 42 6.5 –0.47 10.4 31.3 1.2 128.5 28.99 288.2 98 

18 0.019 42 7.09 –0.48 107.1 16.8 1.34 30.96 29.65 101.2 138 

19 0.197 42 6.2 –0.49 10.3 38.9 1.22 56.14 33.47 146.8 98 

20 0.037 42 7.79 –0.47 7.3 39.3 1.3 18.41 29.55 399.9 99 

 
表 3  GA 初始化参数 

Tab.3 GA initialization parameters 

Parameter Value Parameter Value

Population size 80 Crossover probability 0.6 

Max T 100 Mutation probability 0.05

Training accuracy 10–6   

 
表 4  PSO 初始化参数 

Tab.4 PSO initialization parameters 

Parameter Value Parameter Value

Population size 80 maxw  0.2 

Max T 100 minw  1 

Learning factor c1 2 Training accuracy 10–6

Learning factor c1 2   

 
表 5  IFA 初始化参数 

Tab.5 IFA initialization parameters 

Parameter Value Parameter Value

Population size 80 Minimum attraction 0.2 

Max T 100   1 

Step length a 0.1 0w  0.7 

0β  1 k  0.4 

Training accuracy 10–6 Range of w [0.2,1]

5  结果分析 

为避免数值问题，加快 BPNN 的收敛速度，在进
行训练之前，对所有数据进行归一化操作，归一化公
式见式（30）。 

min
normalization

max min

x x
x

x x





 (30) 

式中： normalizationx 为归一化结果， minx 、 maxx 为归

一化区间临界值。 
模型训练后的测试结果如表 6、图 3 和图 4 所示。

由表 6 可知，使用未经优化的 BPNN 预测管道腐蚀速
率的效果最差，最大相对误差（Max RE）达到了
30.88%，最小相对误差（Min RE）为 14.17%；预测
效果最好的是 IFA-BPNN 模型，其预测结果的 Max 
RE 为 8.82%，Min RE 仅为 1.47%，也就是其误差区
间为[1.47%,8.82%]；相较于 PSO-BPNN 和 GA-BPNN
模型的误差区间，IFA-BPNN 模型的[Min RE,Max RE]
的取值最小，跨度最小，证明了 IFA-BPNN 的预测精
度要优于 BPNN、PSO-BPNN 以及 GA-BPNN。为进
一步分析验证 IFA-BPNN 的使用效果，对 BPNN、
PSO-BPNN、GA-BPNN、IFA-BPNN 的预测结果进行
MAE 计算，结果分别为 22.26%、15.03%、10.74%、
5.94%。相较于 BPNN、PSO-BPNN、GA-BPNN 预测



第 50 卷  第 4 期 凌晓等：基于 IFA-BPNN 的长输管道外腐蚀速率预测 ·291· 

 

结果的平均相对误差，IFA-BPNN 分别提升了 16.32%、
9.09%、4.8%。使用训练好的模型 BPNN、PSO-BPNN、
GA-BPNN、IFA-BPNN 对训练集的 99 组数据进行测

试，其平均相对误差分别为 18.11%、12.54%、9.12%、
5.66%，进一步验证了利用 IFA 优化 BPNN 后可有效
提升其预测精度。 

 

表 6  模型预测误差统计表 
Tab.6 Model prediction error statistics table 

BPNN PSO-BPNN GA-BPNN IFA-BPNN 
Entry 

Measured 
corrosion 

rate/(mm·a–1) 
Prediction 

value/(mm·a–1) 
Relative 
error/% 

Prediction 
value/(mm·a–1)

Relative 
error/%

Prediction 
value/(mm·a–1)

Relative 
error/% 

Prediction 
value/(mm·a–1)

Relative 
error/%

1 0.073 0.053 27.40 0.065 10.96 0.085 16.44 0.076 4.11 

2 0.023 0.029 26.09 0.018 21.74 0.027 17.39 0.025 8.70 

3 0.124 0.101 18.55 0.113 8.87 0.134 8.06 0.128 3.23 

4 0.074 0.086 16.22 0.089 20.27 0.071 4.05 0.069 6.76 

5 0.046 0.038 17.39 0.053 15.22 0.041 10.87 0.043 6.52 

6 0.204 0.141 30.88 0.228 11.76 0.231 13.24 0.201 1.47 

7 0.038 0.047 23.68 0.033 13.16 0.04 5.26 0.035 7.89 

8 0.034 0.044 29.41 0.029 14.71 0.038 11.76 0.037 8.82 

9 0.031 0.039 25.81 0.024 22.58 0.036 16.13 0.033 6.45 

10 0.24 0.274 14.17 0.208 13.33 0.225 6.25 0.255 6.25 

11 0.048 0.036 25.00 0.054 12.50 0.042 12.50 0.044 8.33 

12 0.072 0.081 12.50 0.061 15.28 0.077 6.94 0.074 2.78 

 

 
 

图 3  模型预测结果对比图 
Fig.3 Comparison of model prediction results 

 

 
 

图 4  模型预测误差曲线图 
Fig.4 Model prediction error curve 

 

由图 3 可见，IFA-BPNN 预测的管道外腐蚀速率

与实测值最接近，相较于未经优化的 BPNN，其预测精

度有了较大幅度的提升，且 IFA-BPNN 的预测精度也

优于 PSO-BPNN 和 GA-BPNN。图 4 为预测结果的误

差对比图。由图 4 可见，BPNN 预测结果的误差最大，

PSO-BPNN次之，GA-BPNN优于BPNN和PSO-BPNN，

IFA-BPNN 预测结果的相对误差最小，且相对误差曲

线最为平缓，这不仅体现出 IFA-BPNN 模型预测结果

的准确率较高，也体现出该模型具有较强的鲁棒性。 

分别把 BPNN、PSO-BPNN、GA-BPNN、IFA-BPNN

预测的管道腐蚀速率与实际检测的管道外腐蚀速率

进行相关性分析，其结果如图 5—8 所示，图中黑色

线公式为 Y=X，红色线为预测结果拟合线。可知 BPNN

模型的 R2 为 0.88037，PSO-BPNN 的 R2 为 0.95876，

GA-BPNN的R2为 0.97888，IFA-BPNN的R2为 0.99595。

IFA-BPNN 的 R2 最接近 1，这进一步验证了 IFA-BPNN

作为预测管道腐蚀速率工具的准确性和鲁棒性。 
 

 
 

图 5  BPNN 预测结果线性拟合图 
Fig.5 Linear fitting diagram of BPNN prediction results 
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图 6  PSO-BPNN 预测结果线性拟合图 
Fig.6 Linear fitting diagram of PSO-BPNN prediction results 

 

 
 

图 7  GA-BPNN 预测结果线性拟合图 
Fig.7 Linear fitting diagram of GA-BPNN prediction results 

 

 
 

图 8  IFA-BPNN 预测结果线性拟合图 
Fig.8 Linear fitting diagram of IFA-BPNN prediction results 

 

6  结论 

1）对 FA 进行改进，一是对萤火虫初始位置进

行 Logistics 混沌初始化，二是引入了新的惯性权重

计算公式，有利于函数跳出局部最优寻找全局最优。

利用改进的萤火虫算法优化 BPNN 的初始权值和阈

值，建立了 IFA-BPNN 管道外腐蚀速率预测模型。 

2）分别使用 BPNN、PSO-BPNN、GA-BPNN 以

及 IFA-BPNN 模型对长输管道外腐蚀速率数据进行训

练、预测。IFA-BPNN 模型预测结果的 MRE 为 5.94%，

R2 为 0.99595，均优于 BPNN、PSO-BPNN、GA-BPNN

的预测结果，验证了 IFA-BPNN 作为预测管道腐蚀

速率工具的准确性和鲁棒性。应用 IFA-BPNN 模型预

测管道外腐蚀速率可为长输管道的检维修提供决策

支持。 

3）由于管道外腐蚀因素较多，且工程上难以获

取较为整齐的数据，后期研究可在数据集中添加随机

变量以及噪音数据进行深入研究。 
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