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摘　 要:腐蚀状态的准确预测对油气储运、化工设备安全可靠运行具有重要意义。 因腐蚀过程复杂,影响因素多,导致常规腐蚀

预测方法中先验模型对环境依赖性大,中长期预测效果差。 本文提出一种融合模糊推理和深度学习的数模融合驱动的卡尔曼

滤波腐蚀预测方法。 首先结合腐蚀物理模型和实际监测数据,建立腐蚀速度模糊规则,得到基于现场环境的结合物理模型的修

正腐蚀速度。 同时针对模糊推理结果存在的预测滞后性,考虑腐蚀监测数据的长期规律性,利用深度学习预测腐蚀速度;然后

融合模糊策略和深度学习预测结果,实现基于卡尔曼滤波的数模融合腐蚀预测。 最后利用天然气管道实际腐蚀监测数据,与高

斯过程回归(Gaussian
 

process
 

regression,
 

GPR),粒子群优化灰度模型(particle
 

swarm
 

optimization
 

gray
 

model,PSOGM),模糊推理

(fuzzy
 

reasoning,
 

FR),多层感知机(multilayer
 

perceptron,
 

MLP)和卡尔曼滤波预测方法( Kalman
 

filter,
 

KF)进行了对比验证分

析。 结果表明本文所提方法具有良好的预测效果,对两年内腐蚀状态的相对预测误差在 1% 范围内,均方根误差为

0. 000
 

49
 

mm,平均绝对百分比误差为 0. 34%。
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Abstract:
 

Accurate
 

prediction
 

of
 

corrosion
 

state
 

is
 

very
 

important
 

for
 

storage
 

and
 

transportation
 

of
 

oil
 

and
 

gas
 

and
 

safe
 

and
 

reliable
 

operation
 

of
 

chemical
 

equipment.
 

Due
 

to
 

the
 

complex
 

corrosion
 

process
 

and
 

many
 

influencing
 

factors,
 

the
 

prior
 

model
 

in
 

the
 

conventional
 

corrosion
 

prediction
 

method
 

is
 

highly
 

dependent
 

on
 

the
 

environment
 

and
 

the
 

medium
 

and
 

long-term
 

prediction
 

effect
 

is
 

poor.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

digital
 

analog
 

fusion
 

driven
 

Kalman
 

filter
 

corrosion
 

prediction
 

method
 

integrating
 

fuzzy
 

reasoning
 

and
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

long-term
 

corrosion
 

physical
 

model
 

and
 

the
 

actual
 

short-term
 

monitoring
 

data,
 

the
 

fuzzy
 

rules
 

of
 

corrosion
 

velocity
 

were
 

established
 

to
 

obtain
 

the
 

modified
 

corrosion
 

velocity
 

based
 

on
 

the
 

field
 

environment.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

aiming
 

at
 

the
 

prediction
 

lag
 

of
 

fuzzy
 

reasoning
 

results
 

and
 

considering
 

the
 

long-term
 

regularity
 

of
 

corrosion
 

monitoring
 

data,
 

deep
 

learning
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

corrosion
 

rate.
 

Then,
 

the
 

fuzzy
 

strategy
 

and
 

deep
 

learning
 

prediction
 

results
 

are
 

fused
 

to
 

realize
 

the
 

digital
 

analog
 

fusion
 

corrosion
 

prediction
 

based
 

on
 

Kalman
 

filter.
 

Finally,
 

using
 

the
 

actual
 

corrosion
 

monitoring
 

data
 

of
 

natural
 

gas
 

pipelines,
 

this
 

prediction
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

GPR,
 

GM,
 

PSOGM,
 

FR,
 

MLP
 

and
 

Kalman
 

filter.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

good
 

prediction
 

effect.
 

The
 

relative
 

prediction
 

error
 

of
 

corrosion
 

state
 

in
 

two
 

years
 

is
 

within
 

1%,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

0. 000
 

49
 

mm,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

is
 

0. 34%.
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corrosion;
 

time
 

series
 

prediction
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0　 引　 言

　 　 管道服役过程中随着流体冲刷、电化学腐蚀、化学腐

蚀等不断作用,使管壁逐步产生壁减薄、腐蚀、裂纹等缺

陷[1-2] 。 一旦腐蚀量过大,将导致泄漏等事故,对自然环

境、企业效益和社会安全造成重大影响。 因此对管道腐

蚀状态进行实时监测与预测对管道健康状态控制与管理

决策至关重要。
何天隆等[3] 基于新型灰色模型( grey

 

model,GM) 预

测油气管道腐蚀速率,提升了腐蚀预测精度。 Chen 等[4]

利用主成分分析法( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)
提取管道腐蚀的高贡献影响因素,以评估海底管道失效

原因。 Jian 等[5] 建 立 粒 子 群 优 化 ( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO ) 与 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machines,
 

SVM)模型对管道内部和外部腐蚀状况进行识

别与分类。 李瑞莲等[6] 基于数据驱动建立回归模型,通
过逐步回归取得了对金属供水管网腐蚀状况较好的预测

效果。 李丽等[7] 基于人工神经网络构建了碳钢年土壤腐

蚀模型,较好地预测了我国典型地区碳钢在土壤中的腐

蚀速率。 由于腐蚀过程影响因素较多,而常规腐蚀预测

方法需要综合考虑腐蚀发生环境,如 PH 值、二氧化碳分

压、含氧量等影响因素,导致泛化能力较弱,实施较困难。
由于基于时间序列的预测方法弱化了过程影响因素,在
工程上具有更好的泛化能力,所以得到相关研究,并广泛

应用于生态、医疗和金融等领域。 但基于时序的预测方

法缺少对物理过程的深入探索,使其在机械寿命预测,尤
其是管道腐蚀预测方面应用较少。 段俊峰等[8] 结合现场

环境,利用高斯过程回归预测智能电表剩余寿命。 陈佳

鲜等[9] 构建轴承时间序列迁移递归预测模型,利用深度

迁移学习在线预测滚动轴承剩余寿命。
本文结合腐蚀物理模型和实际监测数据,提出融合

模糊推理和深度学习的腐蚀预测方法。 首先针对环境、
传感器等因素导致的监测数据可能存在的不合理性,结
合腐蚀物理模型,建立模糊规则;同时针对模糊推理存在

的滞后性,并考虑长期监测数据的规律,建立深度学习预

测模型;最后融合模糊推理和深度学习的结果,利用卡尔

曼滤波方法( KF),建立腐蚀预测模型,提高预测的准确

性和鲁棒性。

1　 基本理论方法
 

1. 1　 腐蚀物理模型

　 　 根据腐蚀深度随时间变化规律,管道腐蚀模型主要

有线性模型、幂模型、指数模型 3 种[10] 。
腐蚀线性模型是对腐蚀时变信号的最简化模型

如下:
d = vd t (1)

式中: d 为腐蚀深度;t 为腐蚀时间;vd 为标定腐蚀速率。
线性模型应用简单,主要用于稳态腐蚀过程[9] ,但由

于其忽略腐蚀速率随时间的变化,模型包含信息过少。
腐蚀指数模型认为腐蚀剩余管道壁厚与腐蚀时间呈

指数关系:

d = d0 - Geh( t -T0) (2)
式中: d0 管道初始厚度;T0 腐蚀开始时间;G、h 为待定

系数。
指数模型考虑了管道腐蚀产物附着在管道表面,进

而对腐蚀的产生抑制作用。 但腐蚀产物对管道的保护作

用大小暂无判定,导致其有效性有待商榷。
幂模型是目前工程上应用最广泛的模型[11-12]

 

:
d = k( t - T0) a (3)

式中:k、a 为待定系数。
幂模型中当 a= 1 时,为线性模型;当 a<1 时,同样考

虑随着腐蚀时间增加,氧气通过锈层到金属表面速率下

降,导致腐蚀减缓的情况。 比起另外两个模型,具有灵活

合理特点,且更加安全。
1. 2　 卡尔曼滤波

　 　 卡尔曼滤波器是一个最优化自回归数据处理算

法[13] 。 方法综合考虑观测量和预测量,具有良好的实时

性,智能性和精确性。 其基本思想为利用前一时刻状态,
根据状态空间模型,得到当前时刻估计值,并结合当前时

刻观测值更新对当前状态的估计,从而得到满足最小均

方差的当前状态变量[14] 。 根据不同目标,可用于参数估

计、预测等任务。
将系统动态空间描述为:

x̂ -
t = Fx̂ t -1 + Bu t-1

Z t = Hx̂ t + γ{ (4)

其卡尔曼滤波状态更新方程为:
P -

t = FP t-1F
T + Q

K t =
P -

t H
T

HP -
t H

T + R

P t = I - K tH( ) P -
t

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

结合动态空间方程预测结果:

x̂ t =x̂ -
t + K t Z t - Hx̂ -

t( ) (6)

其中, x̂ -
t 表示当前时刻预测量; x̂ t -1 表示上时刻状

态量; F 表示系统状态矩阵; B 为干扰输入矩阵; Z t 表示

观测量; H 表示观测转移矩阵; x̂ t 表示当前时刻状态量;
γ 和 u t -1 为高斯白噪声; K t 表示状态更新矩阵; P -

t 表示

状态协方差; P t -1 表示上一时刻状态协方差; P t 表示更

新协方差; Q、R表示预测误差与观测误差的超参量; I表
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示单位矩阵;系统状态矩阵包含的主要信息为腐蚀深度

和腐蚀速度,且 F、H 的取值由腐蚀模型确定。
然而实际中,由于湿度、温度、流量、昼夜温差甚至管

道振动等会影响液膜厚度、固体颗粒吸附程度、酸性气体

溶解度和化学反应速率等[15] ,使得腐蚀的演化过程更为

复杂,难以建立准确的映射关系,特别是随着预测时间尺

度的延长,模型准确度进一步下降。 由于物理模型的不

确定,且缺乏参考与反馈,因此直接利用卡尔曼滤波进行

腐蚀预测准确性差。

2　 融合模糊推理和深度学习的腐蚀预测

　 　 针对腐蚀物理模型不精确和数据利用不充分的问

题,本文通过模糊推理解决腐蚀物理过程环境适应性和

合理性问题,通过深度学习解决预测滞后和数据本身的

规律性问题,然后融合两种预测结果建立基于卡尔曼滤

波的数模融合腐蚀预测模型,下文简称 FD-KF ( fuzzy
 

inference
 

and
 

deep
 

learning
 

for
 

Kalman
 

filter)。
2. 1　 腐蚀速度模糊推理

　 　 模糊推理是边界不分明的智能推理方法,广泛应用

于故障诊断等领域中[16] ,主要包括输入量模糊化、模糊

规则、模糊推理和解模糊化[17] 。 模糊推理方法是模糊推

理的核心,常用的模糊推理方法包括 Zadeh 的 CRI 方法、
全蕴涵三 I 算法、Mamdani 算法、Dubois-Prade 算法、陈永

义的特征展开方法等[18] 。 解模糊化运算将推理模糊值

转换为明确输出信号,常用方法包括最大隶属度法,重心

法和加权平均法等。
根据式(3),利用长期监测数据 D l 求解最小二乘建

立腐蚀过程幂模型,求导后得到反映长期变化趋势的腐

蚀速度 V l :
V l = ak(T i - T0) a-1 (7)

式中: T i 为归一化时间参数。
V l 反应管道内电化学腐蚀物理变化趋势,具有较强

的物理意义,但对现场短期的突发状况缺少修定,如气温

骤降等反常天气的缺少及时的反馈,导致其预测精度随

时间的变化不断降低。 考虑到腐蚀是一个缓慢变化的过

程,短期内可以近似为线性过程,因此利用短期监测数据

Ds ,根据式(8),通过线性回归方法得到的近期腐蚀速度

Vs :

Vs =
∑

n

i = 1
d i -d

-
( ) T i -T

-
( )

∑
n

i = 1
d i -d

-
( ) 2

(8)

其中, d i 为观测腐蚀深度; d
-
、T- 为观测深度与时间平

均值。
相比反映长期趋势的物理模型,近期预测模型由于

更小的时间尺度,能更直接地体现腐蚀现场环境变化,准
确性更高,但由于短期监测数据量和变化量较小,且由于

野外恶劣环境导致的较大的监测仪器随机误差,短期预

测速度可能会出现违反物理规律的情况,如预测腐蚀速

度为负值等。 因此以短期预测速度 Vs 与长期预测速度

V l 的差值 E和 E的导数 EC为模糊推理的输入量,腐蚀速

度 Vpt
为输出量。

本文采用 Mamdani 型推理算法对 E 和 EC 进行运

算,采用最大隶属度法对推理结果解模糊化,其过程如

图 1 所示。

图 1　 腐蚀速度模糊推理过程

Fig. 1　 Fuzzy
 

inference
 

process
 

of
 

corrosion
 

rate

根据工程经验与实验分析,将 E 分为 5 个语言变量,
分别为负大 NB ( - ∞ , - 0. 75V l ),负小 NS ( - 1. 25V l,
- 0. 25V l), 零 Z( - 0. 75V l ,0. 75V l ),正小 PS( 0. 25V l ,
1. 25V l ),正大 PB(0. 75V l ,∞ );EC 采用 2 个语言变量,
分别为负 N( -∞ ,0),正 P (0,∞ )。 采用梯形隶属度函

数确定 E 的模糊子集 NB,Z,PB,采用三角形隶属度函数

确定 NS,PS;采用梯形隶属度函数确定 EC 的模糊子集

N,P;如图 2 和 3 所示。

图 2　 E 隶属度分布

Fig. 2　 E
 

membership
 

distribution

基于短期预测 Vs 与长期预测 V l 的相合度,制定模糊
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图 3　 EC 隶属度分布

Fig. 3　 EC
 

membership
 

distribution

规则,结合腐蚀速度物理模型,得到符合实际的腐蚀速度

变化。 模糊规则调整策略如下:
1)

 

当短期腐蚀速度 Vs 与长期腐蚀速度 V l 相差较大

时,更信任 Vs ;
2)

 

当短期腐蚀速度 Vs 与长期腐蚀速度 V l 相差不大

时,对两者信任程度相近;
3)

 

当短期腐蚀速度 Vs 小于 0 时,更信任长期腐蚀速

度 V l ;
4)

 

当前短期腐蚀速度大于上一次短期腐蚀速度时,
Vs 更可信。

依据上述策略,得到 10 条模糊逻辑规则,如表 1 所

示。 表中数字表示对短期腐蚀速度的信任程度 α 。

表 1　 模糊规则

Table
 

1　 Fuzzy
 

rules
NB NS Z PS PB

P NM(0. 1) PS(0. 8) Z(0. 6) PS(0. 8) PB(1)
N NB(0) NS(0. 7) Z(0. 5) NS(0. 7) PM(0. 9)

　 　 于是,结合反映物理幂模型的长期腐蚀速度 V l 和短

期腐蚀速度 Vs ,得到如式( 9) 所示模糊推理腐蚀速度

Vpt
。
Vpt

= αVs + (1 - α)V l (9)

2. 2　 基于深度学习的腐蚀速度预测

　 　 模糊推理速度 Vpt
虽然尽可能接近近期真实腐蚀速

度,但其推理过程对近期少量数据依赖较大,导致其预测

结果难以反映腐蚀长期趋势。 虽然腐蚀是一个缓慢变化

的过程,但季节性等因素会导致腐蚀速度长周期性的变

化,因此本文结合长期历史数据,利用深度学习[19-20] 预测

未来一段时间内的腐蚀速度,以减小结果的滞后性,进一

步提高腐蚀预测能力。
因为基于腐蚀幂模型的长期腐蚀速度 V l 反映了腐

蚀演化过程的时间进程,短期腐蚀速度 V s 反映了腐蚀

环境等信息,腐蚀深度 d t 反映当前信息,因此将 V s、V l

和 d t 作为输入量, VM t
作为腐蚀速度的预测输出量,建

立腐蚀预测的全连接 BP 深度神经网络,架构如图 4 所

　 　 　 　 　

示。 其中深度学习网络为 4 层网络,包含 1 个 3 结点的

输入层 I,1 个单结点输出层 O,2 个 4 个神经元结点隐

含层 H1、H2;激活函数采用 tanh 函数;采用均方损失函

数;学习率为 0. 1。 此神经网络结构采用 MLP,增加数

据的非线性映射能力,同时通过梯度下降的回归预测

方法,将输出误差反向传播,分摊到神经网络各层所有

结点和单元。

图 4　 MLP 层次架构图

Fig. 4　 MLP
 

hierarchical
 

architecture
 

diagram

2. 3　 数模融合驱动的 FD-KF 腐蚀预测

　 　 模糊推理考虑到了环境适应性,其更能反应腐蚀现

场的变化过程,但其具有延时性;深度学习网络挖掘数据

规律,获取腐蚀预测模型,补偿模糊推理延时,但对弱规

律系统建模预测精度不高。 为提高方法的准确性与鲁棒

性,建立如式(10)所示的腐蚀速度预测融合机制。

V t =
ΔP t-1

ΔP t-1 + ΔM t -1
VMt

+
ΔM t-1

ΔP t-1 + ΔM t -1
Vpt

(10)

其中:
ΔP t -1 = Vs - Vpt- 1

(11)
ΔM t -1 = Vs - VMt- 1

(12)
式中: ΔP t -1 为模糊推理预测偏差, ΔM t -1 为深度学习预

测偏差, V t 为融合预测腐蚀速度。
最后以 d t 和 V t 为卡尔曼滤波的输入,根据式(4)、

(6),得到卡尔曼滤波腐蚀预测模型:
d∗
t +1

V t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

d -
t+1

V t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+ K

d t +1 - d -
t+1

0
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (13)

其中:
d -
t+1 = d∗

t + V tΔt (14)
d t +1 = d t + V tΔt (15)

式中: d∗
t +1 为卡尔曼滤波预测结果, d∗

t 为上一次预测结

果, d -
t+1 为隐空间估计值, d t +1 为观测空间估计值, K 为

状态更新矩阵, Δt 为腐蚀监测计量间隔。 其流程如图 5
所示,算法过程如算法 1 所示。
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图 5　 FD-KF 腐蚀预测流程

Fig. 5　 FD-KF
 

corrosion
 

prediction
 

process

算法 1:FD-KF 腐蚀预测算法
输入:近期腐蚀数据 Ds (包含 Ns 个样本), [(dt-n)]{dt-n,n = 0,
…,Ns - 1}
输出:腐蚀预测结果 [(d∗

t+ 1 )] d∗
t+ 1 ∈{ R} ;

算法流程:
阶段 1:模型训练阶段
1)

 

根据长期腐蚀数据 Dl ,建立长期腐蚀过程物理幂模型,计算 Vl

2)
 

从 Dl 中截取短期腐蚀数据 Ds ,计算 Vs

3)
 

建立以 Vl,Vs,dt 为输入, VMt
为输出的深度学习模型并训练

阶段 2:在线预测阶段
1)

 

根据近期腐蚀数据 Ds ,计算短期腐蚀速度 Vs

2)
 

根据 Vs,Vl ,模糊推理腐蚀速度 Vpt
 

3)
 

根据 Vl,Vs,dt ,深度学习得到腐蚀速度 VMt

4)
 

根据式(10),得到融合腐蚀速度 Vt

5)
 

根据式(13),得到 d∗
t+1

3　 实例分析

3. 1　 数据来源

　 　 本文利用中石油重庆某天然气增压站管线的腐蚀监

测数据进行验证对比分析。 该管线分为 AB 两段,起于

云安 24 井,止于万州末站,全长 22. 7 km,采用 MS3510

腐蚀监测仪在线监测管道腐蚀情况,如图 6 所示。 监测

仪共采集从 2012 年 2 月 ~ 2019 年 9 月间管道内腐蚀监

测数据。

图 6　 天然气管道腐蚀监测现场

Fig. 6　 Corrosion
 

monitoring
 

site
 

of
 

natural
 

gas
 

pipeline

将 92 个月的腐蚀数据通过 3 种腐蚀物理模型拟合,
如图 7 所示。 通过决定系数 R2 评估模型拟合效果,对比

分析可知幂模型的决定系数为 0. 995
 

7,相较于线性模型

的 0. 989
 

9 和指数模型的 0. 995
 

3,评估效果最好,使用幂

模型作为腐蚀的物理模型。

图 7　 腐蚀长期监测数据物理模型

Fig. 7　 Physical
 

model
 

of
 

long-term
 

corrosion
 

monitoring
 

data

3. 2　 Ds 对预测性能的影响

　 　 将 2012 年 2 月 ~ 2017 年 9 月的腐蚀监测数据作为

长期腐蚀数据 D l ,建立深度学习和腐蚀物理模型,预测

2017 年 10 月~2019 年 9 月的腐蚀监测情况。 由于短期

腐蚀数据 Ds 的选择影响腐蚀预测效果,分别取每隔 1 个

月、2 个月和 3 个月的监测数据为 Ds 进行算法更新,每个

月进行一次预测,结果如图 8 所示。 由图可以看出,不同

Ds 均能取得良好的预测效果。
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图 8　 不同 Ds 腐蚀预测效果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

corrosion
 

prediction
 

effects
 

of
 

different
 

Ds

图 9 反映了不同 Ds 的相对误差对比。 总体上,其相

对误差呈现相似的变化趋势。 当 Ds 为 2 个月时,取得最

好的预测效果,其最大相对误差为 0. 738%;且两年内各

时段相对误差均最小。 其原因为 Ds 为一个月时短期数

据量过少,而不能得到合理预测; Ds 为 3 个月时短期趋

势向长期演化,导致短期规律被掩盖;而 Ds 为两个月时,
其数据量能更好地反映短期变化趋势,并提高预测精度。

图 9　 不同 Ds 预测误差对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

different
 

Ds

3. 3　 对比分析

　 　 本文分别采用 GPR、PSOGM、KF、FR、MLP 和 FD-KF
进行预测效果对比分析,如图 10 所示。 各方法对腐蚀深

度的预测均随时间而增大,均能正确反映腐蚀变化规律。
误差如图 11 所示。 由图可以看出,GPR、PSOGM、

MLP 和 KF 方法在预测初始阶段有最小的相对误差,但
随着时间尺度的延长,预测误差总体呈逐渐增大趋势。
FR 相对误差比较稳定,保持在-5%左右。 PSOGM 方法

具有更大的变化率,其相对误差先减小后增大,且在第

12 个月处达到最小相对误差。 FD-KF 最大相对误差为

0. 738%,最小相对误差为 0. 108%,均小于其他方法;且
FD-KF 方法第 1 个月的预测误差为 0. 047%,第 24 个月

图 10　 各方法预测效果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

various
 

methods

预测误差为 0. 046 5%。 FD-KF 的预测误差几乎不随时

间延长而增大,具有良好的长期稳定性和准确性。

图 11　 各方法预测误差对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

various
 

methods

通过均方根误差 ERMSE 进一步评估本文所提方法的

稳定性,通过平均绝对百分比误差 EMAPE 进一步评估本文

所提方法的预测精度,如表 2 所示。 分析可知 FD-KF 的

ERMSE 和 EMAPE 分别为 0. 000 49 和 0. 34%,均小于其他方

法。 相对于 GPR、PSOGM、FR、MLP 与 KF,本文所提方法

在 ERMSE 指标上分别降低 0. 009 58 mm、 0. 097 6 mm、
0. 005 5 mm、0. 016 48 mm 和 0. 003 14 mm;在 EMAPE 指标

上分别降低 6. 85%、6. 98%、4. 38%、11. 19% 和 2. 44%。
表明本文所提方法在具有更高的预测性能。

表 2　 预测偏差评价

Table
 

2　 Prediction
 

deviation
 

evaluation
方法 ERMSE / mm EMAPE / %
GPR 0. 010

 

07 7. 19
PSOGM 0. 010

 

25 7. 32
KF 0. 003

 

63 2. 78
FR 0. 005

 

99 4. 72
MLP 0. 016

 

97 11. 53
FD-KF 0. 000

 

49 0. 34
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4　 结　 论

　 　 针对腐蚀监测过程中,腐蚀预测影响因素多,预测偏

差较大的问题,本文融合模糊推理和深度学习,建立了基

于卡尔曼滤波的数模融合腐蚀预测方法。 方法采用模糊

推理解决腐蚀现场环境复杂多变性和短期预测不合理性

的问题;采用深度学习补偿模糊推理的腐蚀预测状态滞

后,并建立长期预测关系;融合二者的预测结果,建立数

模融合的卡尔曼滤波预测模型,提升了方法的鲁棒性与

准确性,克服了卡尔曼滤波对弱规律系统的预测效果差

的缺陷。 实际验证对比结果表明,本文方法相对误差小

于 1%,长期预测误差小,评估稳定可靠,证明了方法的可

行性与有效性。
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