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摘 要:中国南部沿海炼化装置服役环境复杂、多源环境因素耦合显著,金属设备在长期服役中易产生加速腐蚀,亟
需构建高精度预测模型以辅助设备健康管理。针对炼化装置腐蚀数据样本有限(目标域样本量 N=12)问题,本文提
出一种结合迁移学习的TL-BiLSTM-Attention大气腐蚀速率预测方法。首先基于 MICAT公共腐蚀数据集构建源域
数据集,随后通过正交实验优化

 

BiLSTM-Attention
 

网络超参数,提高预训练模型性能,最后将最优预训练模型迁移至
炼化装置本地腐蚀数据,通过不同冻结层策略实现微调。实验表明,BiLSTM-Attention

 

模型在源域预测中相比

LSTM、BiLSTM具有更高拟合能力与更低误差;TL-BiLSTM-Attention能够有效提升炼化装置中 Q235、304、316L、
5A06

 

等材料的大气腐蚀速率预测精度,不同金属需采用差异化冻结策略以获得最佳结果。研究验证
 

TL-BiLSTM-
Attention

 

方法在少样本条件下预测有效性、工程适用性,可为炼化装置腐蚀评估提供数据驱动的预测工具。
关键词:腐蚀速率预测;迁移学习;少样本;BiLSTM-Attention
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Abstract:Refining
 

units
 

in
 

southern
 

coastal
 

China
 

operate
 

in
 

complex
 

service
 

environments
 

where
 

multiple
 

environmental
 

factors
 

are
 

strongly
 

coupled,
 

making
 

metallic
 

equipment
 

prone
 

to
 

accelerated
 

corrosion
 

during
 

long-term
 

operation.
 

High-accuracy
 

prediction
 

models
 

are
 

therefore
 

needed
 

to
 

support
 

equipment
 

health
 

management.
 

To
 

address
 

the
 

limited
 

availability
 

of
 

corrosion
 

data
 

in
 

refining
 

units
 

(target-domain
 

sample
 

size
 

N=12),
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

atmospheric
 

corrosion-rate
 

prediction
 

method
 

termed
 

TL-BiLSTM-Attention,
 

which
 

integrates
 

transfer
 

learning
 

with
 

a
 

BiLSTM-Attention
 

network.
 

First,
 

a
 

source-domain
 

dataset
 

is
 

constructed
 

from
 

the
 

public
 

MICAT
 

corrosion
 

dataset.
 

Then,
 

orthogonal
 

experiments
 

are
 

conducted
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

BiLSTM-Attention
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

pre-trained
 

model.
 

Finally,
 

the
 

optimal
 

pre-trained
 

model
 

is
 

transferred
 

to
 

the
 

local
 

corrosion
 

dataset
 

of
 

the
 

refining
 

units,
 

and
 

fine-tuning
 

is
 

performed
 

under
 

different
 

layer-freezing
 

strategies.
 

Results
 

show
 

that,
 

in
 

the
 

source
 

domain,
 

the
 

BiLSTM-Attention
 

model
 

achieves
 

stronger
 

fitting
 

capability
 

and
 

lower
 

errors
 

than
 

LSTM
 

and
 

BiLSTM.
 

In
 

the
 

target
 

domain,
 

TL-BiLSTM-Attention
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

atmospheric
 

corrosion
 

rates
 

for
 

materials
 

such
 

as
 

Q235,
 

304,
 

316L,
 

5A06
 

and
 

different
 

metals
 

require
 

differentiated
 

freezing
 

strategies
 

to
 

obtain
 

the
 

best
 

performance.
 

This
 

study
 

verifies
 

the
 

predictive
 

effectiveness
 

and
 

engineering
 

applicability
 

of
 

TL-BiLSTM-Attention
 

under
 

few-shot
 

conditions
 

and
 

provides
 

a
 

data-driven
 

tool
 

for
 

corrosion
 

assessment
 

in
 

refining
 

units.
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0 引  言

  炼化装置作为石油化工生产关键设备,其安全运行直

接关系到能源产业的稳定与社会经济的持续发展[1]。尤其

是中国南部沿海地区气候湿热、盐雾浓度高、污染物种类复

杂,金属设备在服役过程中易受到多因素耦合作用而产生
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加速腐蚀,导致结构性能退化,造成安全隐患[2],故研究温

度、湿度、盐雾浓度、气体污染物等多源环境数据的炼化装

置大气腐蚀速率预测模型构建方法对于提升炼化装置运行

稳定性具有重要意义[3]。目前,金属大气腐蚀建模包括函

数[4-5]、机器学习[6-7]和深度神经网络[8-9]等建模方法。其中

函数建模根据腐蚀机理研究与数据分析提出金属材料腐蚀

随时间变化规律函数,如文献[4]研究了1070A和6063铝

合金在模拟海洋大气腐蚀环境下的失重变化与腐蚀动力

学,并指出腐蚀失重与腐蚀时间呈幂指数关系;文献[5]结
合灰色关联度分析法开展3种不锈钢腐蚀行为相关性研

究,获得其在污染海洋大气环境下的腐蚀寿命预测幂函数,
但目前函数建模多基于特定环境或材料经验拟合,难以刻

画多源环境因素耦合作用下腐蚀过程的非线性与时序演化

特征,在环境变化或小样本条件下精度低。机器学习建模

通过训练学习历史数据获取特征间潜在关系,借助回归、分
类等算法映射输入数据生成预测结果,如文献[6]基于室外

暴露试验数据,利用随机森林模型对低合金钢大气腐蚀速

率进行预测,为炼化装置暴露部件腐蚀评估提供数据驱动

支撑;文献[7]应用随机森林、支持向量回归、多层感知器等

3种机器学习算法有效构建土壤埋置钢材腐蚀电流密度回

归预测模型,但现有机器学习建模依赖人工特征与静态映

射关系,难以充分挖掘腐蚀过程中时序依赖特征,在小样本

条件下易出现泛化能力不足问题。深度神经网络建模通过

多层非线性结构求取提取环境参数与腐蚀速率复杂关系,
有效捕获腐蚀过程动态变化特征,如文献[8]采用遗传算法

优化BP神经网络(back
 

propagation
 

neural
 

network),建立

接地网腐蚀速率预测模型,腐蚀速率预测值RMSE、MAPE
均得到显著提高;文献[9]研究 Transformer-LSTM(long

 

short-term
 

memory
 

network)模型用于管道腐蚀速率预测,
其平均绝对误差、均方根误差和平均绝对百分比误差等多

项指标比LSTM明显提升。尽管深度神经网络具备较强

的非线性建模能力,但其多依赖大样本与标准数据集训练,
在炼化装置复杂工况及少样本场景下仍面临适应性与泛化

能力不足的问题。近年来,“迁移学习(transfer
 

learning,

TL)[10]+预测模型”方法在少样本条件下已表明是提升腐

蚀预测模型预测性能有效手段[11-13],如文献[12]将腐蚀加

速试验数据通过迁移学习应用到室外长期大气腐蚀预测,
并比较冻结层微调策略效果;文献[13]使用迁移学习将实

验仿真数据迁移到自然环境中混凝土钢腐蚀情形,提升小

样本条件下预测性能。
本文针对南部沿海炼化装置实际腐蚀数据获取周期

长、时间分辨率低、环境参数复杂、腐蚀变化趋势不显著等

状况,引入迁移学习技术,与双向长短期记忆网络(Bi-
directional

 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)、注意力机

制(Attention)相结合,研究TL-BiLSTM-Attention预测方

法,突破少样本条件下(N=12)炼化装置大气腐蚀速率预

测难、预测精度低等关键问题。

1 TL-BiLSTM-Attention预测方法机理

  图1给出本文 TL-BiLSTM-Attention方法的总体流

程,包含数据集准备、模型预训练与模型迁移3部分。考

虑到南部沿海炼化装置腐蚀监测周期长、采集成本高,现
场可用于建模的目标域数据集DT 仅 N=12条(工况覆

盖有限),直接在DT 上训练模型,容易出现参数学习不足

与过拟合,难以稳定学习腐蚀速率的时序演化规律,进而

造成预测精度下降。为突破小样本瓶颈,本文引入TL,选
取样本充足的金属大气腐蚀公共数据集 MICAT[14]作为

源域DS。MICAT 来自Ibero-American
 

Map
 

of
 

Atmospheric
 

Corrosiveness项目,包含伊比利亚美洲14个国家、72个沿

海暴露试验场数据,其长期高湿、盐雾强且温度偏暖/季节

性高温的沿海特征与华南沿海环境具有一致性,可用于炼

化装置腐蚀预测模型 的 预 训 练,该 论 文 被 引 用 次 数 达

125次。表1列出 MICAT数据集中预测目标与环境因子

及其单位,预测目标为碳钢大气腐蚀速率RFe;输入因子

包括大气温度Tair、相对湿度Hair、潮湿时间TOW(表面存

在水膜/电解质的累计时间)、降水量P、氯化物沉积速率

SCl-
(表征海盐影响)和二氧化硫沉积速率SSO2

(表征工业

污染影响),共同刻画热湿条件、水膜持续与腐蚀介质沉积

水平。

图1 TL-BiLSTM-Attention预测方法总体功能流程

Fig.1 Overall
 

functional
 

of
 

the
 

TL-BiLSTM-Attention
 

prediction
 

method

表1 MICAT数据集中预测目标与环境因子及其单位

Table
 

1 The
 

MICAT
 

dataset
 

predicts
 

the
 

target
 

and
 

environmental
 

factors
 

and
 

their
 

units

参数 单位

碳钢大气腐蚀速率(RFe) μm/y
大气温度(Tair) ℃
大气湿度(Hair) %RH
潮湿时间(TOW) year

降水量(P) mm
氯化物沉积速率(SCl-

) mg/d
二氧化硫沉积速率(SSO2

) mg/m2·d
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  在数据集准备阶段,依据表1选取腐蚀速率与环境因

子构建 MICAT多变量时间序列,并采用TimeGAN(time-
series

 

generative
 

adversarial
 

networks)[15]进行数据增强:
通过自编码重构对齐幅值分布、监督网络约束时间转移关

系、生成器-判别器对抗训练保持时序依赖与变量耦合,生
成与原数据同维度的合成样本;随后将合成样本与原始样

本合并、剔除异常数据,得到用于BiLSTM-Attention预训

练的源域数据集DS。最后,在DS 上完成模型预训练并保

存最优权重,再将权重迁移到目标域DT,利用少量目标域

样本进行微调/域适配,实现知识从源域向目标域迁移,从
而在小样本条件下提升炼化装置腐蚀速率预测的精度与泛

化能力。
下文详细讨论 TL-BiLSTM-Attention预测方法工作

机理。

1.1 BiLSTM-Attention预测模型

  与 传 统 递 归 神 经 网 络 (recurrent
 

neural
 

network,

RNN)相比,LSTM作为一种特殊RNN,通过引入输入门、
遗忘门、输出门,使得其能更好地处理序列中长期依赖关

系[16]。图2为面向碳钢大气腐蚀速率预测的
 

LSTM
 

单元

门控结构示意图,其中激活函数Sigmoid为σ,按位相乘、相
加的运算分别为􀱋、⊕。在t时刻输入 (t-1)时刻LSTM
记忆细胞状态ct-1、隐藏层状态ht-1;又将t时刻Tair、Hair、

TOW、P、SCl-
、SSO2

参数数据输入xt,那么所输出该时刻

碳钢大气腐蚀速率RFe对应LSTM记忆细胞状态ct、隐藏

层状态ht。

图2 面向碳钢大气腐蚀速率预测的LSTM单元

门控结构

Fig.2 The
 

LSTM
 

unit
 

gated
 

structure
 

for
 

predicting
 

the
 

atmospheric
 

corrosion
 

rate
 

of
 

carbon
 

steel

令t时刻遗忘门、输入门和输出门的输出、权重、偏置

分别为 Of(t)、Oi(t)、Oo(t),Wf、Wi、Wo,bf、bi、bo;记忆

神经元状态为ct,权重、偏置分别为 Wc、bc;输入门通过

tanh函数计算候选记忆神经元状态Ĉt,遗忘门、输入门采

用按位相乘运算􀱋更新ct。LSTM数学模型为:

Of(t)=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf)

Oi(t)=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi)

Oo(t)=σ(Wt·[ht-1,xt]+bo)

σ(x)=1/(1+e-x)

Ĉt=tanh(Wc·[ht-1,xi]+bc)

ct = (Of(t)􀱋ct-1)􀱇 Oi(t)􀱋Ĉt  
ht =Oo(t)􀱋tanh(ct)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

图3为面向碳钢大气腐蚀速率预测BiLSTM网络结构

图,它 在 每 个 时 间 步 运 行 两 个 独 立 前 向 LSTM、后 向

LSTM,使得模型能在前向提取序列特征同时反向进行上

下文建模,全面提高模型上下文依赖关系捕捉能力[17],非
常适合金属大气腐蚀速率长、短期预测应用。

图3 面向碳钢大气腐蚀速率预测BiLSTM网络结构

Fig.3 BiLSTM
 

network
 

structure
 

for
 

predicting
 

the
 

atmospheric
 

corrosion
 

rate
 

of
 

carbon
 

steel

为突出对腐蚀演化更关键的暴露时段、抑制冗余时间

步信息,本文在BiLSTM 输出隐藏状态序列 H = {ht}Tt=1

上引入时间注意力层Attention[18-19],其权重计算与加权汇

聚过程如图4所示。先由打分函数得到et =f(ht),经

Softmax得到权重αt,再加权求和得到上下文向量c =

∑
T

t=1
αtht

[20],最后输入全连接层输出腐蚀速率R̂Fe。

图4 时间注意力层的权重计算与特征汇聚流程

Fig.4 The
 

weight
 

calculation
 

and
 

feature
 

aggregation
 

process
 

of
 

the
 

time
 

attention
 

layer
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1.2 模型的预训练-微调迁移学习

  目标域(南部沿海炼化装置)腐蚀监测样本极少且工况

覆盖有限,若直接在目标域从头训练BiLSTM-Attention,
模型易出现参数学习不足与过拟合,难以稳定捕捉腐蚀速

率的时序动态规律,从而导致预测精度下降。
为缓解小样本训练的不适定性,本文采用图5所示的预

训练—微调式迁移学习框架,将源域学习到的时序表征能力

迁移到目标域,以提升目标域预测性能。迁移学习由领域

D(domain)和任务T(task)构成[21],它们分别定义为:

D = { ,P(X)};T = {,f(·)} (2)
其中, 为征空间,P(X)边际概率分布函数; 为签

空间;f(·)为目标预测函数。

图5 TL-BiLSTM-Attention预训练-微调迁移过程

Fig.5 TL-BiLSTM-Attention
 

pre-training-fine-tuning
 

transfer
 

process

  本文中源域为DS (MICAT构建的源域数据),目标域

为DT (炼化装置本地数据),DS ≠DT 或TS ≠TT 下,可
通过迁移学习改进目标预测函数的学习效果。

设BiLSTM-Attention回归预测模型为ŷ =f(x,θ),
其中θ= {θF,θR},θF、θR 分别表示BiLSTM-Attention模

型特征提取部分、回归头(全连接层)。对源域数据集、目
标域小样本集,分别进行预训练、微调,即:

DS ={(xS
1,yS

1),(xS
2,yS

2),…,(xS
NS
,yS

NS
)}

DT ={(xT
1,yT

1),(xT
2,yT

2),…,(xT
NT
,yT

NT
)},NT ≪NS 

(3)
在DS 上预训练,其目标是均方误差最小:

S(θ)=
1
NS
∑
NS

i=1

(f(xS
i,θ)-yS

i)2

θ* =argminθ S(θ)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)

得到的θ* 用作目标域训练的初始化权重。
在DT 上微调,为平衡保留源域知识、适配目标域差

异,本文采用冻结层策略,将参数划分为冻结集合θfr、可

训练集合θtr,并仅更新θtr:

T(θtr)=
1
NT
∑
NT

j=1

(f(xT
j,θfr,θtr)-yT

j)2+λ‖θtr‖2
2

θ*
tr =argminθtr T(θtr)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(5)

其中,λ‖θtr‖2
2 为可选正则项,用于抑制小样本下过

拟合风险。若冻结层数过少,可能导致已迁移知识被冲

刷;若冻结层数过多,则限制模型对目标域分布差异适配

能力,故实验可对不同冻结方案进行对比,选择优化微调

策略。

2 TL-BiLSTM-Attention预测实验

  实验选用增强后的 MICAT数据集,数据集包含6种

环境数据以及对应的碳钢大气腐蚀速率(如表1所示),原
数据规模为119个,增强后数据规模为952个,图6为增强

后 MICAT数据集T-SNE、PCA对比图,结果表明生成数

据与真实数据分布重叠度较高,整体结构自然且连续,保
证了生成样本丰富性、较高保真度。采用四分位距(IQR)
法剔除异常样本,异常样本率为7.04%,剔除异常样本后
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的数据规模为885个。

图6 增强后 MICAT数据集T-SNE、PCA对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

T-SNE
 

and
 

PCA
 

in
 

the
 

enhanced
 

MICAT
 

dataset

为验证所构建模型有效性、工程适用性,本节实验围

绕源域预训练效果、迁移到目标域小样本有效性两条主线

展开。首先,在源域(增强后的 MICAT数据)上建立评价

指标体系,用于量化模型拟合与误差水平;随后采用L9(43)正
交试验对BiLSTM-Attention关键超参数进行系统寻优,
并在最优超参数下与LSTM、BiLSTM 进行对比,验证双

向结构与时间注意力对源域时序特征学习的优势。最后,
将最优预训练权重迁移至炼化装置目标域(样本仅十余

条),设 计 不 同 冻 结 层 微 调 策 略 (冻 结 BiLSTM/冻 结

BiLSTM+Attention/全冻结)并在 Q235、304、316L、5A06
等材料上开展对比,分析冻结策略对过拟合抑制与预测精

度的影响,从而验证TL-BiLSTM-Attention在工程小样本

腐蚀预测场景下的有效性与稳定性。

2.1 评价指标

  本文实验采用决定系数 R2、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)、均 方 根 误 差 (root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)、误差方差(variance
 

of
 

error,Var)、平均绝对

百分比误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)、标
准差(standard

 

deviation,SD)[22-23]作为金属大气腐蚀预测

模型评价指标,令腐蚀速率预测过程第n 个真实值为yn,

腐蚀速率预测过程第n个预测值为ŷn,增强并剔除异常值

后的 MICAT数据集数据量为 M MICAT,目标域样本量为

N=12,即:

y- =
1

M MICAT
∑

MMICAT

n=1
yn

R2 =1-
∑

MMICAT

n=1
ŷn -yn  2

∑
MMICAT

n=1
y- -yn  2

MAE =
1

M MICAT
∑

MMICAT

n=1
ŷn -yn

RMSE =
1

M MICAT
∑

MMICAT

n=1
ŷn -yn  2

Var=
1

MMICAT
∑

MMICAT

n=1

(ŷn-yn)-
1

MMICAT
∑

MMICAT

k=1

(ŷk-yk)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 2

MAPE =
100%
N ∑

N

n=1

ŷn -yn

yn

SD =
1
N∑

N

n=1

ŷn -yn

yn
×100%-MAPE  

2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)
各指标物理意义如下:决定系数R2 代表金属大气腐

蚀预测模型拟合程度,R2 越接近1,模型拟合程度越好;平

均绝对误差MAE 表示预训练预测模型yn、ŷn 平均误差,

MAE 越小,模型预测效果越准确;均方根误差RMSE 表

示预训练预测模型yn、ŷn 偏差,RMSE 越小,预测模型拟

合效果越好;误差方差Var表示预训练模型预测误差的离

散程度与波动强度,Var越小,模型预测结果越稳定;平均

绝对百分比误差MAPE 表示预训练预测模型yn、ŷn 相对

误差平均百分比,MAPE 越小,预测模型越准确;标准差

SD 表示目标域小样本预测模型预测误差离散程度、波动

范围,SD 越小,预测模型泛化稳定性越好。

2.2 预训练模型超参数优化

  在源域预训练阶段,网络超参数会直接影响模型收敛

速度、拟合精度,故需对关键超参数进行系统寻优。本文

选取 对 时 序 建 模 影 响 较 大 的 4 个 超 参 数:时 间 步 长

Ltime_steps、隐藏层神经元数量NLSTM_units、随机失活率dr、批次

大小Nbatch_size。为保证在有限实验次数下仍能覆盖主要组

合并分析各因素影响程度,采用正交试验设计对上述4因

素进行规划[24],每个因素设置3个水平,具体水平取值如

表2所 示。表 2明 确 因 素—水 平—取 值 映 射 关 系,如
Ltime_steps水平1、2、3分别对应32、64、128。在此基础上,选
用L9(43)进行9组 组合实验,并统一设置学习率lr=
0.01、训练轮次epochs=300,以保证不同组合之间可比。

表3为正交实验直观分析表,给出正交试验的组合方

案与性能结果:I~IX分别对应9组超参数水平组合(前4
列为4因素水平编号,最后1列为该组合下源域预训练决
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  表2 正交实验变量及其水平

Table
 

2 Orthogonal
 

experimental
 

variables
 

and
 

their
 

levels

超参数水平 Ltime_steps NLSTM_units dr Nbatch_size

水平1 32 32 0.1 8
水平2 64 64 0.3 16
水平3 128 128 0.5 32

表3 正交实验直观分析

Table
 

3 Intuitive
 

analysis
 

of
 

orthogonal
 

experiments
组合 Ltime_steps NLSTM_units dr Nbatch_size R2

I 32 32 0.1 8 0.942
II 32 64 0.3 16 0.937
III 32 128 0.5 32 0.966
IV 64 32 0.3 32 0.947
V 64 64 0.5 8 0.944
VI 64 128 0.1 16 0.983
VII 128 32 0.5 16 0.927
VIII 128 64 0.1 32 0.956
IX 128 128 0.3 8 0.945
K1 0.948 0.939 0.960 0.944 -
K2 0.958 0.946 0.943 0.949 -
K3 0.943 0.965 0.946 0.956 -
R 0.015 0.026 0.017 0.012 -

定系数R2)。表3还给出K1、K2、K3、R 直观分析结果,其
中Ki 表示某一因素取第i个水平对应的R2 均值,例如K2

=0.958表明当前时间步长Ltime_steps 取水平2时,3组含该

水平试验结果平均R2 为0.958;R 为极差,用于衡量该因

素对模型性能影响强弱,极差越大,说明该超参数变化对

R2 的影响越显著,这便于从9组结果中提炼各因素主效应

并确定优选水平。
由表3可知:1)隐藏层神经元数量NLSTM_units 极差最大

(0.026),说明其对模型拟合能力影响最敏感,其后依次为

随机失活率dr(0.017)、时间步长Ltime_steps(0.015)、批次大

小Nbatch_size(0.012);2)根据各因素取最大均衡值 Ki 原则

确定 最 优 水 平 组 合:Ltime_steps 取 水 平 2(K2=0.958)、

NLSTM_units 取 水 平 3(K3=0.965)、dr 取 水 平 1(K1=
0.960)、Nbatch_size取水平3(K3=0.956)。因此,预训练模型

超参 数 最 优 取 值 汇 总 如 表 4 所 示,即:Ltime_steps=64、

NLSTM_units=128、dr=0.1、Nbatch_size=32,该最优组合用于后

续源域消融对比与目标域迁移实验。
在获得最优超参数组合后,为定量验证网络结构改动

带来增益,开展结构消融对比实验:以单向LSTM 为基线

模型,在保持训练数据与训练配置一致条件下,引入双向

编码得到BiLSTM,并在BiLSTM输出端叠加时间注意力

层得到本文
 

BiLSTM-Attention,3种结构在同一源域训练

集上训练,采用R2、MAE、RMSE、Var对拟合能力与误差

  表4 BiLSTM-Attention网络超参数取值结果

Table
 

4 BiLSTM-Attention
 

network
 

hyperparameter
 

value
 

result

超参数 取值结果

Ltime_steps 64
NLSTM_units 128

dr 0.1
Nbatch_size 32

水平进行统一评价,结果汇总于表5。

表5 源域训练集上不同网络结构的预测性能对比

(消融实验)

Table
 

5 Comparison
 

of
 

prediction
 

performance
 

of
 

different
 

network
 

structures
 

on
 

the
 

source
 

domain
 

training
 

set
 

(ablation
 

experiment)

预测方法 R2 MAE RMSE Var
BiLSTM-Attention 0.992 1.017 1.409 1.798

BiLSTM 0.986 1.262 1.754 2.847
LSTM 0.973 1.409 1.962 3.663

  由表5可知,BiLSTM-Attention在源域训练集上取得

最优综合表现,其R2=0.992,较BiLSTM、LSTM 分别提

升0.006、0.019,说明在相同数据与训练设置下,模型对腐

蚀速率变化的解释能力进一步增强;MAE=1.017、RMSE=
1.409,较 BiLSTM、LSTM 分 别 降 低 0.245、0.345 和

0.392、0.553,表明预测误差与波动偏差均明显收敛;同时

Var=1.798,较BiLSTM、LSTM 分别降低1.049、1.865,
表明预测结果的离散程度显著缩小,模型在复杂工况下输

出稳定性得到显著提升。进一步地,由LSTM→BiLSTM
的提升,体现双向递推对历史—未来上下文信息的联合建

模优势;由BiLSTM→BiLSTM-Attention的提升,则源于

时间注意力对关键时间步赋予更高权重、抑制冗余时间步

噪声,使回归输出更稳定。基于上述结构消融结果,本文

选取BiLSTM-Attention作为迁移学习的预训练骨干网

络,但由于目标域样本仅十余条,小样本微调时冻结哪些

层/训练哪些层,将直接影响知识保留与域适配能力,因此

下一节进一步对不同冻结策略开展对比实验。

2.3 迁移学习微调方案对比实验

  目标域为炼化装置本地数据集,可用于建模的样本仅

12条(N=12),因此在权重迁移后采用“冻结-微调”策略

对 模 型 进 行 域 适 配。本 文 以 BiLSTM-Attention(由

BiLSTM层、注意力层与全连接回归层组成)为预训练骨

干网络,针对Q235、5A06、304、316L
 

4种金属设计3种冻

结方案:1)冻结BiLSTM
 

(微调Attention+全连接);2)冻
结BiLSTM

 

+Attention
 

(仅微调全连接);3)全冻结(不更

新参数)。
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鉴于南部沿海炼化装置现场获取的高精度腐蚀数据

样本极为稀缺,若沿用常规固定比例划分,其评估结果极

易受样本分布随机性影响,导致结论缺乏统计显著性。为

消除单次数据划分带来偶然性偏差,并准确评估模型在小

样本条件下泛化稳健性,本文在目标域微调阶段引入留一

法交 叉 验 证(leave-one-out
 

cross-validation,LOOCV)策
略[25]。具体实施步骤为:将目标域样本视为一个全集,每
次循环选取N-1=11个样本作为微调训练集以更新模型

参数,保留1个样本作为独立测试集进行验证,该过程遍

历所有样本共执行12次。最终评价指标由12次独立实验

结果的预测误差 MAPE 算术平均值确定,并计算对应标

准差构建置信区间,以均值±标准差形式表征预测误差波

动范围。不同冻结策略在目标域上的预测误差 MAPE 对

比如图7所示,定量结果汇总如表6所示。

图7 目标域(本地样本数 N=12)不同冻结策略下

各金属 MAPE 对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

MAPE
 

of
 

each
 

metal
 

under
 

different
 

freezing
 

strategies
 

in
 

the
 

target
 

domain
 

(local
 

sample
 

number
 

N=12)

表6 目标域N=12下3种冻结策略 MAPE对比

Table
 

6 MAPE
 

comparison
 

of
 

three
 

freezing
 

strategies
 

under
 

the
 

target
 

domain
 

N=12 %

材料
冻结

BiLSTM
冻结

BiLSTM+Attention
全冻结

(不更新参数)

Q23510.22±1.22 11.79±1.25 20.89±1.12
5A0618.94±1.11 18.53±1.09 18.04±1.07
304 15.18±1.38 13.80±1.39 13.14±1.23
316L 12.02±1.17 11.41±1.14 10.18±1.02

  本文遵循精度与稳定性综合评估原则,首先比较各策

略在留一法验证下的 MAPE 均值,优先选择预测误差显

著降低的策略(ΔMAPE>5%);若不同策略的均值差异不

显著(ΔMAPE<2%),则进一步考察标准差,选取误差分

布更窄、置信区间更收敛的策略作为最优解,以确保模型

在少样本工程应用中的鲁棒性。由表6可得,各材料最优

冻结策略存在明显差异,其中Q235在冻结BiLSTM、微调

Attention+ 全 连 接 时 误 差 最 低 (MAPE =10.22% ±
1.22%),全冻结时误差显著增大(MAPE=20.89%±

1.12%),说明其目标域分布差异更需要通过上层参数更

新实现适配;304与316L在全冻结时达到最优(MAPE 分

别为13.14%±1.23%、10.18%±1.02%),表明在N=12
的小样本条件下,继续训练上层参数更易引入过拟合,直
接使用预训练表征反而更稳健;5A06

 

3种策略差异不足

1% (18.94% ±1.11%/18.53% ±1.09%/18.04% ±
1.07%),整体误差偏高,揭示其目标域数据噪声或样本代

表性不足对预测上限形成约束。
综合而言,TL-BiLSTM-Attention

 

在仅12条目标域

样本下仍可通过分材料选择冻结策略获得相对最优预测,
仅当目标域材料与源域具备物理同质性(如Q235碳钢)且
不同解冻策略带来的验证集误差改善率 ΔMAPE>5%
时,才启用局部参数更新,以重塑本地多源环境因子权重

分配;反之,对于304、316L等腐蚀机理与源域存在跨分布

差异的异质材料,应保持网络全冻结以最大程度复用源域

学习到的通用时序表征,规避盲目微调引入噪声干扰、过
拟合风险。该策略为炼化装置多材料、小样本腐蚀预测提

供了可操作的微调选型依据。

3 结  论

  面向中国南部沿海炼化装置,针对炼化装置目标域腐

蚀监测样本极少(本地可建模样本 N=12)导致深度模型

易过拟合、难以稳定学习腐蚀速率时序规律的问题,本文

构建源域预训练-目标域微调的TL-BiLSTM-Attention预

测框架:以 MICAT公共腐蚀数据作为源域进行表征学习,
并在数据集准备阶段引入 TimeGAN生成与原序列同维

度的合成样本以增强源域训练规模,从而为目标域小样本

迁移提供可复用的时序特征表示。
在源域预训练阶段,基于L9(43)正交实验对关键超参

数进行系统寻优,得到时间步长64、隐藏层神经元数128、
随机失活率0.1、批次大小32的组合,提高模型训练稳定

性与拟合能力。在结构消融对比中,BiLSTM-Attention综

合性能优于LSTM 与BiLSTM(源域训练集R2=0.992、

MAE=1.017、RMSE=1.409),说明双向时序建模与时间

注意力对关键时段信息聚合可有效降低回归误差。
在目标域超小样本或极少样本迁移微调中,冻结策略

对不同金属最佳效果存在显著差异:Q235在冻结BiLSTM、
微调

 

Attention+全连接下达到最低误差(MAPE=10.22%±
1.22%),而 全 冻 结 会 使 误 差 显 著 增 大 (20.89% ±
1.12%),表明碳钢类更依赖上层参数更新以实现域适配;

304与316L在全冻结时最优(MAPE=13.14%±1.23%、

10.18%±1.02%),反映出在超小样本条件下继续更新参

数更易诱发过拟合,直接复用预训练表征更稳健;5A06
 

3种策略差异不足1%且整体误差偏高(约18%),提示其

目标域样本代表性及噪声水平可能对预测上限形成约束。
需要指出的是,中国南部沿海炼化装置目标域样本量

超少或极少,且工况覆盖仍偏小,使结论统计稳定性受限,
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5A06误差偏高现象需更多样本验证;源域—目标域仍可

能存在隐含分布偏移,后续可引入更显式域适配/特征对

齐方法并按材料或场景分层迁移;同时建议补充注意力权

重可视化、敏感性与不确定性评估(区间预测),并建立随

新增监测数据增量更新机制,以提升工程部署可解释性、
长期可用性。
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