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基于改进蜂群算法和灰色模型的管道腐蚀预测

秦谢勋1 摇 刘文彬1* 摇 陈良超2

(北京化工大学 1. 机电工程学院;2. 信息科学与技术学院, 北京摇 100029)

摘摇 要: 为了解决缺少大量数据样本情况下油气管道剩余寿命预测问题,采用 GM(1,1)模型预测管道腐蚀趋势。
考虑到 GM(1,1)模型自身存在的缺陷,采用指数变换预处理原始数据和动态生成系数重构背景值两种方法改进

GM(1,1)模型的建模过程,并运用改进的蜂群算法(IABC)求解全局最优动态生成系数,进而建立改进的蜂群算法

优化的指数变换灰色模型(IABC-EGM(1,1))。 利用弯头测厚数据进行验证分析,GM(1,1)模型的平均相对误差

为 4郾 92% ,IABC-EGM(1,1)模型的平均相对误差为 2郾 28% ,表明模型的预测精度得到了提高。
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引摇 言

由于内部输送的腐蚀性介质和外部环境的共同

腐蚀作用,油气管道极易发生腐蚀穿孔事故[1]。 因

此,管道剩余寿命评估成为管道防护工作的重点,是
确定管道维护周期和措施的前提[2]。 目前,国内外

学者常采用神经网络[3]、灰色模型[4]、分形理论[5]

等方法确定管道的剩余寿命。 在拥有大量数据样本

的情况下,神经网络通过建立腐蚀因素与管道腐蚀

状态之间的关系,可以准确预测管道的寿命;在缺少

数据样本、管道腐蚀因素之间的关系不确定的情况

下,常采用灰色模型处理此类问题[6]。 在实际应用

中,由于灰色模型本身的缺陷,模型预测精度往往不

高。 为此,研究者们不断提出各种改进办法。 骆正

山等[7]将背景值优化的无偏等维新息灰色模型和

经过白化系数寻优、二次平滑处理的马尔科夫模型

相结合建立复合模型,该模型有效地解决了传统模

型长期动态预测精度较差的问题。 经建芳等[8] 采

用灰色线性回归模型预测油气管道的腐蚀速率,不
仅解决了灰色模型非线性信息处理能力不足的问

题,还通过引入误差反向传播算法(BP)进行残差修

正,降低了模型的随机误差。
贾宝惠等[9] 通过背景值和初始值优化以及引

入权重矩阵对不等间距灰色模型进行改进,提出的

模型可用于飞机结构件的腐蚀预测。 启发式智能优

化算法是从自然规律中抽象出的参数求解算法,如
粒子群算法(PSO) [10]、蜂群算法(ABC) [11] 等,可用

于优化灰色模型的生成系数,提高模型的预测精度。
为了改善灰色模型原始序列光滑度和背景值构

造公式上的缺陷,使其适用于油气管道的腐蚀预测,
本文将指数变换和动态生成系数引入到传统灰色模

型中。 鉴于 ABC 算法拥有良好的全局搜索能力,善
于求解非线性、多维的复杂问题,采用改进的蜂群算

法(IABC)优化模型参数以解决油气管道寿命预测

问题。

1摇 GM(1,1)模型

灰色预测 GM(1,1)模型利用原始序列累加生

成新的序列,使原本混乱的数据呈现出规律性,即使

只有较少的数据,也能得到良好的预测结果,其一般



包括累加生成、建模求解、累减还原 3 个步骤,具体

如下[12]。
1)累加生成。 设 X(0) = (x(0) (1),x(0) (2),…,

x(0)(n))为原始非负数据序列;则 X(1) = (x(1) (1),
x(1)(2),…,x(1)(n))为 X(0) 的一阶累加生成序列,
其中

x(1)(k) = 移
k

i = 1
x(0)( i) (1)

式中,k = 1,2,…,n。
则 Z(1) = ( z(1)(2),z(1)(3),…,z(1)(n))为 X(1)

的紧邻均值生成序列,其中

z(1)(k) = 1
2 [x(1)(k) + x(1)(k - 1)] (2)

式中,k = 2,3,…,n。
2)建模求解。 x(0)(k) + az(1) (k) = b 为 GM(1,

1)模型的灰微分方程,其白化微分方程为

dx(1)( t)
dt + ax(1)( t) = b (3)

式中,a 为发展系数,b 为灰色作用量,均为待解参

数,可通过最小二乘法估计 a 和 b 的值

(a,b) T = (BTB) - 1BTY (4)

式中,B =
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则白化微分方程的解为

x(1)( t) = b
a [+ x(1)(1) - b ]a e - a( t - 1) (5)

GM(1,1)模型的时间响应序列为

x̂(1)(k + 1) = b
a [+ x(0)(1) - b ]a e - ak (6)

式中,k = 1,2,…,n - 1。
3)累减还原。 原始数据序列还原值为

x̂(0)(k + 1) = x̂(1)(k + 1) - x̂(1)(k) (7)

2摇 GM(1,1)模型的优化

2郾 1摇 原始数据序列预处理

当处理某些光滑度不足的数据序列时,灰色模

型的精度会大大下降,常见方法是采用数据变换预

处理原始数据以提高其光滑度[13]。 本文采用指数

函数变换预处理原始数据,建立指数变换灰色模型

EGM(1,1),具体过程如下。

对原始序列作指数变换

y(0)( i) = cx(0)(k),i = k = 1,2,…,n (8)
式中,c 为底数。 按照 GM(1,1)模型对新序列进行

建模,得到新的响应序列为

ŷ(1)(k + 1) = b
a [+ y(0)(1) - b ]a e - ak (9)

新序列的还原值为

ŷ(0)(k + 1) = ŷ(1)(k + 1) - ŷ(1)(k) (10)
由 y(0)(k) = cx(0)(k)可得原始序列的还原值为

x̂0(k) = ln ŷ(0)(k)
ln c (11)

2郾 2摇 背景值优化

GM(1,1)模型的背景值构造公式是存在缺陷

的,如图 1 所示,真实背景值应该是x(1)( t)在[k - 1,
k]区间上的积分,而传统建模方法的背景值是采用

梯形面积作为替代。 当处理某些剧烈变化的数据

时,传统背景值构造方法会带来较大误差,导致模型

的精度下降[14]。

图 1摇 GM(1,1)模型背景值误差来源

Fig. 1摇 Error sources for the GM(1,1) model
background values

基于此,本文采用动态生成系数 琢( i)替代固定

值,通过动态调整各区间的生成系数,最大程度降低

背景值误差。 新的背景值构造公式为

ẑ(1)(k) = 琢( i)x(1)(k) + (1 - 琢( i))x(1)(k - 1)
(12)

式中,琢(i)为动态生成系数,0臆琢(i)臆1,i = 1,2,…,
n - 1,k = 2,3,…,n。

由于求解动态生成系数的参数较多,一般的方

法难以求解,而蜂群算法在求解非线性、多维的复杂

优化问题时有独特优势,可得到参数的全局最优解,
所以采用蜂群算法求解灰色模型的动态生成系数。
针对蜂群算法收敛速度低的缺点,引入交叉算子改

进蜂群算法的局部搜索方式[15],以提高算法的收敛

速度。
ABC 算法是一种模仿蜂群采蜜行为寻找问题
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最优解的启发式智能优化算法,其思想为,整个蜂群

有 3 类蜜蜂,引领蜂负责寻找蜜源并将蜜源的信息

传递给跟随蜂;跟随蜂负责按照一定的规则更新蜜

源信息;侦查蜂由引领蜂转化而来,负责抛弃陷入局

部最优的蜜源,并随机产生一个新的蜜源。 算法具

体过程如下。
1)初始化种群摇 初始化基本参数,根据式(13)

随机产生 M 个蜜源的初始位置,即待优化问题的可

行解,并根据式(14)计算各蜜源的初始适应度值

fit( i)。
xij = xmin,j + rand(0,1)(xmax,j - xmin,j) (13)

式中,xij为第 i 个解的 j 维值;xmin,j,xmax,j为解第 j 维
的下界和上界;i沂{1,2,…,M}, j沂{1,2,…D},D
为优化问题解的维度。

fit( i) =
1

1 + f( i), f( i)逸0

1 + | f( i) | , f( i)
{

< 0
(14)

式中, f( i)为第 i 个解的目标函数值。
2)引领蜂阶段 摇 引领蜂根据式(15)在每个蜜

源的邻域内进行局部搜索,生成新的蜜源位置 vij,并
根据式(14)计算新蜜源的 fit( i)值。 若新蜜源的

fit( i)值好于之前的,保留新的蜜源信息并舍弃原先

的蜜源信息,反之,保留蜜源信息不变。
vij = xij + 准ij(xij - xkj) (15)

式中,k沂{1,2,…,M},且 k屹i;准ij为[ - 1,1]之间

的随机数。
3)跟随蜂阶段 摇 跟随蜂得到引领蜂传递的蜜

源信息后,根据式(16)计算每个蜜源被选择的概率

pi,然后依据概率选取并更新蜜源信息,更新原则同

引领蜂阶段更新方式。

pi =
fit( i)

移
M

i = 1
fit( i)

(16)

4)侦查蜂阶段 摇 若一个蜜源经过多次循环搜

索仍没有更新信息,就放弃此蜜源,其对应的引领蜂

转变成侦查蜂,并依据式 (13) 初始化一个新的

蜜源。
5)终止条件判断 摇 判断迭代次数是否超过最

大迭代次数,若超过,输出全局最优动态生成系数

琢( i),否则转向步骤 2)循环执行,直至超过最大迭

代次数。
ABC 算法在更新蜜源时进行随机的邻域搜

索[16],没有充分利用当前的最优解,导致算法虽然

拥有较强的全局搜索能力,但局部搜索能力较差。
为了平衡算法的全局和局部搜索能力,加快算法的

收敛速度,引入交叉算子改进搜索策略,用式(17)
替代式(15)进行搜索。

vij = 姿xij + (1 - 姿)xbest
kj (17)

式中, xbest
kj 为当前最优解; 姿 为 [ 0,1 ] 之间的随

机数。
综上所述,IABC 算法的具体流程如图 2 所示。

图 2摇 改进的蜂群算法流程图

Fig. 2摇 Flow chart of the improved artifitial bee
colony algorithm

3摇 应用实例

为了检验本文提出的预测模型的有效性,引用

文献[17]中的常压蒸馏塔塔顶换热器入口分配管

弯头测厚数据进行比较分析,壁厚测量的平均值见

表 1。表中前 12 个工作月的数据作为灰色建模方法

的原始序列,后 6 个工作月的数据作为预测序列,用
于评估预测方法的准确性。
3郾 1摇 目标函数

本文的目标函数为加权平方误差和,其公式为

min 移
n

k = 2
渍(k)( x̂(0)(k) - x(0)(k)) 2 (18)
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表 1摇 弯头壁厚值

Table 1摇 Elbow wall thickness

工作月数 壁厚 / mm 工作月数 壁厚 / mm

1 8郾 870 0 10 7郾 010 0

2 8郾 780 0 11 6郾 855 0

3 8郾 470 0 12 6郾 705 0

4 8郾 450 0 13 6郾 537 5

5 8郾 115 0 14 6郾 300 0

6 7郾 790 0 15 5郾 965 0

7 7郾 730 0 16 5郾 625 0

8 7郾 330 0 17 5郾 332 5

9 7郾 285 0 18 5郾 110 0

式中,x(0)(k)为建模原始数据序列;x̂(0) (k)为模型

拟合值;渍(k)为加权系数,其值为各平方误差与平

方误差和的比值。 通过加权系数修正各平方误差

和,提高大误差的权重,降低小误差的权重,使总的

误差分布更加均匀。
3郾 2摇 精度评价

精度检验是衡量模型优劣的重要方法,本文采

用灰色绝对关联度和平均相对误差两种检验方法评

估模型的精度。
1)灰色绝对关联度

| S0 | = 移
n-1

k = 2
x(0)(k) + 1

2 x(0)(n)

| Ŝ0 | = 移
n-1

k = 2
x̂(0)(k) + 1

2 x̂(0)(n)

| Ŝ0 - S0 | = 移
n-1

k = 2
( x̂(0) ( k) - x(0) ( k)) + 1

2

( x̂(0)(n) - x(0)(n))

着 =
1 + | S0 | + | Ŝ0

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

摇摇摇摇摇摇摇摇摇摇摇摇摇

|
1 + | S0 | + | Ŝ0 | + | Ŝ0 - S0 |

(19)

式中,S0 是原始数据灰色绝对关联计算参数;Ŝ0 是

预测数据灰色绝对关联计算参数;着 是灰色绝对关

联度。
2)平均相对误差 啄

啄 = 1
n 移

n

k = 1

x̂(0)(k) - x(0)(k)
x(0)(k)

伊 100% (20)

3郾 3摇 结果分析

当参数设置种群数量 N 为 20,蜜源数量 M 为

10,搜索限制次数 limit 为 20,最大迭代次数 maxcy鄄
cle 为 50,待优化问题解的维度 D 为 11 时,算法可

在约 20 次迭代后收敛。 为了保证算法的结果达到

最优,算法运行 10 次,选取误差最小的一次作为最

终预测结果。
图 3 为 ABC 算法和 IABC 算法优化灰色模型参

数时的收敛情况。 从图中可以看出,改进搜索方式

后的蜂群算法不但收敛速度明显高于传统的蜂群算

法,而且稳定性也得到了一定的提高。

图 3摇 IABC 和 ABC 算法收敛情况

Fig. 3摇 Convergence of IABC and ABC algorithms
摇

分别基于 GM(1,1)模型、EGM(1,1)模型和

IABC-EGM(1,1)模型建模,预测结果见表 2。 其

中 GM(1,1)模型的发展系数 a 为 0郾 027 6,灰色作

用量 b 为 9郾 153 0;EGM(1,1)模型的参数(a,b)为
( - 0郾 048 8,0郾 120 7),底数 c 为 0郾 791 5; IABC -
EGM(1, 1 ) 模 型 的 参 数 ( a, b) 为 ( - 0郾 050 8,
0郾 119 3),动 态 生 成 系 数 琢 ( i ) 为 ( 0郾 370 6,
0郾 314 7, 0郾 352 2, 0郾 604 0, 0郾 868 0, 0郾 851 2,
0郾 550 8,0郾 623 3,0郾 157 5,0郾 215 4,0郾 019 6 )。 从

表 2 可知,相比于 GM(1,1)模型,改进后的两种模

型在整体上预测精度得到一定提高。
图 4、图 5 分别为 3 种模型的预测值和相对误

差对比。 从图中可知,除了在 13 和 14 两个工作月

中,IABC-EGM(1,1)模型和 EGM(1,1)模型的预

测误差略大于 GM(1,1)模型外,它们于 15 ~ 18 个

工作月的预测结果均优于 GM(1,1) 模型,并且

IABC-EGM(1,1)模型的最小相对误差为0郾 005 3,
最大相对误差为 0郾 033 5,误差波动相比于 GM(1,
1)模型更小,中长期的预测结果精度更高。 可见,
利用指数变换预处理原始数据序列和动态生成系

数重构背景值公式的方法是有效的,改进后的模

型不仅能处理剧烈变化的数据序列,还能处理光

滑度不足的数据序列,弥补了 GM(1,1) 模型的

缺陷。
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表 2摇 弯头壁厚预测值

Table 2摇 Predicted values of the elbow wall thickness

工作月数
实际壁厚 /

mm

GM(1,1) EGM(1,1) IABC-EGM(1,1)

预测值 / mm 相对误差 预测值 / mm 相对误差 预测值 / mm 相对误差

13 6郾 537 5 6郾 485 8 0郾 007 9 6郾 429 9 0郾 016 5 6郾 368 3 0郾 025 9

14 6郾 300 0 6郾 309 3 0郾 001 5 6郾 221 3 0郾 012 5 6郾 150 9 0郾 023 7

15 5郾 965 0 6郾 137 5 0郾 028 9 6郾 012 6 0郾 008 0 5郾 933 5 0郾 005 3

16 5郾 625 0 5郾 970 4 0郾 062 3 5郾 804 0 0郾 032 7 5郾 716 1 0郾 017 1

17 5郾 332 5 5郾 807 9 0郾 089 2 5郾 595 3 0郾 049 3 5郾 498 6 0郾 031 1

18 5郾 110 0 5郾 649 8 0郾 105 6 5郾 386 7 0郾 054 1 5郾 281 2 0郾 033 5

图 4摇 预测值对比

Fig. 4摇 Comparison of predicted values
摇

图 5摇 相对误差对比

Fig. 5摇 Comparison of relative errors
摇

摇 摇 表 3 为 3 种模型预测结果的平均相对误差和灰

色绝对关联度对比。 从表 3 可知,IABC-EGM(1,1)
模 型的平均相对误差比 GM(1,1) 模型降低了

表 3摇 模型精度对比

Table 3摇 Comparison of model accuracy

预测方法 平均相对误差 / % 灰色绝对关联度

GM(1,1) 4郾 92 0郾 976 8

EGM(1,1) 2郾 89 0郾 989 7

IABC-EGM(1,1) 2郾 28 0郾 996 8

2郾 64% ,灰色绝对关联度提高了 0郾 02。 可见,IABC-
EGM(1,1)模型的预测精度更高,能更好地预测油

气管道的腐蚀程度。

4摇 结论

(1)针对 GM(1,1)模型预测管道壁厚变化时精

度较低的问题,从原始序列光滑度和背景值构造公

式两方面入手,采用指数变换和动态生成系数改进

模型的建模过程,并引入 IABC 算法求解参数,实现

了对管道壁厚值的准确预测。
(2)相比于 GM(1,1)模型,IABC -EGM(1,1)

模型的平均相对误差降低了 2郾 64% ,灰色绝对关联

度提高了 0郾 02,预测结果更加接近真实值。 在缺少

大量腐蚀数据时,可采用本文提出的模型预测油气

管道重点腐蚀部位的壁厚变化趋势,并根据管道的

最大允许腐蚀深度计算剩余寿命。
(3)IABC-EGM(1,1)模型壁厚预测值的相对

误差均小于 4% ,达到 5% 的二级精度等级标准,可
为油气管道的腐蚀防护提供数据参考。
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摇 Pipeline corrosion prediction based on an improved artificial
bee colony algorithm and a grey model

QIN XieXun1 摇 LIU WenBin1* 摇 CHEN LiangChao2

(1. College of Mechanical and Electrical Engineering; 2. College of Information Science and Technology,

Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: In order to solve the problem of predicting the remaining life of oil鄄gas pipelines in the absence of abun鄄
dant data samples, the GM(1, 1) model was used to predict the corrosion trend for pipelines. Considering the de鄄
fects of the existing GM(1, 1) model, the modeling process was improved by using an exponential transformation to
preprocess the original data and a dynamic generation coefficient to reconstruct the background value. In addition,
an improved artificial bee colony algorithm was used to solve the global optimal dynamic generation coefficient. The
resulting model is denoted IABC-EGM(1, 1) model. According to the validation analysis of elbow thickness data,
the average relative error of the GM(1, 1) model was 4郾 92% , and that of the IABC -EGM(1, 1) model was
2郾 28% , showing that the prediction accuracy has been significantly improved by our modification.
Key words: grey model; artificial bee colony algorithm; exponential transformation; oil鄄gas pipelines; corrosion

prediction
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