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摘摇 要: 目的摇 研究 LD2CS 铝合金腐蚀损伤数据的分析方法。 方法摇 针对 LD2CS 铝合金腐蚀坑

深度值,采用最小二乘支持向量机、BP 人工神经网络和求和自回归移动平均等 3 种模型进行回归

和预测分析。 对比总结各种模型在小样本递增时间序列下的应用特点。 结果摇 对于 LD2CS 铝合

金腐蚀坑深度值预测,最小二乘支持向量机在回归和预测上都有较高的精度。 结论摇 最小二乘支

持向量机模型最适合 LD2CS 铝合金的腐蚀坑深度值预测。
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Research on Analysis Methods for Corrosion Damage of LD2CS Aluminum Alloy
in Accelerated Corrosion Environment

YAN Guang鄄yao, LIU Zhi鄄guo
(Qingdao Branch of Naval Aeronautical Academy, Qingdao 266041, China)

ABSTRACT: Objective To study analysis methods for corrosion damage data of LD2CS aluminum alloy. Methods Three
forecasting models were used to conduct regression and prediction analysis, targeting at the corrosion pit depths of LD2CS
aluminum alloy structural material, which were LS鄄SVM, BP鄄ANN and ARIMA. Basic forecasting principles and forecast
accuracy of the three prediction methods were compared and analyzed. Results The calculation results showed that the pre鄄
diction accuracy and the prediction extensionality of LS鄄SVM were better than those of the other models for the prediction of
corrosion pit depths of LD2CS aluminum alloy. Conclusion LS鄄SVM was the most suitable model for prediction of corrosion
pit depths of LD2CS aluminum alloy.
KEY WORDS: aluminum alloy; pit depths; data analysis; comparative research

摇 摇 LD2CS 铝合金作为重要的飞机结构件材料,其
服役寿命直接影响飞机结构的整体可靠性。 该铝合

金结构材料在服役期间会发生腐蚀损伤,其中濒海

机场停放环境因素对其影响最为突出。
文中统计某机场多年环境数据,并依据当量折

算原理编制用于开展加速腐蚀试验的实验室加速腐
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蚀试验环境谱[1—2]。 根据此谱进行了 LD2CS 铝合

金加速腐蚀试验,得到不同腐蚀周期下的 LD2CS 铝

合金腐蚀损伤数据。 依据获得的试验数据,分别采

用最小二乘支持向量机、BP 神经网络和求和自回归

移动平均模型对 LD2CS 铝合金的腐蚀损伤数据进

行回归和预测分析。 计算发现,最小二乘支持向量

机的回归和预测精度优于其他预测模型,因此该方

法可应用于铝合金材料的腐蚀损伤数据分析,为铝

合金结构材料的腐蚀机理研究和腐蚀控制方案制定

提供数据支撑。

1摇 LD2CS 铝合金加速腐蚀试验

1. 1摇 加速腐蚀试验环境谱

摇 摇 统计分析某濒海机场多年环境要素数据,编制

机场地面停放环境谱,结果见表 1。 依据当量折算

原理,得到的 LD2CS 铝合金加速腐蚀试验环境谱如

图 1 所示。

表 1摇 某机场地面停放环境谱(部分)
Table 1 Ground parking environment spectrum in a

certain airport (partial)

时间比

例 / %
作用时

间 / h
作用

次数
pH 值

雨量

/ mm

雾及凝露 9. 3 815. 9 121. 3

雨 4. 98 436. 2 96 6. 3 486. 1

盐雾 6. 69 586

潮湿空气 11. 54 1011. 41

图 1摇 LD2CS 铝合金加速腐蚀试验环境谱

Fig. 1 Environment spectrum of LD2CS in accelerate corrosion
test

1. 2摇 加速腐蚀试验

利用 ZJF鄄45G 周期浸润试验箱等设备进行加速

腐蚀试验,试验材料为 LD2CS 板材,其外形和尺寸

如图 2 所示,试验过程参照 HB 5455—90 进行。 每

个腐蚀试验周期后,利用 XTZ鄄E 光学体式测量显微

镜和科仕达 KH鄄7700 三维腐蚀损伤显微镜进行观

察测量,图 3—5 为加速腐蚀 7 年试件表面腐蚀形貌

和蚀坑深度测量示意图。 选取某试件表面典型蚀坑

跟踪测量,其不同腐蚀日历年限蚀坑深度检测结果

见表 2,由于前两个腐蚀周期未发生明显腐蚀损伤,
所以未列出其腐蚀坑深度值。

图 2摇 试件尺寸(厚度为 4 mm)
Fig. 2 The dimension of the specimen (thickness=4 mm)

图 3摇 试件表面蚀坑形貌

Fig. 3 Specimen surface morphology of pitting corrosion

图 4摇 腐蚀坑三维形貌

Fig. 4 3D morphology of corrosion pit
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图 5摇 试件腐蚀坑纵向截面示意

Fig. 5 Longitudinal section of specimen corrosion pit

表 2摇 某典型蚀坑不同加速当量腐蚀年限的深度检测结果

Table 2 The observed corrosion pit depths series of
one typical corrosion pit after different corro鄄
sion periods

当量腐蚀

年限 / a
蚀坑深度

/ 滋m
3 30. 706
4 39. 558
5 45. 472
6 47. 710
7 51. 181
8 52. 946
9 54. 961

当量腐蚀

年限 / a
蚀坑深度

/ 滋m
10 56. 849
11 60. 042
12 64. 466
13 66. 239
14 67. 310
15 69. 825

由表 2 可知,该组数据属于一元小样本递增时

间序列。 蚀坑深度值随着当量腐蚀年限逐年递增,
但蚀坑深度值的增长率逐年递减。 这说明随着粉末

状腐蚀产物的堆积,侵蚀性离子深入材料基体的通

道会变得越来越狭窄,腐蚀向基体深度方向上的发

展会受到阻碍。 对于铝合金材料而言,这种阻碍作

用最终抵挡不住酸性 NaCl 溶液的腐蚀,因此腐蚀损

伤会持续不断地加剧,腐蚀坑不断增多、逐渐连接,
形成更大面积的剥蚀现象[3]。

2摇 LD2CS 铝合金腐蚀损伤数据分析

分别利用最小二乘支持向量机( Least Square
Support Vector Machine, LS鄄SVM)、BP 神经网络(BP
Neural Network)、ARIMA 时间序列模型对数据进行

回归分析和预测分析[4—5]。

2. 1摇 LS鄄SVM 对数据的回归和预测

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)模

型是由 Vapnik 等人在 20 世纪 90 年代根据统计学

习理论中 VC 维和结构风险最小化原则提出的一种

机器学习方法。 之后,Suykens 等提出了最小二乘

支持向量机,即把 SVM 的训练转化为线性方程组的

求解,这在一定程度上加速了 SVM 的训练。 为了维

持标准 SVM 具有的稀疏性,Suykens 等人进而提出

了一种修剪算法,使 LS鄄SVM 能够成熟地应用于回

归分析[6—8]。
文中利用最小二乘支持向量机工具箱进行数据

的训练及预测。 根据表 1 给出的腐蚀损伤数据,令
第 3,5,7,9,11 当量日历年限的蚀坑深度值为训练

目标,第 4,6,8,10,12 当量日历年限的蚀坑深度值

为测试目标,第 13,14,15 当量日历年限的蚀坑深度

值为预测实验对比值。
核函数选为高斯径向基(Radius Basis Function,

RBF)核函数[9],该算法预测精度的实现主要取决于

两个重要参数,惩罚系数 gam 和核函数宽度参数

sig2。 文中利用两个循环语句分别从 1 到 1000 和 1
到 500 对 gam 和 sig2 进行搜索,当预测值和测试值

的标准差小于 1. 5 时停止循环。 运行发现,当 gam沂
[800,900],sig2沂[130,150]时,函数拟合的误差较

小,得到数据的对比结果如图 6 所示。

图 6摇 LS鄄SVM 数据对比

Fig. 6 LS鄄SVM data comparison

拟合值和测试值的误差对比见表 3。

表 3摇 腐蚀坑深度拟合值和测试值及其误差

Table 3 Fitting data and test data of corrosion pit
depths and their errors

当量腐蚀

年限 / a
测试值

/ 滋m
拟合值

/ 滋m
误差

/ 滋m
相对误

差 / %
平均相对

误差 / %
6 47. 710 45. 577 2. 133 4. 471 1. 45
10 56. 849 58. 406 -1. 557 -2. 720
12 64. 466 63. 888 0. 578 1. 320
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摇 摇 预测值和检验值的误差对比见表 4。
表 4摇 腐蚀坑深度预测值和检验值及其误差标准差

Table 4 Observed data and prediction data of corro鄄
sion pit depths and their error standard devi鄄
ation

当量腐蚀

年限 / a
检验值

/ 滋m
预测值

/ 滋m
误差

/ 滋m
相对误

差 / %
误差

标准差

13 66. 239 65. 858 0. 381 0. 575 0. 498
14 67. 310 67. 885 -0. 575 -0. 854
15 69. 825 69. 678 0. 147 0. 211

2. 2摇 BP鄄ANN 对数据的回归和预测

反向传播人工神经网络(Back鄄Propagation Arti鄄
ficial Neural Network, BP鄄ANN)是目前研究得最多,
应用最广泛的一种神经网络模型。 它具有结构简

单、可操作性强、自学习能力好等特点,但是 BP 模

型也存在很多不足,比如初始学习率和权值的选取

困难,收敛速度慢等[10—13]。
文中利用 BP 神经网络算法对表 1 的腐蚀坑深

度值进行了回归和预测分析。 以第 3,5,7,9,11 当

量日历年限的蚀坑深度值为训练目标,第 4,6,8,
10,12 当量日历年限的蚀坑深度值为测试目标,第
13,14,15 当量日历年限的蚀坑深度值为预测实验

对比值。 经过调试,选取隐含层数为 6,学习周期数

为 1000,最小均方误差为 10-8,最小梯度为 10-20,一
级激活函数为 tansig 函数,二级激活函数为线性函

数的变学习率的 BP 神经网络的算法。 得到的数据

对比结果如图 7 所示。

图 7摇 BP鄄ANN 数据对比

Fig. 7 BP鄄ANN data comparison

拟合值和测试值的误差对比见表 5。 预测值和

检验值的误差对比见表 6。

表 5摇 腐蚀坑深度拟合值和测试值及其误差

Table 5 Fitting data and test data of corrosion pit
depths and their errors

当量腐蚀

年限 / a
测试值

/ 滋m
拟合值

/ 滋m
误差

/ 滋m
相对误

差 / %
平均相对

误差 / %
6 47. 710 49. 757 -2. 047 -4. 291 1. 925
10 56. 849 57. 346 -0. 497 -0. 874
12 64. 466 62. 995 1. 471 3. 484

表 6摇 腐蚀坑深度检验值和预测值及其误差

Table 6 Observed data and prediction data of corrosion
pit depths and their error standard deviation

当量腐蚀

年限 / a
检验值

/ 滋m
预测值

/ 滋m
误差

/ 滋m
相对误

差 / %
误差

标准差

13 66. 239 66. 122 0. 117 1. 766 1. 442
14 67. 310 69. 316 -2. 006 -2. 980
15 69. 825 72. 461 -2. 636 -3. 775

2. 3摇 ARIMA 模型对数据的回归和预测

ARIMA 模型的实质就是差分运算与 ARMA 模

型的组合。 这说明任何非平稳序列只要通过适当阶

数的差分实现差分后平稳,就能进行自回归移动平

均(Auto Regression Moving Average, ARMA)模型拟

合[14—16]。
根据 ARIMA 模型的编程过程[17],确定该组序

列为 ARIMA(3,1,1),得到预测模型表达式:
(1-B)fT+l(1-0. 52B-0. 652B2+0. 271B3)= 着T+l·

(1+0. 618B) (1)
式中:B 为延迟算子;fT+l为 T= 11 后 l 步的深度

预测值;着T+l为 T=11 后 l 步的随机干扰值。 经计算

得 12,13,14,15 当量腐蚀年限下蚀坑深度的预测

值,见表 7。

表 7摇 ARIMA(3,1,1)模型腐蚀坑深度预测值及其误差

Table 7 The forecast results and forecast error of ARI鄄
MA(3,1,1) model

当量腐蚀

年限 /年
检验值

/ 滋m
预测值

/ 滋m
误差

/ 滋m
误差

标准差

12 64. 466 62. 387 2. 079 0. 932
13 66. 239 65. 177 1. 062
14 67. 310 67. 291 0. 019
15 69. 825 69. 574 0. 251
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3摇 结果分析与讨论

3. 1摇 回归精度和预测精度分析

摇 摇 如表 3—7 所示,通过分别对比回归平均相对误

差和预测误差标准差,可以得到各模型的回归和预

测精度。 由于基于结构风险最小化原理并且引入核

函数,LS鄄SVM 的回归和预测精度都很高,BP鄄ANN
有着良好的回归精度,但算法结果分散性大,初始值

随机选取,导致其预测精度不理想。 ARIMA 时间序

列模型理论成熟,预测精度较高,但相比 LS鄄SVM 稍

差。 综合来看,LS鄄SVM 在此小样本递增序列中表

现最好。

3. 2摇 模型特点

此次采用的 LD2CS 铝合金的腐蚀坑深度值样

本具有样本容量小,基本逐年递增的特点。 小样本

中的个别数据对整个模型的回归和预测分析的结果

影响很大。 通过 3 种模型对第 3 到 15 年的腐蚀坑

深度值进行回归和预测分析,总结出各模型的特点

见表 8。

表 8摇 小样本泛递增序列中各模型特点对比

Table 8 Comparison of characteristics of the four mod鄄
els in small鄄size sample increasing time series

模型 特点

最小二乘支持

向量机(LS鄄SVM)

拟合和预测精度相对较高,收敛速度

快,外延能力强,需要搜索确定最优

sig2 和 gam 值

BP 人工神经网络

(BP鄄ANN)

拟合精度较高,外延能力差。 预测分

散性大,初始学习率和初始权值设置

随机,收敛速度慢,易陷入局部极小值

求和自回归移动

平均(ARIMA)

算法很成熟且经典,适于短期预测,需
要确定差分次数,自回归阶数和移动

平滑阶数,模型的外延能力较强

4摇 结语

通过以上 3 种模型在腐蚀坑深度值的小样本时

间序列中的回归和预测能力对比可以看出,每一种

模型都有各自的优缺点。 总体而言,最小二乘支持

向量机模型的回归和预测精度都很高,只是需要对

惩罚系数 gam 和核函数宽度值 sig2 进行搜索后选

择。 因此,针对如腐蚀坑深度随日历年限变化的小

样本时间序列,可以采用最小二乘支持向量机模型

进行回归和预测分析。
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