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电网碳钢材料腐蚀预测模型研究 

何成 1，游溢 1，王宗江 1，黄路遥 2,3*，张强 2,3，陈云 2,3， 

卢壹梁 2,3，杨丙坤 2,3，王晓芳 2,3 

（1.国网新疆电力有限公司电力科学研究院，乌鲁木齐 830011；2.中国电力科学研究院有限公司， 

北京 100192；3.国网智能电网研究有限公司，北京 102209） 

摘要：目的 研究新疆地区典型环境因素对典型电网用碳钢材料腐蚀的影响。方法 根据采集到的新疆地区

155 组腐蚀及环境数据，通过支持向量回归（SVR）、梯度提升算法（GBoost）、皮尔逊相关系数（PCC）、

逐点互信息（PMI）和随机森林（RF）等 5 种方式对输入变量进行特征选择，分析 11 种典型环境因素对典

型电网用碳钢材料腐蚀速率的影响，选择重要性排序前 5 输入变量并集，进行 Sobol 敏感性分析。采用经主

成分分析进行降维处理构建的 SVR 模型和利用梯度提升算法优化损失函数构建的 GBoost 模型预测腐蚀速

率，研究 2 种模型的性能和预测能力。结果 对新疆地区典型电网用碳钢材料碳钢大气腐蚀影响较为重要的

前 5 个特征依次是年降水量、年均湿度、年均温差、PM10 和 O3，GBoost 模型相比于 SVR 模型在预测影响

碳钢腐蚀的环境因素方面表现出较高的准确性和可靠性。结论 GBoost 模型具有更好地预测泛化能力和模型

解释力，能够有效捕捉碳钢腐蚀速率与环境因素之间的复杂关系。 
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ABSTRACT: The work aims to investigate the influence of typical environmental factors on the corrosion rate of carbon steel 

used in Xinjiang power grid. Based on 155 sets of corrosion and environmental data collected from Xinjiang, feature selection of 

input variables was accomplished through the application of five distinct methods, namely Support Vector Regression (SVR), 

Gradient Boosting algorithm (GBoost), Pearson Correlation Coefficient (PCC), Pointwise Mutual Information (PMI), and Ran-

dom Forest (RF). The influence of 11 typical environmental factors on the corrosion rate of typical carbon steel used in power 
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grids was analyzed. The top five input variables ranked by their significance, were chosen and amalgamated for the Sobol sensi-

tivity examination. Principal component analysis (PCA) was conducted to construct a SVR model and GBoost was used to op-

timize loss function to construct a GBoost model to predict the corrosion rate. The performance and prediction ability of the two 

models were studied. The result showed that the top five environmental factors are, in turn, annual precipitation, annual humidi-

ty, annual temperature difference, PM10 and O3. Compared with the SVR model, the GBoost model shows higher accuracy and 

reliability in predicting the correction rate of carbon steel in Xinjiang. In conclusion, the GBoost model has better predictive 

generalization ability and model explanatory ability, and can effectively capture the complex relationship between the corrosion 

rate of carbon steel and environmental factors. 

KEY WORDS: power grid; carbon steel; atmospheric corrosion; machine learning; service life prediction; prediction accuracy 

随着特高压工程在不同地区电力输送的发展，我

国输电线路长度、输电规模及电力需求日渐扩大，电

网的安全问题日益突出。各类电网设备金属材料存在

不同的服役环境，导致输电网中金属部件存在不同的

腐蚀失效问题[1-2]。近年来，关于电网设备金属部件

腐蚀失效的报道不断增多，严重影响电网的安全稳定

运行[3]。这一现象在新疆地区更为明显，新疆电网涵

盖范围广，许多变电站、输电线路经过多风强风、沙

漠地带，恶劣的自然环境对输变电设备产生不同程度

的腐蚀。目前电网设备金属材料主要采用碳钢作为基

础材料[4]，电网设备暴露于大气环境中，受大气中腐

蚀介质的影响，其中的金属材料随着时间的推移不断

受到腐蚀，其腐蚀类型和速度受到大气条件的显著

影响[5]。 

在大气腐蚀发生的过程中，暴露在大气中的钢材

会吸附空气中的水分子及颗粒物，形成薄液膜，发生

化学、电化学或物理作用。这种过程会导致材料失厚

或失质量，从而使其性能下降，甚至失效，广泛发生

于制造业、建筑业、交通运输业等领域。金属发生腐

蚀后，其表面会附着一层锈蚀层，随着腐蚀程度的加

深，腐蚀产物也在不断演化。因此，正确认识并预测

钢材的腐蚀行为和腐蚀速率，对于预防腐蚀失效、降

低腐蚀成本具有重要意义。过去的研究通常使用室内

挂片试验或室外暴露试验来进行钢材腐蚀研究，主要

集中在分析钢材大气腐蚀的环境因素、材料因素和时

间因素[6]。然而，传统的长期挂片试验存在数据时间

和空间上的碎片化特点，数据积累周期长、多种环境

因素耦合不稳定使挂片试验所收集的数据往往具有

一定的滞后性[7]。 

近年来，随着人工智能技术的迅速发展，机器学

习、深度学习等技术为处理复杂的高维数据、探索特

征之间的关系以及精准预测腐蚀速率提供了创新的

方法和理念[8-10]。支元杰等[11]通过对低合金钢在 6 种

不同环境中长期暴露后腐蚀数据的分析，建立了随机

森林（Random Forest，RF）模型。研究结果显示，

相较于人工神经网络、支持向量回归和逻辑回归等方

法，随机森林能取得最佳的泛化能力。而后他进一步

将影响碳钢的腐蚀速率和长期暴露试验中的 12 个环

境因素，利用随机森林和斯皮尔曼相关分析确定的关

键环境变量作为输入参数，构建了 SVR（Support 

Vector Regression ）预测模型。与最大信息系数

（Maximal Information Coefficient，MIC）和主成分

分析（Principal Component Analysis，PCA）降维后

的模型相比，采用混合方法的支持向量机模型表现出

更高的预测精度[12]。Pei 等[13]基于随机森林模型发现，

相对湿度、温度和降雨量对初始大气腐蚀的影响程度

高于空气中的颗粒物、二氧化硫、二氧化氮、一氧化

碳和臭氧。在预测瞬时大气腐蚀方面，RF 模型展现

出比人工神经网络和支持向量回归模型更高的准确

性。Diao 等[14]采用机器学习算法建立了腐蚀速率预

测模型，并结合梯度提升决策树、Kendall 相关分析

以及主成分分析等特征选择方法，识别出影响腐蚀速

率的关键因素，从而显著提升了模型的泛化能力。 

随着各个地区、各个省份电力输送的发展，输送

变电压材料面临复杂的服役环境。其中，新疆各地区

气候的跨度极大，研究其环境条件下电网设备的腐蚀

状态具有重大意义。本研究采用了支持向量回归、梯

度提升算法、皮尔逊相关系数、逐点互信息和随机森

林等 5 种方法对输入变量进行特征选择，旨在分析

11 个环境因素对碳钢腐蚀速率的影响，并进行重要

性排序。首先，从这些方法中选取重要性排名前 5 的

输入变量，并取其并集，随后使用 Sobol 敏感性分析

方法确定关键的 5 个输入变量。随后，采用主成分分

析进行降维处理，用构建 SVR 的模型和利用梯度提

升算法优化损失函数构建的 GBoost 模型预测腐蚀速

率，比较 2 个模型的优劣。最后，研究比较了这 2 种

模型的性能和预测能力，以评估它们在腐蚀速率预测

中的优劣表现。 

1  试验 

机器学习的核心在于数据集，数据集的质量、规

模和代表性直接决定了模型的训练效果和应用能力。

一个优秀的数据集应该涵盖目标领域内各种情况和

变化，从而能够帮助模型学习并推广到新的数据。有

效的数据预处理和特征工程可以显著改善模型的性
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能，训练出精度较高、泛化能力较强的模型。本节描

述了腐蚀数据集和环境数据的采集和处理过程，进一

步基于环境特征与腐蚀速率的相关性进行特征降维，

为模型训练提供数据集。 

1.1  数据采集 

本研究采集新疆多地变电站的实验数据样本共 

155 条，样本数据包含 11 组特征，分别为 SO2 浓度

2SOc 、年平均温度（tavg）、年均湿度（havg）、年最高

温度（tmax）、年最低温度（tmin）、年降水量（d）、年
均温差（tdiff）、空气质量 AQI、PM10、

2NOc 和
3Oc ，

样本的目标变量为碳钢腐蚀速率（v）。表 1 截取了
部分数据（10 条）进行展示，构建出多变量控制下
的腐蚀速率预测模型。 

 

表 1  部分腐蚀与环境数据 
Tab.1 Part of corrosion and environmental data 

2SOc /(μg·m–3) tavg/℃ havg/% tmax/℃ tmin/℃ d/mm tdiff/℃ AQI PM10
2NOc  

3Oc  v/(mm·a–1) 

14 14 39.9 14.6 13.2 95.9 1.3 119 160 43.9 59 15.129 9 

14 16 34.9 16.8 15.2 15.9 1.48 111 132 45 55.9 4.817 2 

14 12.2 43 13 11.6 128 1.29 117 156 43.9 58 11.751 1 

14 8.2 53 8.8 7.6 192 1.31 109 126 44 54.9 62.880 8 

14 10.6 48 11.2 10 160 1.29 115 146 43.9 57 9.023 7 

14 8.3 51 8.9 7.7 320 1.13 113 138 44 56.9 74.930 4 

14 7.7 52 8.3 7.1 352 1.1 114 140 44 56.9 63.206 4 

12 9 49 9.6 8.4 272 1.26 99 120 40 59.9 59.189 9 

14 11.2 45 11.8 10.6 192 1.27 116 150 43.9 57 76.219 5 

14 8.8 50 9.4 8.2 288 1.23 114 140 44 56.9 63.762 8 

 

1.2  数据预处理 

在数据集中常常还存在空白值（缺失值）的问题，

通常包括使用均值填充或删除包含空白值的行。在本

试验中，选择的是删除含有空白值的行，而对于异常

值的处理是基于 IQR（四分位数间距）方法删除数据集

中异常值。不同的特征可能具有不同的量纲和范围，

需要将所有变量在 0 到 1 之间归一化，使用公式（1）。 

norm
norm

max norm

x x
x

x x





  (1) 

归一化通过线性变换将数据映射到统一的尺度，

通常是[0, 1]或者[–1, 1]。确保它们具有相同的权重，

避免某些特征由于其数值较大而主导学习过程，加快

算法的收敛速度。 

2  模型和方法 

在本研究过程中，重点是研究环境因素对碳钢腐

蚀速率的影响。本文涉及的特征选择方法有支持向量

回归、梯度提升算法、皮尔逊相关系数、逐点互信息

和随机森林。数据挖掘要求不仅分析单个因素，还需

探索各因素间的相关性以及它们对腐蚀速率的影响

程度。因此，对筛选出来的特征进行敏感性分析，进

一步过滤噪声，提取影响腐蚀速率的关键输入向量。 

2.1  特征选择 

1）SVM 回归模型适用于解决非线性问题，通过

寻找最佳的超平面来使得离超平面最近的样本点到

超平面的距离最大化，利用少量样本数据就可以有效

地捕捉样本的统计特性，提高回归分析的准确性。Wen

等[15]用支持向量回归和粒子群优化（Particle Swarm 

Optimization，PSO）相结合的方法对 3C 钢在 5 种不

同海水环境因子下的腐蚀速率进行了预测，证明它比

反向传播神经网络（Back Propagation Neural Net-

work，BPNN）模型更准确，具有优异的泛化性。 

2）梯度提升算法（Gradient Boosting，Gboost）[16]

是集成学习算法，通过组合多个弱预测模型来生成更

强大的预测模型，基于梯度提升决策树的基础上进行

了改进和扩展。它通过使用多棵决策树的集成来进行

预测和建模，从而显著提升预测性能。GBoost 被广

泛应用于多个应用场景，包括腐蚀预测和特征重要性

计算等。Li 等[17]利用 XGBoost 模型，以材料成分、

环境因素以及暴露时间为输入变量，预测了不同钢材

在海洋环境中水下、潮汐和飞溅区的腐蚀速率。

Seghier 等[18]开发了一种实用的集成学习模型，用于

准确预测石油和天然气管道的内腐蚀油气管道腐蚀

速率，对管道系统的安全运行和控制能力有着重要的

影响。Wang 等[19]基于统计分析、散粒噪声理论和小

波分析方法，从数据中提取了 11 个特征参数。然后，

利用梯度提升决策树（GBDT）模型对提取的参数组

成的数据样本进行了分析。结果表明，所提出的

GBDT 模型可以有效和准确地区分腐蚀类型的数据

样本，包含 X65 钢和 304SS，GBDT 对腐蚀类型的判

别结果与腐蚀形貌分析结果一致。可见，GBoost 在

腐蚀预测方面具有较强的应用前景。 

3）皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coef-
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ficient，PCC）是一种流行的线性方法，用于检验 2

个变量之间的相关性，适合于量化数据和连续数据的

相关性分析，由著名统计学家卡尔皮尔逊提出[20]，见

式（2）。 

 =
Cov( , )

,
Var[ ]Var[ ]

X YX Y
X Y

  (2) 

在机器学习中，可以使用它来计算特征与类别之

间的相似性，从而判断所提取的特征与类别之间的关

系是正相关、负相关还是无相关。当皮尔逊相关系数

接近 1 时，表示 2 个数据呈正相关关系；当接近–1

时，表示 2 个数据呈负相关关系；当接近 0 时，表示

2 个数据之间没有明显的线性关系。 

4）逐点互信息（Pointwise Mutual Information，

PMI）[21] 是一种信息论的度量，用于衡量 2 个事件

共同发生的概率与这 2 个事件独立发生的概率的乘

积之比。逐点互信息（Point-wise，MI）[22-23]的公式为： 

( , )
MI( , ) log

( ) ( )

P x yx y
P x P y

  (3) 

PMI 不依赖于数据的分布或关系类型，而是直接

基于事件的共现频率，适用于评估分类数据或文本数

据中词汇和事件之间的关联程度。 

5）随机森林算法是一种结合了决策树的 bagging

集成学习算法，它由多个树模型组成，每个树模型都

能对给定的输入特征进行预测[24]。由于其深层次的模

型结构，RF 模型对高变异性数据具有出色的处理能

力。Pei 等[25]改进后的随机森林模型在预测碳钢大气

腐蚀方面表现出色，其预测精度明显优于人工神经网

络和支持向量回归模型。 

重要性排序是指在数据分析和建模过程中，对输

入变量按其对输出变量的影响程度进行排名，其意义

在于帮助确定哪些变量对于模型预测或解释目标变

量最为重要，从而优化模型的性能或增进对数据的理

解。本研究中采用了支持向量回归、梯度提升算法、

皮尔逊相关系数、逐点互信息和随机森林等方法进行

特征选择。采用这些方法分别评估了每个环境因素对

碳钢腐蚀速率的影响，并对它们进行了重要性排序。

通过这种方式，研究可以确定哪些因素对腐蚀速率具

有显著影响，从而更有效地构建预测模型或进行进一

步的数据分析。 

2.2  变量敏感性分析 

对综合了 5 种特征重要性分析得到的前 5 输入变

量取并集后，进行 Sobol 敏感性分析，评价各个变量

对预测腐蚀速率的影响。主要目的是确定不同变量如

何影响腐蚀速率的 Sobol 敏感性。 

Sobol 指数法的核心思想是利用方差分解，将函

数模型分解为单个参数及其组合，以分析参数的敏感

性。该方法通过计算单个输入参数或参数集对总输出

方差的贡献来评估它们对模型输出的影响程度[26]。当

模型具有多个参数且这些参数之间可能存在相互作

用时，进行参数敏感性分析尤为重要[27]。 

2.3  腐蚀速率预测模型 

支持向量机模型在处理小样本、非线性和高维模

式识别问题时具有独特的优势[28]，它会选择合适的核

函数将数据集转换到更高维核空间，之后通过找到最

优的支持向量来包围转换后的数据集，从而进行预

测。基于群智能优化算法优化的 GBoost 适用于处理

各种具有复杂特征关系、高维度的数据集。GBoost

在处理高维度数据时效果显著，因为它能够有效地处

理特征的稀疏性和相关性。这种组合能够提高模型的

预测能力和泛化能力，同时能够有效地应对现实世界

中各种复杂的数据挑战。因此，选择支持向量和

GBoost 模型预测本研究中用于腐蚀预测的数据集处

理的工具。 

本文经过 5 种特征选择分别对影响碳钢腐蚀速

率的 11 个输入变量进行重要性排序，取前 5 个输入

变量，最终合并得到 9 个变量。进一步进行 Sobol 敏

感性分析，最终得到前 5 输入参量对碳钢腐蚀速率的

敏感性，然后分别将数据放入支持向量机和 GBoost

模型中进行预测。 

将数据放入支持向量机模型训练之前，首先进行

了主成分分析降低数据集维度，PCA 通常是用于通过

一种方法将多个可能相关的变量转换为较少数量的

不相关变量，降低数据维度[29]。在主成分分析中，通

过几个主成分揭示多个变量之间潜在的内部结构，这

些主成分尽可能多地保留原始变量的信息 [30]。PCA

分析的一般步骤如下，对于数据矩阵 X，计算其协方差： 

T1C
N

 XX  (4) 

式中：N 为样本的数量。为了执行特征值分解，

以降序获得特征值 l1≥l2≥…≥ld，其中 d 是样本的维

数，对应的特征向量是 w1, w2,…, wd。 

累积贡献因子的参数定义： 
'

' 1

d
d iiP P


    (5) 

i
i

ij
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 (6) 

当 Pd'大于或等于 90%时，主成分很好地代表了

原始样品，d'是此时主成分的数量。 

为了比较筛选输入变量之后对训练效果提升的

作用，本文将对未筛选时的 11 个变量进行敏感性分

析，得到前 5 的变量分别放入支持向量机预测腐蚀模

型和集成学习 GBoost 模型进行训练，支持向量机预

测腐蚀模型基本建模步骤如下： 

首先，数据预处理后对于训练集与测试集的划

分。先打乱数据集，将数据分割为训练集和测试集，

其中训练集用于训练算法模型，测试集用于评估模型

性能，划分比例是 80%训练集和 20%测试集。 
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然后，主成分分析选择保留前 3 的主成分，将输

入向量维度降低至三维，随后寻找最优解参数。第 1

轮寻优，惩罚系数 C 的值，范围为 10–2~102，共 11

个值；gamma 参数的值，范围为 2–5~25，共 11 个值，

其他剩余的参数在 Python scikit-learning 机器学习库

中设置为默认值。经过网格搜索（Grid Search）10

折交叉验证来寻找最佳的 SVR 模型参数组合，得到

最优惩罚系数 C 和 gamma，进入第 2 轮寻优。同样

的过程，缩小惩罚系数 C 和 gamma 的范围，进一步

获得最优解并绘制热度图。 

最后，测试模型。使用训练集训练机器学习算法

模型，并生成训练集的预测值。将数据反归一化后计

算预测值的误差评价指标，即决定系数 R2、均方跟误

差 RRMSE，见式（7）、（8），并绘制出结果的训练图和

预测图。 
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R2 值越接近 1，说明模型能够更好地解释目标变

量的变化，拟合度越好；接近 0 则表示模型的预测能

力较弱。RMSE 值是实际观测值与预测值之间差异的

平方和的平均值取平方根，RMSE 值越小越好，因为

它衡量了模型预测值与实际观测值之间的离散程度。 

GBoost 模型的建模基本步骤与 SVR 模型类似如

下：先对数据进行预处理，划分数据后，初始化基础

模型，建立一个简单的回归树，通常使用梯度下降

（Gradient Descent）来优化损失函数，确定最小化损

失函数，通过迭代增强调整权重优化模型，同样使用

10 折交叉验证来调整 GBoost 的最优超参数组合，最

后测试模型。
 

3  结果与讨论 

3.1  误差分析 

在确定关键环境因子时，需要考虑不同因子之间

的相关性。密切相关的因子可能会包含重复的信息，

这可能会降低模型的准确性。通过计算每对环境因子

之间的 PMI，获得的相关性热图如图 1 所示。二氧化

氮与空气质量指数之间的相关性约为 87%。这表明，

NO2 浓度的变化往往会显著影响到空气质量的整体

评估。另外，平均温度与最高温度以及最低温度之间

的相关性超过 68%。这意味着当平均温度发生变化

时，最高和最低温度通常也会有相似的趋势变化。 

通过计算每对环境因子之间的 PCC，获得的相关

性热图如图 2 所示。与图 1 中的 PMI 相关热度图结

果一致，空气质量指数与二氧化氮之间的密切相关性

为 86%。此外，平均温度与最高温度以及最低温度之 

 
 

图 1  PMI 相关热度图 
Fig.1 PMI related heat map 

 

 
 

图 2  PCC 相关热度图 
Fig.2 PCC related heat map 

 

间的相关性达到 100%。然而，不同于皮尔逊相关系
数特征选择后的热度图，逐点互信息绘制的热度图增
加了一个额外的相关性项目，即各个变量与腐蚀速率
的相关性。如图 2 所示，降雨量与腐蚀速率的相关性
最高，达到 25%，其次是二氧化氮的浓度。相比之下，
平均温度、最高温度和最低温度与腐蚀速率的相关性
仅为 2%。因此，根据表 2 的数据，决定将平均温度、
最高温度和最低温度从分析中剔除。 

采用支持向量回归（ SVR）、梯度提升算法
（GBoost）、皮尔逊相关系数（PCC）、逐点互信息
（PMI）和随机森林筛选环境变量，通过计算 11 个
环境变量对腐蚀速率的重要性，筛选出影响碳钢腐蚀
的前 5 环境变量，即：d、havg、tdiff、PM10、

2SOc 、
3Oc 、

AQI、
2NOc 及 tavg。 
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表 2  重要性排序 
Tab.2 Order of importance 

SVR Gboost PCC PMI RF 

环境变量  重要占比/% 环境变量  重要占比/% 环境变量 重要占比/% 环境变量 重要占比/% 环境变量 重要占比/%

d 1.29 d 111.54 d 25.42 AQI 72.40 d 27.91 

tdiff 0.16 tavg 55.05 
2NOc  12.20 PM10 67.70 

3Oc  16.62 

AQI 0.13 
3Oc  17.24 AQI 6.79 tdiff 64.30 tdiff 9.09 

PM10 0.05 
2SOc  13.96 

3Oc  4.30 havg 58.80 AQI 8.99 

havg 0.04 tdiff 12.73 tdiff 4.12 
2NOc  58.50 PM10 8.67 

2SOc  0.00 AQI 7.73 PM10 4.00 
3Oc  55.90 havg 5.83 

3Oc  –0.02 
2NOc  6.14 havg 3.95 tmin 51.50 tmin 5.62 

tmax –0.06 PM10 5.93 tmax 2.09 tavg 51.40 tmax 5.45 

tavg –0.07 havg 4.34 tavg 2.09 tmax 50.60 tavg 5.16 

tmin –0.07 tmin 1.54 tmin 1.66 d 46.40 
2NOc  4.83 

2NOc  –0.26 tmax 1.16 
2SOc  1.23 

2SOc  38.90 
2SOc  1.82 

 

3.2  敏感性分析 

综合上述前 5 种特征重要性分析的结果，可得到
共计 9 个变量的并集。使用 SALib 中的 Sobol 方法进
行全局灵敏度分析后，得到了特征敏感性指标，见表
3。第 1 列列出了各个变量，第 2 列展示了每个环境
参数对于最终输出的第一阶灵敏度指数，即考虑单个
输入变量时该变量对输出的影响程度。前 5 个敏感性
较高的特征依次是：d、havg、tdiff、PM10、

2SOc 。第

3 列显示了每个环境参数对于最终输出（可能是某种
影响或结果）的总体灵敏度指数。具体来说，它们表
示每个参数在模型输出中的贡献程度，敏感性排序前

5 项的特征依次为：d、havg、tdiff、PM10、
3Oc 。结合

图 2 所示信息，最终选出敏感性分析前 5 的特征为总
体灵敏度指数前 5 特征：d、havg、tdiff、PM10、

3Oc 。 

通常情况下，钢材在大气中的腐蚀过程属于电化
学腐蚀。这是一种在薄液膜下经历干湿交替的电化学
反应。在这种环境中，溶解的气体如 CO2、NO2、SO2，
都会加速钢材的腐蚀进程。研究发现，影响碳钢大气
腐蚀的 5 个重要特征依次为年降水量、年均湿度、年均
温差、PM10 和 O3，与华南地区筛选出的关键特征——

温度、相对湿度、二氧化硫浓度、二氧化氮浓度和臭
氧浓度有所不同。这种差异可能源于新疆地区的气候
特点：温差大、降水少和湿度较低，表明钢材在大气中
的腐蚀确实受到多种环境因素的影响。与支元杰等[11]

初期对中国 10 个城市的 12 个环境参数进行了长达
8 a 的关键因子的筛选结果类似，在 8 a 的暴露测试期
间，RH、pH 和 TEMP 都表现出与腐蚀速率的强相关
性，SO2 仅在第 1 年被选中。 

华南地区与新疆地区在气候、地理和污染源上存
在显著差异。华南地区的气候较为湿润，降水量较大，
而新疆则属于干旱或半干旱地区，年降水量相对较
少。这种气候差异会直接影响到腐蚀环境的形成和发
展。华南地区的高湿度和降水频率可能促使酸性气体

（如 SO2 和 NO2）在空气中与水分结合，形成酸性液
膜，加速腐蚀。新疆的年均温差较大，这种温差可能
导致温度变化引起的湿度变化，以及水膜的干湿循
环，可能导致钢材表面的微小裂缝，从而加速腐蚀的
发生。湿度直接影响到表面水膜的形成和厚度。在新
疆，尤其是内陆地区，湿度相对较低，这可能会限制
腐蚀介质的存在。而在湿度较高的瞬间或季节，腐蚀
仍可能加速。因此，年均湿度在腐蚀过程中的重要性
体现在它对水膜形成的影响上。SO2、NO2 和 CO2 等
酸性气体在新疆地区的浓度相对较低，这可能是由于
该地区相对较少的工业排放和污染源。这意味着这些
气体对腐蚀的贡献相对较小。因此，尽管它们在腐蚀
机理中扮演着重要角色，但在新疆的实际情况下，其
影响可能被年降水量、湿度和温差等因素所掩盖。 

 
表 3  特征敏感性指标 

 Tab.3 Sensitivity index of features  % 

Variables 1st order Sobol index Total Sobol index

d 23.69 56.13 

havg 13.35 25.86 

tdiff 5.39 16.59 

PM10 4.44 13.98 

3Oc  4.22 10.71 

tavg 2.63 6.12 

AQI 2.15 8.73 

2NOc  1.91 7.30 

2SOc  1.44 12.79 
 

3.3  模型预测分析 

经过第 2 轮参数优化后的支持向量机（SVR）模

型的热度图如图 3 所示，展示了不同的参数 C 和

gamma 组合对模型性能的影响。从图 3 中可观察到，

当使用 11 个变量时，最优的惩罚系数 C=0.215 4，

gamma 值为 0.793 7；而使用 5 个变量时，最优的惩
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罚系数 C=0.1，gamma 值为 0.793 7。这些结果为进一

步调整模型参数和优化预测性能提供了重要参考。 

经优化后，SVR 和 GBoost 腐蚀预测模型训练和

预测的拟合结果如图 4 所示，每个图的横坐标是实际 
 

 
 

图 3  不同个数变量的寻优 C 和 gamma 图 
Fig.3 Optimization of C and gamma plots for different variables 

 

 
 

图 4  通过 SVR 和 GBoost 模型对 11 和 5 个训练样本、测试样本进行拟合 
Fig.4 Fitting of 11 and 5 training samples and test samples by SVR and GBoost models: a) fitting of 11 training samples by SVR; 
b) fitting of 11 test samples by SVR; c) fitting of 5 training samples by SVR; d) fitting of 5 test samples by SVR; e) fitting of 11 

training samples by GBoost; f) fitting of 11 test samples by GBoost; g) fitting of 5 training samples by GBoost;  
h) fitting of 11 test samples by GBoost 
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值，而纵坐标表示基于模型预测值。对角线表示预测

值等于相应真实值的预测线，靠近红色对角线的点代

表较小的预测误差。根据数据分析，当从 11 个变量

减少到 5 个变量时，SVR 和 GBoost 腐蚀预测模型的

表现都有所改善。具体来说，RMSE 和 R2 这 2 个评

估指标显示了明显的改善趋势，表明模型在训练数据

上对输出变量（碳钢腐蚀速率）的解释能力得到了显

著增强。 

对于包含 5 个变量的预测模型，SVR 模型的最小

均方根误差为 5.40，最小 R2 值为 0.57；而 GBoost 模

型的最小均方根误差为 5.21，最小 R2 值为 0.76。相

较于 SVR 模型，GBoost 模型在本次学习中表现更佳，

具有更小的均方根误差和更高的决定系数。表 4 展示

了部分实际碳钢腐蚀速度数据与模型计算结果的对

比。通过对输入变量和目标变量的分析，可以更直观

地观察到 GBoost 模型在预测碳钢腐蚀速率方面的高

准确性，具有更强的预测泛化能力。 
 

表 4  部分实际碳钢腐蚀速度与模型计算结果对比 
Tab.4 Comparison between the actual corrosion rate of carbon 

steel with the calculated results of the model 

SVR GBoost 

Input variables Target variable Input variables Target variable

2.4 11.27 4.49 7.62 

4.95 8.99 5.89 5.81 

5.21 9.69 7.58 6.70 

7.12 10.22 8.36 7.80 

9.97 12.09 9.34 8.64 

10.96 13.84 11.69 10.89 

12.71 10.60 12.71 10.68 

14.42 13.78 14.42 12.38 

32.95 12.39 59.32 45.15 

63.22 12.70 62.88 58.77 

 
总体而言，通过减少变量数目，并应用机器学习

模型进行预测，可以提高模型的简洁性和解释力，同

时增强预测的准确性和泛化能力，这对于理解环境因

素对碳钢腐蚀速率影响的研究具有重要意义。因此，

可以得出结论，对碳钢腐蚀影响较大的前 5 个特征是

d、havg、tdiff、PM10、
3Oc 。 

4  结论 

1）经过 5 种特征选择和敏感性分析后确定的结

果显示，对碳钢大气腐蚀影响较为重要的前 5 个特征

依次是年降水量、年均湿度、年均温差、PM10 和 O3。

这些特征被认定为在影响模型预测碳钢腐蚀过程中

起着关键作用。 

2）GBoost 模型相比于支持向量模具有更好的预

测泛化能力和模型解释力，能够更有效地捕捉碳钢腐

蚀速率与环境因素之间的复杂关系。该模型通过对输

入数据的有效处理和参数调整，使其能够在验证集上

达到较高的决定系数（R2），表明模型具有较好的泛

化能力。 
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