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摘要：目的 充分利用海洋腐蚀数据，深入分析数据规律。方法 在 BP 神经网络的基础上引入遗传算法，以

克服神经网络模型固有缺陷，提高预测精度和训练速度。结果 对 GA-BP 人工神经网络进行了简要阐述，

并以铜合金在海水中的腐蚀数据为例，应用 GA-BP 人工神经网络建立了海水腐蚀预测模型，对预测结果进

行了评价。结论 预测结果表明，模型能满足设计要求，具有较好的泛化能力。 
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Prediction of Copper Alloys 
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ABSTRACT: This paper aims to take full advantage of corrosion data and deeply analyze corrosion law. The genetic algorithm 

(GA) was introduced to improve the back propagation (BP) artificial neural network (ANN), with a view to overcome the in-

herent defect of ANN and increase prediction accuracy and training speed. In this paper, a brief interpretation of GA-BP artifi-

cial neural network was given. And based on the corrosion data of copper in marine environment, the GA-BP artificial neural 

network method was applied to the building process of marine corrosion prediction model. The experimental results showed that 

the model can meet the design requirements and had good generalization ability. 
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海洋是一种非常严苛的腐蚀环境，各种材料在海

水环境中均存在不同程度的腐蚀。材料的耐海水腐

蚀性能关系到各类船舶、海上平台、跨海大桥等海

洋装备及工程设施的安全问题，因此，有必要研究

各类材料在海水中的腐蚀规律，并准确预测材料的

服役寿命[1-10]。由于海水成分复杂，各环境因素的协
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同作用机制不明朗，与材料的腐蚀结果也并非简单的

线性关系，传统的回归分析法难以适用。BP（Back 

Propagation）人工神经网络是目前使用最广泛的神经

网络算法，通过误差逆向传播算法训练对非线性、不

确定性数据进行高精度拟合。近年来，BP 神经网络被

广泛应用于材料在海洋环境中的腐蚀规律预测[11-16]。

但是，在具体使用过程中，发现 BP 神经网络存在收

敛速度慢、易陷入局部极小值等问题。因此，为提高

BP 神经网络的适用度，需要通过其他方法对其进行

优化。遗传算法（Genetic Algorithm）也属于人工智

能算法的范畴，是通过模拟自然进化的过程搜索最优

解。遗传算法可优化 BP 神经网络的初始权值和阈值，

有效克服 BP 神经网络的缺陷，并提高拟合效率和算

法稳定性[17]。 

文中采用 GA-BP 神经网络，以铜合金在海洋环

境中的长期腐蚀数据为样本，通过设计自动训练的流

程，输入参数自动选择样本数据并调整相关参数，建

立腐蚀预测模型，并对自动建模的可行性和可用性进

行验证。 

1  原理及方法 

1.1  BP 神经网络 

人工神经网络（Artificial Neural Networks, ANN）

是一种模拟生物神经系统信号处理和运行机制的人

工智能分析方法，在非线性、不确定系统的数据处理

方面具有较高的适应能力。BP（Back Propagation）

神经网络是目前应用最广泛的神经网络模型之一，通

过误差逆传播算法训练对网络进行优化，实现对数据

的精确拟合。BP 神经网络包括输入层、隐藏层和输

出层，其基本结构如图 1 所示。BP 神经网络的基本

原理是：由输入层接收输入信号，经隐含层计算后传

播至输出层，再由输出层后处理计算结果，最后逆推，

对神经网中的权重进行反馈修正，从而增强整个网络

的适应能力。 
 

 

图 1  BP 神经网络基本结构 
Fig.1 Typical structure of BP neural network 

与传统的分析方法相比，BP 神经网络具有较强

的非线性映射能力、较高的自学习和自适应能力以及

一定的容错能力，在非线性、不确定数据的规律分析

方面具有较大的优势。然而，由于算法的固有缺陷，

导致 BP 神经网络在实际使用过程中存在局限。例如，

由于网络的初始阈值和权值是随机生成的，缺乏依

据，可能导致生成的预测结果不稳定；由于权值及阈

值的修正是基于梯度下降法，不同的权值和阈值可能

导致网络不收敛或陷入局部极值点，导致 BP 神经网

络训练时间长、学习效率低、过拟合等问题[18-19]。因

此，考虑将遗传算法和 BP 人工神经网络结合，用全

局搜索算法优化 BP 神经网络的初始阈值和权值，使

整个搜索的过程更加灵活，提高搜索效率，最终提高

BP 神经网络的泛化性，提升预测的准确性。 

1.2  遗传算法 

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）是一种通过

模拟自然进化过程来寻找最优解的方法。其基本原理

是模拟自然界优胜劣汰的进化现象，把搜索空间映射

为遗传空间，把搜索空间内可能的解编码成一个向

量，对应生物染色体，向量的每个元素对应生物基因；

通过不断计算各染色体的适应值，选择最好的染色

体，从而获得最优解。遗传算法的主要特点是直接对

结构对象进行运算，不受求导和函数连续性的限定；

具有内在的隐式并行性和更好的全局寻优能力；采用

概率化的寻优方法，能自动获取和引导优化搜索空

间；自适应地调整搜索方向，不需要确定的规则[20-21]。

遗传算法可以很好地克服 BP 人工神经网络的局部最

优缺陷，优化 BP 人工神经网络的初始权值和阈值，

提高其稳定性。 

遗传算法的基本流程如图 2 所示。在预设范围内

随机生成一定数量的初始解并进行编码，生成初始种 
 

 

图 2  遗传算法流程 
Fig.2 Algorithm flow of genetic algorithm 
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群，即第一代染色体；计算每一条染色体的适应度，

适应度越高则被选择的概率越大；选择适应度高的染

色体进行保留，然后通过一定的交叉和变异概率生成

新一代染色体，即完成一次“进化”；对新生成的染色

体进行新一轮“进化”，通过反复迭代预算直至满足停

止条件，获得最优解。 

1.3  GA-BP 神经网络 

遗传算法的全局最优解可以很好地优化 BP 神经

网络的初始权值和阈值，克服局部最优等缺陷，提高

网络收敛速度和稳定性。GA-BP 神经网络的算法流

程如图 3 所示。首先，初始化 BP 神经网络，并根据

网络结构确定 GA 染色体的编码长度；然后，以 BP

神经网络计算误差作为构建适应度评价函数的依据，

通过遗传操作获取优化后 BP 神经网络的初始权值和

阈值；最后，执行 BP 神经网络运算，获得计算结果。 
 

 

图 3  GA-BP 神经网络运算流程 
Fig.3 Algorithm flow of GA-BP neural network 

 

2  铜合金海水腐蚀速率预测模型构建 

2.1  数据预处理 

建模的数据主要来自中国腐蚀与防护网，数据种

类包括材料类别、牌号、地点、区带、材料属性、加

工工艺、试验时长、腐蚀情况等。对原始数据进行清

洗，去除重复、异常、不合规的数据，然后对材料的

类别、牌号、地点、区段等信息进行数字化处理，具

体方法如下。 

1）在以年为单位的尺度范围内，同一个地点和

区带的海洋环境因素数据（如温度、盐度、溶解氧、

PH 值等）是基本不变的。这样，海洋环境类型参数

仅与地点和区带相关，可以用“地点+区带”对应的数

字代码进行替代。按从北向南，分别以 1—5 的数字

替代青岛、舟山、厦门、榆林、三亚共 5 个地点；按

高度，分别以 1—4 的数字替代潮差区、飞溅区、大

气区、全浸区共 4 个区带。 

2）考虑到材料属性、加工工艺、材料类别与牌

号密切相关、一一对应，故采用“材料类别+牌号”对

应的数字代码进行替代，即将铜合金材料牌号按字母

顺序，分别以数字进行替代。 

3）考虑到部分实验结果的输出参数缺失或者包

含非数值内容，如：“—”或“蚀光”等，将这些数据作

为离群数据处理。如果数据为“无明显腐蚀”等，则以

数值 0 进行替代。变量的最大值为 1，对替代后的数

据进行归一化处理，处理后的数据表中各类数据的数

量见表 1。 
 

表 1  数据处理结果 
Tab.1 Results of corrosion data processing 

材料 

类别 

记录 

总数 

腐蚀 

速率 

平均点

蚀深度 

最大点

蚀深度

缝隙腐

蚀深度

铜合金 488 个 437 个 422 个 326 个 202 个
 

2.2  模型设计 

研究表明三层 BP 神经网络可以解决绝大部分的

数据分析问题，且误差精度可以通过增加隐含层的神

经元数量进行调整[21]。因此，文中 GA-BP 神经网络

结构设计为三层。 

经处理后，模型的输入量可简化为“材料类别+

牌号”、“试验地点+区段”、试验时长这 3 个参数，故

输入层的神经元数量确定为 3 个；输出变量包括腐蚀

速率、平均点蚀深度、最大点蚀深度、缝隙腐蚀深度

这 4 个参数，故输出层的神经元数量确定为 4 个。隐

含层节点数由式（1）确定： 

1h m n a    （1） 

式中：m 代表本系统输入节点数；n 代表本系统

输出节点数；a 代表[1,10]之间的调节常数。计算可知，

隐含层神经元数量的取值范围为[4,13]。通过试错法

对隐含层神经元在不同取值时的拟合情况进行分析，

当隐含层神经元数量为 10，网络较稳定且拟合情况

较好。因此，本文 BP 神经网络结构设计为 3-10-4。 

金属材料在海水环境中进行腐蚀试验，所得到的

相关数据在经过归一化处理后大多是小数，因此可以

采用实数编码的方式对染色体个体进行编码。根据网

络结构确定编码长度为 3×10+10×4+10+4，其中 3×10

对应连接输入层和隐含层的节点权值矩阵，10×4 对

应连接隐含层和输出层的节点权值矩阵，10 对应隐

含层神经元节点阈值矩阵，4 对应输出层神经元节点

阈值矩阵。由此，种群中的每一个个体均为包含了海

洋腐蚀预测神经网络的全部权值和阈值的实数串，在

神经网络结构确定的情况下，每一个个体均可重构为

一个神经网络。 

BP 神经网络激活函数选用单极性的 sigmoid 函

数
1

( )
1 xf x

e



，遗传算法的适应度函数以 BP 神经
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网络累计误差的倒数构建，即式（2）： 

2

1 1

1

1
( )

2

i P m
p p
k k

p k

f

d o 
 



 
 

（2）
 

式中：fi 代表第 i 个染色体个体的适应度值；dk

和 ok 代表根据这个个体生成的海洋腐蚀神经网络的 

预测值和实际值；θ是为了保证分母不为 0 而取的一

个数值较小且大于 0 的偏移量。fi 越大说明误差越小，

染色体的适应度越高。 

按 8∶2 的比例将原始数据集划分为样本集和测

试集，使用样本集建立腐蚀模型，采用 MATLAB 软

件进行运算，得到连接输入层和隐藏层的节点权值矩

阵 win,hidden0 如下： 

, 0

0.369 280 213 161 651 94 0.151 242 487 156 382 2 1.451 707 529 635 283 3

0.741 918 432 406 160 3 2.066 102 359 483 948 1.798 146 998 388 590 7

0.537 828 932 440 463 3 0.441 484 272 016 918

in hidden

 
 




 

w

53 0.594 394 673 288 509 4

0.544 954 395 917 785 8 0.118 190 985 966 141 55 0.768 886 071 317 177 9

0.527 697 576 554 207 0.761 467 094 044 864 1 1.143 424 637 794 122 4

1.528 060 288 274 018 0.775 163 43

 

 4 275 530 8 0.438 315 817 787 057 75

2.003 962 641 078 016 0.438 953 775 713 253 17 0.312 078 214 024 902 7

1.085 879 773 283 217 3 1.426 477 527 110 220 6 1.331 788 120 617 009 7

0.237 671 993 581 672 46


  

0.121 348 584 796 994 81 1.021 314 032 258 569 9

5.244 308 091 036 191 1.077 844 579 012 228 4 0.262 560 627 122 686 74

 
 
 
 
 
 
 
 
 


 



 
 
 
 
 
   

 

连接输入层和隐藏层的节点阈值矩阵 bin,hidden0 如下： 

, 0

0.006 729 194 587 371 74

1.885 620 248 467 998 5

0.643 836 816 668 967 1

0.253 666 914 641 861 1

2.420 161 978 031 431

0.086 696 306 987 770 35

2.302 696 458 668 685 8

1.419 620 952 856 086 8

in hidden








b

0.271 502 615 325 682 9

2.366 302 559 149 634

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 

连接隐藏层和输出层的节点权重矩阵 whidden0,out 如下： 

0,

0.019 726 959 089 795 33 0.016 755 028 204 820 062 0.086 144 155 030 136 84 0.844 833 915 586 437 2

0.064 789 956 049 427 11 0.204 866 041 114 114 36 0.138 088 494 950 644 15 1.008 392 707 93

hidden out


 

w

3 259 7

0.347 857 964 657 830 3 1.556 940 652 483 949 0.012 212 235 633 896 737 0.003 306 409 093 019 844

0.034 908 288 545 926 61 0.696 790 225 133 086 5 0.553 952 338 760 641 6 0.192 543 860 900 886 5

 
   

0.281 917 746 005 927 9 0.289 011 273 483 970 6 1.010 936 371 254 916 2 0.764 722 863 610 738 5

0.025 630 358 001 111 415 0.008 424 219 374 029 087 0.247 403 175 739 091 37 0.137 491 566 316 860 05

0.6

  
  
 41 949 078 865 581 6 1.791 178 468 951 495 4 0.961 599 386 349 881 2 1.718 384 995 616 706 8

0.157 271 475 211 193 72 1.518 545 093 500 673 5 0.010 801 594 565 404 35 0.017 948 622 683 211 24

0.430 374 854




  148 629 1.051 361 119 556 246 2 1.005 804 256 859 701 9 0.144 355 258 123 950 9

0.511 162 557 052 115 3 0.078 991 471 935 949 35 0.247 949 419 971 563 1 0.041 427 924 370 228 86

 
 
 
 
 
 
 
 




  





 













 

连接隐藏层和输出层的节点阈值矩阵 bhidden0,out 如下： 

0,

1.160 594 966 079 192 3

0.181 843 872 464 521

0.670 933 267 939 982 1

0.866 248 938 941 036 7

hidden out

 
 
 
 









b  
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3  铜合金海水腐蚀速率预测模型评

价分析 

对于建模得到的神经网络模型，分别使用样本数
据集和测试集数据，以极差、方差、决定系数等为评
估指标，对建模结果进行分析，结果见表 2。 

为了进一步统计分析偏差/误差的分布情况，所

有偏差绝对值的分布情况如图 4 所示。样本集数据

中，偏差值最大为 7.3046%，最小为 0.0634%；测试

集数据中，偏差值最大为 7.2897% ，最小值为

0.0063%，所有数据的偏差均低于 10%。这些数据说

明，本模型的泛化能力较好，预测精度较高。 

 

表 2  预测结果分析 
Tab.2 Prediction results analysis 

 评估指标 腐蚀速率 平均点蚀深度 最大点蚀深度 缝隙腐蚀深度 

极差 PTP 0.105 010 06 0.417 811 65 0.332 0.133 897 25 

方差 Var 0.000 118 9 0.001 643 22 0.003 958 68 0.000 650 6 

标准差 Std 0.010 904 21 0.040 536 62 0.062 918 02 0.025 506 87 

均方误差 MSE 0.000 121 52 0.001 648 14 0.003 986 51 0.000 650 6 

决定系数 R2 0.988 855 68 0.959 341 91 0.936 639 57 0.974 493 11 

样本数据集 

平均偏差比/% −6.947 218 6 −7.288 152 19 6.554 053 11 −0.098 277 34 

极差 PTP 0.060 910 06 0.097 999 98 0.219 412 24 0.135 897 25 

方差 Var 0.000 149 7 0.000 557 57 0.003 113 62 0.000 773 67 

标准差 Std 0.012 2351 0.023 613 02 0.055 799 83 0.027 814 94 

均方误差 MSE 0.000 149 84 0.000 559 36 0.003 133 55 0.000 780 82 

决定系数 R2 0.987 753 58 0.976 311 5 0.943 842 93 0.971 928 12 

测试数据集 

平均偏差比/% 4.130 465 8 −6.951 673 3 10.272 930 65 −9.530 198 18 

 

 

图 4 铜合金海洋腐蚀预测偏差分布 
Fig.4 Error distribution of marine corrosion prediction value 
of copper alloys: a) deviation distribution of sample set; 
b) deviation distribution of test set 

4  结论 

讨论了 GA-BP 人工神经网络的原理及构建方
法，并将其应用于铜合金海洋腐蚀预测。基于实际样
本数据的试验结果表明，该建模方法是可行的、有效
的，所得到的模型具有较好的泛化能力，能较好地满
足要求。 
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