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基于改进Stacking集成学习的深层油井管腐蚀预测
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摘 要：为提升深层复杂环境下油井管平均腐蚀与点蚀速率的预测精度，并优化传统Stacking集成学

习未充分考虑基学习器异质性的问题，提出了一种基于决定系数R2的改进Stacking集成学习算法．该算法

集成了 XGBoost（extreme gradient boosting）模型、随机森林（random forest， RF）模型、支持向量回归（support 
vector regression， SVR）模型和梯度提升决策树（gradient boosting decision tree， GBDT）模型4种机器学习算法

作为基学习器，并基于决定系数R2为基学习器的输出结果进行权重赋值，作为元学习器的输入数据集．实

验结果显示，与传统Stacking集成方法相比，改进后的模型在平均腐蚀速率预测上，平均绝对误差和均方

误差分别降低了25. 9%和9. 7%，决定系数提高了2. 3%；在点蚀速率预测上，平均绝对误差和均方误差分

别降低了11. 6%和2. 0%，决定系数提高了2. 7%，证明了本算法的有效性．研究成果可为深层油井管腐蚀

防控与安全运维提供支撑．
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Abstract:  To enhance the prediction accuracy for both average corrosion rate and pitting corrosion rate of oil well 
tubing in deep complex environments, and to address the issue of insufficient consideration of base learner 
heterogeneity in traditional Stacking ensemble learning, an improved Stacking ensemble learning algorithm based on 
the coefficient of determination (R2) is proposed.  This algorithm integrates four machine learning models as base 
learners: extreme gradient boosting (XGBoost), random forest (RF), support vector regression (SVR), and gradient 
boosting decision tree (GBDT).  The outputs of these base learners are weighted according to their respective R2, and 
the weighted combination forms the input dataset for the meta-learner.  Experimental results demonstrate that, 
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compared with the traditional Stacking ensemble method, the improved model achieves a 25. 9% reduction in mean 
absolute error (MAE) and a 9. 7% reduction in mean squared error (MSE) for average corrosion rate prediction, 
alongside a 2. 3% increase in the R2.  For pitting corrosion rate prediction, it yields reductions of 11. 6% for MAE 
and 2. 0% for MSE, respectively, with a 2. 7% increase for R2.  These results validate the effectiveness of the 
proposed algorithm, and the research findings provide valuable support for corrosion prevention, control and safe 
operational maintenance of deep oil well tubing.
Key words: corrosion science and protection; Stacking ensemble learning; corrosion of deep oil well tubing; machine 
learning; XGBoost; random forest; support vector regression; gradient boosting decision tree

随着全球能源需求攀升，油气勘探开发向深

层、超深层推进．中国深层油气资源储量丰富、开

发潜力巨大，是重要增储上产领域［1-2］．但高深度

环境下地层温度升高会大幅加剧油井管的腐蚀问

题，给安全高效开采带来严峻挑战［3-4］，精确预测

油井管腐蚀，结合理论分析制定维修周期，可有效

减少腐蚀故障，保障管道稳定运行，规避经济

损失［5-6］．

目前，管道腐蚀预测模型已形成经验模型、半

经验模型、机理模型及机器学习算法模型 4 大类［7］．

经验模型如 Equinor ASA 与 Saga 石油公司的 Norsok 
M506 模型，是石油工业材料选择与腐蚀裕量评估

标准之一，可预测 20～150 ℃、pH 值为 3. 5～6. 5
的金属腐蚀［8-9］；半经验模型以 De. Waard 模型为代

表，其中，De. Waard 95 模型应用最广，适用于温

度低于 80 ℃的金属腐蚀预测［10-12］．但经验与半经验

模型难以应对实际场景中腐蚀过程的高度非线性特

征，及温度、压力和介质成分等复杂因素的交织影

响，预测存在较大不确定性与误差［13］．

近年来，基于机器学习的管道腐蚀预测模型逐

步发展，能从数据中学习规律，捕捉多因素交互作

用与综合效应［14］. 如 REN 等［15］用 BP 神经网络预测

天然气长输管道内腐蚀速率；LIAO 等［16］通过构建

人工神经网络模型并结合粒子群等算法训练实现了

湿式集气管道内腐蚀速率预测；ZHANG 等［17］将支

持向量机与不等区间灰色预测法结合，建立了天然

气管道腐蚀预测模型；OSSAI［18］基于前馈子空间聚

类神经网络建立管道腐蚀缺陷深度时变模型．但此

类模型在深层油田管道腐蚀预测中的应用仍较少．

为构建适用于深层油田的管道腐蚀预测机器学习模

型，本研究提出一种基于决定系数R2的改进 Stack⁃
ing 集成学习算法，用于深层油田的管道平均腐蚀

和点蚀速率的预测．该方法集成 XGBoost（extreme 
gradient boosting）、随机森林（random forest， RF）、

支持向量回归（support vector regression， SVR）和梯

度 提 升 决 策 树（gradient boosting decision tree， 
GBDT）4 种模型，并依据决定系数R2为各基学习器

分配集成权重，以提高模型的预测性能．

1　Stacking集成学习

1. 1　基学习器

1. 1. 1　XGBoost
XGBoost［19］是在梯度提升框架下实现的机器学

习 算 法 ， 对 于 给 定 的 数 据 样 本 D = {(x1，y1 )， 
(x2，y2 )，⋯，(xn，yn ) }．其中，n为数据样本总数量．

训练出 k个决策树模型 fi(x)，i = 1，2，⋯，k，分别对

数据样本进行映射，将每个输入样本分配到不同的

叶子节点，每个叶子节点对应的分数即为在此叶子

节点的数据样本在本棵决策树的预测值，样本的预

测结果就是其对每棵树的预测值之和．XGBoost 模

型定义为

ŷi = ∑
j = 1

k

fj( )xi （1）
其中，fj(xi )表示样本 xi 在第 j棵树的预测值；ŷi 为

第 i个预测值．

在训练过程中，设定 XGBoost 模型的目标函

数为

G = ∑
i = 1

n

L ( )yi，ŷi + ∑
i = 1

k

Ω ( )fi = ∑
i = 1

n

L ( )yi，ŷi + Ω ( )ft
（2）

Ω ( ft ) = γT + 1
2 λ∑j = 1

T

w2
j （3）

其中，L ( )yi，ŷi 为损失函数，表示第 i个样本的预

测值和真实值之间的误差，yi 为第 i个观测值；

Ω ( ft )为模型的复杂度，包含控制树结构的γT和正

则项
1
2 λ∑j = 1

T

w2
j，分别限制叶子节点数和叶子节点的

权重分数；T为叶子节点的个数；wj为第 j个叶子结

点的权重；γ和λ为控制惩罚程度的超参数．目标
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函数中 ŷ ti = ŷ ( t - 1)
i + ηf (xi )，其中，t为迭代次数；η

为学习率．

1. 1. 2　随机森林模型

随机森林［20-22］是一种经典的 Bagging 算法，它

是通过构建多个决策树并将它们的预测结果通过共

同投票或加权平均进行汇总，得到最终的预测结

果．决策树模型的构建为：对于给定的数据样本

D = {(x1，y1 )， (x2，y2 )，⋯， (xn，yn ) }， 建 立 决 策

树模型，对于任意的划分特征，其对应的划分点将

数据样本划分成两组数据集，使两组数据集各自的

均方差以及均方差之和最小时，所对应的特征和特

征值划分点即为所求，其表达式为

min j，s

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úmin ∑

xi ∈ D1( )j，s
( )yi - c1

2 + min ∑
xi ∈ D2( )j，s

( )yi - c2
2

（4）
其中，D1 和D2 为划分出的两个数据集；c1 和 c2 分别

为对应两个数据集中的样本输出均值．

对于确定的划分 ( j，s)，其输出值为

D1( j，s) = { |x x( )j ≤ s}，  D2( j，s) = { |x x( )j > s}，
ĉm = 1

nm ∑
xi ∈ Dm( )j，s

yi，  x ∈ Dm，  m = 1，2 （5）
其中，x( )j 为输入样本 x的第 j个特征值；nm为数据

集Dm中的样本数量．

输入空间划分为P个区域R1、R2、⋯、RP，则有

f (x) = ∑
i = 1

P

ĉi I （6）
其中，I为指示函数，若x ∈ Ri则 I = 1，否则为 0．

随机森林的建立步骤如下：采用 boostrap 采样

方法，随机且有放回地抽取出n个训练集的子样本

集{ x1，x2，⋯，xn }，对每个子样本集建立对应的决策

树，并且对于数据集的所有特征项，从中随机抽取

d个特征作为决策树的分裂特征集，重复上述步骤

后构建出多个决策树，通过集成处理得到最终的随

机森林模型．

1. 1. 3　SVR模型

支持向量回归模型［23］属于支持向量机（support 
vector machine， SVM）的一种扩展，对于给定的数

据样本 D = {(x1，y1 )，(x2，y2 )，⋯，(xn，yn )}，通过非

线性函数φ (xi )将xi映射到n维特征空间，构造出回

归函数：

ŷi = wTφ (xi ) + b （7）
其中，w和b分别是目标函数和偏置项的权重系数．

为了找出w和b，优化函数为

min
ω，b，ξ，ξi

1
2 wTw + C∑

i = 1

N ( )ξ̂i + ξi （8）
满足：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

yi - ( )wTφ ( )xi + b ≤ ε + ξi
( )wTφ ( )xi + b - yi ≤ ε + ξ̂i
ξ̂i，ξi ≥ 0，i = 1，2，…，n

（9）

其中，ε为不敏感损失函数的容忍阈值；引入 ξi和

ξ̂i 作为松弛变量，分别用于度量第 i个样本的真实

值 yi 与预测上边界 ( ŷi + ε) 与下边界 ( ŷi - ε) 的距

离；C为惩罚因子．

为了解决模型回归拟合问题，引入不敏感损失

函数Lε，

Lε (yi - ŷi ) = ì
í
î

ïï

ïï

0， || yi - ŷi ≤ ε
|| yi - ŷi - ε， 其他

（10）
引入拉格朗日函数，则最优解问题转化为对偶

问题，其表达式为

max
α

é

ë

ê
êê
ê - 1

2 ∑
i，j = 1

N (αi - α̂i ) (αj - α̂j )k (xi，xj ) -

ε∑
i = 1

N (αi + α̂i ) + ∑
i = 1

N

yi (αi - α̂i ) ù
û

ú
úú
ú

（11）

其中，αi和 α̂i为拉格朗日乘子，均为非负变量，用

于对偶问题求解．

应用 k (xi，xj ) = φT (xi )φ (xj ) 核函数能够将非线

性数据映射到高维特征空间，则回归函数变为

ŷi = wTφ (xi ) + b = ∑
i = 1

N

(αi - α̂i ) k ( )xi，x + b（12）
模型核函数 k (xi，x)分别采用了 RBF 核函数和

Poly 核函数．

RBF 核函数表达式为

k (xi，x) = exp ( - γ xi - x 2 ) （13）
其中，γ为 RBF 核函数的带宽超参数； xi - x 2

为

样本xi与待预测样本x的欧几里得距离．

Poly 核函数表达式为

k (xi，x) = [ (xi x) + 1]d （14）
其中 ，d为 Poly 核函数的多项式阶数．

1. 1. 4　GBDT模型

梯度提升决策树模型［24-25］结合了 Boosting 和决

策树的思想，其基本原理是迭代地训练决策树，每

次训练都基于之前训练的结果来进行优化．在训练

过程中，GBDT 使用加法模型和函数优化方法，并

9
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基于梯度下降的思想来逐步减少预测误差．对于给

定 的 数 据 样 本 D = {(x1，y1 )，(x2，y2 )，⋯，(xn，yn ) }，
初始化弱学习器为

f0(x) = arg min
c

∑
i = 1

n

L ( )yi，c （15）
其中，L为损失函数；c为损失函数最小的常数值．

建立M棵回归树，对于任意样本 (xi，yi )，计

算对应的第m棵树的负梯度，其表达式为

ri，m = -é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∂L ( )yi，f ( )xi

∂f ( )xi
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

f ( )x = fm - 1( )x

（16）

其中，ri，m为残差值；fm - 1(x)为第m - 1 棵回归树的

预测值．

将 ri，m作为样本新的真实值，即使用 (xi，ri，m)作

为后续回归树的训练数据，产生第m棵回归树，对

应的叶子节点区域为Rj，m，  j = 1，2，⋯，T．回归模型

的最佳拟合值为

cj，m = arg min
r

∑
xi ∈ Rj，m

L ( )yi，fm - 1( )xi + r （17）
其中 ，r为第m棵树第 j个叶子节点的拟合值候选

变量．

对强学习器 fm(xi )进行更新，

fm(xi ) = fm - 1(xi ) + ∑
j = 1

T

cj，m I （18）
最终，得到强学习器 f (xi )即为预测模型，

f (xi ) = fM(xi ) = f0(xi ) + ∑
m = 1

M ∑
j = 1

T

cj，m I （19）
1. 2　Stacking集成学习

Stacking 集成学习算法框架如图 1 所示．它采

用集成策略，将多个基学习器的输出结果通过元学

习器进行泛化整合，有效融合各基学习器的优势，

相比于单个基学习器具有更好的预测性能．其中，

为了避免模型复杂度过高导致的过拟合问题，常用

的做法是在训练基学习器时采用K折交叉验证．

2　基于决定系数R2的改进 Stacking集
成学习

有研究表明，Stacking 集成学习算法的输出结

果在很大程度上受到元学习器所使用的训练数据集

特征属性的影响［26］．训练数据集中包含的错误信息

越少，最终的预测准确性就越高［27］．在生成元学习

器的训练数据集时，传统 Stacking 集成学习算法通

常是将多个基学习器的输出进行平均处理．然而，

由于基学习器的性能存在差异，这些差异可能会影

响集成学习的最终效果，预测准确的基学习器可以

有效地提升元学习器的学习效果，而如果基学习器

的预测错误，则可能使元学习器的性能达不到最

优，从而忽略了某些具有高预测能力的基学习器的

优势，最终影响整个算法的预测精度．

为了解决传统 Stacking 集成学习算法存在的问

题，在构建元学习器的输入样本集合时，可以根据

特定标准对特征矩阵的权重进行合理分配，为了使

预测精度更高的基学习器对整个模型的效果有较大

的影响，以不同基学习器的预测值和真实值之间的

误差为基础来确定权重．鉴于本研究目的在于实现

腐蚀速率的预测，应尽量使模型的样本预测值更接

近真实值，因此采用决定系数R2作为评判基学习器

的指标，具体步骤如下：

1） 对基学习器采用K折交叉验证，在每一折

都进行训练得到一个预测模型，其决定系数 rn为

rn = 1 -
∑
xi ∈ Fn

(yi - ŷi )2

∑
xi ∈ Fn

(yi - ȳ ) 2 （20）

其中，rn 为模型在第 n折的决定系数；Fn 为K折划

分出的第n折的数据集；ȳ为实际观测值的均值．

2） 每个基学习器的总体决定系数为

Ri = ∑
n = 1

K

rn

K （21）
3） 通过基学习器的总体决定系数，计算每个

基学习器的权重为

Wi = Ri

∑
j = 1

N

Rj
（22）
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图图 1　　Stacking 集成学习算法框架

Fig. 1　　Framework of stacking-based ensemble learning 
algorithm.
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其中，N为模型的数量．

4） 结合K折交叉验证中基学习器的输出结果

及其对应权重，构建精度加权后的训练数据集

{W1Y1，W2Y2，⋯WbYb }.  其中 ，Yb 为第 b个基学习

器的输出；Wb为第b个基学习器的权重系数．

5） 将精度加权以后的数据集输入到元学习器

进行训练，使用训练好的元学习器对测试数据集进

行预测，得到最终的输出结果．经过精度加权后的

模型结构如图 2 所示．

3　数据处理及模型优化

3. 1　数据集介绍

本研究数据来自深层油井管材腐蚀的室内模拟

实验，包括环境因素、离子浓度、材质和腐蚀情

况．环境因素为温度、含水率、H2S 分压和 CO2 分

压，离子浓度为 Cl-浓度、Mg2++Ca2+浓度和 SO42-浓

度，材质为 P110 钢和 P110S 钢，腐蚀情况为平均腐

蚀速率和点蚀速率．部分样本数据请扫描论文末页

右下角二维码查看补充材料表 S1．

3. 2　数据处理

3. 2. 1　数据筛选

当环境含水率（质量分数）不足 100% 时，所记

录的腐蚀情况仅限于平均腐蚀速率而未涵盖点蚀速

率．因此，对 2 种腐蚀数据进行筛选，最终获得

1 594 组平均腐蚀速率数据和 178 组点蚀速率数据．

3. 2. 2　数据标准化

由于数据集的特性，为防止因为输入特征数值

之间的数量级差距过大造成误差过大，采用标准化

对输入数据进行处理，以此保证各个油管参数的取

值处于合理的分布范围：

x*
i = xi - μi

σi
（23）

其中，x*
i 为标准化处理后的变量数值；μi为数据序

列均值；σi为数据序列标准差．

3. 2. 3　数据特征工程

由于机器学习算法大多只能处理数值类型的数

据，对于特征类型的数据无法直接处理．基于此，

针对实验数据集中的材质信息的特征变量进行独热

编码处理，将其转化为数值类型变量．由于实验数

据中有 2 种类型的管道材质，因此设置材质参数为

2，分别在对应的材质参数取值为 1，另一种材质参

数取值为 0，处理后的数据请扫描论文末页右下角

二维码查看补充材料表 S2．

3. 2. 4　数据扩充

由于通过实验得到的点蚀速率数据容易出现数

据分布不均，数据量少的情况，为了缓解过拟合问

题并平衡类别分布，使用添加随机扰动项的方法对

训练数据集进行数据扩充，生成随机扰动项为

x* = x + ax，    ax~U (-nx，nx ) （24）
其中，x* 和 x为随机扰动添加后和添加前的变量数

值；ax 为变量 x对应的随机扰动数值；nx 为变量 x
对应的随机扰动范围．本实验中，nx的取值依据各

特征变量的实验测量精度和固有波动范围确定，温

度扰动的 nx 设定为其原始值的 2%，分压和离子浓

度的nx设定为其原始值的 1%，含水率不进行扰动．

为确保扩充数据的物理合理性，在生成后对所

有数据进行范围检查和截断处理，强制要求所有特

征变量（如离子浓度、分压和含水率等）处于物理上

可行的正数范围内，且含水率均为 100%．此操作

仅在训练集上进行，测试集保持不变以保障模型评

估的公正性．为验证数据扩充策略的有效性并评估

过拟合风险，本研究系统测试了不同扩充倍数对模

型性能的影响，结果如图 3 所示．当扩充倍数为

5 时，继续增加数据量对性能提升有限，因此选择

将 143 组点蚀训练集增至 858 组．该策略通过在特

征空间的局部邻域内创造合理变体，有效增强了模

型的泛化能力，而未引入原始物理空间下的非物理

值问题．

3. 3　评价指标

油井管材腐蚀预测本质上是一个回归预测问

题，使用平均绝对误差（mean absolute error， MAE）

ηMAE、均方误差（mean squared error， MSE）ηMSE 以及

决定系数R2三个指标来评价预测结果的准确性，计
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图图 2　　改进的 Stacking 集成学习模型结构

Fig. 2　　Structure diagram of the improved stacking-based 
ensemble learning model.
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算公式分别为

ηMAE = 1
n∑

i = 1

n

|| ŷi - yi （25）

ηMSE = 1
n∑

i = 1

n

( ŷi - yi ) 2
（26）

R2 = ∑
i = 1

n

( )ŷi - ȳ 2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ 2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )yi - ŷi 2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ 2 （27）

ηMAE 和ηMSE 越小，说明预测结果与真实值之间

的偏差越小，模型的拟合能力越强；R2衡量的是全

部特征变量对目标变量变异的解释程度，可以直观

反映模型回归拟合效果，取值范围为 [ 0，1]．R2值

越接近１，模型拟合效果越好．

3. 4　模型优化

为了使模型性能达到最优，使用网格搜索和 5
折交叉验证对基学习器的超参数进行参数调优，在

给定的参数范围内进行穷举式搜索，将各个超参数

的取值进行排列组合，使得所有可能组合的结果生

成“网格”，并对所有超参数组合进行模型训练，

寻找出性能最优的参数组合，流程如图 4．

4　实验验证

4. 1　传统Stacking集成模型的构造

4. 1. 1　Stacking学习器的选择

本研究充分考虑常用的回归预测算法及其特

点，选择 XGBoost 回归模型、随机森林回归模型、

SVR 回归模型以及 GBDT 回归模型参与构建基学习

器的堆叠模型．其中，XGBoost 具有并行计算和正

则化能力，能够处理非线性关系并防止过拟合，但

参数调优较复杂；随机森林通过集成提高预测精

度，具有较好抗噪能力和泛化性能，但可能产生过

拟合；SVR 通过在高维空间中寻找最优超平面来进

行回归预测，适用于处理非线性及高维数据问题，

但 在 应 对 庞 大 数 据 集 时 性 能 会 受 到 一 定 限 制 ；

GBDT 通过迭代拟合残差来优化预测结果，能够捕

捉到数据中的复杂关系，但计算复杂度相对较高．

在选择元学习器时，通常期望其能降低 Stacking 集

成模型的复杂度，减少内存消耗并提升运算速度．

因此，本研究采用训练效率高、拟合性能优越的线

性回归模型作为元学习器，以便对基学习器的预测

结果进行更深入的优化处理．

4. 1. 2　Stacking基学习器的优化

将各基学习器在原始数据集上进行单独预测并

对结果进行分析．针对 XGBoost 回归模型、随机森

林回归模型、SVR 回归模型以及 GBDT 回归模型进

行超参数调优．4 种回归模型的超参数取值如表 1
所示．首先，对每个需要调优的超参数设置取值范

围，通过 5 折交叉验证将训练集分成 5 组，每组的

样本不重复．每次使用 4 组样本作为训练集来训练

模型，剩下 1 组样本作为测试集来计算模型的损失

函数．最后，将 5 次训练得到的损失函数的平均值

作为模型在数据集上最终的损失函数值，结合 5 折

交叉验证获得最优的模型．

将原始数据分为训练样本和测试样本，对每个

样本在最佳参数下的预测结果进行分析．使用传统

Stacking 集成模型，采用 10 折交叉验证，将 4 种基

学习器进行集成，使用相同的训练集和测试集进行

观测．5 种回归模型的预测性能如表 2 和表 3 所示．

从表 2 和表 3 可见，随机森林回归模型对于平均腐

蚀速率的预测误差最小，表现较好，其R2值达到了

0. 897，XGBoost 回归模型对于点蚀速率的预测误差

最小，表现最好，其R2值达到了 0. 819．
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图图 3　　点蚀速率学习曲线

Fig. 3　　Learning curves (R²) for pitting corrosion rate prediction 
with increasing training sample size: training set (blue line) and 

testing set (red line).  The green dashed line indicates the current 
training set size (858 samples).
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图图 4　　超参数调优流程

Fig. 4　　Flowchart of hyperparameter tuning process.
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将基学习器中表现最好的回归模型与集成了 4
种基学习的传统 Stacking 回归模型预测效果进行比

对，可以看出传统 Stacking 回归模型都具有更好的

表现效果，其中，对于平均腐蚀速率的预测，传统

Stacking 回归模型的 MSE 下降了 22. 9%，MAE 下降

了 8. 9%，R2 提高了 2. 7%；对于点蚀速率的预测，

传统 Stacking 回归模型的 MSE 下降了 4. 4%，MAE

下降了 1. 3%，R2提高了 0. 61%．

4. 2　基于R2的改进Stacking集成模型的验证

使用本研究提出的基于R2的改进 Stacking 集成

模型，对训练集和测试集进行模型训练和预测．基

学习器采用 10 折交叉验证，得到各基学习器的总

体决定系数R2及权重如表 4 和表 5 所示．

依据计算得到的权重，将精度加权以后的数据

集输入到元学习器进行训练，使用训练好的元学习

器对测试数据集进行预测，得到改进 Stacking 集成

模型的预测结果，其预测性能如表 6 所示，改进前

后的 Stacking 集成模型对测试集的预测结果对比如

图 5 所示．为了更直观地展示各种回归模型的预测

性能对比，将各模型的决定系数R2进行了汇总，对

比 结 果 如 图 6 所 示 ． 由 图 6 可 知 ， 对 比 传 统 的

Stacking 集成模型，改进后的 Stacking 集成模型对

于平均腐蚀速率的预测 MSE 下降了 25. 9%，MAE
下降了 9. 7%，R2 为 0. 942，提高了 2. 3%，而对于

点蚀速率的预测，改进后的 Stacking 集成模型的

MSE 下 降 了 11. 6%， MAE 下 降 了 2. 0%， R2 为

0. 846，提高了 2. 7%．可以看出，传统 Stacking 集

成模型的预测性能要优于单个的基学习，进一步

地 ， 本 研 究 所 提 出 的 基 于 决 定 系 数 R2 的 改 进

表表 2　 五种回归模型的平均腐蚀速率预测性能

Table 2　 Prediction performances of the average corrosion rate 
by five regression models

模型

XGBoost
随机森林

SVR
GBDT

传统 Stacking

ηMSE / (mm∙a-1)
0. 042
0. 035
0. 181
0. 080
0. 027

ηMAE / (mm∙a-1)
0. 082
0. 079
0. 155
0. 143
0. 072

R2

0. 877
0. 897
0. 472
0. 768
0. 921

表表 6　 改进 Stacking 集成模型的腐蚀速率预测性能

Table 6　 Prediction performance of the corrosion rate by 
improved Stacking ensemble model

预测目标

平均腐蚀速率

点蚀速率

ηMSE / (mm∙a-1)
0. 020
0. 038

ηMAE / (mm∙a-1)
0. 065
0. 144

R2

0. 942
0. 846

表表 3　 五种回归模型的点蚀速率预测性能

Table 3　 Prediction performances of the pitting corrosion rate 
by five regression models

模型

XGBoost
随机森林

SVR
GBDT

传统 Stacking

ηMSE / (mm∙a-1)
0. 045
0. 059
0. 141
0. 098
0. 043

ηMAE / (mm∙a-1)
0. 149
0. 181
0. 317
0. 246
0. 147

R2

0. 819
0. 761
0. 433
0. 605
0. 824

表表 1　 四种基学习器预测性能的最佳参数

Table 1　 Optimal parameters for predicting performance of four 
base learners

模型

XGBoost

随机森林

SVR

GBDT

超参数集

平均腐蚀预测模型

学习率 = 0. 1
决策树个数 = 100

最大树深 = 6
决策树个数 = 100

最大树深 = 20
评价标准 = MSE

epsilon = 0. 1
核函数 = RBF
学习率 = 0. 1

决策树个数 = 100
最大树深 = 3

点蚀预测模型

学习率 = 0. 1
决策树个数 = 300

最大树深 = 10
决策树个数 = 71

最大树深 = 15
评价标准 = MAE

epsilon = 0. 5
核函数 = Poly
学习率 = 0. 1

决策树个数 = 100
最大树深 = 4

表表 5　 点蚀速率预测的基学习器决定系数R2及权重

Table 5　 R² and weights of base learners for the pitting 
corrosion rate prediction

指标

R2

权重

XGBoost
0. 642
0. 284

随机森林

0. 646
0. 285

SVR
0. 451
0. 199

GBDT
0. 523
0. 231

表表 4　 平均腐蚀速率预测的基学习器决定系数R2及权重

Table 4　 R² and weights of base learners for the average 
corrosion rate prediction

指标

R2

权重

XGBoost
0. 700
0. 297

随机森林

0. 782
0. 332

SVR
0. 361
0. 153

GBDT
0. 510
0. 217
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Stacking 集成模型又在所有评价指标上均展现出了

相较于传统 Stacking 集成模型的优越性．

5　结 论

基于深层油田管材腐蚀的室内模拟实验数据，

通过数据特征处理和数据扩充等工作，得到了适用

于机器学习模型的油井管材腐蚀数据集．对于预测

模型的构造，首先使用了传统 Stacking 集成模型，

其中，基学习器使用了 XGBoost 回归模型、随机森

林回归模型、SVR 回归模型以及 GBDT 回归模型，

元学习器使用线性回归模型．通过实验对比可知，

传统 Stacking 集成模型的预测效果要优于各个基学

习器回归模型．针对传统 Stacking 集成学习方法在

第 1 层学习中未充分考虑基学习器间差异性所带来

的问题，提出一种基于决定系数R2 的改进 Stacking
集成回归模型．该模型是在基学习器进行K折交叉

验证训练时，计算出每一折模型的决定系数R2，从

而获得每个基学习器的总体决定系数，并以此得到

每个基学习器的权重，结合基学习器的输出结果及

其对应权重，构建精度加权后的训练数据集作为元

学习器的输入，使用测试数据集对训练好的元学习

器进行预测，得到最终的预测结果．通过实验可

知，相比较于传统 Stacking 集成回归模型，改进后

的 Stacking 集成回归模型应用在油井管材腐蚀的预

测中具有更好的预测效果．在平均腐蚀速率的预测

上，平均绝对误差和均方误差分别降低了 25. 9% 和

9. 7%，决定系数提高了 2. 3%；在点蚀速率的预测

上，平均绝对误差和均方误差分别降低了 11. 6% 和

2. 0%，决定系数提高了 2. 7%，结果表明，本研究

算法具有良好的预测性能．
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图图 6　　六种回归模型的腐蚀速率预测决定系数R2对比

Fig. 6　　Comparison of the R-squared (R²) for average corrosion 
rate predictions (red column) and pitting corrosion rate 

predictions (blue column) by six regression models.
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图图 5　　传统 Stacking 集成模型和改进 Stacking 集成模型对平均腐蚀速率及点蚀速率的预测结果

Fig. 5　　Prediction results for (a) average corrosion rate, (b) pitting corrosion rate using the traditional Stacking ensemble model, 
(c) average corrosion rate and (d) pitting corrosion rate using the improved Stacking ensemble model, with the red triangles represent 

actual values and the blue circles represent predictive values.
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