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摘  要 

超临界CO2注入井筒作为CCUS技术工程化应用的核心环节，面临高温高压、多杂质耦合、多相流冲刷的

复杂腐蚀环境，井筒腐蚀失效直接威胁工程安全与长效运行，而精准的腐蚀预测是开展腐蚀防控的关键

前提。本文以超临界CO2注入井筒腐蚀预测模型为研究核心，系统梳理了传统经验模型、半经验模型、机

理模型的研究现状、适用范围及局限性，重点介绍了机器学习、神经网络等前沿算法在腐蚀预测中的应

用进展，分析了不同模型在超临界CO2井筒腐蚀预测中的适配性与现存问题，最后展望了腐蚀预测模型

的未来发展方向。研究表明：传统模型虽奠定了腐蚀预测的理论基础，但受限于多因素耦合作用的复杂

性，难以适配超临界CO2井筒的极端工况；以机器学习、神经网络为代表的智能预测模型，凭借强非线性

拟合与多源数据处理能力，成为超临界CO2腐蚀预测的前沿发展方向，但目前仍存在样本数据不足、模型

可解释性差、工程化验证缺乏等问题。未来需推动传统机理模型与智能算法的融合，构建多场耦合、数

据驱动的一体化腐蚀预测模型，为超临界CO2注入井筒的腐蚀防控提供精准技术支撑。 
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Abstract 
As the core link in the engineering application of CCUS technology, supercritical CO2 injection wells 
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face a complex corrosion environment characterized by high temperature, high pressure, multi-im-
purity coupling, and multiphase flow erosion. Wellbore corrosion failure directly threatens engi-
neering safety and long-term operation, and accurate corrosion prediction is a critical prerequisite 
for corrosion prevention and control. This paper focuses on corrosion prediction models for super-
critical CO2 injection wells. It systematically reviews the research status, applicable scope, and lim-
itations of traditional empirical models, semi-empirical models, and mechanistic models. It high-
lights the application progress of advanced algorithms such as machine learning and neural net-
works in corrosion prediction, and analyzes the adaptability and existing problems of different 
models in supercritical CO2 wellbore corrosion prediction. Finally, the future development trends 
of corrosion prediction models are prospected. Studies show that although traditional models have 
laid a theoretical foundation for corrosion prediction, they are limited by the complexity of multi-
factor coupling and are difficult to adapt to the extreme working conditions of supercritical CO2 
wells. Intelligent prediction models represented by machine learning and neural networks have 
become the frontier development direction of supercritical CO2 corrosion prediction by virtue of 
their strong nonlinear fitting and multi-source data processing capabilities. However, they still suf-
fer from insufficient sample data, poor model interpretability, and lack of engineering verification. 
In the future, it is necessary to promote the integration of traditional mechanistic models and intel-
ligent algorithms, and build an integrated corrosion prediction model driven by multi-field cou-
pling and data, so as to provide accurate technical support for the corrosion prevention and control 
of supercritical CO2 injection wells. 
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1. 引言 

气候变化是 21 世纪全球面临的重大挑战之一[1]。政府间气候变化专门委员会的报告指出，2011~2020
年全球地表温度较 1850~1900 年已升高 1.1℃，如不采取有效措施，2030 年温室气体排放可能导致升温

超过 1.5℃ [2]。在此背景下，碳捕集、利用与封存技术被公认为最具前景的减排路径之一[3]。国际能源

署数据显示，2022 年全球能源相关的 CO2 排放量达到 36.8 Gt，创历史新高，凸显了 CCUS 技术规模化

应用的紧迫性[4]。 
在 CCUS 技术链条中，注入井筒是连接地面输送与地下封存的核心枢纽。为避免两相流并提升输送

效率，CO2通常被压缩至超临界状态进行注入[5]-[7]。然而，工业捕集的 CO2并非纯净，不可避免地含有

H2O、O2、SOx、NOx、H2S 等杂质。这些杂质在超临界条件下耦合作用，形成高温高压、多相流冲刷的

极端腐蚀环境，严重威胁井筒的长期完整性[8]。美国 PHMSA 的统计表明，1986~2008 年间 CO2 输送管

道事故中，腐蚀所致占比高达 45% [9]，因而精准的腐蚀预测是保障 CCUS 工程安全运行的技术前提。 
腐蚀预测模型的发展经历了从经验关联到机理认知、再到数据驱动的演进历程[10]-[12]。然而，超临

界 CO2 环境具有特殊复杂的性质，流体物性易发生突变、杂质间存在协同作用、腐蚀产物膜处于动态演

化过程，这些特征均对传统预测方法提出了严峻挑战[13]-[17]。近年来，人工智能技术快速发展，机器学

习凭借其优异的非线性拟合能力与多源数据处理优势，为超临界 CO2 腐蚀预测提供了全新思路与技术路
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径[18]-[20]。本文系统梳理超临界 CO2 注入井筒腐蚀预测模型的研究进展，重点分析各类方法的技术特

点、适用场景与现存问题，并对未来发展方向进行展望，以期为 CCUS 工程中的腐蚀防控提供理论参考。 

2. 传统腐蚀预测模型 

传统 CO2腐蚀预测模型可归纳为三类：经验模型、半经验模型和机理模型[21]。这三类模型构成了腐

蚀预测的理论基础，在特定条件下展现出实用价值，但也存在各自的局限性。 

2.1. 经验模型与半经验模型 

经验模型是最早发展的腐蚀预测方法，其核心思想是基于实验数据拟合腐蚀速率与关键影响因素之

间的统计关系。最具代表性的是 De Waard-Milliams 模型及其后续改进版本(De Waard 93 模型、De Waard 
95 模型等)，这些模型建立了温度、CO2分压、pH 值等因素与腐蚀速率的经验关联式[22]。挪威船级社的

Norsok M-506 模型则进一步考虑了流速、壁面剪切力等因素的影响，成为工业界广泛采用的腐蚀评估工

具[23]。 
半经验模型在经验关联的基础上引入部分机理认知，如考虑腐蚀产物膜的抑制效应、传质过程的影

响等[21]。De Waard 93 模型引入了“腐蚀产物膜因子”来修正裸钢腐蚀速率，体现了对腐蚀过程的深化

认识[24]。这类模型在一定程度上扩展了适用范围，但其核心参数仍依赖于特定实验条件的拟合，外推至

超临界工况时可靠性存疑。 
经验与半经验模型的优势在于形式简洁、计算快捷，便于工程初步评估。然而，其局限性同样显著：

首先，模型建立在特定实验数据基础上，难以涵盖超临界条件下多杂质耦合的复杂场景[13] [25]；其次，

对于腐蚀产物膜的动态演化、杂质间的协同效应等非线性过程，经验关联式往往难以准确描述[6] [13]；
再者，超临界 CO2 的物性突变导致传统模型基于亚临界条件建立的关联关系失效[26]。这些局限使得经

验模型在 CCUS 注入井筒这类极端工况下的应用面临严峻挑战。 

2.2. 机理模型 

机理模型立足于腐蚀电化学、传质过程、热力学平衡等基本原理，试图从物理化学本质上描述腐蚀

过程[27]。这类模型通常包含多个子模块：热力学溶解度模型、离子平衡模型、电化学反应模型、腐蚀产

物膜生长模型和传质模型等[28]。 
在热力学模型方面，Duan 等建立了适用于海水环境的 CO2溶解度模型，能够计算两相及三相共存条

件下的溶解度变化[29]-[31]。Spycher 等基于 Redlich-Kwong 状态方程和 Pitzer 活度方程，建立了 CO2-盐
水相分配模型[32]。这些热力学模型为腐蚀预测提供了关键的溶液化学基础。 

电化学机理模型的代表性工作源于 Nesic 团队，他们开发的 FREECORP 软件集成了电化学腐蚀与产

物膜生长的耦合过程[33]。Anderko 等则构建了模拟 FeCO3和 FeS 产物膜影响的综合模型，并集成于 OLI
软件平台[34]。OLI 最新发布的 V12.5 版本进一步扩展了混合溶剂电解质腐蚀框架，新增 S13Cr、S15Cr、
S17Cr、316 SS、Alloy 625 等合金的支持，能够在非水、水贫乏等复杂体系中基于第一性原理进行腐蚀预

测[35]。该平台通过热力学形态计算与电化学动力学的集成，实现了对超临界 CO2腐蚀、氯化物腐蚀等场

景的定量预测。 
针对含杂质体系，Xiang 等建立了超临界 CO2 条件下含 SO2-O2-H2O 杂质的管线钢腐蚀预测模型

[36]。Zheng 等开发了 CO2/H2S 体系中碳钢腐蚀的预测模型，为含 H2S 杂质体系的预测提供了理论基础

[37]。最近，Ding 等提出了一种适用于封存井套管系统的多杂质耦合超临界 CO2 腐蚀预测模型，该模

型集成了热力学溶解度模型、物种平衡模型、电化学模型、腐蚀产物膜生长模型和传质模型，能够计算
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离子浓度、产物膜厚度和腐蚀速率等参数的动态演化[38]。该研究采用遗传算法与牛顿迭代法相结合的

求解策略，既发挥了遗传算法处理非线性多峰问题的全局寻优能力，又利用了牛顿迭代法在局部区域

的快速收敛特性。 
机理模型的优势在于具有较强的理论基础和一定的外推能力，能够揭示腐蚀过程的物理化学本质。

然而，其局限性也不容忽视：一是模型参数众多，许多参数在实际工程中难以获取[39]；二是计算复杂度

高，特别是采用有限元方法求解时，长周期模拟的计算成本难以承受[13]；三是对于超临界条件下杂质耦

合的复杂机理，现有理论认识仍不完善[38]。 

3. 智能预测模型研究进展 

面对传统模型在超临界 CO2 复杂工况下的局限，以机器学习、神经网络为代表的数据驱动方法近年

来受到广泛关注[16]。这类方法不依赖预先设定的机理假设，而是直接从数据中学习输入参数与腐蚀速率

之间的映射关系，展现出处理非线性、高维问题的独特优势[40]。 

3.1. 机器学习方法的应用 

机器学习在腐蚀预测中的应用涵盖多种算法，包括随机森林、支持向量机、梯度提升决策树、K 近

邻、多层感知器等[18]。这些算法在常规 CO2腐蚀预测中已取得一定成效，但将其应用于超临界条件时，

仍面临诸多挑战[41]。 
丹麦技术大学的一项研究基于文献数据构建了包含杂质影响的腐蚀数据集，采用决策树、随机森林

和 TreeNet 三种树模型对腐蚀速率进行预测[18]。结果表明，SO2、H2O 和 O2是影响全面腐蚀和局部腐蚀

的最显著因素。在模型性能方面，随机森林和 TreeNet 在训练集上表现出最低的误差，其中随机森林在测

试集上的预测效果最优。考虑到计算复杂度较低，研究者推荐随机森林作为实际应用的优先选择。 
国内学者也开展了相关探索。有研究提出基于神经遗忘决策集成的油管 CO2腐蚀速率预测方法[42]，

该方法结合半经验模型预测结果和多维特征构建数据集，在某实例井的腐蚀预测中取得良好效果。这一

思路体现了融合机理认知与数据驱动的初步尝试。 

3.2. 深度神经网络的前沿探索 

深度神经网络以其强大的表达能力，成为超临界 CO2 腐蚀预测的前沿方向[43]-[45]。2025 年发表的

一项研究首次将 Kolmogorov-Arnold 网络引入 CO2 腐蚀速率预测领域[18]。KAN 网络的理论基础是

Kolmogorov-Arnold 表示定理，其独特之处在于：传统 MLP 在神经元节点上应用固定激活函数，而 KAN
在连接边上学习可变的激活函数，通常采用样条函数(spline functions)作为参数化形式。这一架构使其能

够更高效地逼近复杂的多元函数，并且通过学习得到的样条函数形状，可以直观地分析输入特征对输出

的影响——例如，某个特征的样条函数若呈现单调递增趋势，则表明该特征对腐蚀速率具有正向促进作

用；若呈现复杂波动，则可能反映该特征与其他因素的交互作用。文献[18]中通过可视化特征重要性排序，

验证了 KAN 模型能够识别出 SO2、O2等杂质的关键影响，从而提供了一定程度的可解释性。 
研究者基于 43 篇文献的实验数据构建了包含溶解 O2、H2S、SO2浓度及含水率等参数的独特数据集，

对 KAN 模型进行了系统优化[18]。结果表明，最优网络配置为 3 层、grid 参数为 3；与传统 MLP 相比，

KAN 模型在预测精度、计算速度和损失值方面均显著更优。更重要的是，KAN 模型展现出超越传统黑

箱模型的可解释性潜力。 

3.3. 智能模型在超临界环境中的适配性分析 

智能模型应用于超临界 CO2 腐蚀预测具有以下优势：一是能够捕捉多杂质耦合的非线性效应，传统
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模型难以处理的协同作用可通过数据学习来表征[41]；二是可以融合多源异构数据，如实验数据、现场数

据、理论计算结果等[46]；三是模型具有较强的自适应能力，可通过新数据的加入持续优化[40]。 
然而，智能模型在超临界环境中的应用仍面临严峻挑战。首先是数据问题：超临界 CO2 腐蚀实验成

本高、周期长，公开发表的可靠数据有限[38]。KAN 模型研究的数据集仅包含 43 篇文献，这在机器学习

领域属于小样本学习。其次是模型可解释性问题：尽管 KAN 展现出一定潜力，但多数神经网络仍是“黑

箱”，难以提供腐蚀机理层面的洞察[18]。再次是工程化验证不足：现有研究多基于实验数据，在实际注

入井筒工况下的验证有待加强[47]。 

4. 模型适配性分析与存在问题 

4.1. 不同模型的适用边界 

综合上述分析，三类模型在超临界 CO2 注入井筒腐蚀预测中各有其适用边界。为便于直观对比，表 
1 从基本原理、关键输入参数、优势、局限性及超临界工况下的特定挑战五个维度，对各类模型进行了系

统总结。 
 
Table 1. Comparison of corrosion prediction models for wellbores under supercritical CO2 injection 
表 1. 超临界 CO2注入井筒腐蚀预测模型对比 

模型 
类型 基本原理 关键输入参数 优势 局限性 在超临界 CO2 工况下

的特定挑战 

经验 基于实验数据拟

合 
温度、CO2分压、

pH 等 
形式简洁、计算快

捷 
依赖特定实验条

件，适用性差 
难以涵盖多杂质耦

合、物性突变 

半经验 
在经验关联基础

上引入机理修正

因子 

温度、CO2分压、流

速、产物膜因子等 
考虑部分机理，适

用范围稍广 
核心参数仍依赖实

验拟合 
对腐蚀产物膜动态

演化描述不足 

机理 基于电化学与传

质等理论 
溶液化学、电化学

参数、传质系数等 
理论基础强，揭示

本质 
参数多、计算复杂，

理论认识不完善 
超临界条件下杂质

耦合机理不明确 

机理 
学习 

从数据中学习映

射 
多特征(杂质浓度、

温压、流速等) 
处理非线性、高维

问题能力强 
依赖数据质量，可

解释性差 
样本数据不足，外

推能力存疑 

深度神

经网络 
多层神经网络学

习复杂映射 
多特征(杂质浓度、

温压、流速等) 
表达能力强，捕捉

复杂交互 
需要大量数据，外

推能力受限 
数据稀疏时易过拟

合，可解释性挑战 

4.2. 核心瓶颈问题 

从上述不同腐蚀预测模型的对比可以看出，各类模型在超临界 CO2 注入井筒场景下均存在明显的局

限性。综合来看，当前超临界 CO2注入井筒腐蚀预测研究主要存在以下三方面核心瓶颈： 
一是多杂质耦合的腐蚀机理认识仍不充分。虽然已有研究识别出 SO2、O2、H2S 等杂质对腐蚀的影

响，但多种杂质同时存在时的相互作用规律尚不明确。尤其在超临界温压条件下，流体物性和腐蚀环境

变化剧烈，现有的机理认识难以完整描述复杂的腐蚀过程，限制了模型的适用范围。 
二是高质量实验数据不足，数据分布不均衡。超临界 CO2 腐蚀实验成本高、周期长，公开的实验数

据在工况范围、材料种类、环境参数等方面覆盖有限，难以满足智能模型训练所需的数据规模与多样性。

数据偏少、代表性不足会直接影响模型精度与泛化能力。 
三是模型在实际工程中的验证不够充分。现有模型大多基于实验室理想条件建立，对真实井筒中多

相流冲刷、温压波动、材料受力等复杂工况考虑不足，缺少在实际注入井现场的长期验证。模型从实验

室到工程应用仍存在一定差距。 
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5. 未来发展方向 

5.1. 机理–数据融合模型 

机理模型与数据驱动方法的融合是突破当前瓶颈的重要路径[48]-[50]。通过机理模型提供腐蚀过程

的先验知识，明确电化学反应路径与传质控制步骤，进而生成仿真数据以补充实验样本的不足；同时，

利用机器学习从实验数据中学习机理模型未能捕捉的非线性特征和杂质协同效应。例如，物理信息神经

网络(PINN)将控制方程作为损失函数的一部分嵌入网络训练，使预测结果同时满足物理守恒律和数据分

布，提升了模型的外推能力与机理一致性[48]。遗传算法与牛顿迭代法的结合应用已展现出这种融合思路

的潜力。未来可进一步探索基于符号回归的公式发现方法，从数据中直接提取可解释的腐蚀规律。 

5.2. 多场耦合一体化模型 

注入井筒的腐蚀行为是流动场、温度场、应力场、化学场多场耦合的结果[51]-[54]。现有模型多聚焦

于电化学腐蚀过程，对流动冲刷的力学–化学耦合效应、热应力对产物膜稳定性的影响等关注不足。因

此需整合计算流体动力学、有限元分析和电化学动力学等多学科方法，构建多场耦合的一体化预测模型。 

5.3. 可解释人工智能的应用 

黑箱性质是智能模型在腐蚀领域推广应用的主要障碍之一[55]。KAN 网络的初步探索表明[18]，通过

设计具有可解释性的网络架构，可以在保持预测精度的同时提供特征重要性分析。未来可进一步引入注

意力机制、符号回归等方法，从数据中提取可解释的腐蚀规律，形成“预测–理解–决策”的闭环。 

5.4. 数字孪生与全生命周期管理 

数字孪生为注入井筒腐蚀全生命周期管理提供了全新技术路径[56]。通过构建井筒虚拟映射模型，融

合现场监测数据与腐蚀预测模型，可实现腐蚀状态实时评估与早期预警。未来可进一步打通设计、运行、

检修全流程数据，实现腐蚀风险动态跟踪与防护策略闭环优化，提升井筒长期安全运行与智能化管理水

平。 

5.5. 不确定性量化与风险评估 

对于安全攸关的井筒完整性管理，仅提供腐蚀速率的单点预测值远不能满足工程决策的需求，必须

对预测结果的不确定性进行量化[57]。智能模型天然具备处理不确定性的潜力：贝叶斯神经网络通过对网

络权重赋予先验分布，能够输出预测的后验分布，从而给出置信区间[58]；蒙特卡洛 dropout 通过在测试

时开启随机失活，近似贝叶斯推断，得到预测方差[59]；集成学习方法则可利用多个模型的预测差异来估

计不确定性[60]。这些方法将预测结果从确定性数值扩展为包含置信区间的概率分布。未来研究应致力于

将不确定性量化模块嵌入腐蚀预测模型，推动从确定性评估向概率风险评估的转变。 

6. 结论 

1) 超临界 CO2注入井筒的腐蚀预测是保障 CCUS 工程安全运行的关键技术环节。传统经验模型、半

经验模型和机理模型奠定了腐蚀预测的理论基础，但在面对多杂质耦合、高温高压、多相流冲刷的极端

工况时，各自存在适用范围局限、参数获取困难、计算复杂度高等问题。 
2) 以机器学习、神经网络为代表的智能预测模型展现出处理非线性、高维腐蚀问题的独特优势。随

机森林等树模型在多杂质影响分析中表现优异；KAN 网络等新型深度学习方法在预测精度和可解释性方

面取得突破。 
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3) 当前研究面临的核心瓶颈包括：多杂质耦合机理认知不足、高质量训练数据匮乏、模型工程化验

证缺失。解决这些问题需要机理研究与数据驱动方法的深度融合。 
4) 未来发展方向包括：构建机理–数据融合模型以兼顾理论一致性与预测精度；发展多场耦合一体

化模型以反映井筒真实服役环境；引入可解释人工智能技术以提升模型透明性；发展不确定性量化方法

以实现概率风险评估；探索数字孪生方法以实现全生命周期的腐蚀智能管理。 
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