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基于机器学习算法的油嘴冲蚀磨损预测

李若雯, 刘少胡∗, 徐泽庆, 王锁男
(长江大学机械工程学院, 荆州 434023)

摘　 要　 压裂后返排高速液体携带固体颗粒对油嘴造成严重冲蚀,难以保证油嘴稳定运行。 针对油嘴冲蚀严重的问题,采用

数值模拟的方法对油嘴冲蚀磨损进行研究,分析了含砂比、砂粒直径、砂粒密度、泵排量和液体黏度对油嘴冲蚀磨损的影响规

律。 研究表明:含砂比和液体黏度增大时,最大冲蚀率呈线性增长;砂粒密度和泵排量的增大时,最大冲蚀率呈指数增长;砂
粒直径增大时,最大冲蚀率呈指数降低。 采用正交试验法判断各个因素的显著性,影响油嘴冲蚀磨损的因素依次为:含沙

比 > 泵排量 > 砂粒密度 > 砂粒直径 > 液体黏度。 基于数值模拟的结果,采用机器学习的方法,对比分析支持向量机回归( sup-
port vector regression,SVR)、卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)、BP(back propagation)神经网络神经网络和随机

森林回归( random forest regression,RFR)算法分别进行油嘴冲蚀磨损结果预测。 优选 SVR 算法,采用粒子群算法对预测模型

进行优化,得到较优油嘴冲蚀预测模型。
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Prediction of Nozzle Erosion Wear Based on Machine Learning Algorithm
LI Ruo-wen, LIU Shao-hu∗, XU Ze-qing, WANG Suo-nan

(School of Mechanical Engineering, Yangtze University, Jingzhou 434023, China)

[Abstract]　 After fracturing, the solid particles carried by the high speed liquid will cause serious erosion to the oil nozzle, and it is
difficult to ensure the stable operation of the oil nozzle. To address the serious erosion problem of the nozzle, numerical simulation was
employed to study the erosion wear of the nozzle, and the influence patterns of sand content, sand grain diameter, sand grain density,
pump displacement, and liquid viscosity on the erosion wear of the nozzle were analyzed. The research indicates that: when the sand
content and liquid viscosity increase, the maximum erosion rate exhibits linear growth; when the sand grain density and pump displace-
ment increase, the maximum erosion rate exhibits exponential growth; and when the sand grain diameter increases, the maximum ero-
sion rate shows exponential decrease. The orthogonal test method is used to judge the significance of each factor. The factors affecting
the erosion wear of the nozzle are as follows: sand content ratio > pump displacement > sand density > sand diameter > liquid vis-
cosity. Based on the results of numerical simulation, the machine learning method is used to compare and analyze SVR(support vector
regression), CNN(convolutional neural network), BP(back propagation) neural network and RFR( random forest regression) algo-
rithm to predict the erosion wear results of oil nozzle respectively. By preferring the SVR algorithm and adopting the particle swarm op-
timization algorithm to optimize the prediction model, a better nozzle erosion prediction model is obtained.
[Keywords]　 nozzle; erosion wear; orthogonal test; model optimization: machine learning

　 　 油气井测试和生产过程中,油嘴是一种常见的

控制油气井流量的工具,可以调节流量和压力,防
止过高或过低的压力对设备造成伤害,起到保护地

面设备的作用。 MH 区块压裂后返排高速液体携带

固体颗粒对油嘴造成冲蚀磨损,难以保证长时间的

稳定运行,针对压裂后返排固液两相流对油嘴冲蚀

严重的问题,联合数值模拟方法[1] 和机器学习方法

开展油嘴冲蚀磨损预测研究[2]。
董争亮等[3]深入研究了 90°弯管的冲蚀磨损,

发现不同的参数,如颗粒直径、管道直径、颗粒质

量流率等都会对弯管冲蚀磨损产生影响。 莫丽

等[4] 、涂亚东等[5]利用数值模拟方法,研究了不同

因素对管汇的冲蚀磨损。 何飞宇等[6] 对油嘴气液

两相流进行了仿真分析,得出了油嘴节流压降的
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规律。 陶文杰等[7]针对井场的高压四通管汇连接

装置研究了水力压裂下高压四通管的冲蚀磨损特

性。 Pouraria 等[8]利用数值模拟方法,对弯头的冲

蚀磨损开展了深入研究,分析了不同管道直径对
弯头的冲蚀率的影响程度。 刘少胡等[9] 分析了超

深井变径连续管井下水平段和滚筒缠绕段的冲蚀

问题。 魏明强等[10] 采用机器学习的方法,对比不

同的预测模型,建立了页岩气总有机碳含量预测

模型。
国内外学者的研究主要集中于对弯管及高压

管汇的冲蚀,针对油嘴冲蚀磨损的研究较少。
针对返排压裂液固液两相冲蚀油嘴的现象,拟

采用数值模拟方法,开展含砂比、砂粒直径、砂粒密

度和泵排量对油嘴的冲蚀研究,并采用正交试验方

法,确定各个因素的主次顺序及显著性,对几何模

型进行优化。 并基于数值模拟结果,建立 POS-SVR
(particle swarm optimization-support vector regression)
模型预测油嘴冲蚀率,为压裂管汇油嘴的冲蚀安全

评估提供参考。

1　 油嘴冲蚀模拟数值模型

1. 1　 流体流动基本控制方程

流体的流动遵守质量守恒定律、动量守恒定律
以及能量守恒定律[11]。

(1)质量守恒方程:
∂ρ
∂t + ∂(ρu)

∂x + ∂(ρv)
∂y + ∂(ρw)

∂z = 0 (1)

式(1)中:t 为时间,s;ρ 为密度,kg / m3;u 为 x 方向

上的速度分量,m / s;v 为 y 方向上的速度分量,m / s;
w 为 z 方向上的速度分量,m / s。

(2)动量守恒方程:
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式(2)中:P 为压强,Pa;τ 为黏应力的分量,Pa;U 为

液体黏度,Pa·s;fx、fy、fz为 x、y、z 3 个方向上的单位

质量力,m / s2。
(3)能量守恒方程:
∂(ρT)

∂t + ∂
∂x(ρVT) = ∂

∂x κ ∂T
∂x( ) + S (3)

式(3)中:T 为压裂液温度,K;κ 为热传导系数;
S 为压裂液的黏性作用转化的热能; V 为平均速

度,m / s。

1. 2　 湍流模型

油嘴中固液两相流为湍流[12],为提高计算的准

确性和可靠性,采用 RNG ( re-normalization group)
k- ε ( k 为湍动动能,ε 为湍流耗散率)模型,模型控

制方程为

∂(ρk)
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∂x j
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式(4)中:k 为动能,J;ui为平均速度,m / s;t 为时间,
s;x j为空间坐标,mm;μ1为流动黏性系数;μt为湍流

黏性系数;Gk为速度产生的动能;Gb为浮力产生的

动能;Ym为可压缩动能产生的波动能;ε 为动能耗散

率,J / s。
1. 3　 离散相控制模型

油嘴中砂粒的体积分数非常小,数值模拟时忽

略砂粒间的相互碰撞,从而采用 DPM ( defomable
parts model)模型对油嘴的冲蚀进行仿真分析,在
DPM 模型中砂粒的动力学方程为

dup

dt = FD(u - up) +
g(ρp - ρ)

ρp
+ Fy (5)

式(5)中:up为固体的速度,m / s;t 为时间,s;FD为单

位质量力,N;u 为流体的速度,m / s;ρ 为流体密度,
kg / m3;ρp为固体密度,kg / m3;g 为重力加速度;Fy为

其他的作用力,N。
油嘴内壁面与砂粒发生碰撞为非弹性碰撞,会

造成能量损失,使反弹速度低于入射速度。 为了更

准确描述粒子在壁面上的反弹行为,冲蚀磨损模型

中提出了两个恢复系数[13]。
(1)切向分量:
εT = 0. 988 - 0. 029α + 6. 43 × 10 -4α2 -

3. 56 × 10 -6α3 (6)
(2)法向分量:
εN = 0. 993 - 0. 030 7α + 4. 75 × 10 -4α2 -

2. 61 × 10 -6α3 (7)
式中:εT为切向恢复系数;εN为法向恢复系数;α 为

砂粒冲击角。
1. 4　 冲蚀磨损方程

针对油嘴的冲蚀情况,采用 DPM 模型进行数值

模拟,冲蚀率计算模型[14]为

Rerosion = ∑
N

p = 1

mpC(dp) f(α)vb(v)

Aface
(8)
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式(8)中:Rerosion为单位时间内单位面积上砂粒对油

嘴壁面的冲蚀磨损质量,kg / (m2·s);mp为砂粒的平

均质量流量,kg / s;C(dp)为砂粒的直径函数;f(α)
为砂粒的冲击角函数,(°);α 为砂粒运动路径与结

构壁面间的冲击角度;v 为砂粒的相对速度,m / s;
b(v)为砂粒的相对速度函数;Aface为砂粒碰撞油嘴

壁面的壁面面积,m2。

2　 影响因素对油嘴冲蚀磨损分析

2. 1　 有限元模型建立及分析

油嘴模型的入口直径为 45 mm,出口直径为 65
mm,过渡段直径为 9 mm,总长度为 230 mm。 鉴于

模型的复杂性,将其划分为 3 个部分,并对油嘴中间

过度段进行局部加密处理,同时增加了边界层网

格,层数为 5。 几何模型以及网格划分结果如图 1
所示。

根据油嘴在作业时的实际情况,计算时入口速

度为 3. 67 m / s,出口压力为 15 MPa。 所需的边界条

件如表 1 所示。
在进行网格无关性分析时,以油嘴的最大冲蚀

磨损率为网格无关性分析判断依据,网格在 60 万、
70 万、80 万时比较稳定。 考虑到计算量及稳定性,
最终选择 70 万的网格进行计算。

从图 2 可以看出冲蚀最严重的部分为入口到过

渡段的连接处,最大冲蚀率为 1. 64 × 10 - 5 kg / (m2·
s),这与实际油嘴冲蚀严重位置一致。 主要原因为

从入口到过渡段,半径突然变小,固体颗粒从大直

径流入小直径时与油嘴管壁的碰撞次数增多,造成

严重的冲蚀。

图 1　 油嘴现场照片及模型网格图

Fig. 1　 Nozzle site photo and model grid diagram

表 1　 边界条件
Table 1　 Boundary condition

边界条件 参数

液体密度 / (kg·m - 3) 1. 03 × 103

液体黏度 / (Pa·s) 3. 8 × 10 - 2

砂粒密度 / (kg·m - 3) 2. 3 × 103

单个砂粒直径 / mm 0. 254
含砂比 / % 5

入口速度 / (m·s - 1) 3. 67
出口压力 / MPa 15

入口位置 小孔(45 mm)进

图 2　 油嘴冲蚀磨损云图及油嘴冲蚀后实物图

Fig. 2　 Nozzle erosion wear cloud and nozzle
erosion after the physical picture

2. 2　 含砂比对油嘴冲蚀的影响

通过数值模拟计算含砂比 1% ~ 10% 的油嘴冲

蚀磨损情况,如图 3 所示。 砂粒直径和密度不变时,
含砂比增大,砂粒的数目也会相应增加,单位时间

内砂粒对油嘴内壁面的冲击次数增加,冲蚀率也随

之增大,从图 3 中可以看出含砂比的增大时,油嘴的

最大冲蚀率呈线性上升趋势。

图 3　 不同泵排量下含砂比对油嘴冲蚀的影响

Fig. 3　 Influence of sand ratio on nozzle erosion
under different pump displacement

2. 3　 砂粒直径对油嘴冲蚀的影响

通过数值模拟计算砂粒直径 0. 01 ~ 0. 06 mm
时的油嘴冲蚀磨损情况,如图 4 所示。 砂粒密度和

砂粒质量流量不变时,砂粒直径增大,砂粒数目会

相应减少,单位时间内砂粒与油嘴内壁面的碰撞次

数减少,油嘴冲蚀率减小,从图 4 中可以看出砂粒直

径增大时,油嘴的最大冲蚀率呈指数函数下降。
2. 4　 砂粒密度对油嘴冲蚀的影响

通过数值模拟计算砂粒密度(300 ~ 5 300 kg /
m3)对油嘴冲蚀磨损情况如图 5 所示。 当砂粒密度

增大,砂粒动能增大,从而砂粒对油嘴壁面的冲击

增大,油嘴的最大冲蚀率也会随之升高。 从图 5 中

可以看出,砂粒密度增大时,油嘴的最大冲蚀率呈

指数函数上升。
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图 4　 不同泵排量下砂粒直径对油嘴冲蚀的影响

Fig. 4　 Influence of particle diameter on nozzle
erosion under different pump displacement

图 5　 不同泵排量下砂粒密度对油嘴冲蚀的影响

Fig. 5　 Influence of sand density on nozzle erosion
under different pump displacement

2. 5　 泵排量对油嘴冲蚀的影响

通过数值模拟计算泵排量为 200 ~ 450 L / min 时

油嘴冲蚀磨损情况如图 6 所示。 泵排量增大时,流体

速度增加,砂粒速度随之增加,对油嘴壁面的冲击力

会增大,最大冲蚀率升高。 从图 6 中可以看出,当泵

排量增大,油嘴的最大冲蚀率呈指数函数上升。

图 6　 泵排量对油嘴冲蚀的影响

Fig. 6　 Effect of pump displacement on nozzle erosion

2. 6　 液体黏度对油嘴冲蚀的影响

通过数值模拟计算液体黏度为 0. 018 ~ 0. 058
Pa·s 时油嘴冲蚀磨损情况如图7所示。 液体黏度增

大,增加了粒子的跟随性,粒子不再冲出液相,而是

跟随液相对油嘴内壁冲击碰撞。 从图 7 中可以看

出,当液体黏度增大,油嘴的最大冲蚀率呈线性

上升。

图 7　 不同泵排量下液体黏度对油嘴冲蚀的影响

Fig. 7　 Influence of liquid viscosity on nozzle
erosion under different pump displacement

3　 影响因素敏感性分析

3. 1　 正交试验方案及结果

单因素只能考虑一个因素对结果的影响,无法确

定各因素对结果影响的显著性,采用正交试验的方法

可以判断各个因素的显著性[15]。 本次试验采用的指

标为最大冲蚀速率,根据上文对油嘴冲蚀的单因素分

析,5 个主要因素分别为含砂比、砂粒直径、泵排量、
砂粒密度和液体黏度。 根据影响冲蚀率的因素设计

了 5 因素 5 水平正交试验,如表 2 所示[16]。
选用含砂比、砂粒直径、泵排量、砂粒密度和液

体黏度 5 个因素作为研究对象,按正交表 L2555 进行

正交试验。 试验方案及结果如表 3 所示,含沙比

1% 、砂粒直径 0. 354 mm、泵排量 300 L / min、砂粒密

度 4. 3 g / cm3、液体黏度 0. 028 Pa·s 时,油嘴的冲蚀

率最低为 1. 82 × 10 - 3 kg / (m2·s)。

表 2　 因素水平表

Table 2　 Factor level table

水平
含砂

比 / %
砂粒直

径 / mm
泵排量 /

(L·min - 1)
砂粒密度 /
(g·cm - 3)

液体黏度 /
(Pa·s)

1 1 0. 154 250 0. 3 0. 018
2 3 0. 254 300 1. 3 0. 028
3 5 0. 354 350 2. 3 0. 038
4 7 0. 454 400 3. 3 0. 048
5 9 0. 554 450 4. 3 0. 058

92542025,25(11) 李若雯,等:基于机器学习算法的油嘴冲蚀磨损预测
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表 3　 试验方案及结果

Table 3　 Experimental scheme and results

序号
含砂

比 / %
砂粒直

径 / mm
泵排量 /

(L·min -1)

砂粒

密度 /
(g·cm -3)

液体

黏度 /
(Pa·s)

最大冲

蚀率 /
(10 -3 kg·
m -2·s -1)

1 1 0. 054 250 0. 3 0. 058 3. 07
2 1 0. 154 350 3. 3 0. 048 5. 78
3 1 0. 254 450 1. 3 0. 038 6. 00
4 1 0. 354 300 4. 3 0. 028 1. 82
5 1 0. 454 400 2. 3 0. 018 4. 05
6 3 0. 054 450 3. 3 0. 028 18. 90
7 3 0. 154 300 1. 3 0. 018 5. 72
8 3 0. 254 400 4. 3 0. 058 22. 40
9 3 0. 354 250 2. 3 0. 048 2. 51
10 3 0. 454 350 0. 3 0. 038 17. 70
11 5 0. 054 400 1. 3 0. 048 11. 80
12 5 0. 154 250 4. 3 0. 038 9. 29
13 5 0. 254 350 2. 3 0. 028 16. 10
14 5 0. 354 450 0. 3 0. 018 10. 60
15 5 0. 454 300 3. 3 0. 058 8. 78
16 7 0. 054 350 4. 3 0. 018 19. 20
17 7 0. 154 450 2. 3 0. 058 9. 49
18 7 0. 254 300 0. 3 0. 048 5. 17
19 7 0. 354 400 3. 3 0. 038 30. 80
20 7 0. 454 250 1. 3 0. 028 3. 55
21 9 0. 054 300 2. 3 0. 038 9. 23
22 9 0. 154 400 0. 3 0. 028 22. 50
23 9 0. 254 250 3. 3 0. 018 9. 65
24 9 0. 354 350 1. 3 0. 058 23. 20
25 9 0. 454 450 4. 3 0. 048 56. 00

3. 2　 极差和方差分析

通过极差分析得出各因素水平对油嘴的最大

冲蚀率的影响程度[17],表 4 为极差分析结果。
图 8 能够更加直观地表现出各因素对油嘴的最

大冲蚀速率的影响。

表 4　 极差分析结果

Table 4　 Range analysis results

序号
含沙

比 / %
砂粒直

径 / mm
泵排量 /

(L·min - 1)
沙粒密度 /
(g·cm - 3)

液体黏度 /
(Pa·s - 1)

K1 20. 72 62. 20 28. 07 59. 04 49. 22
K2 67. 23 52. 78 30. 72 50. 27 62. 87
K3 56. 57 59. 32 81. 98 41. 38 73. 02
K4 68. 21 68. 93 91. 55 73. 91 81. 26
K5 120. 58 90. 08 100. 99 108. 71 66. 94
k1 4. 14 12. 44 5. 61 11. 81 9. 84
k2 13. 45 10. 56 6. 144 10. 05 12. 57
k3 11. 31 11. 86 16. 40 8. 28 14. 60
k4 13. 64 13. 79 18. 31 14. 78 16. 25
k5 24. 12 18. 02 20. 20 21. 74 13. 39
R 19. 98 7. 46 14. 59 13. 46 6. 41

　 注:K1、K2、K3、K4、K5 分别表示含砂比、砂粒直径、泵排量、砂粒密

度和液体黏度三次试验结果指标之和;k 为三次试验结果的平均值;
R 为极差。

　 　 从极差结果分析来看,各因素对油嘴冲蚀的影

响依次为:含沙比 > 泵排量 > 砂粒密度 > 砂粒直

径 > 液体黏度。 如表 5 所示,根据方差分析结果可

以看出,含砂比和泵排量对油嘴冲蚀的影响最显

著,沙粒密度对油嘴冲蚀的影响较显著,砂粒直径

和液体黏度度对油嘴冲蚀的影响较不显著。

图 8　 因素水平和指标的趋势

Fig. 8　 Trend chart of factor levels and indicators

表 5　 方差分析结果

Table 5　 Anova result
来源 平方和 自由度 均方差 F

含砂比 / % 1. 024 4 0. 256 0. 382
砂粒直径 / mm 0. 164 4 0. 041 0. 061

泵排量 / (L·min - 1) 0. 963 4 0. 241 0. 360
砂粒密度 / (g·cm - 3) 0. 557 4 0. 139 0. 207

液体黏度(Pa·s) 0. 114 4 0. 029 0. 043
误差 0. 266 4 0. 067 —

4　 冲蚀磨损预测模型建立

4. 1　 冲蚀磨损预测模型建立

采用支持向量机回归(support vector regression,
SVR)、卷积神经网络( convolutional neural network,
CNN)、BP(back propagation)神经网络和随机森林

回归( random forest regression,RFR)建立油嘴冲蚀

磨损预测模型。
采用平均绝对误差(mean absolute error,MAE)、

均方根误差( root mean square error,RMSE)与决定

系数 (R2 ) 评价模型的预测性能,选择适合的模
型[18-20]。 MAE、RMSE 越接近 0,表示模型预测性能
越好,R2越接近于 1,说明数据拟合效果越好。

将含沙比、砂粒直径、泵排量、沙粒密度、液体

黏度 5 种因素作为输入参数,最大冲蚀率作为输出

参数,将数值模拟计算得出的 100 组数据,70%作为

训练集,30%作为测试集。
分别采用 SVR、CNN、BP 神经网络和 RFR 算法
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进行训练与测试,得到训练集与测试集对比结果

如图 9 所示,图 9 中 1. 2 倍误差带表示模拟结果与

预测结果的比值,即虚线以内表示预测结果与模

拟结果的误差在 20%以内。 从图 9 中的训练结果

与测试结果可知,基于 SVR 和 BP 神经网络的训练

与测试模型结果较好,大部分均在 1. 2 倍误差带

以内。
为评价基于 SVR、CNN、BP 神经网络和 RFR 算

法的预测性能,对 100 组数据的训练集和测试集分

别进行误差评估计算。 如表 6 所示,在训练集的预测

性能中 CNN 最优,R2 = 0. 987 7,其次为 SVR,R2 =
0. 958 0,但在测试集中 SVR 最优,R2 =0. 925 4。 综合

考虑误差评估以及图 9 的误差带分析,基于 SVR 算法

图 9　 训练集和测试集结果对比

Fig. 9　 Comparison of training set and test set results

表 6　 不同算法的误差评估

Table 6　 Error evaluation of different algorithms

算法
训练集

MAE RMSE R2

测试集

MAE RMSE R2

SVR 0. 029 4 0. 051 4 0. 958 0 0. 047 1 0. 064 1 0. 925 4
CNN 0. 020 6 0. 027 2 0. 987 7 0. 056 9 0. 069 3 0. 920 9
BP 0. 046 3 0. 064 9 0. 915 0 0. 076 6 0. 110 4 0. 857 5
RFR 0. 037 5 0. 054 1 0. 953 3 0. 074 1 0. 103 4 0. 799 2

的油嘴冲蚀磨损预测模型的预测性能最优,但精度

有待进一步提高。
4. 2　 预测模型算法优化

SVR 中的惩罚因子 c,不敏感系数 ε 和核函数 γ
是直接影响支持向量机性能的重要参数,这 3 个参

数不易选取最优值。 利用粒子群算法 ( particle
swarm optimization,PSO)的全局寻优能力,在空间

搜寻最优粒子,首先对 PSO 算法随机初始化成随

机的粒子群,其中每个粒子均有适应度和速度向

量,然后粒子群根据最优粒子开始搜寻,直到通过

迭代寻找到 SVR 3 个参数的最优解,具体流程如

图 10 所示[21] 。
采用粒子群优化 SVR 对油嘴冲蚀磨损模型进

行优化,对比优化前后模型的预测性能,建立最优

的冲蚀磨损预测模型[22]。 采用 PSO-SVR 算法对油

嘴冲蚀磨损预测模型进行优化,将 70% 作为训练

集,30%作为测试集,优化后的模型的训练集和测试

集的实际值和预测值对比如图 11 所示。
将优化前后的模型分别进行误差评估计算,从

表 7 中可以看出采用粒子群算法优化后,模型的训

练集的 R2从 0. 958 0 提高到了 0. 995 3,测试集的 R2

从 0. 925 4 提高到了 0. 962 9。

图 10　 POS-SVR 流程图

Fig. 10　 PSO-SVR flow chart

表 7　 优化前后的误差评估

Table 7　 Error evaluation before and after optimization

算法
训练集

MAE RMSE R2

测试集

MAE RMSE R2

优化前 0. 029 4 0. 051 4 0. 958 0 0. 047 1 0. 064 1 0. 925 4
优化后 0. 011 7 0. 015 7 0. 995 3 0. 041 1 0. 051 8 0. 962 9
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图 11　 实际值和预测值对比

Fig. 11　 Comparison of actual and predicted values

5　 结论

(1)含砂比增大时,油嘴的最大冲蚀率呈线性

上升;砂粒密度和泵排量的增大时,油嘴的最大冲

蚀率呈指数函数上升;当砂粒直径的增大,油嘴的

最大冲蚀率呈指数函数下降。
(2)通过正交试验的极差分析得出各因素对油

嘴冲蚀的影响依次为:含砂比 >泵排量 >砂粒密度 >
砂粒直径 >液体黏度。 通过正交试验的方差分析结

果,可以得出含砂比和泵排量对油嘴冲蚀的影响最显

著,沙粒密度对油嘴冲蚀的影响较显著,砂粒直径和

液体黏度度对油嘴冲蚀的影响较不显著。
(3)对比分析 SVR、CNN、BP 神经网络和 RFR

算法分别建立油嘴冲蚀磨损预测结果,得出 SVR 具

有较好的预测效果,优选 SVR 算法建立油嘴冲蚀磨

损预测模型。 在 SVR 算法的基础上,采用粒子群算

法对预测模型进行优化,得到了最优的油嘴冲蚀预

测模型。
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