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基于人工蜂群算法优化支持向量机的接地网腐蚀速率预测模型
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摘要：为了提高接地网腐蚀速率预测的精确度，在建立预测模型的过程中，首先对接地网进行了基于电网络

理论的腐蚀诊断过程，并以经过诊断之后确定的腐蚀支路位置为采样点。 考虑到仅以土壤理化性质反映接

地网腐蚀速率的局限性，在接地网腐蚀诊断结果的基础上，提出接地网电阻平均增长速率作为预测模型的输

入特征量之一。 建立了基于人工蜂群优化支持向量机的接地网腐蚀速率预测模型，测试结果显示相对 ＢＰ 神

经网络模型和广义回归神经网络模型，所提模型的预测结果精确度和稳定性更高，表明了对于解决接地网腐

蚀速率预测问题，所提模型具有良好的适用性。
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０　 引言

在现代电力系统逐渐向着更高电压等级和更大
容量发展的背景下，需要保证电力系统中接地网的
良好运行，以增强系统运行的安全性和可靠性。 我
国普遍采用碳钢和镀锌钢作为接地网导体，由于其
长期处于土壤环境中运行，在土壤环境中各项腐蚀
因素的共同影响下，接地网导体容易发生腐蚀甚至
断裂，使得接地网的电气连接性能大打折扣，进而威
胁电力系统的正常运行［１⁃２］。 因此，研究接地网的腐
蚀预测模型能够提前掌握接地网的腐蚀状态，减少
接地网事故的发生，对保证系统稳定运行有着重要
意义。

目前，对于接地网腐蚀速率预测的研究主要有
２ 种方法。 一种方法是依据电化学腐蚀理论，通过
使用电化学腐蚀检测传感器进行连续观测获取接地
网腐蚀速率参数，然后通过灰色预测等方法对接地
网的腐蚀速率进行预测［３］。 但这种方法需要使用电
化学腐蚀检测传感器，成本较高，而且只能进行短期
的预测，长期预测的误差较大。 另外一种方法是通
过建立与接地网腐蚀速率相关因素的样本库，利用
智能算法进行样本训练，进而对腐蚀速率进行预测。
文献［４］基于 ＢＰ 神经网络智能算法，以测得的土壤
腐蚀影响因素的数据作为神经网络的输入参数，建
立了接地网的腐蚀预测模型；文献［５］采用层次分
析法，提高了各项腐蚀因素对应权重的科学性，并将
模糊理论融入到接地网腐蚀预测的建模过程中；文
献［６］根据相识度首先对样本数据进行了筛选，然
后以新样本作为输入，基于支持向量机（ＳＶＭ）建立
了接地网腐蚀预测模型。 这些研究普遍采用土壤的

理化性质参数作为预测模型的输入参数，并未考虑
其他影响因素，同时对于测量土壤理化性质采样点
的选取也没有明确说明，带有一定的盲目性或者经
验偏好，使得所提的预测模型存在局限性。

综上所述，为了建立更高准确度的接地网腐蚀
速率模型，本文引入接地网腐蚀电网络诊断的思想，
首先对接地网进行腐蚀诊断工作，从而确定采样点
的位置。 本文除了以土壤理化性质参数为特征量
外，还结合接地网电网络腐蚀诊断的计算结果，提出
了接地网电阻平均增长速率作为另一新的特征量，
基于这些特征量建立了接地网腐蚀预测的支持向量
机模型，并采用人工蜂群算法对支持向量机的参数
进行优化，提出了接地网腐蚀速率预测的人工蜂群
算法优化支持向量机模型，并以测量的样本数据对
所提预测模型进行了测试。

１　 接地网腐蚀速率预测模型的输入特征量

１．１　 基于电网络理论的接地网腐蚀诊断

埋在地下的接地网的水平均压导体彼此相连构
成电路网络，忽略土壤因素的影响，接地网可以看成
纯电阻网络，如图 １ 所示。

图 １ 接地网连接等效图

Ｆｉｇ．１ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ ｇｒｉｄ

腐蚀前的接地网模型图可以视为一个具有 ｂ＋１
条支路、ｎ＋１ 个节点的网络 Ｎ，其中，第 ｂ＋１ 条支路
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连接在接地网的 ｉ、 ｊ 端。 在该接地网上的第 ｉ、 ｊ 端
口连接一个电流值为 Ｉ０ 的电流源，可以根据电路原
理求出端口电阻 Ｒ ｉｊ。 将接地网发生腐蚀后的模型
图视为网络 Ｎ′，仍在其第 ｉ、 ｊ 端口连接电流值为 Ｉ０
的电流源，求出此时的端口电阻 Ｒ′ｉｊ。 显然，网络 Ｎ
和网络 Ｎ′的拓扑结构相同，当网络支路 ｋ 发生腐蚀
或断裂时，其支路电阻 Ｒｋ 变为 Ｒ′ｋ，即：

ΔＲｋ ＝Ｒ′ｋ－Ｒｋ （１）
此时网络的端口电阻 Ｒ ｉｊ变为 Ｒ′ｉｊ，即：

ΔＲ ｉｊ ＝Ｒ′ｉｊ－Ｒ ｉｊ （２）
根据特勒根定理：

∑
ｂ＋１

ｋ ＝ １
Ｕ′ｋＩｋ ＝ ０ （３）

∑
ｂ＋１

ｋ ＝ １
ＵｋＩ′ｋ ＝ ０ （４）

其中，Ｕｋ 和 Ｕ′ｋ 分别为网络 Ｎ 和 Ｎ′的支路电压；Ｉｋ 和
Ｉ′ｋ 分别为网络 Ｎ 和 Ｎ′的支路电流。

由于 ２ 个网络在第 ｂ ＋ １ 条支路的电流都为
Ｉ０，即：

Ｉｂ＋１ ＝ Ｉ′ｂ＋１ ＝ Ｉ０
Ｕｂ＋１ ＝ －Ｒ ｉｊＩ０
Ｕ′ｂ＋１ ＝ －Ｒ′ｉｊＩ０

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

将式（５）代入式（３）、（４）变换得：

　 　 （Ｒ ｉｊ －Ｒ′ｉｊ） Ｉ２０ ＝∑
ｂ

ｋ ＝ １
ＵｋＩ′ｋ －∑

ｂ

ｋ ＝ １
Ｕ′ｋＩｋ ＝

∑
ｂ

ｋ ＝ １
（ＲｋＩｋＩ′ｋ －Ｒ′ｋＩ′ｋＩｋ）＝

∑
ｂ

ｋ ＝ １
（Ｒｋ －Ｒ′ｋ） Ｉ′ｋＩｋ （６）

将式（１）、（２）代入式（６）得：

ΔＲ ｉｊ ＝ ∑
ｂ

ｋ ＝ １
ΔＲｋＩ′ｋＩｋ ／ Ｉ２０ （７）

因为支路电阻的变量个数为 ｂ 个，所以需测量
一系列的端口电阻以构建 １ 组方程：

ΔＲ ｉｊ（１） ＝ ∑
ｂ

ｋ ＝ １
ΔＲｋＩ′ｋ（１） Ｉｋ（１） ／ Ｉ２０

ΔＲ ｉｊ（２） ＝ ∑
ｂ

ｋ ＝ １
ΔＲｋＩ′ｋ（２） Ｉｋ（２） ／ Ｉ２０

︙　 　 　 　 　 　 　 　 　

ΔＲ ｉｊ（ｍ） ＝ ∑
ｂ

ｋ ＝ １
ΔＲｋＩ′ｋ（ｍ） Ｉｋ（ｍ） ／ Ｉ２０

ì

î

í
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ïï
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（８）

其中，ｍ 为测量的端口个数。 由 Ｒｋ 可以求得 Ｉｋ。 Ｉ′ｋ
而由 Ｒ′ｋ 决定，但 Ｒ′ｋ 未知，式（８）方程组属于非线性
方程，无法直接求解。 为解决问该题，引入迭代方

法。 首先，令 Ｉ′ｋ（０） ＝ Ｉｋ，则方程组式（８）变为线性方
程组，由于方程组 ｍ＜ｂ 欠定，采用拟牛顿法求解出
ΔＲｋ 和 ΔＲ′ｋ，利用 ΔＲ′ｋ（０）计算出 Ｉ′ｋ（１），然后利用 Ｉ′ｋ（１）
计算 Ｒ′ｋ（１）。 重复上述计算步骤，即可得到支路电阻

的计算结果［７］。
本文基于上述理论对接地网腐蚀状况进行诊

断，结合不动点以及分块测量方式，测量多组可及节
点对的电阻组，通过腐蚀诊断程序计算出变电站各
支路的电阻增大倍数［８］。 经过若干次综合诊断之
后，确定发生腐蚀的支路为 Ｌ１、Ｌ２、…、Ｌｎ，而各支路
的电阻增大倍数分别为 ｍ１、ｍ２、…、ｍｎ。 最后选择支
路 Ｌ１、Ｌ２、…、Ｌｎ 所在位置作为采样点。 另外，设所
诊断变电站的投运时间为 ｘ ａ，本文提出的接地网电
阻平均增长速率为：

Ｚ＝
ｍ１＋ｍ２＋…＋ｍｎ

ｎｘ
（９）

接地网电阻平均增长速率在一定程度上反映了
接地网导体本身的腐蚀状态，作为接地网腐蚀速率
预测模型的输入特征量，能够与影响接地网腐蚀的
土壤理化性质特征量形成补充，使得模型的输入特
征量更为全面，减少建立的腐蚀速率预测模型的局
限性。
１．２　 接地网土壤理化性质测量及样本数据

电力系统中的接地网腐蚀主要是属于电化学腐
蚀类型，土壤的各种理化性质会直接或间接影响腐
蚀电池中导体电位、极化电阻或者土壤的导电性等，
进而对接地网导体的腐蚀产生影响［９⁃１１］。 本文主要
考虑的土壤理化性质包括：①含水率，土壤成为电解
质的前提为土壤中含有水分以溶解盐，此外土壤含
水率还会影响土壤中的氧浓差电池；②电阻率，土壤
的电导率直接表征了土壤的导电性，宏观腐蚀电池
主导的腐蚀中，土壤电阻率起着主要作用；③ 孔隙
率，土壤的孔隙率是表征土壤的通气性的参数，其物
理意义为单位体积的土壤中，孔隙中存在的气体体
积所占的比率；④ ＳＯ２－

４ 、Ｃｌ－含量，土壤中的盐会参与
接地网导体腐蚀的电化学反应，会影响土壤腐蚀介
质的导电过程，Ｃｌ－对土壤中碳钢材质的接地网导体
腐蚀性较大，而 ＳＯ２－

４ 则主要是作为土壤中金属导体
材料氧化过程的催化剂。

在重庆范围内选取 ２４ 座变电站进行测量。 首
先对变电站进行腐蚀诊断，根据诊断结果，按照式
（９）计算接地网电阻增长平均速率 Ｚ。 然后对确定
的采样点进行开挖，接地网在土壤中的埋深一般在
０．６～０．８ ｍ 范围内，以采样点处接地网导体附近的土
壤作为样本，测量土壤理化性质数据，包括土壤电阻
率、含水率、孔隙率、ＳＯ２－

４ 和 Ｃｌ－的含量，并在采样点
处截取部分扁钢作为样本，通过失重法计算出对应
接地导体的腐蚀速率［１２］。 最后对每座变电站内所
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有采样点测量的土壤理化性质数据和接地导体腐蚀
速率求取平均值，和求得的接地网电阻增长平均速
率 Ｚ 共同作为本座变电站接地网腐蚀速率预测模型
的特征量，最终所有变电站接地网的样本数据见附
录。 为了建立接地网腐蚀速率的预测模型，将样本
库中的 ２４ 组样本数据划分为训练集样本和测试机
样本，选择前面 ２０ 组数据作为训练样本，后面 ４ 组
数据作为测试样本。

２　 基于人工蜂群算法优化 ＳＶＭ 的接地网腐
蚀速率预测模型建立

２．１　 ＳＶＭ 理论基础

ＳＶＭ 将回归问题转换为二次规划问题，摆脱了
容易陷入局部最优的问题，很适合处理小样本回归
问题［１３］。

ＳＶＭ 利用非线性映射函数 φ（ｘ）将作为输入的
样本 ｘ 映射到高维空间 Ｈ 之中，并在 Ｈ 中基于结构
风险最小化原则建立高维空间线性回归函数：

ｆ（ｘ）＝ ｗφ（ｘ）＋ｂ （１０）
其中，ｗ 为权值向量，且有 ｗ∈Ｈ；ｂ 为偏置，且有 ｂ∈
Ｒ。 针对回归拟合问题，引入 ε 线性不敏感损失函
数，在正、负松弛度分别为 ξ 和 ξ∗的水平下进行无
误差拟合，以回归函数的复杂度和拟合误差之后最
小值为目标函数，则优化模型为：

ｍｉｎ １
２
‖ｗ‖２ ＋Ｃ∑

Ｓ

ｉ ＝ １
（ξ ｉ ＋ξ∗

ｉ ）{ }
ｓ．ｔ．　 ｗφ（ｘｉ） －ｙｉ ＋ｂ≤ε＋ξ∗

ｉ

ｙｉ －ｗφ（ｘｉ） －ｂ≤ε＋ξ ｉ

ξ ｉ≥０，ξ∗
ｉ ≥０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（１１）

其中，Ｃ 为非负惩罚因子；Ｓ 为样本个数。
为求解式（１１），引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数，分别对式

中各变量进行偏导数求解并置其为 ０，通过对偶原
理将需要求解的问题转化为：

　

ｍａｘ { － １
２ ∑

Ｓ

ｉ，ｊ ＝ １
（α ｉ －α∗

ｉ ）（α ｊ －α∗
ｊ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） －

　 　 ε∑
Ｓ

ｉ ＝ １
（α ｉ＋α∗

ｉ ） ＋∑
Ｓ

ｉ ＝ １
ｙｉ（α ｉ －α∗

ｉ ） }

ｓ．ｔ．　 ∑
Ｓ

ｉ ＝ １
（α ｉ －α∗

ｉ ）＝０　 α ｉ，α∗
ｉ ∈［０，Ｃ］

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１２）

其中，Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ φ（ｘｉ）φ（ｘ ｊ），为核函数，表示将 ｘｉ、
ｘ ｊ 映射到高维空间后再进行内积运算；αｉ、α∗

ｉ 为
Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。 此时，可得到回归函数为：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｓ

ｉ ＝ １
（α ｉ －α∗

ｉ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＋ｂ （１３）

ＳＶＭ 可以取不同的核函数，本文采用应用广泛
的径向基函数 ＲＢＦ（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ），如式（１４）

所示。
Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ ｅｘｐ（－γ‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２） （１４）

其中，γ 为核函数参数，且有 γ＞０。
２．２　 人工蜂群算法优化 ＳＶＭ 参数

在利用 ＳＶＭ 进行接地网腐蚀速率预测时，惩罚
因子 Ｃ 和核函数参数 γ 是 ２ 个需要确定的重要参
数，它们的取值会直接影响最终预测结果的精确
度［１４］。 因此，为了提高接地网腐蚀速率预测模型的
准确度，本文采用人工蜂群 ＡＢＣ（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏ⁃
ｎｙ）算法对惩罚因子 Ｃ 和核函数参数 γ 进行优化计
算，建立了基于人工蜂群算法优化支持向量机
（ＡＢＣ⁃ＳＶＭ）的接地网腐蚀速率预测模型。

ＡＢＣ 算法是一种模仿蜜蜂觅食行为的智能算
法，算法中包括采蜜蜂（ＥＦ）、观察蜂（ＵＦ）和侦察蜂
３ 类蜜蜂，而优化问题的解则作为食物源位置［１５］。
ＡＢＣ 算法的一个重要优势为对信息的深度交互，即
算法中所有的蜜蜂均借助一些摇摆动作以实现信息
的交互。

结合 ＡＢＣ 算法的计算流程，利用 ＡＢＣ 算法对
ＳＶＭ 的参数 Ｃ 和 γ 进行优化的流程如下。

ａ． 算法的初始化，设置最大迭代次数 Ｍ、食物源
个数 Ｎ、维数 Ｄ（Ｄ ＝ ２）、个体最大更新次数 Ｇ、待优
化参数 Ｃ 和 γ 的取值范围，并产生初始解集 ｘｉｊ（ ｉ ＝
１，２，…，Ｎ；ｊ＝ １，２，…Ｄ）。 将对模型进行训练时输出
的均方误差作为适应度函数：

ｆ ＝ １
Ｓｔ
∑
Ｓｔ

ｉ ＝ １
（ｙ∗

ｉ －ｙｉ） ２ （１５）

其中，ｙ∗
ｉ 为腐蚀速率预测值；ｙｉ 为实际腐蚀速率值；

Ｓｔ 为训练集样本数。 按照式（１５）计算各食物源对
应的适应度，并确定最优的食物源。

ｂ． 采蜜蜂工作，按照式（１６）搜索新的食物源，
并按照式（１５）计算适应度，如果新的食物源的适应
度低于搜索前，则用新的食物源代替先前的最优食
物源。

ｖｉｊ ＝ ｘｉｊ＋ϕｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （１６）
ｃ． 观察蜂工作，按照式（１７）计算得出的概率 Ｐ ｉ

选择食物源，并根据式（１６）在食物源附近搜索新的
食物源，并计算对应的适应度，如果新的食物源的适
应度低于搜索前，则选择替代先前的最优食物源。

Ｐ ｉ ＝
ｆｉ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｆ ｊ

（１７）

ｄ． 若某一食物源经过 Ｇ 次循环之后没有得到
优化，则选择放弃该食物源，对应采蜜蜂变异为侦查
蜂，按照式（１８）产生新的食物源。

ｘｉ ＝ ｘｍｉｎ＋ ｒａｎｄ（０，１）（ｘｍａｘ－ ｘｍｉｎ） （１８）
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ｅ． 若运算迭代次数达到 Ｍ 或者最优适应度达
到设定精度，则运算结束，输出参数的最优值，否则
返回步骤 ｂ。
２．３　 基于 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 的接地网腐蚀速率预测步骤

结合前文所述的接地网腐蚀诊断过程，以及利
用 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 的计算流程，基于 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型对接
地网腐蚀速率预测的具体步骤为：

ａ． 首先对接地网进行腐蚀诊断，确定采样点位
置，计算电阻平均增长速率，获取土壤电阻率、含水
率、孔隙率、ＳＯ２－

４ 和 Ｃｌ－ 的含量，以及接地网的腐蚀
预测速率，建立样本数据库。

ｂ． 将样本划分为训练集和测试集，利用式（１１）
对样本数据进行归一化处理：

ｘ′＝ ｘ－ｍｉｎ｛ｘ｝
ｍａｘ｛ｘ｝－ｍｉｎ｛ｘ｝

（１９）

其中，ｘ、ｘ′分别为进行归一化处理前、后的数据。
ｃ． 利用 ＡＢＣ 算法对 ＳＶＭ 模型的惩罚因子 Ｃ 和

核函数参数 γ 进行优化计算，结合交叉验证方法，以
训练集样本作为模型控制量，确定 ＡＢＣ 算法的适应
度函数以及其他初始参数，最终求出最优参数 Ｃ
和 γ。

ｄ． 利用 ＡＢＣ 算法优化后的 ＳＶＭ 模型对测试集
样本进行预测，并对输出结果进行数据反归一化处
理，得到接地网腐蚀速率的预测结果。

３　 预测结果对比及分析

３．１　 参数优化结果

利用 ＡＢＣ 算法对接地网腐蚀速率预测的 ＳＶＭ
模型进行优化，设置：最大迭代次数 Ｍ ＝ ２００；食物源
个数 Ｎ＝ １０；维数 Ｄ＝ ２；个体最大更新次数 Ｇ＝ １０；判
断终止精度为 １０－３；Ｃ 和 γ 的搜索范围均为［２－５，
２５］。 对训练样本采用交叉验证方法，交叉验证的折
数为 ４。

经过 ２００ 次迭代计算后，计算过程中的最佳适
应度和种群平均适应度变化如图 ２ 所示。

图 ２ ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型的适应度

Ｆｉｇ．２ Ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ＡＢＣ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
由图 ２ 可见，ＡＢＣ 算法的最优适应度最终达到

了 ６．３７×１０－３，接近理想最优值，参数惩罚因子 Ｃ 和
核函数参数 γ 的寻优结果为 Ｃ＝ ０．６１、γ＝ ８．０４。
３．２　 预测结果分析

利用 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型对测试集样本的接地网腐

蚀速率进行预测，同时为对比所提出的 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模
型的性能，同样采用 ＢＰ 神经网络和广义回归神经
网络 ＧＲＮＮ（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）
对本文建立的样本进行训练和预测［１６］，设置 ＢＰ 神
经网络的输入层、隐含层和输出层的节点数分别为
６、９、１，学习速率为 ０． ０２，目标误差为 ０． ００１；设置
ＧＲＮＮ 的输入层和输出层的节点数分别为 ６、９，扩展
速度为 ０．５。 分别利用 ３ 种预测模型对样本集的接
地网腐蚀速率进行预测，结果如表 １ 所示。

表 １ ３ 种模型的预测结果对比

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

编号
腐蚀速率 ／ （ｇ·ｄｍ－２·ａ－１）

实际值 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ ＧＲＮＮ ＢＰ 神经网络

１ ８．５０ ８．１１ ７．９２ ８．５９
２ ５．４７ ５．４８ ５．１８ ４．６２
３ ８．０２ ８．５５ ８．３７ ７．５５
４ ６．１６ ６．４９ ７．２４ ４．８３

　 　 为了对 ３ 种预测模型进行更深入的对比分析，
采用采用均方误差（ＭＳＥ） ｅＭＳＥ、平均相对误差 ｅＭＡＰＥ

以及相对误差的标准差 σＭＡＰＥ这 ３ 种指标对模型性
能进行评价，其计算公式如下：

ｅＭＳＥ＝
１
Ｓｔ
∑
Ｓｔ

ｉ ＝ １
（ｙ′ｉ －ｙｉ） ２ （２０）

ｅＭＡＰＥ＝
１
Ｓｔ
∑
Ｓｔ

ｉ ＝ １

ｙ′ｉ －ｙｉ

ｙｉ

（２１）

ｅＭＡＰＥ＝
１

Ｓｔ－１
∑
Ｓｔ

ｉ ＝ １

ｙ′ｉ －ｙｉ

ｙｉ

－ｅＭＡＰＥ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（２２）

根据表 １ 中的预测结果，利用式（２０）—（２２）分
别对 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型、ＧＲＮＮ 预测模型和 ＢＰ 神经网
络模型的预测结果进行评价，如表 ２ 所示。

表 ２ ３ 种预测模型的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇ
ｔｈｒｅｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

预测模型 ｅＭＳＥ ｅＭＡＰＥ σＭＡＰＥ

ＡＢＣ⁃ＳＶＭ ０．１３５ ５ ０．０４１ ８ ０．０５７ ８
ＧＲＮＮ ０．４２７ ４ ０．０８５ １ ０．１３２ ２

ＢＰ 神经网络 ０．６８０ １ ０．１１０ １ ０．２６７ ８

　 　 通过对比表 ２ 中的指标，可以发现 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模
型的 ｅＭＳＥ和 ｅＭＡＰＥ均远低于 ＧＲＮＮ 模型和 ＢＰ 神经网
络模型，体现了 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型的预测结果更接近实
际值，具有较高的预测精确度；同时，ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型
的相对误差的标准差 σＭＡＰＥ也要远低于其他 ２ 种模
型，这说明 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型的预测结果的相对误差波
动性较低，体现了 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型具有良好的稳定性
和适应性。

４　 结论

本文在建立接地网腐蚀速率预测模型的过程中
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引入接地网腐蚀电网络诊断的过程，基于 ＳＶＭ 建立
了接地网腐蚀速率的预测模型，并采用 ＡＢＣ 算法对
ＳＶＭ 的参数进行了优化，提出了接地网腐蚀速率预
测的 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型，并对所提预测模型进行了测
试，具体结论如下：

ａ． 对接地网腐蚀状况进行诊断，以经过综合诊
断之后确定的腐蚀的支路位置为采样点，并且提出
接地网电阻平均增长速率这一参量，与其他土壤理
化性质参量一起作为预测模型的输入特征量，提升
了预测模型的可靠性；

ｂ． 利用 ＡＢＣ 算法对 ＳＶＭ 的参数进行了优化，
建立了接地网腐蚀速率预测的 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型，测试
结果表明相对 ＢＰ 神经网络模型和 ＧＲＮＮ 模型，对
于接地网腐蚀速率预测这类小样本问题，本文建立
的 ＡＢＣ⁃ＳＶＭ 模型具有更强的鲁棒性和泛化能力，预
测结果的精确度和稳定性更高。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ４０００３０，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ ｇｒｉｄ，ｆｉｒｓｔｌｙ ｔｈｅ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｄｉａｇ⁃
ｎｏｓｉｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ ｇｒｉｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ，ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｂｒａｎｃｈｅｓ
ａｆｔｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ ｇｒｉｄ ｏｎｌｙ ｂｙ ｓｏｉｌ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ａｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ｔｈｅ ａｖｅ⁃
ｒａｇｅ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ ｇｒｉｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏ⁃
ｄｅｌ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ ｇｒｉｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ａｒ⁃
ｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ，ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄ
ｇｏｏｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ ｇｒｉｄ．
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附录 

表 A1  接地网腐蚀速率相关样本数据 

Table A1 Corrosion correlation measurement data of grounding grid 

变电站 含水率/% 
电阻率/ 

（Ω·m） 
孔隙率/% 

SO2
-4含量/ 

（mg·kg
-1） 

CL
-含量/ 

（mg·kg
-1） 

电阻平均

增长速率 

腐蚀速率/

（g·dm
-2

·a
-1） 

1 18.05 15.45 40.87 541.4 55.24 0.78 8.94 

2 14.48 14.32 37.31 695 77.22 0.91 9.13 

3 12.51 7.84 37.82 104.6 36.8 1.06 9.26 

4 12.18 12.2 39.72 296.6 215.47 0.47 5.15 

5 15.72 8.57 42.51 171.8 62.68 0.81 7.83 

6 9.28 26.15 39.49 493.4 80.41 0.57 6.66 

7 36.8 27.66 54.38 507.8 10.93 0.23 4.07 

8 19.21 10.03 40.62 856.6 57.72 0.86 9.04 

9 13.92 15.51 45.75 215 50.63 0.52 6 

10 11.79 23.08 42.42 171.8 42.48 0.92 8.97 

11 21.95 20.64 43.17 877.4 52.76 0.54 5.99 

12 24.36 32.28 45.29 99.8 29.71 0.31 4.46 

13 24.99 21.96 38.26 128.6 38.58 0.78 7.49 

14 16.59 6.42 36.47 839 162.3 0.71 7.36 

15 19.77 17.57 39.36 119 20.5 0.45 5.23 

16 13.39 35.35 36.46 147.8 36.1 0.14 3.21 

17 18.09 24.89 37.09 133.4 37.87 0.17 3.12 

18 22.41 21.61 41.49 51.8 17.31 0.32 5.08 

19 19.42 43.73 33.55 210.2 35.39 0.49 6.09 

20 24.15 16.45 38.08 335 22.27 0.62 6.73 

21 20.61 7.84 36.48 186.2 50.98 0.82 8.5 

22 15.99 15.35 36.73 219.8 207.32 0.42 5.47 

23 18.54 15.29 39.56 517.4 85.73 0.77 8.02 

24 17.17 24.13 48.2 668.5 73.59 0.63 6.16 
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