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摘     要：接地网腐蚀速率是接地网腐蚀状态评估的一个重要方面。人工智能算法模型可以很好地预测接地网腐蚀

速率，针对目前预测模型中特征输入量选取不够全面的问题，在对接地网进行电网络理论分析的基础上，确定接地

网腐蚀采样点，提出以土壤理化性质和接地网电阻平均增长率为预测模型的特征输入量，采用遗传算法（genetic 
algorithm，GA）优化反向传播（back propagation，BP）神经网络，建立接地网腐蚀速率预测模型。将所提模型预测结

果与未优化的 BP 神经网络模型和采用果蝇优化算法（fruit fly optimization algorithm，FOA）优化 BP 神经网络模型

对比。在 BP神经网络模型预测精度方面，GA算法相比于 FOA算法，RMSE和 MAPE值分别提高 5.88% 和 1.5%，相

比未经优化的BP神经网络模型，RMSE和MAPE值提高 22.01%和 4.96%。由此可见，提出的方法有更好的适用性。
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Prediction method of corrosion rate of large‑scale grounding grid based on 
GA‑optimized BP neural network
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Abstract： The corrosion rate of grounding grid is an important aspect of corrosion state evaluation. The artificial 

intelligence algorithm model can predict the corrosion rate of the grounding grid well. In view of the problem that the 

selection of the characteristic input in the current prediction model is not comprehensive enough， based on the 

theoretical analysis of the grounding grid， the corrosion sampling point of the grounding grid is determined. The 

physical and chemical properties of the soil and the average growth rate of the grounding grid resistance are proposed 

as the characteristic input of the prediction model. The genetic algorithm （GA） is used to optimize the back 

propagation （BP） neural network， and the prediction model of the corrosion rate of the grounding grid is established. 

Compared with the unoptimized BP neural network model and the BP neural network model optimized by fruit fly 

optimization algorithm （FOA）， the prediction performance of the proposed model is better and has better applicability.
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随着现代电力系统的快速发展，准确获取接地

网的状态信息对电力系统安全可靠的运行至关重

要［1］。接地网导体被长时间掩埋在土壤中，在土壤

理化性质的作用下，容易导致接地网导体发生腐蚀

从而影响接地网的整体性能［2⁃3］。因此，准确掌握并

预测接地网的腐蚀状态就十分必要，而研究接地网

腐蚀速率可很好地反映其腐蚀状态。

目前，预测接地网腐蚀速率主要从以下两方面
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进行。第 1 种方法是在基于电化学分析的基础上，

在土壤中布置腐蚀检测传感器得到接地网的腐蚀

速率［4］。但是这种方法需要在土壤中布置多组传感

器，检测成本比较高，不适用于现场实际测量。第 2
种方法是采用人工智能算法来获取接地网腐蚀速

率，通过建立相关特征量样本数据库，对算法预测模

型进行训练收敛。通过测得的土壤理化性质数据为

特征输入量样本库，文献［5］建立了反向传播（back 
propagation，BP）神经网络腐蚀速率预测模型；文献

［6］建立了基于果蝇优化算法（fruit fly optimization 
algorithm，FOA）优化 BP 神经网络腐蚀速率预测模

型；文献［7］在层次分析法的基础上计算土壤腐蚀

因子的权重，选择相关性较高的腐蚀因子；文献［8］
先选择出相似度较高的特征变量数据，作为模型的

输入量，建立接地网腐蚀预测支持向量机模型。文

献［9⁃11］通过电化学试验分析单一土壤因子如土壤

电阻率、氧化还原电位或土壤 PH 值等来进行接地

网腐蚀状况评价，然而仅通过分析单项土壤参数来

评价腐蚀状况容易造成结果精度不够。因为基于

接地网腐蚀状态评估的接地网电阻平均增长速率

同样对腐蚀预测有重要影响［12⁃13］，目前仅采用土壤

理化性质因子作为预测模型的输入特征量，忽略了

接地网自身状态也会影响腐蚀速率，使得预测模型

存在局限性。腐蚀速率预测的算法仍然存在预测

精度较低、收敛性等问题，需要对其进行传统的神

经网络算法进一步优化。

本文基于电网络分析对接地网腐蚀状况进行

计算，确定腐蚀数据采样节点，得到接地电阻的平

均增长率，将其与土壤相关的理化特征参数一起定

义为输入特征量，通过这两类因素对腐蚀速率进行

联合预测。采用遗传算法（genetic algorithm，GA）

对 BP 神经网络的权重和阈值等参数进行优化，建

立其预测接地网络腐蚀速率模型。用现场测量的

数据对所提模型进行验证，并对预测结果进行了对

比分析，结果表明所提模型具有较好的适用性。

1    接地网腐蚀速率的影响因素

土壤是一种复杂的混合物，由于其中存在电荷

以及阴离子，在存在水分的湿润环境中相当于一种

电解质，接地网的金属导体会和土壤中的氧离子形

成一个原电池腐蚀模型。因此，土壤理化性质对于

接地网腐蚀速率有着密切的关联。除此之外，接地

网 导 体 本 身 的 腐 蚀 情 况 也 密 切 影 响 着 其 腐 蚀

速率［14⁃17］。

1.1    接地网电阻平均增长速率

基于电网络理论来对接地网腐蚀状态进行诊

断是一种常用的方法。土壤中接地网的金属导体

之间互相连接形成一种电路网络结构，当忽略土壤

电阻率的影响时，可以将整个接地网结构视为只由

纯电阻组成。现设接地网为一个拥有 b 条支路、n 个

节点的网络 N，在接地网的 i、j 端接有第 b 条支路，

在网络 i、j 端联结一个激励电流源 I0 得到端口电阻

Rij。假设被腐蚀后的接地网为 N'，将一电流源 I0 连

接至网络 i、j 端口，得到端口电阻 R'ij。由于网络 N
和 N'具有同样的拓扑结构，因此，当支路 k 被腐蚀

时，支路电阻由 Rk变成 R'k，支路电阻的变量个数为 b
个，可以得到：
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式中，m 为网络端口的数目。通过 Rk 可得出 Ik。采

用迭代的思想，使 I 'k ( 0 )=Ik，则式子可转换为线性方

程组，再用牛顿法求出 DRk和 ΔR'k，即可计算出 I 'k ( 1 )，

再用 I 'k ( 1 ) 求出 R 'k ( 1 )。将上述步骤进行反复迭代运算，

直到结果满足误差就可以结束计算，进而得到各支

路电阻的计算值。

本文在电网络理论的基础上分析接地网的腐

蚀状态，使用腐蚀诊断程序来分块计算接地网，以

测得的多组电阻值得出接地网模型中每条支路的

电阻增长倍数。通过多次计算诊断分析，支路 L1、

L2、…、Ln 等为腐蚀支路，电阻增大倍数分别为 m1、

m2、…、mn。

假设接地网的已投运时间为 x，则本文提出的

接地网电阻平均增长率计算公式如下：

Z = m 1 + m 2 + ⋯ + mn

nx
 （2）

接地网电阻平均增长率由接地网腐蚀诊断出

的各支路电阻变化倍数和接地网运行时间共同得

出，其可以用来表征接地网腐蚀状态，并补充了作

用于接地网络腐蚀的土壤特征量，降低了预测模型

的限制。因此，为了使模型输入特征维度更加全

面，将以接地网电阻平均增长率为特征输入量，建

立腐蚀速率的预测模型。
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式中，m 为网络端口的数目。通过 Rk 可得出 Ik。采

用迭代的思想，使 I 'k ( 0 )=Ik，则式子可转换为线性方

程组，再用牛顿法求出 DRk和 ΔR'k，即可计算出 I 'k ( 1 )，

再用 I 'k ( 1 ) 求出 R 'k ( 1 )。将上述步骤进行反复迭代运算，

直到结果满足误差就可以结束计算，进而得到各支

路电阻的计算值。

本文在电网络理论的基础上分析接地网的腐

蚀状态，使用腐蚀诊断程序来分块计算接地网，以

测得的多组电阻值得出接地网模型中每条支路的

电阻增长倍数。通过多次计算诊断分析，支路 L1、

L2、…、Ln 等为腐蚀支路，电阻增大倍数分别为 m1、

m2、…、mn。

假设接地网的已投运时间为 x，则本文提出的

接地网电阻平均增长率计算公式如下：

Z = m 1 + m 2 + ⋯ + mn

nx
 （2）

接地网电阻平均增长率由接地网腐蚀诊断出

的各支路电阻变化倍数和接地网运行时间共同得

出，其可以用来表征接地网腐蚀状态，并补充了作

用于接地网络腐蚀的土壤特征量，降低了预测模型

的限制。因此，为了使模型输入特征维度更加全

面，将以接地网电阻平均增长率为特征输入量，建

立腐蚀速率的预测模型。
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1.2    接地网土壤理化性质

由上述分析可知接地网的腐蚀过程为电化学

腐蚀，土壤作为一种比较特殊的电解质，当接地网

的金属导体接触土壤后，两者表面上会产生界面电

位从而形成回路，构成腐蚀电池。土壤内理化因子

会对腐蚀电池接地网金属导体电位和土壤导电性

产生影响等，由此可反映接地网导体腐蚀速率。故

土壤部分理化性质可作为接地网腐蚀速率的特征

输入量用于接地网腐蚀预测模型中。本文考虑的

土壤理化性质主要有：含水量、土壤电阻率、孔隙

率、硫酸根离子和氯离子含量［18⁃20］。

本文对实地水电厂进行接地网腐蚀诊断以及

接地网试验，计算得出接地电阻平均增长速率。对

接地网腐蚀诊断计算得出的关键采样节点进行开

挖，以接地网导体支路周围土壤为数据样本，测得

土壤样本理化性质数据，并截取有关采样节点所在

位置的金属导体为样品。采用失重计算法，获得这

部分接地网导体的真实腐蚀速率。

由于接地网腐蚀速率预测的样本数据本身具

有小样本和非线性的特点，为了解决可能因数据不

够充足而导致预测模型鲁棒性差、预测精度低的问

题，可采用 unifrnd 函数对所收集的数据样本进行数

据扩充。

2    接地网腐蚀速率预测模型

2.1    BP 神经网络

BP 神经网络是一种通过误差逆向传递的网络

模型，由输入层、输出层以及若干隐含层构成。BP
神经网络的学习能力强，构造简单、模型稳定，是当

前应用较为普遍的神经网络结构。

在 BP 神经网络模型中，其输入和输出之间的

函数关系： 

y = f ( )∑
i = 1

R

x i w i + b  （3）

式中，xi为网络的输入向量；wi为网络神经元间的权

值；b 为网络中的神经元阈值；f 为神经元间的传递

函数；y 为网络的输出向量。

BP 神经网络的结构特点：首先是正向信息传

递，网络的输入量从输入层向隐含层和输出层正向

扩散；另一个是反向信息传递，由实际值与预测值

的误差进行逆向传递，以此修改各层级间的权值和

阈值。其函数表达式如下。

1） 正向信息传递。

隐含层第 i个网络神经元输出：

y1i = f1 ( )∑
j = 1

r

w 1ij x j + b1i ，i = 1，2，⋯，m （4）

输出层第 k个神经元函数表达式为

y2k = f2( )∑
i = 1

m

w ki y1i + b2k ，k = 1，2，⋯，n （5）

2） 误差函数反向传递。

误差函数进行反向传递，可以修改各层级间的

权值和阈值。更改后隐含层第 i 个神经元的权值和

阈值和输出层第 k个神经元间的权值和阈值为

Δw 2ki = ηδki y1i

Δb2ki = ηδki
 （6）

式中，Dw2ki为隐含层与输出层间权值变化量；Db2ki为

隐含层与输出层间阈值变化量；h 为网络学习率。

BP 神经网络在实际操作中，由于初始权值和阈

值是任意生成的，通过梯度降法进行修正，初始权

值的变化量会对神经网络产生很大的影响，不仅求

解难度会增大，还会降低收敛速度。针对上述问

题，本文提出了利用 GA 改进 BP 网络的初始权值及

阈值，从而进一步改善 BP 神经网络预测的准确度

以及运行的稳定性。

2.2    GA 优化 BP 神经网络

GA 是一种随机寻优算法，其方法是模拟生物

世界演化中的自然选择与遗传机理。主要过程有

选择、交叉、变异等，由上述操作让种群里的个体自

然结合，使个体不断优化，从而得到最优解［21⁃22］。

本文通过遗传算法和 BP 神经网络结合起来加

以应用，其基本原理是选择初始化的 BP 神经网络

通过交叉、变异等方式，可以获得 BP 神经网络的初

始权值和阈值的最优解。此方法能避免 BP 神经网

络因为初始权重取值不当从而陷入局部最优解，造

成预测结果不准确的问题。遗传算法改善 BP 神经

网络的步骤如下。

1） 编码权值和阈值。

对种群进行初始化，BP 神经网络中权值和阈值

在区间［U1，U2］内波动，第 i个网络权值 wi（或阈值）

与对应无符号数 Ui间映射关系为

W i = U 1 + U i

U 2 - U 1

2k - 1
 （7）

其中，k为该个体长度。

2） 评价个体的适应度值。

在网络模型的优化过程中，种群中个体的适应

度值是影响其下一代遗传的重要因素。个体适应
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度 f（i）为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

f ( )i = 1
E ( )i

E ( )i = 1
2l ∑

k = 1

l

∑
j = 1

q

( )t i
kj - zi

kj

2
 （8）

式中，zi
kj为第 k 个采样数据在第 i个个体作用下的第

j个输出位置的值；ti
kj为所需的期望输出值；l为训练

样本的数量；q 为输出层神经元个数；i=1，2，…，M，

M 为种群大小。

3） 交叉、变异。

①交叉。适应度值评价后，在群体中挑出 2 个

进行部分基因交换的个体，得到交叉概率为

p c =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k1
fmax - fc

fmax - favg
， fc ≥ favg

k2， fc < favg

 （9）

式中，k1、k2为［0，1］中的常数；fc为交叉的 2 个体中适

应度值较大者；fmax为种群中最大适应度值；favg为种

群平均适应度值。

②变异。用其他点位的等位基因来置换个体

编码串中的某些特定基因值，从而发展为一个新的

个体，个体变异概率为

pm =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k3
fmax - fm

fmax - favg
， fm ≥ favg

k4， fm < favg

 （10）

式中，k3、k4 为［0，0.5］中的常数；fm 为变异个体串的

适应度值。

2.3    GA‑BP 接地网腐蚀速率预测模型

本文采用 GA 检测 BP 神经网络的最优初始权

值和阈值，建立了基于 GA⁃BP 接地网腐蚀速率预测

模型。预测模型的搭建过程如图 1 所示。

GA 对初始值编码

获得初始种群

计算个体适应度

选择、交叉、变异操作

最大迭代次数？

输出最佳适应度的个体
Y

N

解码

模拟
Y

计算误差，更新网
络权值和阈值

满足停止训练
的要求？

获取最优的初始
权值和阈值

确定网络初始权
值、阈值长度

确定 BP 神经网络
拓扑结构

N

图 1    模型搭建步骤

Figure 1    Steps of model building

2.4    模型评价指标

完成模型训练预测后，要对其进行评测，文中

通过平均相对误差 εMAPE、均方根误差 εRMSE、全局最

大相对误差 εMAX 以及决定系数 R2，来对构建的模型

进行综合评价，其计算公式分别为

εMAPE = 1
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - y *

i

y i
× 100% （11）

εRMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )yi - y *
i

2
 （12）

εMAX = max
|

|

|
||
||

|

|
||
| yi - y *

i

y i
× 100% （13）

R2 = 1 -
∑
i = 1

N

( )y *
i - yi

2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ i

2
 （14）

式（11）~（14）中，N 为测试集样本集；yi为样本腐蚀

速率实际值；y *
i 为样本腐蚀速率预测值；ȳ i 为样本腐

蚀速率平均值。

3    实例计算

3.1    计算条件和流程

本文使用湖南某水电集团下属水电厂收集的

数据进行模型训练与计算。由于理化特性数据样

本较少，可能导致预测模型鲁棒性差、预测精度低

的问题，采用 unifrnd 函数对所收集的理化特征数据

样本进行了数据扩充。部分样本数据如表 1 所示。

表 1    部分样本数据

Table 1    Partial sample data

采

样

点

1

2

3

4

含水

率/%

23.33

14.56

24.56

23.30

电阻率/
（Ω ⋅ m）

60.45

38.89

71.07

71.01

孔隙

率/%

40.17

24.25

36.61

52.78

硫酸根

离子/
（mg ⋅ kg‒1）

393.56

502.93

138.75

148.63

氯离子/
（mg ⋅ 

kg‒1）

262.69

169.34

223.02

221.97

电阻增

长速率/
（倍  ⋅ a‒1）

0.85

0.97

0.92

1.02

腐蚀速率/
（g ⋅ dm-2⋅

a-1）

7.76

6.23

7.59

8.20

1） GA⁃BP 模型中，BP 网络使用 3 级结构。每

级 6 个输入层节点，分别与接地系统的土壤含水率、

电阻率、孔隙率、硫酸根离子含量、氯离子含量和接

地电阻平均增长速率相对应；输出层节点数为 1，同
接地网导体的腐蚀速率对应。对输入数据样本集

进行归一化。

2） 将测试得到的数据结果划分为训练集和测

试集，训练集样本数据用于模型训练，测试集样本
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数据用来查证其预测的精度。

3） 分别对 BP 神经网络的初始权值和阈值进

行设定，设定 GA 的相关参数，利用二进制对其进

行编码，个体编码长度为 121，对所有个体通过适应

度函数进行评价，交叉概率选择 0.3，变异概率选择

为 0.1。
4） 执行迭代，设置最大迭代次数 T 为 200，通过

遗传算法对神经网络的初始权值和阈值进行优化，

以判定结果是否符合要求，如果能达到，即可输出

最优解，否则将继续进行迭代。

5） 最后将寻优结果值代入 BP 神经网络模型，

就满足了对测试集数据值的预测。

3.2    GA 优化算法性能分析

利用本文中建立的 GA⁃BP 模型，对接地网腐蚀

速率进行了预测，并选取未经寻优算法优化的 BP
神经网络和 FOA⁃BP 模型进行对比，以验证此模型

的性能。将 FOA⁃BP 模型的种群规模设定为 50，搜
索半径 r∈［0.1，5］，学习速率为 0.02，目标误差为

0.000 1；未经参数寻优处理的 BP 神经网络模型的

参数和 GA⁃BP 模型参数设置相同。

为对比 GA 优化算法的优越性，本文对 GA 以

及 FOA 算法在寻优过程中的收敛性曲线进行研究，

其收敛性曲线如图 2 所示。

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

最
佳

适
应

度

20016012080400

GA-BP
FOA-BP

200

迭代数

图 2    GA⁃BP 模型与 FOA⁃BP 模型的收敛曲线

Figure2    Convergence curves of GA⁃BP model 
and FOA⁃BP model

由图 2 可知，当迭代次数到第 135 代时，FOA 才

收敛，最佳适应度是 0.404 8；与之不同的是，GA 在

迭代至第 13 代时就已达到收敛，此时的最佳适应度

为 0.361 1。由此可知，与 FOA 相比，遗传算法具有

收敛速度更快和收敛精度更高等优点，表明了本文

选用 GA 的优越性。

3.3    模型预测精度结果分析

对上述 3 种模型分别进行实例测试，预测结

果如表 2 所示，其中样本序号为收集的接地网腐

蚀速率特征集样本编号，腐蚀速率单位为 g/（m2 ⋅ h），

预测误差曲线如图 3 所示。

表 2    3 种模型预测结果

Table 2    The prediction results of three models    g/（m2 ⋅ h）

样本

序号

1

2

3

4

实际腐

蚀速率

8.50

5.47

8.02

6.16

GA⁃BP 模型

预测速率

8.55

5.44

7.86

5.79

FOA⁃BP 模

型预测速率

8.58

5.38

7.73

5.61

BP 模型预

测速率

8.61

4.85

7.62

5.46

0.8

0.6

0.4

0.2

0

‒0.2

误
差

值

321

GA-BP
FOA-BP
BP

样本序号

4

图 3    预测误差曲线对比

Figure 3    Comparison of prediction error curves

由图 3 可知，使用 GA 优化后的 BP 神经网络预

测误差绝对值之和从原来的 1.83 下降到 0.61，表明

GA 在改善 BP 神经网络的预测精度方面有一定的

作用，并且效果要优于 FOA⁃BP 模型。

为了更加深入的对比 3 种模型的预测结果。用

文 2.4 中的模型评价指标对表 2 中 3 种模型的预测

结果进行计算分析，得到以均方误差、平均绝对百

分比误差和相对误差标准差作为评价指标的模型

性能分析表，如表 3 所示。可知，在 BP 神经网络模

型 预 测 精 度 方 面 ，GA 相 比 于 FOA，RMSE 和

MAPE 值分别提高了 5.88% 和 1.5%；相比未经优

化的 BP 神经网络模型，均方误差值和平均绝对百

分比误差值提高了 22.01% 和 4.96%。这展现了 GA

表 3    3 种模型性能分析

Table 3    Performance analysis table of the three models

预测模型

GA⁃BP

FOA⁃BP

BP

均方误差

0.041 5

0.100 3

0.261 6

平均绝对百分

比误差%

2.28

3.78

7.24

相对误差

标准差

0.057 1

0.092 0

0.170 9
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优化 BP 神经网络预测接地网腐蚀速率的可行性及

高准确性。

通过对模型的稳定性和适应性分析，发现单一

的 BP 神经网络模型稳定性和适应性较差，GA 优化

后的 GA⁃BP 模型稳定性和适应性相较单一 BP 神经

网 络 模 型 来 说 会 有 大 幅 提 高 ，MAPE 值 提 高

0.078 9，相对误差标准差降低了 0.113 8。综合以上

结果可知，GA⁃BP 模型能够可靠地计算推出接地网

的腐蚀速率，并且提高模型的适应性以及稳定性。

4    结语

为提高接地网络腐蚀速率预测模型的精确度

以及稳定性，本文提出了基于 GA⁃BP 模型的接地网

腐蚀速率预测模型，具体结论如下：

1） 通过电网络理论对接地网络腐蚀状情况进

行剖析，确定数据采集节点，提出以相关土壤理化

性质和接地网电阻平均增长率为特征输入量，提高

了腐蚀预测模型的可靠性；

2） 针对现有 BP 神经网络模型的不足，利用

GA 对 BP 神经网络的参数进行寻优处理，建立了

GA⁃BP 接地网络的腐蚀速率预测模型，通过仿真实

验得出，GA 能够有效地降低迭代次数，找出全局最

优解，通过和遗传算法结合起来更有效地改善了神

经网络应用的预报精度和推广性能。

3） 采用 GA⁃BP 模型对相关测试集数据进行预

测，与其他模型进行评价指标分析比较，结果表明，

文中提出的 GA⁃BP 预测模型的预测精度最高，外推

预测的波动性更小，稳定性更好。
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