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摘要：接地网故障的有效诊断大都需要测量大量的现场数据，工作量大且测量结果易受现场干扰的影响。

为在减少现场测试工作量的同时提高接地网故障诊断的准确性，文中提出了基于虚拟样本生成（virtual
sample generation, VSG）技术与概率神经网络（probabilistic neural network, PNN）的接地网故障诊断方法。首

先针对接地网正常与典型故障下的磁场分布测量结果，采用组发现技术和超球特征方程相结合的非线性

VSG构造了大量的接地网磁场分布结果，据此对PNN进行了训练及分类，实现了变电站接地网典型故障的

有效诊断。对某 35 kV变电站接地网的磁场分布测量结果与典型故障的诊断结果表明：所提出的非线性

VSG技术更为完整地保留了接地网的磁场分布特征，具有较好的适应性与合理性，并有效提高了基于PNN
的接地网故障识别率。研究结果可为接地网的故障诊断提供重要依据。
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Abstract: A large amount of data in field is necessary to effectively recognize the diagnosis of grounding grid，ac⁃
companied by heavy workload and influenced by interference. To further reduce the test workload in field and im⁃
prove the accuracy of fault diagnosis of grounding grid，the combination of the virtual sample generation（VSG）tech⁃
nology and probabilistic neural network（PNN）are proposed in the paper. According to the measured results of mag⁃
netic field distribution of grounding grid in normal and typical fault conditions，the non⁃linear VSG technology is pro⁃
posed to construct a large number of virtual samples by group discovery technology with hyper spherical characteris⁃
tic equation. The probabilistic neural network（PNN）is trained to classify the measured results with the effective di⁃
agnosis of typical faults of grounding grid. The magnetic field distribution of ground grid of a 35 kV substation are
measured in normal and typical fault conditions. The diagnosis results of typical faults have shown that the proposed
nonlinear VSG technology is capable of holding the features of original samples with better adaptability and effective⁃
ness. Moreover，the fault recognition rate of grounding grid based on PNN is clearly improved. The results could pro⁃
vide the important reference for the fault diagnosis of grounding grid.
Key words: grounding grid；distribution of magnetic field；probabilistic neural network；virtual sample genera⁃
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0 引言

接地网是变电站的重要组成部分，是维护系统

安全、保障运行人员及设备安全的重要措施。但接

地网埋于地下，随着运行时间的增加，不可避免地

会存在因土壤电化学作用所引发的腐蚀缺陷，轻则

使接地网导体变细，重则发生接地网导体断裂等，

引起接地网接地性能下降，严重时可能造成事故，

日益成为电力系统中丞待解决的重大问题 [1-2]。现

有的主要运维手段是对接地网进行大面积开挖，存

在盲目性强、效率低等问题，有必要研究接地网故

障的有效诊断方法，提高其运行可靠性。

现有的接地网故障诊断方法主要包括电路网

络法、电化学法、地表电位或磁场分析法等。其中，

电路网络法根据接地网的拓扑结构和激励等参数

建立故障诊断方程，通过计算分析接地网支路导体

电阻的变化来判断接地网的故障类型 [3-5]。文[6]应
用电网络理论，以灵敏度矩阵的形式建立了接地网

的故障诊断方程，采用多激励法解决了故障诊断方

程的欠定问题，经仿真分析和模拟实验证明了所提

方法的有效性。但实际应用中常常难以获取接地

网导体支路电阻的准确值，从而限制了该方法的应

用。电化学法根据接地导体氧化还原反应释放和

转移电子的过程来检测接地网的导体腐蚀，是表征

地网材料腐蚀状态和研究腐蚀机理最有效的手

段。如文[7]提出了基于恒电流源充电曲线法的接

地网腐蚀状态检测方法，通过不同测点处的极化电

阻分析接地网的腐蚀状况。但测试环境中的强干

扰信号以及土壤中的杂散电流等均会对测量结果

产生较大影响，严重时有可能造成误诊 [8-9]。地表电

位或磁场法分析法通过接地引下线向接地网施加

交流激励，根据接地网的地表电位或磁场分布实现

接地网的故障诊断及定位，如文[10]根据模型接地

网的试验结果总结了接地网典型故障时地表电位

和磁感应强度的变化规律，提出了基于灰色关联理

论的接地网状态评价指标，能够准确判断接地网故

障类型和故障位置；文[11]针对变电站复杂的电磁

环境，利用选频放大技术，设计了电磁感应检测系

统，依据地表磁感应强度的测量结果实现了接地网

导体的腐蚀和断点故障诊断；文[12]利用Maxwell三
维有限元模拟地表磁场分布结果，基于烟圈理论快

速成像，从视电阻率等值线图中直观地对接地网缺

陷进行了诊断；文[13]构建了基于电磁场理论的通

电矩形线圈空间磁场的数学模型，并结合区域分割

检测技术实现接地网缺陷诊断。相比较而言，对接

地网导体的腐蚀、断裂等不同故障来说，磁场分析

法的区分度优于电位分析法。但是，依据磁场分布

对接地网的典型故障进行诊断时，需要对接地网的

磁场分布进行系统测试，尤其是对大型接地网来

说，工作量较大，且测量结果易受现场干扰的影

响。此外，当接地网导体故障程度较为轻微时，地

表磁场分布的变化相对微弱，仅凭少量样本很难实

现接地网导体状态的准确诊断。

基于此，为进一步提升接地网典型故障的智能

化诊断水平，文中从变电站接地网的磁场分析法入

手，依据少量现场测试结果，基于虚拟样本生成技

术研究接地网导体磁场分布的构造方法，据此采用

概率神经网络 (probabilistic neural network，PNN)对
接地网的典型故障进行诊断。最后以某 35 kV变电

站接地网正常与典型故障下的磁场分布测量结果

为依据，验证所提方法的有效性。

1 虚拟样本生成技术

采用 PNN等智能方法对接地网进行故障诊断

时，通常需要大量训练样本来提高神经网络的识别

能力，无疑增加了变电站接地网地表磁感应强度现

场测量的工作量。针对这一问题，文中采用非线性

虚拟样本生成技术 (virtual sample generation，VSG)
方法构造大量接地网导体的磁场分布结果用于

PNN 训练，以达到较高的识别率。其中，非线性

VSG的核心实习是通过组发现技术和纯化过程对

原始样本进行细化分组，再对分组后的样本构造超

球体以生成虚拟样本[14-15]。

1.1 组发现技术

当多类数据混杂时，为生成特定类的虚拟样

本，可采用组发现技术对原始样本进行预分类，精

确给出用于生成虚拟样本的数据的结构。组发现

过程如下：将多维的样本数据看作高维空间中的

点，在高维空间内任选一样本点 O1，选取与 O1同类

的样本点与其余样本点间的距离最小值记为 R1，以

O1为球心、R1为半径构造超球体，若此超球体包含了

另外的同类样本点O2，则将O1、O2归为同组，再以O2

为球心、R1为半径构造新的超球体，重复这一过程直

到所产生的超球体不能包含新的同类样本点，基本

过程见图 1。
将上述过程中被超球体所包含的所有样本点

均归为一组后，另选任一尚未分组的样本点为球

心，依相同规则获取此时R1、进行新的分组过程，重

复该过程直到所有样本都已完成分组为止。
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1.2 纯化过程

当不同类样本数据相近时，在组发现过程中这

些样本可能被分为同组，故需对组发现结果进行纯

化保证每组包含的样本均为同一类。对上述过程

的分组结果进行检查，以组内与原始样本点同类的

样本的几何中心为球心、以球心到该类各样本点间

距离的最大值R2为半径构造超球体，若超球体内包

含有不同类的样本点，则将组发现过程中最后一个

归入该组的样本点从组中剔除，依相同规则用剩余

数据构造新的超球体，重复上过程直到所产生的超

球体中只含有同一类的样本点。对于过程中被剔除的

样本点需再次采用组发现技术进行分组，最终将得到

多个纯类超球体包含了所有样本点，纯化过程见图2。

图2 纯化过程示意图

Fig. 2 Process of purification

1.3 虚拟样本生成及评价标准

经组发现技术和纯化过程所生成的 n维超球体

可表示为

x2
1 + x2

2 +⋯+ x2
n =R2 (1)

式(1)中，xi为样本点与超球体球心相应维坐标

的距离，其中，超球体内的样本点用参数方程可表

示为

ì

í

î

ïï
ïï

x1 = r sin θ1 sin θ2⋯ sin θn - 1
x2 = r sin θ1 sin θ2⋯ cos θn - 1⋮
xn = rconθ1

(2)

式(1)中：θi ∈[0,2π] ，r ∈[0,R2] 。通过调整 θi 及

r 可实现在超球体内部及表面生成虚拟样本。

为定性描述虚拟样本技术所生成的虚拟样本

的质量，如所生成的虚拟样本能否代表原始样本

及虚拟样本数据是否符合工程实际等，文中选取适

应性和合理性两种指标来进行衡量。其中，适应性

指虚拟样本生成技术适用领域的广泛性，合理性指

所生成的虚拟样本对原始样本特征的保持程度。

通常情况下，一种方法往往不能同时兼顾适应性与

合理性 [15]。NVSG方法在使用时几乎不需要原始样

本的先验知识，它通过对样本进行细化分组产生虚

拟样本，可以广泛应用于各个领域，具有较强的适

应性。但同时该法合理性一般，产生的虚拟样本可

能会丢失原始样本的特征[16]。

为改善其合理性，文中在原方法基础上提出如

下改进：依原方法规则及步骤生成纯化超球体，在

生成虚拟样本过程中对θi进行限制，避免在超球体

单维度边界及附近取值。显然，当样本维数较高

时，该法生成的虚拟样本能够较好地保持原始样本

的特征，有效地提高了所生成虚拟样本的合理性。

2 基于概率神经网络的接地网故障诊断

概率神经网络是对径向基函数网络 (radical
basis function，RBF)的改进，是基于贝叶斯最小风险

准则发展而来的一种并行算法[17]。当用于模式识别

时，PNN通过计算测试样本与各类训练样本的接近

程度来获取其属于各类别的概率，并通过概率竞争

决定最终输出。相比于其它神经网络，PNN因没有

模型参数需要训练，故收敛速度较快，具有非线性逼

近效果好、容错率高等优势。PNN结构模型见图 3，
主要由输入层、模式层、运算层及输出层组成 [18-20]。

图 3中：N为训练样本的个数；C为训练样本中数据

的类别数。

记 PNN网络的训练集和测试集分别为XN×L={xij}
和 TM×L={tij}，其中，M为测试样本的个数，L为每个样

本的特征数据的维度，则 PNN的各层神经元及相互

关系为[20-21]：

1)输入层。该层共有 L个节点，用于接收一个

测试样本的 L维特征数据并进行归一化处理，进而

将结果传递到模式层中。其中，测试集中第 i个样

本的归一化结果为

图1 组发现过程示意图

Fig. 1 Process of group discovery
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图3 PNN结构模型

Fig. 3 Structural model of PNN

di =[ ti1

∑
j = 1

L

t2ij

, ti2

∑
j = 1

L

t2ij

,⋯, tiL

∑
j = 1

L

t2ij

] (3)

2)模式层。该层节点个数为N，若记GN×L为测试

样本 XN×L的归一化结果，则该层用于计算被归一化

的测试样本 d与第 i个训练样本Gi之间的欧式矩，用

Gauss函数将该结果激活后作为初始概率储存在第 i

个神经元Mi里，可表示为

Mi = e-||d -Gi||
2δ2 (4)

式(4)中，δ 为平滑因子，是一个超参数，需要提前

给出。其取值会直接影响到神经网络的分类结果，当

δ 取值接近 0时，PNN表现为一个最近邻分类器。随

着 δ值的增大，PNN会逐渐将相近向量归入为同一类。

3)求和层。该层共有C个节点与训练样本的类

标签数相对应，且该层神经元只与属于自己类的模

式层神经元相连接，其中，第 i个神经元Qi储存训练

样 本 中 第 i 类 数 据 对 应 的 k 个 模 式 层 神 经 元

{M1,M2,⋯,Mk}的输出的平均值为

Qi = 1
N∑j = 1

k

Mj (5)
4)输出层。节点数为 1，根据求和层输出计算当

前测试样本属于第 i类数据的概率Pi，概率最大值所

对应的类作为输出标签为

Pi = Qi

∑
i = 1

C

Qi

(6)

y = argmax
1< i <C

{Pi} (7)
式(7)中，y为输出。

基于PNN神经网络的接地网故障诊断流程见图4。
3 接地网试验

3.1 接地网模型

以某 35 kV变电站接地网为试验对象，其占地

规模为 41.92×20.82 m2，水平导体所用材料为 40×

6 mm2 的镀锌扁钢，垂直接地极为直径 38 mm、长

2.5 m的黑铁管，接地网埋深为 0.8 m。其示意图见

图 5。图 5中，O为坐标原点，OA与 OB分别为直角

坐标系的 x方向及 y方向，a、b、c及 e为故障设置点，

d为电流注入点。

图5 35 kV变电站接地网示意图

Fig. 5 Schematic representation of grounding grid in a

35 kV substation

3.2 试验描述

选用厦门红相 8000型接地装置作为信号输出

设备，向接地网注入电流，见图 6。考虑到测试现场

工频及相应谐波等干扰信号可能会对测试结果产

生影响，试验时设置变频信号源的输出电流频率为

65 Hz。测量接地网地表磁感应强度所用的感应线

圈由直径 1 mm的漆包线绕制而成，在综合考虑测量

精度与输出幅值后，设定感应线圈形状为长 16 cm
宽 4 cm的矩形，线圈匝数为 350匝。采用自行研制

的NI Compact RIO系统对感应线圈的感应电压进行

采集，采样时间为 5 s，频率为 10 kHz。
在对接地网地表磁感应强度进行测试时，在图

5的 d点处注入 6 A的激励电流。接地网地表磁感

应强度的测点设置示意图见图 7。即在接地网导体

上方，以 1 m为间隔设置测点，共设置 168个测点。

此外，在网孔上方每隔 1 m设置一个测点，见图 7中

虚线，共设置约 900个测点。

图4 基于PNN神经网络的接地网诊断流程流程

Fig. 4 Diagnosis process of grounding grid

fault based on PNN
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图6 测试设备实物图

Fig. 6 Photograph of test equipment

图7 测点布置示意图

Fig. 7 Graph of measuring point arrangement

3.3 接地网故障设置

变电站接地网缺陷常因施工时虚焊、土壤腐蚀

以及接地电流电动力等因素引起，通常造成水平均

匀导体变细或断裂等故障 [22]。因此，试验中主要对

连接点脱焊、接地体腐蚀及接地体断裂等典型故障

进行模拟。具体故障设置方式见表 1，故障设置实

物图见图 8。
表1 模拟故障设置

Table 1 Simulated fault settings

故障编号

1
2
3

4

故障类型

c点脱焊

a点断裂

ab段腐蚀

ab段腐蚀

e点断裂

故障设置方式

断开 c点铆接

切断a点

用细导线代替

ab段导体

在3基础上

切断 e点

重复测量接地网在正常与各故障下的地表磁感

应强度，每种工况测量 7组数据，共计测量 31 000余
次。显然，对接地网的磁场分布进行较为完整的测

试时，工作量较大。当接地网规模增大时，工作量

还要继续增加，从而从一定侧面说明了将虚拟样本

生成技术引入基于磁场分布诊断接地网典型故障

的必要性。

4 结果分析

为直观清晰地说明接地网导体正常与不同故

障下的地表磁感应强度分布，现有篇幅，文中在此

仅给出了OB段导体(故障段)上方的磁感应强度，见

图 9。由图 9可见，当接地网正常运行时，电流注入

处的地表磁感应强度幅值最大为 1.145 μT，随着与

电流注入点距离增加，磁感应强度值逐渐减小；发

生故障 1时，由 d注入的激励电流主要由 A点经O点

流向B点，此过程中接地网不断向大地泄流，导致轴

向电流逐渐减小，因此磁感应强度由O到 B逐渐减

小；发生故障 2时，ab段导体导电性能下降、电阻增

加，轴向电流减小导致上方磁感应强度出现明显下

凸，变化幅度最大可达 14.64%；发生故障 3时，CD段

导体轴向电流为零，从而导致地表磁感应强度大幅

下降，变化幅度最大达到 82.38%；发生故障 4时，由

图8 接地网故障设置实物图

Fig. 8 Photographs of grounding network fault settings
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于 OC段导体较短对上方地表磁感应强度贡献较

小，故该段的磁感应强度幅值仅略小于故障 3，变化

幅度达到 3.09%，同时，OC断裂导致CD段轴向电流

增加，造成 CD段地表磁感应强度略大于故障 3，变
化幅度达到 8.13%。

图9 OB段磁场分布曲线

Fig. 9 Magnetic field distribution curve of OB

以接地网导体正常及不同故障下共计 5种状态

下的 35组实测地表磁场分布数据为原始数据，采用

综合组发现技术和超球特征方程的非线性虚拟样

本生成技术生成样本。为使接地网导体不同状态

下的的地表磁感应强度在具有明显区分度的同时

尽量减少样本的数据量，文中仍以 OB段导体上方

的地表磁感应强度为特征数据生成虚拟样本。具

体过程如下：即首先采用原NVSG方法生成虚拟样

本，设置超球体参数方程中 r=R2、任意选取θi，在超

球体表面随机生成 1 500个样本；设置 r<R2、任选θi

在超球体内部也随机生成 1 500个样本(每种工况各

600个)；再采用改进的NVSG方法，考虑到样本的特

征维数，限制θi使得 cosθi<0.35，以同样方法设置 r随

机生成 3 000个虚拟样本。生成虚拟样本过程中相

关参数的取值见表 2。表 2中，组数为原始样本经组

发现及纯化处理后形成的纯类组(只包含一类数据的

组)的个数。由表 2可见，当接地网导体不同状态的

特征数据较为相近时，对应导体状态的组数会相应

增加，从而保证了所生成的虚拟样本的合理性。

表2 虚拟样本生成的过程参数

Table 2 Process parameters of virtual sample generation

工况

正常

c点脱焊

a点断裂

ab段腐蚀

ab段腐蚀

e点断裂

组发现半径R1

(均值)
0.181 1
1.442 0
1.563 9
0.165 9
0.165 9

纯化超球半径R2

(均值)
0.070 8
0.223 3
0.351 8
0.061 2
0.067 2

组数

3
1
1
3
3

为说明文中所提改进 NVSG法的有效性，分别

采用原 NVSG 及改进 NVSG 所生成的虚拟样本见

图 10。限于篇幅，仅给出了接地网导体腐蚀时所生

成的虚拟样本。由图 10可见，OB段导体 0到 3 m之

间的地表磁感应强度分布清晰地反映了接地网导

体腐蚀故障样本在组发现过程中被分为 3组。此

外，文中所提改进的NVSG方法生成的虚拟样本更

好的保留了原始样本在腐蚀故障处(11~13 m)地表

磁感应强度出现下凸的特征，说明了所生成的虚拟

样本的合理性，但原有的NVSG方法所生成的虚拟

样本无法较好地保留原始样本的故障特征。

图10 接地网导体腐蚀时的虚拟样本

Fig. 10 Virtual sample of corrosive work condition

用改进的NVSG方法生成的虚拟样本训练概率

神经网络，因平滑因子 δ 的取值会直接影响到 PNN
的分类效果，当训练样本个数 N分别为 100和 300
时，不同 δ 取值下的 PNN的识别率见表 3。由表 3
可见，δ 的取值对网络分类效果有直接影响，其取

值过大或过小均会降低网络的识别率，在 δ =20时

PNN的识别效果最优。

表3 不同 δ的PNN识别率

Table 3 Recognition accuracy of PNN

平滑因子取值

5
10
15
20
25
30

PNN识别率

(N=100)/%
85
90
90
90
90
90

PNN识别率

(N=300)/%
90
90
90
95
90
90
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训练样本数为 100和 δ =20时 PNN对训练样本

的识别效果及识别误差见图 11。图 11中，接地网导

体正常状态下的样本标签为 1，故障 1-4的样本标签

分别为 2到 5。由图 11可见，PNN对接地网导体正

常状态、故障 3、4的部分样本识别出现偏差，究其原

因，主要是由于接地网导体在 3种状态下地表磁感

应强度分布相近且训练样本不足所导致。

图11 PNN分类结果及误差

Fig. 11 Classification results and errors of PNN

同时也发现，在接地网导体正常、故障 1-4的地

表磁场分布的实测数据中任选 3组数据作为训练样

本，剩余 4组数据作为测试样本时，训练生成的 PNN
识别率仅有 80%。

给出了当平滑因子 δ =20，接地网导体正常、故

障 1-4的训练用虚拟样本数分别取 50、100、300及

600时的 PNN的识别率见表 4。由表 4可见，采用综

合组发现技术和超球特征方程的非线性虚拟样本

生成技术生成的虚拟样本能够有效训练 PNN，提高

网络的识别准确率，且在一定范围内，通过此法生

成的虚拟样本越多，对网络的训练结果越好。

表4 PNN识别率

Table 4 Recognition accuracy of PNN

训练集虚拟样本个数

50
100
300
600

PNN识别率/%
90
90
95
100

5 结论

文中基于接地网导体的地表磁场分布，研究了

基于虚拟样本生成技术和概率神经网络的接地网

故障诊断方法，结果表明：

1)变电站接地网导体在发生腐蚀、断裂等故障

时会改变地表磁感应强度的分布，且地表磁场分布

的改变程度与故障类型、故障位置及故障严重程度

等密切相关。

2)所提出的改进 NVSG技术，通过限制虚拟样

本生成过程中θi的取值，使生成的虚拟样本更完整

地保留原始样本的特征，在保持了原非线性VSG方

法适应性较强的特点的同时有效地提高了虚拟样

本的合理性。基于该方法可生成大量虚拟样本，有

效解决了因现场测试等原因所造成的实测样本不

足的问题。

3)基于虚拟样本训练PNN时可有效提高网络识

别率，且在一定范围内训练样本越充分，PNN的识

别率越高。具体来说，文中共生成 3 000个虚拟样

本用于 PNN 训练，当平滑因子 δ 的取值为 20 时，

PNN的识别效果最优，可以实现对变电站接地网典

型故障如脱焊、腐蚀和断裂等的准确识别。
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