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多注意力残差脉冲神经网络的接地网故障诊断∗

闫孝姮　 丁一凡　 陈伟华　 张　 雪

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院　 葫芦岛　 125105)

摘　 要:针对目前接地网故障诊断方法效果单一与非智能化的问题,提出了一种多注意力残差脉冲神经网络( MAR-SNN)的接

地网故障诊断方法。 首先,创建用于训练的接地网数据集,通过对电阻抗成像技术( EIT)网格大小的重新剖分,提高成像速度,
并利用局部自适应对比度增强方法,增强不同故障等级间的图像特征;其次,利用所提出的多注意力脉冲残差块,构建 MAR-
SNN 模型,实现对接地网故障等级的识别任务,该残差模块通过在两次脉冲神经元后进行身份映射,同时引入多注意力机制,并
采用参数-泄露-积分-触发脉冲神经元与批归一化层,分别提升模型识别准确率;最后,利用 EIT 与训练好的 MAR-SNN 模型,建
立对接地网故障的智能诊断模型。 模型对比分析结果表明,

 

MAR-SNN 在接地网智能故障诊断中的效果优于现有先进模型,在
测试集中准确率可达 96. 31%,其中在轻、中腐蚀程度下的准确率可达 100%、97. 20%;同时实验结果证明,所提方法可以完成对

接地网故障检测与等级识别的综合诊断任务,实现对接地网的智能故障诊断,验证了该方法的有效性与可行性。
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Abstract:
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

multi-attention
 

residual
 

spiking
 

neural
 

network
 

(MAR-SNN)-based
 

grounding
 

grid
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

existing
 

single
 

and
 

unintelligent
 

problems
 

in
 

the
 

diagnosis
 

of
 

grounding
 

grid.
 

Firstly,
 

creating
 

the
 

grounding
 

grid
 

dataset
 

for
 

training,
 

using
 

the
 

electrical
 

impedance
 

tomography
 

( EIT)
 

after
 

re-meshing
 

to
 

improve
 

imaging
 

speed
 

and
 

enhancing
 

image
 

features
 

between
 

different
 

fault
 

levels
 

by
 

using
 

the
 

local
 

adaptive
 

contrast
 

enhancement
 

method;
 

Secondly,
 

the
 

MAR-SNN
 

model
 

is
 

built
 

by
 

a
 

new
 

multi-attention
 

spiking
 

residual
 

block
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

the
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

grounding
 

grid.
 

The
 

residual
 

block
 

performs
 

identity
 

mapping
 

after
 

two
 

spiking
 

neurons,
 

adopts
 

PLIF
 

spiking
 

neurons
 

and
 

BN
 

layer,
 

and
 

introduces
 

multi-attention
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

model
 

recognition
 

separately;
 

Finally,
 

using
 

EIT
 

and
 

the
 

trained
 

MAR-SNN
 

model
 

to
 

construct
 

the
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

of
 

grounding
 

grid.
 

The
 

comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

models
 

shows
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

MAR-SNN
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

existing
 

advanced
 

models,
 

and
 

in
 

the
 

test
 

set
 

the
 

accuracy
 

is
 

96. 31%.
 

Among
 

them,
 

the
 

accuracy
 

of
 

mild
 

and
 

medium
 

corrosion
 

degree
 

can
 

reach
 

100%
 

and
 

97. 20%
 

respectively.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

realize
 

the
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

grounding
 

grid
 

including
 

fault
 

detection
 

and
 

level
 

identification,
 

so
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

method.
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0　 引　 言

　 　 接地网是保障电力系统安全的关键设施[1] ,由于长

时间埋于地下,其可能因为施工缺陷和土壤腐蚀而性能

受损[2] 。 因此,对接地网定期进行故障诊断是必不可少

的。 目前对接地网故障的研究主要分为两大类,一类是

故障检测,即检测出接地网的故障位置;另一类是故障诊

断,即在检测的基础上诊断出当前接地网的故障等级。
电阻抗成像技术( electrical

 

impendence
 

tomography,
 

EIT)由于快速、便携、非侵入、低成本、无辐射等优点[3]

被引入到接地网故障检测领域。 文献[4]提出了一种内

源式 EIT 实现对接地网故障的检测,同时利用改进正则

化的牛顿-拉夫逊迭代方法来对 EIT 逆问题进行求解。
文献[5-6]在接地网 EIT 模型的基础上,分别提出了吉洪

诺夫正则化和全变差正则化相结合的混合正则化算法、
同伦-吉洪诺夫正则化算法来改善 EIT 逆问题中的病态

性,提升接地网 EIT 收敛性与成像清晰度。 文献[7]提出

了一种 L1-L2 弹性范数算法对接地网逆问题进行修正,
提高了腐蚀检测的准确性,但成像速度不快。 文献[8]
提出了一种优化微分-多重网格-同伦算法,在保证接地

网 EIT 成像稳定性的同时,大幅度提升了成像速度。 虽

然当前 EIT 在接地网故障检测中有着可观的应用效果,
但复杂的有限元剖分限制了 EIT 进一步通过数学运算来

量化接地网故障等级。 在接地网故障诊断方面, 文

献[9]通过支路电阻对支路电压扰动理论分析,建立电

压扰动与腐蚀状态之间的映射关系,再利用计算与绘图

对接地网进行腐蚀支路定位与腐蚀程度评估。 文

献[10-11] 分别在接地网电网络法的基础上提出基于

Lasso 理论与改进灰狼算法对故障诊断方程的求解进行

改进,进而实现对接地网的腐蚀诊断。 文献[12]利用支

路电阻变化对端口灵敏度的规律优化诊断模型,实现凝

聚层次聚类的接地网定向支路减维腐蚀诊断。 基于接地

网模型诊断方程的故障诊断方法,除欠定方程求解难题

外,尚存在诊断过程复杂、计算量大、不智能等问题。 为

了避免传统故障诊断模型中的复杂计算,人工智能被引

入故障诊断中。 文献[13] 通过激光诱导击穿光谱从不

同腐蚀样品中收集光谱数据,结合机器学习进行接地网

腐蚀程度评估。 文献[14] 在接地网电磁感应方法的基

础上,利用所建磁场断电数据集训练一维卷积神经网络

实现对杆塔接地网的断点诊断。
当前人工神经网络( artificial

 

neural
 

network,
 

ANN)
在不断发展中展现了较好的性能,但其本质上还是通过

非线性函数与权重进行大规模数据运算,拟合特征的一

种数学表达,神经学科在其中的应用逐渐减弱。 因此,一
个高精度的 ANN 需要大量的能量消耗,在工业应用中仍

具有一定的局限性。 于是利用脉冲传递处理信息的脉冲

神经网络(spiking
 

neural
 

network,
 

SNN)更加类似于高能

量效率的生物神经系统,被称为第 3 代神经网络。 由于

SNN 的高生物合理性、神经芯片部署的低能耗性、时空信

息的高处理能力[15] 使 SNN 作为一种有效工具,被引入到

智能故障诊断领域。 文献[16] 提出了一种宽脉冲残差

分组注意力框架用于智能故障诊断任务。 文献[17-18]
分别提出深度脉冲残差收缩网络、基于特征融合的 SNN,
用于轴承故障诊断。 文献[19] 将随机共振与深度脉冲

残差网络结合应用于滚动轴承的故障诊断。 文献[20]
提出了一种多维度注意力机制的脉冲神经网络模型用于

无人机射频信号分类,与故障诊断任务相似。 智能故障

诊断任务模型摒弃了物理模型的复杂计算,是一种智能、
便捷的数据驱动方法,只需根据不同诊断对象收集相应

数据来驱动模型实现端到端的诊断任务。 接地网从整体

来看与文献[16-20]的诊断对象无异,均为智能故障诊断

的应用端;而具体到接地网智能故障诊断模型,则需根据

接地网的数据特征,进行数据增强并构建相对应的高性

能诊断模型。
鉴于此,本文保留 EIT 在接地网故障检测中的成像

优势,以此作为数据驱动,拓展其在接地网智能故障诊断

中的应用,提出一种新的 SNN 模型———多注意力残差脉

冲 神 经 网 络 ( multi-attention
 

residual
 

spiking
 

neural
 

network,
 

MAR-SNN),实现接地网的智能故障诊断。 通

过重新剖分网格大小后的 EIT 提高成像速度,构建不同

故障等级、个数、分布的接地网数据集,同时利用局部自

适应对比度增强 ( locally
 

adaptive
 

contrast
 

enhancement,
 

LACE)方法加强接地网故障特征,得到强对比度的接地

网数据集,最后利用数据集训练由多注意力脉冲残差块

(multi-attention
 

spiking
 

residual
 

block,
 

MASRB) 搭建的

MAR-SNN 模型实现对接地网故障的等级分类。 该方法

分别通过 EIT 与 MAR-SNN 完成对接地网的故障检测与

等级判别任务,得以实现对接地网的智能故障诊断。 大

量模型对比分析与实验结果表明,本文所提方法的有效

性与可行性。

1　 基于 MAR-SNN 的接地网智能故障诊断方
法描述

　 　 本文所提出的基于 MAR-SNN 的接地网智能故障诊

断方法,在 EIT 基础上,引入 SNN 以数据驱动实现对接

地网的智能故障诊断。 主要包含接地网数据集创建、图
像增强、网络搭建与训练、智能故障诊断 4 部分,其基本

框图如图 1 所示。
1)接地网数据集创建

深度学习的训练过程需要大量且全面的数据作为支
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图 1　 基于 MAR-SNN 的接地网智能故障诊断方法框图

Fig. 1　 The
 

block
 

diagram
 

of
 

MAR-SNN-based
grounding

 

grid
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis

撑。 面对接地网的故障诊断任务,一个故障等级分类清

晰、故障情况全面的数据集是必不可少的。 然而现有故

障诊断方法获取接地网数据流程复杂,同时在获取实际

接地网数据时,接地网的故障情况不可控且只有单一输

出结果,因此,获得一个充分全面的实际接地网数据集困

难重重。 基于上述问题,提出一种基于 EIT 技术的接地

网数据集创建方法,EIT 技术通过电阻率成像,在仿真过

程中,可以清晰划分接地网不同故障等级电阻变化范围,
同时对 EIT 网格重新进行剖分,提升成像速度。 因此使

用 EIT 可以有效地创建一个具有不同故障等级、不同故

障个数、不同故障位置的接地网数据集。
2)图像增强

基于 MAR-SNN 的接地网智能故障诊断方法,利用

数据驱动实现对接地网故障等级的判别。 因此,数据增

强可提升 MAR-SNN 网络的判别精度。 在接地网数据集

中,故障与非故障的对比度为主要特征,因此,本文采用

LACE 对所创建的接地网数据集进行对比度增强处理,
1)和 2)部分共同完成强对比度接地网数据集的创建。

3)网络搭建与训练

搭建高性能诊断模型,实现对接地网故障程度的智

能判别。 本研究分别在 SNN 基本网络结构深度、脉冲神

经元、归一化层、注意力机制结构等方面进行改进。 通过

大量对比训练,验证所创 MASRB 结构搭建出的 MAR-
SNN 模型判别准确率最高,最适用于接地网故障诊断任

务。 同时 MAR-SNN 模型可在 Spikingjelly[15] 框架上直接

训练并输出接地网的故障等级。
4)智能故障诊断

利用 EIT 与训练后 MAR-SNN 实现对接地网的智能

故障诊断,首先获取待诊断的接地网电压;其次利用电压

数据获得 EIT 图像并进行 LACE 处理得到强对比度接地

网成像图;最后 MAR-SNN 模型可根据成像图直接诊断

出接地网当前的故障程度。 本文研究提出的基于 MAR-
SNN 的接地网智能故障诊断方法可以在对接地网故障位

置可视化的基础上智能诊断出接地网的故障等级,如轻、
中、重腐蚀,断裂等,并在电阻与扁钢接地网模型中得到

实验验证,为接地网智能故障诊断提供了一种新思路。

2　 强对比度接地网数据集创建

2. 1　 接地网 EIT 原理与方法

　 　 1)接地网 EIT 正问题

接地网 EIT 利用电阻率成像反映接地网情况,即获

取逆问题的结果成像,实际的 EIT 逆问题求解在正问题

的基础上完成。 接地网 EIT 正问题关系可表示为:
Φ = h ρ( ) (1)

式中: Φ、ρ 分别代表电位值与电阻率的矩阵形式; h 表

示一种非线性的映射关系。 EIT 的正问题通常采用有限

元法来实现。 在有限元模型中,接地网边值问题的等价

变分问题为:

F(ϕ) = ∑
N

e = 1
∫
Se

1
2
σ

∂ϕ
∂x( )

2

+ ∂ϕ
∂y( )

2
é

ë
êê

ù

û
úú dxdy (2)

式中: Se 表示第 e个单元的面积; N表示场域剖分的单元

个数。
根据三角单元中任意点电位和该单元各顶点电位值

之间的关系,式(2)在第 e 个单元上的泛函式可用矩阵表

示为:

Fe(ϕ) = 1
2

Φ[ ] T
e K[ ] e Φ[ ] e (3)

式中: Φ[ ] e 为三角单元顶点电位矩阵, K[ ] e 为第 e 个

单元的单元系数矩阵,只与电阻率(或电导率)有关。 有

限元总系数矩阵可用单元系数矩阵合成,于是有限元方

程为:
[K][Φ] = 0 (4)
采用列主元消去法求解有限元方程即可得到各节点
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上的电位,完成 EIT 正问题的求解过程。
2)接地网 EIT 逆问题

在接地网 EIT 的逆问题中,问题变为根据测量参数

ϕ 得到模型参数 ρ ,而在实际中由于各种误差的存在,逆
问题无法得到精确解,于是 EIT 的逆问题转变为,利用最

小二乘法构建近似解,使得待求模型参数 ρ 满足:
E(ρ) = argmin‖h ρ( ) - V‖2 (5)

式中:E(ρ)为误差函数,表示计算电压与实际测量电压

之间的误差;V 表示实际测量电压。 在本文研究中,接地

网 EIT 逆问题选用优化微分的多重网格同伦算法[8] ,该
算法在保证逆问题结果稳定性的前提下,大大提升了求

解速度,适用于大量数据集的创建。
2. 2　 接地网数据集创建

　 　 1)接地网模型与网格剖分

在电力系统中接地网面积大且形状不固定,针对

大型接地网通常采用区域诊断,精确度高且适用性广。
因此,本文所建数据集的接地网模型为 3 × 3 的网格结

构,图 2 所示分别为扁钢接地网与仿真接地网的模型

结构。

图 2　 接地网模型结构

Fig. 2　 Grounding
 

grid
 

model
 

structure

其中,扁钢接地网模型中每个网格长度 0. 5
 

m,宽度

0. 05
 

m,厚度 0. 004
 

m,电导率为 6 × 106
 

S / m,电阻率为

1. 67×10-7
 

Ω·m,根据扁钢模型尺寸电阻可求为 8. 35×
10-4

 

Ω;土壤电阻率为 200
 

Ω·m,仿真接地网模型大小

按照扁钢接地网模型建立。 接地网 EIT 的仿真通过

COMSOL 与 MATLAB 联合实现。
在接地网 EIT 逆问题中,不同的剖分单元大小会影

响成像结果与成像速度。 理论上,网格剖分越细代表对

接地网处理越细致,但会增大计算成本、牺牲成像速度,
于是采取合适的网格剖分大小至关重要。 图 3 所示为 4
种不同网格剖分单元所对应的成像图与运行时间,可以

看出网格剖分数 N= 2 时,成像图既保留了接地网的基本

信息且故障特征明显,同时又保证了较快的成像速度。
因此,选用 N= 2 的网格剖分。

2)接地网数据集等级划分与分布

构建用于接地网故障诊断的数据集,需要有清楚的

图 3　 不同网格剖分大小与运行时间对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

different
 

grid
 

size
 

and
 

running
 

time

故障等级划分标准,根据电力行业标准《接地网腐蚀诊断

技术导则》 [21] 规定,本研究补充断裂情况,将接地网故障

等级划分为 4 类,如表 1 所示。

表 1　 接地网数据集不同故障等级划分标准

Table
 

1　 Different
 

fault
 

level
 

classification
standard

 

of
 

grounding
 

grid
 

dataset
腐蚀程度 轻腐蚀 中腐蚀 重腐蚀 断裂

接地网支路电阻增大倍数 0 ~ 1 2 ~ 9 >9
土壤与接地网支路电阻率比值 1 ~ 20

　 　 根据不同故障等级的电阻范围,均匀设定故障支路

电阻参数,同时,在每种故障等级下设置不同的故障数量

与位置。 本文研究所建接地网数据集,每种故障等级各

2
 

000 张图像,总计 8
 

000 张图像,其中,接地网故障数量

平均设置为 1 ~ 4,故障位置在接地网不同行列分布。 图

4 为所建接地网数据集示例图片。
2. 3　 数据集图像增强

　 　 为增强图像特征,改善图像识别效果,需对数据集做

增强处理,针对故障诊断任务特点,图像对比度为本研究

数据集的增强重点。 近年来,图片增强方法在水下图片

增强领域得到广泛发展[22] ,受其对图片对比度增强的启

发[23] ,本文采用 LACE 方法得到强对比度接地网数据

集,LACE 在 CIELab 颜色空间中进行局部图像块操作,通
过在 L 通道增强对比度,a、b 通道平衡颜色差异来增强

局部图像的对比度。
1)L 通道的局部对比度增强

通过局部图像块的均值与方差来调整 L 通道的强
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图 4　 接地网数据集示例图片

Fig. 4　 Grounding
 

grid
 

dataset
 

sample
 

pictures

度,为避免对比度的欠、过度增强问题与复杂耗时的计算

过程,引入积分图与平方积分图来计算局部图像块的均

值与方差。 以局部图像块 A 举例,其宽为 W,高为 H,左
上角点坐标为 (x1,y1) ,灰度矩阵为 LA(x,y) 。

图 5 所示为局部图像块 A 的 L 通道积分图。

图 5　 L 通道积分图

Fig. 5　 L
 

channel
 

integral
 

diagram

在积分图中 A 中像素点之和只需要 4 个顶点的值即

可得到,则 A 的均值计算公式为:

μ A =
∑
y1+H- 1

y = y1

∑
x1+W- 1

x = x1

LA(x,y)

H × W
=
p4 - p2 - p3 + p1

H × W
=

IA

H × W
(6)

式中:p1 ~ p4 分别表示积分图中 4 点的值; IA 表示局部图

像块 A 积分图的值。 方差同理在平方积分图中计算,局
部块 A 的方差计算公式为:

σA =
IA

2

H × W
- μ A

2 (7)

将局部图像块的均值作为低频分量,则输入图像减

去低频分量为高频分量,通过增加高频分量来提高图像

对比度。 则 L 通道的局部对比度增强公式为:

LEA(x,y) = μ A +
σG

σA
(LA(x,y) - μ A),∀(x,y) ∈

A(x,y) (8)
其中, LEA(x,y) 表示 A 增强后的 L 通道值, σG 为全

图方差,定义
σG

σA
为高频分量的控制因子,并设定截止上

限为 2。
2)a、b 通道的色彩平衡

通过 a、b 通道的色彩平衡对颜色进行补偿,其独立

于 L 通道,在 a、b 颜色通道中的平均值为:

Ic
-

=
∑

H

y = 1
∑

W

x = 1
Ic(x,y)

H × W
, c ∈ {a,b} (9)

平衡过程为:

Ibc = Ib +
Ia

-
-Ib

-

Ia

-
+Ib

- ·Ib, Ia

-

> Ib

-

(10)
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Iac = Ia +
Ib

-
-Ia

-

Ia

-
+Ib

- ·Ia , Ia

-

< Ib

-

(11)
其中, Ibc 、Iac 为颜色平衡后的 a、b 颜色通道。 强对

比度接地网数据集示例图如图 6 所示。

图 6　 接地网数据集 LACE 前后对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

grounding
 

grid
 

dataset
 

before
 

and
 

after
 

LACE

3　 接地网故障诊断 MAR-SNN 模型建立

　 　 本文提出了 MASRB 来构建 MAR-SNN 模型。 MAR-
SNN 是可直接训练的 SNN 模型,在脉冲残差神经网络框

架上, 采 用 参 数-泄 露-积 分-触 发 ( parametric
 

leaky
 

integrate
 

and
 

fire,
 

PLIF) 脉冲神经元、批归一化 ( batch
 

normalization,
 

BN)层增强模型对接地网故障诊断的适用

性,并引入多注意力机制进一步提升对接地网故障诊断

的准确率。
3. 1　 脉冲残差神经网络

　 　 残差网络( residual
 

network,
 

ResNet) 仍旧是当前最

流行的网络架构之一,当前最先进的 SNN 改进与应用大

多基于 ResNet 架构。 经典的脉冲残差块直接用脉冲神

经元代替 ANN 中的激活函数,仍旧存在些许退化问题。
本研究采用身份映射内双脉冲神经元的脉冲要素模

块[24] ( spike-element-wise-block,
 

SEW-Block) 结构,能顺

利的完成残差训练,并进一步解决 SNN 中的梯度消失与

爆炸问题,进而提升接地网故障诊断的准确性,当残差块

的输入与输出维度不同时,残差连接中需要下采样结构。
图 7 所示为带有下采样结构的经典脉冲残差块与 SEW-
Block 的对比,其中 SN 表示脉冲神经元,x 与 s( t) 表示残

差块输入,F 表示残差块从输入到残差连接之间的作用

关系, A( t) 表示 s( t) 与 F[ s( t)] 之间的函数关系,本研

究中选用相加的函数关系。

图 7　 带有下采样的残差块对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

residual
 

blocks
 

with
 

downsample

3. 2　 脉冲神经元

　 　 脉冲神经元是 SNN 中的关键组成部分也是关键特

征,只能输出脉冲信号即 0 或 1。 脉冲神经元是有状态、
有记忆的,其状态变量一般指膜电位。 脉冲神经元的行

为可以通过充电、放电与复位 3 个过程来描述,离散方程

分别如式(12) ~ (14)所示。
H[ t] = f(V[ t - 1],X[ t]) (12)

式中: H[ t] 表示神经元充电后,放电前的膜电位, V[ t -
1] 表示前一时刻末的膜电位, X[ t] 表示外源输入,
f(V[ t - 1],X[ t]) 整体表示神经元的状态更新方程。

S[ t] = ε(H[ t] - V threshold) (13)
式中: S[ t] 表示 t 时刻的输出脉冲, V threshold 表示神经元

的阈值电压,一般设为 1,其中 ε(x) 表示阶跃函数。
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　 　 V[ t] =
H[ t]·(1 - S[ t]) + Vreset ·S[ t], hard reset
H[ t] - V threshold·S[ t], soft reset{ (14)

式中: V[ t] 表示 t 时刻的膜电位,即复位电位,Vreset 为重

置电压,不同的脉冲神经元放电与复位方程可共享。
本文采用 PLIF 脉冲神经元[25] ,PLIF 与常见的积分-

触发 ( integrate
 

and
 

fire,
 

IF ) 与泄露-积分-触发 ( leaky
 

integrate
 

and
 

fire,
 

LIF)神经元不同,可对膜时间常数 进

行学习, 可以在训练过程中自动优化,增加了 SNN 对

初始值的鲁棒性;同时 PLIF 在不同层内神经元的膜时间

常数不同,更好的表示了神经元的异质性。 PLIF 的充电

方程为:

H[ t] = V[ t - 1] + 1 (X[ t] - (V[ t - 1] - Vreset ))

(15)

式中: 1 = Sigmoid(w) ,其中 w 可训练。

3. 3　 MASRB 与 MAR-SNN 模型

　 　 本文设计的 MASRB 以 SEW-Block 为底层结构进行

改进,采用 PLIF 脉冲神经元与 BN 层,其中残差结构与

BN 层均是 SNN 中逼近 ANN 性能的有效手段。 SNN 同

时对时间与空间信息具有强大的处理能力,为了同时增

强对时空中重要信息的提取,进一步提升接地网故障判

别的准确率,分别引入时间注意力机制( temporal-wise-
attention,

 

TA)、通道注意力机制( channel-wise-attention,
 

CA) 与 TA、 CA 联 合 起 来 的 时 间-通 道 注 意 力 机

制(temporal-channel-wise-atten
 

tion,TCA),设计多注意力

结构。
MASRB 中的多注意力结构分别在模块的不同位置

添加对于接地网故障诊断任务有效的注意力机制。 在

SNN 处理多时刻信息时,时间步长是重要参数,于是首

先,在首个 2 维卷积层(convolutional-2d
 

layer,
 

Conv2d)后
插入 TA,增强对时间通道信息的处理,提升学习效率;
其次,在第 1 个 BN 层后引入 TCA,集中对时间与通道

信息的联合处理,提升故障诊断效果;最后,在模块后

续的 BN 与 Conv2d 层后分别加入 TA,不断优化时间维

度信息,进一步提升模型对接地网的故障诊断性能。
图 8 所示为 MASRB 的基本结构与 TA、CA、TCA 的基本

工作原理。

图 8　 MASRB 框架图

Fig. 8　 MASRB
 

frame
 

diagram

　 　 可以看出,在 TA 中,通过对输入进行平均与最大池

化,只保留时间维度信息并进行卷积,再 Sigmoid 处理两

个结果之和,得到时间维度的权值与原输入相乘得到注

意力后的时间维度信息。 CA 原理与 TA 相似,池化后只
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保留通道维度信息,进而获得通道的权值,与原输入相乘

后得到注意力后的通道维度信息。 TCA 将 TA 与 CA 连

接起来,将 TA 输出作为 CA 的输入。
各个注意力机制计算公式如式(16)所示。

　 　

TAout = s( t) × Sigmoid(Avgpool(T( s)) + Maxpool(T( s)))
CAout = s( t) × Sigmoid(Avgpool(C( s)) + Maxpool(C( s)))
TCAout = TAout × Sigmoid(Avgpool(C( s)) + Maxpool(C( s)))

ì

î

í

ïï

ïï

(16)

式中:Avgpool 为平均池化;Maxpool 为最大池化。
　 　 MAR-SNN 模型由脉冲编码层、MASRB 与分类层共

同组成,其结构与功能如图 9 所示。

图 9　 接地网智能故障诊断模型 MAR-SNN
Fig. 9　 MAR-SNN

 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

of
 

grounding
 

grid

　 　 其中,MAR-SNN 模型的前 3 层作为脉冲编码层可自

动完成对图片的脉冲编码,因此模型可以直接输入接地

网的成像图片;MASRB 以脉冲形式传递信息作为模型的

主要特征提取与处理成分;最后全连接层作为模型的分

类层,根据脉冲发放率完成对接地网故障等级的分类。

4　 MAR-SNN 模型对比分析

　 　 现将本研究所设计的 MAR-SNN 模型的每一步改进

过程与当前先进模型进行对比分析,本文所有脉冲神经

网络的训练均在 Spikingjelly 框架上完成,数据集按 8 ∶ 2
的比例划分为训练集与测试集,网络训练保留 SNN 中的

时间步长参数,采用多步模式,后端选用“cupy”加快训练

速度,网络评价指标分别选用准确率与损失函数。 准确

率计算公式分别如式(17)、(18)所示。

总体准确率(Accuracy) = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(17)

单一准确率(Precision) = TP
TP + FP

(18)

式中:TP 与 TN 分别表示对正负预测正确的值;FP 与 FN

分别表示对正负预测错误的值。
损失函数选用均方差损失函数( mean

 

squared
 

error,
 

MSE)来衡量预测值和真实值之间的平均差异,其公

式为:

MSE =
∑

N

i = 1
(y i -ŷ i)

2

N
(19)

式中: N 为样本个数; y i 与 ŷ i 分别为真实值与预测值。
4. 1　 不同脉冲神经网络框架对比分析

　 　 MAR-SNN 在残差网络的基础上进行改进,现分别对

Parametric-Net[25] 、 Spiking-VGG11[26] 、 经 典 的 Spi
 

king-
Resnet18[27] 、 采 用 SEW-Block 的 SEW-Resnet18、 SEW-
Resnet19[26] 、SEW-Resnet34[24] 6 个基本网络框架进行训

练,对比其在接地网故障诊断中的性能。
在对比不同基本网络框架的性能时,为展示不同基

本框架间的原始差异,在此基础上不做任何改进,同时,
训练过程中均选用常见的 LIF 脉冲神经元与对比度增强

前的原始数据集。 图 10 所示为测试过程中的准确率与

损失函数,6 种基本框架的最佳准确率与所对应的损失

函数如表 2 所示。
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图 10　 不同 SNN 框架的测试结果

Fig. 10　 Test
 

results
 

of
 

different
 

SNN
 

frameworks

　 　 综上训练结果表明,选用 SEW-Block 的 SEW-Resnet
系列网络效果较好,但是网络深度的增加针对于本研究

的应用对象没有明显效果,于是 MAR-SNN 选用表现最

好的 SEW-Resnet18 作为基本框架。

表 2　 不同 SNN 框架的最佳测试结果

Table
 

2　 The
 

best
 

test
 

results
 

of
different

 

SNN
 

frameworks
序号 网络结构 训练准确率 / % 损失函数

1 Parametric-Net 93. 31 0. 032
2 Spiking-VGG11 93. 50 0. 030
3 Spiking-Resnet18 94. 19 0. 025
4 SEW-Resnet18 94. 69 0. 024
5 SEW-Resnet19 94. 38 0. 025
6 SEW-Resnet34 94. 19 0. 026

4. 2　 强对比度与原接地网数据集对比分析

　 　 为了验证 LACE 在接地网故障诊断中的提升效果,
在选定的 SEW-Resnet18 框架下,对比处理前后数据集在

接地网智能故障诊断中的效果,测试准确率与损失函数

如图 11 所示,最佳准确率与所对应的损失函数如表 3

所示。

图 11　 数据集处理前后的测试结果

Fig. 11　 Test
 

results
 

before
 

and
 

after
 

dataset
 

processing

根据训练结果可知 LACE 有效增强了接地网 EIT 图

像中的故障特征,提升了接地网故障诊断的准确率。

表 3　 数据集处理前后的最佳测试结果

Table
 

3　 The
 

best
 

test
 

results
 

before
 

and
after

 

dataset
 

processing
序号 网络结构 LACE 训练准确率 / % 损失函数

1 SEW-Resnet18 无 94. 69 0. 024
2 SEW-Resnet18 有 95. 31 0. 020

4. 3　 不同脉冲神经元的结果对比分析

　 　 脉冲神经元作为 SNN 的关键特征,不同的工作方式

会对 SNN 的性能造成不同的影响。 研究在强对比度接

地网数据集与 SEW-Resnet 基本框架上分别对比常见的

简单脉冲神经元 IF、LIF、PLIF[25] 、脉冲表征的微分方法

(differentiation
 

on
 

spike
 

representation,
 

DSR) [28] 、融合不

同神经元生物特征的门控泄露-积分-触发脉冲神经
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元(gated
 

leaky
 

integrate-
 

and-fire
 

neuron,
 

GLIF) [29] 。 训练

准确率与损失函数如图 12 所示,最佳准确率与所对应的

损失函数如表 4 所示。

图 12　 不同脉冲神经元的测试结果

Fig. 12　 Test
 

results
 

of
 

different
 

spiking
 

neurons

表 4　 不同脉冲神经元的最佳测试结果

Table
 

4　 The
 

best
 

test
 

results
 

of
 

different
 

spiking
 

neurons

序号 网络结构 神经元 训练准确率 / % 损失函数

1 SEW-Resnet18 IF 95. 25 0. 021
2 SEW-Resnet18 LIF 95. 31 0. 020
3 SEW-Resnet18 PLIF 95. 81 0. 018
4 SEW-Resnet18 DSR 95. 44 0. 021
5 SEW-Resnet18 GLIF 95. 00 0. 023

　 　 根据训练结果可知 MAR-SNN 模型中选用的 PLIF
神经元,在接地网故障诊断中的性能最佳。

4. 4　 不同批归一化的对比分析

　 　 批归一化层对于网络训练尤为重要,本研究在使用

PLIF 神经元的 SEW-Resnet18 框架上,分别对比原始 BN
层、阈值相关的批归一化方法( threshold-dependent

 

batch
 

normalization,
 

TDBN ) [30] 与 时 间 有 效 批 归 一 化 方 法

( temporal
 

effec-tive
 

batch
 

normalization,TEBN) [26] ,训练准

确率与损失函数如图 13 所示,最佳准确率与所对应的损

失函数如表 5 所示。

图 13　 不同批归一化层的测试结果

Fig. 13　 Test
 

results
 

of
 

different
 

batch
 

normalization
 

layers

表 5　 不同批归一化层的最佳测试结果

Table
 

5　 The
 

best
 

test
 

results
 

of
 

different
 

BN
 

layers
序号 网络结构 批归一化层 训练准确率 / % 损失函数

1 SEW-Resnet18(PLIF) BN 95. 81 0. 018
2 SEW-Resnet18(PLIF) TEBN 95. 19 0. 021
3 SEW-Resnet18(PLIF) TDBN

 

(0. 7,0. 5) 95. 13 0. 022
4 SEW-Resnet18(PLIF) TDBN

 

(1,1;0. 7,1) 95. 75 0. 020

　 　 以上对比均采用强对比度接地网数据集进行训练,
根据训练对比结果可知 BN 层在接地网故障诊断中的效

果,为 3 种批归一化层中最佳。
4. 5　 不同注意力机制模块的对比分析

　 　 注意力机制是深度学习中提升模型能力的一种有效

方法[31] ,现将本研究设计的包含多注意力残差结构的

MAR-SNN,分别与其他采用单一注意力机制 TA、CA、空
间注意力机制(spatial

 

attention,
 

SA);简单多维注意力机
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制 TCA、 时间-空间注意力机制 ( temporal-spa-tial-wise-
attention,

 

TSA)、通道-空间注意力机制( channel-spatial-
wise-attention,

 

CSA )、 时 间-通 道-空 间 注 意 力 机 制

(temporal-channel-spatial-wise-attention,
 

TCSA) 与多维融

合注意力机制[32]( temporal-channel
 

joint
 

attention,
 

TCJA)
进行对比,训练结果如图 14 所示,最佳准确率与所对应

的损失函数如表 6 所示。

图 14　 不同注意力机制的测试结果

Fig. 14　 Test
 

results
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

表 6　 不同注意力机制的最佳测试结果

Table
 

6　 The
 

best
 

test
 

results
 

of
 

different
attention

 

mechanisms

序号 网络结构 训练准确率 / % 损失函数

1 TA-SNN 95. 81 0. 019
2 CA-SNN 95. 5 0. 019
3 SA-SNN 94. 75 0. 022
4 TCA-SNN 95. 88 0. 019
5 TSA-SNN 94. 94 0. 022
6 CSA-SNN 94. 94 0. 024
7 TCSA-SNN 95. 88 0. 018
8 TCJA-SNN 91. 06 0. 035
9 MAR-SNN 96. 31 0. 017

　 　 根据训练的结果对比可知,本文所设计的 MAR-
 

SNN 模型中的多注意力机制结构在接地网故障诊断中准

确率最高,明显优于其他常用注意力机制,同时最终构建

好的 MAR-SNN 模型在强对比度接地网数据集上,可使

接地网智能故障诊断的准确率达到 96. 31%。
4. 6　 MAR-SNN 模型在接地网故障诊断中的诊断效果

　 　 经过以上的训练对比,验证了所提方法的有效性。
接地网不同故障个数成像图之间会有一定的特征差异,
而 MAR-SNN 可在接地网 1 ~ 4 个不同故障数量的综合数

据集下,实现准确率达 96. 31%的故障诊断效果。
MAR-SNN 完成对接地网的智能故障诊断时,只需将

待诊断的接地网图像输入到已经训练好的 MAR-SNN 模

型,便可直接输出诊断故障等级。 SNN 通过脉冲的发放

率来代表输出特征,发放率取整,最大值所属等级代表模

型诊断出的故障等级,按位置输出诊断的接地网故障等

级标签。 图 15 与表 7 为诊断效果示例。

图 15　 MAR-SNN 接地网故障诊断输出图像

Fig. 15　 Fault
 

diagnosis
 

output
 

image
 

of
 

grounding
grid

 

image
 

based
 

MAR-SNN

表 7　 MAR-SNN 诊断结果

Table
 

7　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

MAR-SNN

编号 真实故障等级
脉冲发放率

Firing
 

rate
诊断故障等级

a 轻腐蚀 [0
 

1
 

0
 

0] 轻腐蚀

b 中腐蚀 [0
 

0
 

1
 

0] 中腐蚀

c 重腐蚀 [0
 

0
 

0
 

1] 重腐蚀

d 断裂 [1
 

0
 

0
 

0] 断裂

　 　 综上可看出,本文提出的基于 MAR-SNN 的接地网

智能故障诊断方法可以通过图像可视化接地网故障位

置,并输出当前故障等级。 MAR-SNN 在训练集与测试集
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下某一轮的混淆矩阵如图 16 所示。 根据式(18)可得到

图 16 中各故障等级测试集的准确率,如表 8 所示。

图 16　 MAR-SNN 混淆矩阵

Fig. 16　 MAR-SNN
 

confusion
 

matrix

表 8　 各故障等级测试准确率

Table
 

8　 Test
 

accuracy
 

of
 

each
 

fault
 

level
序号 故障等级 准确率 / %

1 断裂 91. 62
2 轻腐蚀 100. 00
3 中腐蚀 98. 81
4 重腐蚀 90. 15

　 　 根据测试结果可以看出,训练后的网络对接地网轻

腐蚀与中腐蚀的分类效果准确率可分别达 100%、
98. 81%,重腐蚀与断裂有少许的重合,但也均能达到可

观的诊断效果。

5　 MAR-ANN 接地网故障诊断实验验证

　 　 本研究分别通过搭建电阻接地网模型与扁钢接地网

模型实验平台对所提方法进行实验,验证 MAR-SNN 在

接地网故障诊断中的有效性。 实验装置分别由模拟接地

网、主控单元、恒流源、通道切换、数据采集、个人电脑

(personal
 

computer,
 

PC) 端组成。 恒流源向模拟接地网

注入电流激励,通过主控单元控制通道切换与数据采集

装置采集测量电压数据,将数据收集至 PC 端完成接地

网的 EIT 成像、数据增强与故障诊断任务。 在电阻接地

网模型中,采用 1
 

Ω 的大功率电阻构建 3×3 的模拟接地

网结构,通过改变网格支路电阻大小模拟不同的故障等

级。 实验分别采用 2
 

Ω 模拟轻腐蚀;3、4、9. 1
 

Ω 等模拟

中腐蚀;20
 

Ω 模拟重腐蚀;断路模拟断裂状态。 在扁钢

接地网模型中,采用文献[5]方法设置故障,将扁钢切开

2 mm 左右的裂缝模拟断裂状态; 再使用绝缘橡皮

　 　 　 　

筋将一块单独扁钢固定在上面,通过皮筋松紧改变阻值,
模拟故障状态,经测量扁钢电阻值变化约为 2 倍,应属于

轻腐蚀。 实验平台如图 17 所示。

图 17　 接地网模型实验平台

Fig. 17　 Experimental
 

platform
 

of
 

grounding
 

grid
 

model

电阻与扁钢接地网模型的实验诊断图像与结果分别

如图 18、19 与表 9 所示,可准确输出接地网故障位置与

等级,验证了本研究所提方法的有效性。

图 18　 电阻接地网模型诊断图像

Fig. 18　 Diagnosis
 

image
 

of
 

resistance
 

grounding
 

gird
 

model

图 19　 扁钢接地网模型诊断图像

Fig. 19　 Diagnosis
 

image
 

of
 

flat
 

steel
grounding

 

gird
 

model
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表 9　 实验故障诊断结果

Table
 

9　 Experimental
 

fault
 

diagnosis
 

results

序号 真实故障等级
脉冲发放率

Firing
 

rate
诊断故障等级

19-a 轻腐蚀 [0
 

1
 

0
 

0] 轻腐蚀

19-b 中腐蚀 [0
 

0
 

1
 

0] 中腐蚀

19-c 重腐蚀 [0
 

0
 

0
 

1] 重腐蚀

19-d 断裂 [1
 

0
 

0
 

0] 断裂

20-a 轻腐蚀 [0
 

1
 

0
 

0] 轻腐蚀

20-b 断裂 [1
 

0
 

0
 

0] 断裂

6　 结　 论

　 　 针对目前接地网故障诊断研究效果单一、故障等级

分类不清晰、诊断过程复杂与不智能等问题,本文提出一

种基于 MAR-SNN 的接地网智能故障诊断方法。 该方法

利用 EIT 构建接地网数据集来训练所搭建的 MAR-SNN
模型,将 EIT 与 SNN 结合起来实现对接地网的智能故障

诊断,诊断结果既能可视化接地网故障位置又能输出当

前接地网的故障等级。 研究中对 EIT 网格进行重新剖分

以提升成像速度,并采用 LACE 增强数据集对比度特征,
提升图像识别效果;针对接地网对象特点提出 MASRB 模

块搭建 MAR-SNN 模型,该模型在残差脉冲神经网络基

础上改进,保留了 SNN 本身作为三代神经网络更具有生

物合理性的优点,所设计的多注意力机制结构对注意力

机制的合理安排使得模型对接地网故障诊断的性能进一

步提高,并采用在接地网故障诊断中表现效果最佳的

PLIF 脉冲神经元与 BN 层。 大量仿真结果表明 MAR-
SNN 在接地网故障诊断中准确率最高,可达 96. 31%,同
时电阻与扁钢接地网模型的实验结果证明所提方法的有

效性。 本文提出的基于 MAR-SNN 的接地网智能故障诊

断方法,为接地网的智能故障诊断提供了一种新思路。
但在重腐蚀与断裂状态下的诊断效果有待下一步提升。
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