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摘　 要:在使用电磁感应方法诊断杆塔接地网断点的过程中,针对人工诊断引起的误差问题,提出了一种基于一维卷积神经网

络(one
 

dimensional-convolutional
 

neural
 

network,
 

1D-CNN)的诊断模型,诊断模型以接地网正上方的一维磁场数据为输入,通过

深度神经网络输出断点故障的数量和位置。 首先通过实验验证了电磁感应方法在杆塔接地网断点诊断问题中的有效性,然后

建立了磁场断点故障数据集,之后进行了 1D-CNN 诊断模型的训练。 在诊断准确度验证实验中,1D-CNN 诊断模型在 40 个故障

磁场样本上达到了 97. 50%的诊断准确率,表现出了良好的泛化性;诊断效果对比实验表明,1D-CNN 诊断模型的 AUC 值达

0. 951,在 3 次随机训练中对各类故障的平均识别率达到了 92. 08%,在 15 次训练中的平均测试集精度达到了 94. 30%,平均每

代训练时间 0. 875
 

0
 

s,在各项指标上较 DNN、RNN 均有明显优势。
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Abstract:In
 

the
 

process
 

of
 

using
 

electromagnetic
 

induction
 

method
 

to
 

diagnose
 

the
 

breakpoint
 

of
 

the
 

grounding
 

grid
 

of
 

the
 

tower,
 

aiming
 

at
 

the
 

error
 

caused
 

by
 

manual
 

diagnosis,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

one
 

dimensional-convolutional
 

neural
 

network
 

(1D-CNN),
 

the
 

diagnosis
 

model
 

takes
 

the
 

one-dimensional
 

magnetic
 

field
 

data
 

directly
 

above
 

the
 

grounding
 

grid
 

as
 

input,
 

and
 

outputs
 

the
 

number
 

and
 

location
 

of
 

breakpoint
 

faults
 

through
 

a
 

deep
 

neural
 

network.
 

This
 

paper
 

firstly
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

of
 

electromagnetic
 

induction
 

method
 

in
 

the
 

diagnosis
 

of
 

tower
 

grounding
 

grid
 

breakpoints
 

through
 

experiment,
 

then
 

a
 

magnetic
 

field
 

breakpoint
 

fault
 

dataset
 

was
 

established
 

and
 

a
 

1D-CNN
 

diagnosis
 

model
 

was
 

trained.
 

In
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

verification
 

experiment,
 

the
 

diagnostic
 

model
 

reached
 

97. 50%
 

diagnostic
 

accuracy
 

on
 

40
 

faulty
 

magnetic
 

field
 

samples,
 

showing
 

good
 

generalization.
 

The
 

comparison
 

experiment
 

of
 

the
 

diagnosis
 

effect
 

shows
 

that
 

the
 

AUC
 

value
 

of
 

the
 

1D-CNN
 

diagnosis
 

model
 

reaches
 

0. 951,
 

the
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

various
 

faults
 

in
 

three
 

random
 

trainings
 

reaches
 

92. 08%,
 

and
 

the
 

average
 

test
 

set
 

accuracy
 

in
 

15
 

trainings
 

reaches
 

94. 30%.
 

and
 

the
 

average
 

training
 

time
 

per
 

generation
 

is
 

0. 875
 

0
 

s,
 

which
 

has
 

obvious
 

advantages
 

over
 

DNN
 

and
 

RNN
 

in
 

various
 

indicators.
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0　 引　 言

作为输电线路杆塔的重要组成部分,杆塔接地网的

功能是在大电流通过塔体的情况下保证接地点附近的电

位稳定。 埋设于野外的杆塔接地网维护不便,而传统开

挖检查的方法难以快速排查接地网断点,使用一种准确、
高效的诊断方法就显得尤为重要。 接地网的诊断方法可

根据检测原理分为电化学法、电网法、电磁感应方法(电

磁法)3 类[1] 。 电化学法研究接地网金属导体在土壤中

的腐蚀机理[2-3] 或腐蚀产生的电流[4] ,为接地网腐蚀的诊

断提供了理论依据;电网法通过建立接地引下线间阻抗

诊断方程或分析电位差来寻找断点位置[5-6] ,从理论分析

的角度取得了一定的成果,但实际应用性较差;电磁法是

通过分析接地网周边磁感应强度分布进行故障诊断的一

种方法,具有良好的诊断效果。 刘洋等[7] 通过接地引下

线向接地网注入异频电流,根据地表磁场下降幅度特征

实现了对接地网断点故障的无损查找,并设计了基于人

工分的析接地网故障诊断方法与系统;司文荣等[8] 对变

电站接地网模型进行了测试,分析了接地网导体变细、断
裂、脱焊等腐蚀故障条件下的磁感应强度分布,以断点周

边磁场变化的趋势、倍数判断断点故障位置,验证了电磁

诊断方法的有效性。 上述研究中,依靠人工诊断的电磁

法的诊断准确性受研究人员水平、经验的影响,需要一种

更准确、有效的判据提高其准确性。 目前,国内大部分学

者对接地网故障诊断问题的精力集中在变电站接地网

上,对杆塔接地网的研究仍停留在其散流特性[9] 、冲击特

性[10-11] 、设计方法[12] 和降阻分析[13] 方面,因此使用电磁

法对杆塔接地网断点定位方法进行研究有很大的研究意

义和实用价值。
深度学习方法可以利用带有不同数据标签的原始数

据训练深度神经网络,实现数据的准确、快速分类,近年

来在机械故障诊断[14-15] 、电力故障诊断[16] 、医学治疗[17]

和行为识别[18] 等领域取得了丰硕的成果。 本文依据深

度学习的思路提出一种杆塔接地网断点诊断模型,该模

型以接地网断点故障磁场数据训练的一维卷积神经网络

(1D-CNN)作为电磁法诊断的判据,实现了根据原始磁

场数据输出断点的数量及位置的功能。
本文首先提出杆塔接地网的诊断模型,验证了电磁

法的有效性;然后,构建了接地网断点故障的磁场数据

集,设计训练了基于 1D-CNN 的接地网断点诊断模型;最
后,在测试数据上验证了 1D-CNN 断点诊断模型的诊断

效果并与其他深度学习模型进行了对比,得出了结论并

对下一步工作提出指导。

1　 基于电磁法的杆塔接地网断点诊断方法

1. 1　 杆塔接地网诊断模型设计

杆塔接地网周边磁场由导体内轴向电流磁场 Be
1 和

土壤内泄漏电流磁场 Be
2 两部分构成,其中 Be

1 由毕奥-萨
伐尔定律计算,其值与激励电流大小呈线性关系; Be

2 在

实际工作中由于其值微弱常忽略不计,因此本文主要研

究接地网轴向电流在空间中激发的磁场。
将电磁法应用于杆塔接地网的断点诊断,需要通过

接地网的拓扑结构建立诊断模型,本文根据《交流电气装

置的接地设计规范 GB / T
 

50065-2011》设计了图 1 所示的

模型。 模型的拓扑结构为大小 6
 

m×6
 

m 的正方形,接地

引下线距离边 1
 

m。 规定接地引下线编号为 a、c,以点 a
为起点沿逆时针依次将接地网四角定义为 A、B、C、D。
观测线设置于模型上方,位置与接地网对应。

图 1　 杆塔接地网模型的结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

pole
 

tower
 

grounding
 

grid
 

model

本文在接地网模型的 AB、CD 段中点各设置长度

0. 5
 

m 的故障段,通过去除故障段模拟接地导体在自然

环境中受侵蚀断裂的情况。 4 种典型断裂故障的具体设

置方式如图 2 所示。
1. 2　 电磁法诊断杆塔接地网断点实验验证

1)实验平台搭建

课题组搭建了图 3 所示的平台进行实验,实验平台

由接地网模型、电流发射机和数据采集系统 3 部分组成。
接地网模型材料使用长度 6

 

m、截面积为 40
 

mm×4
 

mm
的热镀锌扁钢,其电阻率为 1. 78×10-8

 

Ω·m,相对磁导率

为 200,导体的断裂故障由切断导体实现。
实验中使用 Loc3-10Tx 型电流发射机输出 512、

1
 

000
 

Hz 的交流电。 经实验分析,设置激励电流大小为

1
 

000
 

mA 可获得较强磁场。 交流电产生的磁场在 0 ~
2

 

kHz 频段内衰减较小[19] ,将频率设置为 512
 

Hz 可有效

减少磁场衰减,同时可避开电力系统的工频谐波干扰。
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图 2　 实验故障设置

Fig. 2　 Experimental
 

fault
 

settings

图 3　 实验平台示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

experimental
 

platform

考虑到模型拓扑结构的中心对称性,实验中的磁场信号

由通过接地引下线注入-抽出电流的方式产生,这样产生

的磁场幅值大且易于分析,实验中由接地引下线 a 注入

激励电流,接地引下线 c 抽出激励电流。
数据采集系统由 Coily-F901 三轴磁通门传感器、

FDU101 数据采集单元、上位机及外围设备组成。 正交磁

场信号经传感器和数据采集单元传输给主机,随后在主

机上由 NI
 

Labview 程序进行处理。
2)实验结果分析

将模型观测线上的磁场按照 A-B-C-D-A 的顺序记录

为一组数据,由接地引下线 a、c 将磁场数据分为 a-A-B-c
和 c-C-D-a 两个支路,实验所获不同故障的磁场数据如

图 4 所示,其中黑色实线代表正常情况下的测得磁场,红
色虚线和蓝色点虚线分别代表 a-A-B-c 和 c-C-D-a 支路

出现断点故障时的磁场数据。 在单支路断点故障情况

下,无法观测到故障支路的磁场,而正常支路的磁场增大

为原磁场的 1. 295
 

8 ~ 1. 342
 

0 倍;两断点故障则无法记

录有效磁场数据。 从实验结果可以看出,当接地网模型

发生断点故障时,接地网上方的磁感应强度分布会出现

明显变化,使用电磁法能有效判断接地网的断点故障发

生位置和数量。 然而,在磁场特征不明显或人员经验不

足的情况下,使用电磁法寻找接地网断点易产生错误的

结果,此时应使用更准确的判据。

图 4　 不同故障磁场实验曲线

Fig. 4　 Different
 

fault
 

magnetic
 

field
 

experiment
 

curves

2　 基于 1D-CNN 的断点诊断模型设计

描述故障的磁场特征通常由诊断专家设计,其准确

性受专家水平的影响。 深度学习可以通过深度神经网络

的隐藏层自动进行特征学习,将输入的原始磁场信号的

底层特征转化为更高级、更密切的表示,通过分类器完成

断点故障的分类。
2. 1　 1D-CNN

作为深度学习的重要模型,1D-CNN 整体结构如图 5
所示。 训练过程中,卷积层每组神经元使用相同的连接

权值对输入数据进行卷积操作,实现了神经网络的降采

样、参数共享和稀疏连接。 一维卷积操作如下:

x l +1
k = ∑

Nl

i = 1
conv1D(w l

ik,s
l
i) + b l +1

k (1)

式中: x l +1
k 、b l +1

k 为第 l + 1 层第 k 个神经元的输入与偏置;
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w l
ik 为第 l + 1 层第 k 个神经元与第 l 层之间的卷积核; sli

为第 l 层第 i 个神经元的输出; N l 为第 l 层的神经元个

数。 CNN 从输入特征空间提取局部模式,减少了参数

量,实现了训练的加速。

图 5　 1D-CNN 结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

1D-CNN

通常 CNN 会在卷积层后加入池化层。 池化层基于

局部相关性原理对输入向量进行再采样,可以增大后层

网络的感受野规模,缩减模型大小,提升模型的运算速

度,增强模型的鲁棒性。 CNN 通常使用感受能力更强、
输出信息更准确的最大池化,表示为:

p l +1
i = max

( j -1)w+1≤t≤jw
p l
t (2)

式中: w 为卷积核宽度。 池化层从输入特征中提取窗口,
输出位置 p l +1

i 在前一层中对应位置相邻区域的最大值。
在多分类问题中, 神经网络的最后一层使用的

Softmax 函数预测分类结果。 Softmax 由逻辑回归扩充而

来,具有正则性和非负性,在多分类问题中能拉大不同分

数结果间的差距,常用于训练类别向量。 其损失函数表

达式为:

LSoftmax =- log ezi

∑
C

j = 1
ez j

(3)

诊断接地网断点故障可以充分利用 1D-CNN 的优

势,利用不同尺寸的卷积核以提取故障的多尺度磁场特

征,将磁场信号的幅值、梯度以及特征间的关系转换为高

级表示,进而完成复杂分类的学习任务。
2. 2　 接地网断点故障磁场数据集的制作

基于 1D-CNN 的诊断模型的训练需要制作接地网断

点故障磁场数据集。 实验中,将观测点上的 200 个磁场

数据按 A-B-C-D-A 的顺序记录为一个样本,并使用数字

0 ~3 按故障类型对数据样本进行标记。 由于在接地网双

断点(编号 3)的实验中无法取得有效的磁场,故在数据

集中使用部分仿真数据和增强数据。 增强数据 S 的合成

公式如下:
S = (μS1 + (1 - μ)S2) + n (4)

式中: S1、S2 为实验数据样本和相同条件下的仿真数据,
而合成权值 μ(0 ≤ μ ≤ 1) 、噪声 n 由 random 库函数

生成。
数据集包含实验采集的 723 条样本、使用 CDEGS 与

COMSOL
 

Multiphysics 软件模拟的 600 条仿真样本以及应

用数据增强方法生成 1
 

323 条样本。 将数据集的 2
 

646
条数据样本按 4 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练集、验证集与

测试集,具体数量如表 1 所示。 数据集为不平衡数据集,
其中 0、1、2、3 类故障的比例约为 5 ∶ 5 ∶ 5 ∶ 1。

表 1　 接地网断点故障磁场数据集

Table
 

1　 Datasets
 

of
 

grounding
 

grid
breakpoint

 

fault
 

magnetic
 

field
故障类型 标签 训练集 验证集 测试集

正常 0 550 138 135
a-A-B-c 存在断点 1 546 142 136
c-C-D-a 存在断点 2 555 133 139

a-A-B-c
 

和
 

c-C-D-a 存在断点 3 113 27 32

2. 3　 神经网络的参数选取

在模型的构建过程中,选取适当的参数可提高模型

的准确率并有效加速训练。 在 CNN 中使用 ReLU 激活函

数以输出神经元变换后的非线性结果,同时加快计算的

收敛速度。 ReLU 激活函数的非负区间梯度为常数,对非

线性函数不存在梯度消失问题,可以将模型的收敛速度

维持在一个稳定状态。 ReLU 激活函数的表达式为:

ReLU =
x,x > 0
0,x ≤ 0{ (5)

深度学习方法在数据量有限的情况下易出现过拟合

问题。 作为一种正则化方法,Dropout 技巧可在训练过程

中使一定比例 p(0 ≤ p ≤ 1) 的神经元随机失活,降低神

经元在训练过程中的权重,减轻模型的过拟合。 在本文

提出的诊断模型中,Dropout 值为 0. 4 时达到最佳效果。
将学习率控制在适当范围可有效加速深度学习过

程。 交叉熵损失函数通过输出误差控制学习速率,在梯

度下降计算过程中使用交叉熵损失函数,可以避免学习

速率随训练代数降低的问题。 多分类问题下,交叉熵损

失函数的表达式为:

L = 1
N ∑

i
L i =

1
N ∑ i

= ∑
M

c = 1
y ic log(p ic) (6)

式中: M 表示分类数量; y ic 为指示类别 C 与变量 i 是否

相同的变量; p ic 为样本 i 属于类别 C 的预测概率。 训练

的过程中同时使用自适应矩估计 ( adaptive
 

moment
 

estimation,
 

Adam)优化算法,使得学习率在全局最小值

附近缓慢变化。
2. 4　 神经网络的训练

诊断模型的训练包括正向传播、反向传播过程。 正

向传播过程中,输入数据通过隐藏层向后传播,获得输出



·172　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

值及输出值和期望值之间的误差。 反向传播过程中按照

误差最小化的方法更新权重和偏置矩阵。 训练开始会进

行权重和阈值等参数的初始化,训练过程将一直重复直

到模型输出满足精度要求或达到最大训练代数。 诊断模

型的完整训练流程如图 6 所示。

图 6　 诊断模型训练流程

Fig. 6　 Flowchart
 

of
 

diagnostic
 

model
 

training

基于上述设计流程训练诊断模型。 诊断模型使用

Keras 深度学习库搭建,其 Python 环境版本为 3. 7. 7。 训

练用计算机的 CPU 为 Intel
 

Core
 

i7
 

9750H,内存 16
 

GB,
显卡型号为 GTX

 

1650,显存 4
 

GB。 经训练与参数调整,
诊断模型结构如表 2 所示。

表 2　 诊断模型结构

Table
 

2　 Structure
 

of
 

diagnostic
 

model
编号 网络名称 输入维度 输出维度 参数

1 Input (50,4) (50,4) None
2 Conv1D_1 (50,4) (46,512) Kernel = 5×1
3 MaxPooling1D (46,512) (23,512) MaxPooling = 2
4 Conv1D_2 (23,512) (21,128) Kernel = 3×1
5 Activation_1 (21,128) (21,128) Activation = ReLU
6 Flatten (21,128) 1024 None
7 Dropout 1024 1024 Dropout = 0. 4
8 Dense_1 1024 1024 Activation = ReLU
9 Dense_2 1024 1024 Activation = ReLU

10 Dense_3 1024 6 Activation = ReLU
11 Activation_2 6 6 Activation = Softmax

3　 结果与讨论

3. 1　 诊断准确度验证实验

为验证本文提出的 1D-CNN 诊断模型的诊断准确

度,课题组利用训练完成的模型对 40 个未在数据集中出

现的故障磁场数据样本进行故障类型预测,结果如表 3

所示。 由于磁场数据集中双断点类型(3)故障数据明显

少于其余 3 种故障类型数据,数据集中数据分布不平衡,
这导致诊断模型对(3)类故障的分辨能力和诊断准确率

相对其他类型故障较低,但诊断模型的平均诊断准确率

可达 97. 50%,具有良好的诊断效果。

表 3　 诊断模型验证测试结果

Table
 

3　 Diagnosis
 

model
 

verification
 

test
 

results
标签 磁场样本数量 分类正确数量 分类准确率 / %

0 11 11 100. 00
1 12 12 100. 00
2 12 12 100. 00
3 5 4 80. 00

总计 40 39 97. 50

3. 2　 诊断效果对比

为研究 1D-CNN 诊断模型的效果,本文使用了两种

典型深度学习方法进行比较。 1) 全连接深度神经网络

(deep
 

neural
 

network,
 

DNN),从文献[20]有关全连接网

络在轴承故障诊断中的研究来看,DNN 具有训练快速和

精度高的优势,使用 DNN 和本文提出的 1D-CNN 诊断模

型对比旨在研究二者在训练速度和识别率上的差别,其
结构表示为 D1(512)-D2(2048)-D3(1024)-D4(512)-A
(6);2) 循环神经网络( recurrent

 

neural
 

network,RNN)。
应用 GRU 单元的神经网络能有效学习数据的长期依赖

关系[21] ,对比 RNN 模型和 1D-CNN 诊断模型旨在研究二

者对一维序列数据诊断效果的优劣。 本节使用的 RNN
神经网络的结构表示为 GRU1 ( 512)-GRU2 ( 256)-D1
( 2048 )-D2 ( 1024 )-A ( 6 )。 通 过 受 试 者 工 作 特 征

(receiver
 

operating
 

characteristic,
 

ROC)曲线、对各类故障

的识别准确率、平均测试集精度和平均每代训练时间评

估 3 种诊断模型的优劣。
引入 ROC 曲线评估模型诊断能力。 多分类问题中,

将实例通过分类器映射到特定类可以得出实例属于相应

类别的概率,通过计算各阈值下的真正例率和假正例率

可以绘出各类别的 ROC 曲线,对各类别的 ROC 曲线取

平均即可得出诊断模型的 ROC 曲线。 通常以 ROC 曲线

与坐标轴形成的面积( area
 

under
 

curve,
 

AUC)评估模型

诊断能力。
本文使用 2. 2 节的接地网断点故障磁场数据集对 3

种模型各进行 15 次训练,每次训练进行 60 代。 将 3. 1
节的 40 个故障磁场数据样本输入 3 种诊断模型,得出 3
种模型的 ROC 曲线并求解 AUC 值,结果如图 7 所示,其
中蓝色实线、红色虚线和绿色点虚线分别代表 1D-CNN、
DNN、RNN 诊断模型的 ROC 曲线。 从结果可以看出,1D-
CNN 模型的 AUC 值为 0. 951, 大于 DNN 的 AUC 值

(0. 932)、RNN 的 AUC 值(0. 851)。 通过比较各模型的
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图 7　 三种模型的 ROC 曲线和 AUC 值对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curve
 

and
 

AUC
 

value
 

of
 

three
 

models

AUC 值可以看出 1D-CNN 模型的准确性更高,分类效果

优于另外两种模型。
引入混淆矩阵分析各模型对不同故障的诊断能力,

每种模型随机选取 3 次训练结果。 从图 8 所示的结果来

看,DNN 能够准确识别正常( 0)、单断点( 1)、( 2) 的故

障,平均识别率达 80. 00%,但对于训练数据较少的双断

点故障(3)的诊断则表现不够稳定;RNN 可以识别故障

编号为(1)、(2)的梯度较为明显的单个断点故障的磁场

数据序列,但对编号(0) 和(3) 类的故障的诊断效果较

差,对各类故障的平均识别率仅为 49. 33%;1D-CNN 诊

断模型能够准确识别(0)、(1)、(2)类故障,且对(3) 类

故障的识别率稳定在 70%左右,平均识别率达 92. 08%。
从模型对各类故障的分类能力来看,1D-CNN 诊断模型

优于 DNN 与 RNN。

图 8　 三种诊断模型的混淆矩阵对比

Fig. 8　 Confusion
 

matrix
 

comparison
 

of
 

three
kinds

 

of
 

diagnostic
 

model

在每次训练结束后使用测试集对模型进行验证,各
模型的测试集精度结果如表 4 所示。 基于 1D-CNN 的诊

断模型平均测试集精度为 94. 30%,平均每代训练时间为

0. 8
 

750
 

s,相比 DNN(平均测试集精度 77. 13%,均每代

训练时间 0. 918
 

6
 

s)、RNN(平均测试集精度 51. 43%,平
均每代训练时间 5. 960

 

0
 

s)表现出了明显的测试集精度

和训练速度优势。 综上所述,基于 1D-CNN 的诊断模型

的各项指标均优于 DNN、RNN,能够快速、准确识别杆塔

接地网的断点的数量和位置,且在接地网故障诊断问题

中对磁感应强度一维序列数据的处理能力上比 RNN 更

有优势。

表 4　 三种模型的测试集精度对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

test
 

set
 

accuracy
 

of
 

three
 

models

实验序号 DNN / % RNN / % 基于 1D-CNN 的诊断模型 / %
1 0. 727

 

0 0. 565
 

6 0. 969
 

8
2 0. 820

 

5 0. 567
 

1 0. 911
 

2
3 0. 859

 

7 0. 518
 

9 0. 974
 

6
4 0. 828

 

1 0. 464
 

6 0. 903
 

7
5 0. 666

 

7 0. 461
 

5 0. 911
 

2
6 0. 840

 

1 0. 527
 

9 0. 942
 

9
7 0. 790

 

3 0. 612
 

4 0. 973
 

1
8 0. 785

 

8 0. 613
 

9 0. 933
 

9
9 0. 727

 

0 0. 567
 

1 0. 974
 

6
10 0. 778

 

3 0. 475
 

1 0. 970
 

1
11 0. 724

 

0 0. 541
 

9 0. 961
 

0
12 0. 802

 

4 0. 595
 

8 0. 944
 

4
13 0. 755

 

7 0. 505
 

3 0. 891
 

6
14 0. 727

 

0 0. 476
 

8 0. 956
 

5
15 0. 737

 

6 0. 220
 

2 0. 926
 

1
平均 0. 771

 

3 0. 514
 

3 0. 943
 

0

4　 结　 论

本文构建了杆塔接地网的断点诊断模型,采用仿真

与实验共同验证了电磁法的有效性;针对电磁法对断点

故障描述不足的问题,提出了使用深度学习方法自动学

习接地网断点故障磁场特征的思路;设计了一种基于

1D-CNN 的接地网断点诊断模型并通过自制磁场断点故

障数据集进行了训练;进行了诊断模型的准确度验证实

验和效果对比实验,通过 4 项指标分析了诊断模型的诊

断效果。 结果表明,电磁方法能有效描述接地网的断点

数量和位置;1D-CNN 诊断模型能准确的诊断断点的数

量与位置;同等条件下,1D-CNN 诊断模型的诊断效果、
对各类故障的分辨能力比其他深度学习方法更佳,且具

有明显的精度和速度优势。 目前的工作仅对接地网的断

点故障进行了分析,后续研究中将继续优化诊断模型,并
进一步研究预测接地导体的腐蚀程度和位置的方法。
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