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摘　 要:为提高接地网腐蚀速率预测精度ꎬ提出了一种接地网腐蚀速率组合预测方法ꎮ 首先ꎬ采用 ＳＳＡ 算法对 ＳＶＭ 进

行优化ꎬ建立接地网 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 腐蚀预测速率模型ꎻ然后ꎬ采用 ６－１１－１ 的 ＢＰ 神经网络对 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型的预测残差进

行修正ꎬ建立了基于 ＢＰ 神经网络和 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 的接地网腐蚀速率组合预测模型ꎻ最后ꎬ采用接地网腐蚀实验数据进行
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０　 引　 言

随着中国经济的飞速发展ꎬ电力负荷需求量日

益增长ꎬ为了满足人们不断增长的用电需求ꎬ电网正

朝着大容量和特高压的方向发展[１－２]ꎮ 接地网是电

力系统重要的保护装置ꎬ对保障人身、设备和电网的

安全具有重要作用[３]ꎮ 接地网的主要成分是碳钢

和镀锌钢ꎬ这些材料长期埋在地下ꎬ在土壤化学成分

的作用下ꎬ容易发生腐蚀ꎬ严重时导致接地网断裂造

成安全事故[４－６]ꎮ 对接地网腐蚀速率进行预测ꎬ及
时准确掌握其腐蚀情况ꎬ对于保障电网安全运行具

有重要意义ꎮ
传统接地网腐蚀速率计算方法通常需要进行开

挖ꎬ这种方法耗费人力、物力[７]ꎮ 随着人工智能的

发展ꎬ人们开始采用智能算法进行接地网腐蚀预测ꎮ
文献[８]采用核主成分分析法确定了接地网腐蚀

速率的主要影响因素ꎻ采用改进斑点鬣狗算法

(ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐｏｔｔｅｄ ｈｙｅｎａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＩＳＨＯ)优化最

小二乘支持向量机 ( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＬＳＳＶＭ)的参数ꎬ建立了基于 ＩＳＨＯ￣ＬＳＳＶＭ
的接地网腐蚀速率预测模型ꎻ采用海南省接地网腐

蚀实验数据进行算例分析ꎬ取得了较高的预测精度ꎬ
验证了该模型的实用性ꎮ 文献[９]采用改进果蝇算

法(ｕｐｄａｔｅ ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＵＦＯＡ)对

ＢＰ 神经网络的阈值和权值进行优化ꎬ建立了基于

ＵＦＯＡ￣ＢＰ 的接地网腐蚀速率预测模型ꎻ采用 ２４ 座

变电站接地网腐蚀数据对模型的正确性进行了验

证ꎬ结果表明该模型预测精度高达 ９２％ꎮ 文献[１０]
利用人工蜂群算法(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙꎬＡＢＣ)对支

持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)进行了参数

寻优ꎬ建立了基于 ＡＢＣ￣ＳＶＭ 的接地网腐蚀速率预

测模型ꎬ并在模型输入量中增加了接地材料的电阻

率ꎬ将接地网腐蚀预测精度提高到 ９３％ꎮ 但上述模

型均未进行误差修正ꎬ导致预测效果不够理想ꎮ
下面采用麻雀搜索算法(ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ

ＳＳＡ)对 ＳＶＭ 的惩罚系数和核系数进行优化ꎬ构建

ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型ꎻ在此基础上采用 ＢＰ 神经网络对

ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型进行残差修正ꎬ建立基于 ＢＰ 神经网

络和 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 的接地网腐蚀速率组合预测模型ꎬ
并用接地网腐蚀样本数据验证模型的正确性和实

用性ꎮ

１　 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型

１.１　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法是 ２０２０ 年提出的一种新型优化

算法ꎬ其原理是麻雀群搜索食物的行为[１１]ꎮ 大自然

中的麻雀是群居的ꎬ在捕食过程中ꎬ麻雀种群分为头

雀和追随者ꎮ 头雀经验丰富ꎬ种群地位高ꎬ更容易获

得食物ꎬ其作用是带领追随者寻找食物ꎬ头雀的位置

更新公式为
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式中:Ｘｈ
ｉꎬｊ和 Ｘｈ＋１

ｉꎬｊ 分别为第 ｈ 次迭代和第 ｈ＋１ 次迭代

时麻雀 ｉ 在第 ｊ 维上的位置ꎻθ 为随机数ꎬ取值范围

为[０ꎬ１]ꎻｈｍａｘ为最大迭代次数ꎻＱ 为随机数ꎬ服从标

准正态分布ꎻＩ 为单位行矩阵ꎻＳＴ 为安全值ꎻＲ２ 为警

戒值ꎮ
麻雀在自然界中会受到蛇、猫、鹰等天敌的威

胁ꎬＳＴ 和 Ｒ２ 表示捕食区域是否安全ꎬ如果 Ｒ２<ＳＴꎬ表
示捕食区域安全ꎻ反之ꎬＲ２≥ＳＴ 时ꎬ表示捕食区域

不安全ꎬ此时ꎬ头雀带领追随者去其他地方ꎬ并更

新位置ꎮ
追随者采用式(２)进行位置更新ꎮ

Ｘｈ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｑｅｘｐ(
Ｘｈ

ｗｏｒｓｔ － Ｘｈ
ｉꎬｊ

θｈｍａｘ
)ꎬ　 　 　 　 ｉ > Ｂ

２

Ｘｈ＋１
ｐ ＋ ‖Ｘｈ

ｉꎬｊ － Ｘｈ＋１
ｐ ‖ＩＡ ＋ꎬ 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

式中:Ｂ 为麻雀种群容量ꎬ当 ｉ > Ｂ
２

时ꎬ追随者适应

度较差ꎬ不能得到食物ꎬ则需要更新位置ꎻ Ｘｈ
ｗｏｒｓｔ 为第

ｈ 次迭代时适应度最差的位置ꎻ Ｘｈ＋１
ｐ 为第 ｈ＋１ 次迭

代时的最佳捕食位置ꎻＡ 为行矩阵ꎬ元素取值为 １ 或

者－１ꎬ其中 Ａ＋ ＝ＡＴ (Ａ ＡＴ) －１ꎮ
为了适应生存环境ꎬ麻雀的警惕性很高ꎬ一旦发

现异常情况便通知种群快速撤离ꎬ因此ꎬ在 ＳＳＡ 算

法中ꎬ设置一定数量的侦查雀ꎬ以便能够及时发现异

常情况ꎮ 侦查雀采用式(３)进行位置更新ꎮ
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式中:ζ 为步长修正参数ꎬ取值为 ζ ＝ １０ｅ－５０ꎻｒ 为随机

数ꎬ取值范围为(０ꎬ１)ꎻＸｈ
ｂｅｓｔ为第 ｈ 次迭代时适应度

最好的位置ꎻｆｉ 为麻雀 ｉ 的位置ꎻｆｗ 为最佳捕食点ꎻｆｇ
为最差捕食点ꎮ 当 ｆｉ >ｆｇ 时ꎬ表示麻雀适应度较差ꎬ
距离食物较远ꎬ容易遭到天敌攻击ꎻ当 ｆｉ ＝ ｆｇ 时ꎬ表示

麻雀适应度最差ꎬ距离天敌很近ꎬ需要马上撤离ꎬ更
新位置ꎮ
１.２　 支持向量机

支持向量机是一种用于解决分类和回归问题的

机器学习方法ꎬ利用二次规划方法进行求解ꎬ可以有

效防止算法陷入局部最优ꎬ对于小样本回归问题ꎬ也
能很好地解决[ １２]ꎮ

ＳＶＭ 的回归原理是将样本数据映射到高维空

间ꎬ然后根据结构最小化原则建立回归函数ꎬ公式为

ｆ(ｘ) ＝ ωφ(ｘ) ＋ ｂ (４)
式中:ω 为权向量ꎻφ( ｘ)为非线性函数ꎻｂ 为偏置

系数ꎮ
对于回归问题ꎬ需要将不敏感损失函数引入ꎬ并

在合适的松弛度下进行回归拟合ꎬ根据拟合误差最

小建立目标函数ꎬ得到优化模型为

ｍｉｎ １
２
‖ω‖ ＋ Ｃ∑

Ｓ

ｋ ＝ １
(ξ ｋ ＋ ξ∗

ｋ )é

ë
êê

ù

û
úú

ｓ.ｔ.　 ωφ(ｘｋ) － ｙｋ ＋ ｂ ≤ ε ＋ ξ∗
ｋ

　 　 ｙｋ － ωφ(ｘｋ) － ｂ ≤ ε ＋ ξ ｋ

　 　 ξ ｋ ≥ ０ꎬξ∗
ｋ ≥ ０

(５)

式中:Ｃ 为惩罚系数ꎬＣ>０ꎻε 为不敏感损失函数ꎻＳ
为样本容量ꎻξｋ 为样本 ｋ 正松弛度ꎻξ∗

ｋ 为样本 ｋ 负

松弛度ꎮ
为了对式(５)进行求解ꎬ引入拉格朗日函数并

对各变量求偏导ꎬ利用对偶原理进行求解可得

ｍａｘ[ － １
２
Ｃ∑

Ｓ

ｋ.ｌ
(α ｋ － α∗

ｋ )(α ｌ － α∗
ｌ )Ｋ(ｘｋꎬｘｌ) －

　 　 ε∑
Ｓ

ｋ ＝ １
(α ｋ ＋ α∗

ｋ ) ＋ ∑
Ｓ

ｋ ＝ １
ｙｋ(α ｋ － α∗

ｋ )]

ｓ.ｔ.　 ∑
Ｓ

ｋ ＝ １
(α ｋ － α∗

ｋ ) ＝ ０ꎬα ｋ、α∗
ｋ ∈ [０ꎬＣ]

(６)
式中:Ｋ(ｘｋꎬｘｌ)为核函数ꎬＫ(ｘｋꎬｘｌ)＝ φ(ｘｋ)φ(ｘｌ)表
示高维空间的内积计算ꎻαｋ、α∗

ｋ 均为拉格朗日乘子ꎮ
由此可以得到回归函数为

ｆ(ｘ) ＝ ∑
Ｓ

ｋ ＝ １
(α ｋ － α∗

ｋ )Ｋ(ｘｋꎬｘｌ) ＋ ｂ (７)

核函数的选择会影响 ＳＶＭ 的回归效果ꎬ为了提

高 ＳＶＭ 的泛化性ꎬ采用径向基核函数ꎬ其表达式为

Ｋ(ｘｋꎬｘｌ) ＝ ｅｘｐ( － γ ‖ｘｋ － ｘｌ‖２) (８)
式中ꎬγ 为核系数ꎬγ∈(０ꎬ＋¥)ꎮ
１.３　 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 腐蚀速率预测模型

研究表明ꎬ土壤的含水率、孔隙率、电阻率、Ｃｌ－、
ＳＯ２－

４ 和接地网电阻增长速率是影响接地网腐蚀速

率的主要因素[ １３]ꎮ 为此ꎬ以上述 ６ 种特征量为输入

量ꎬ以腐蚀速率为输出量ꎬ采用 ＳＳＡ 算法对 ＳＶＭ 的

惩罚系数和核系数进行优化ꎬ构建接地网 ＳＳＡ￣ＳＶＭ
腐蚀速率预测模型ꎬ实施步骤如下:

１)根据样本容量将样本数据划分为训练集和

测试集并将其归一化ꎬ公式为

ｘ′ｎ ＝
ｘｎ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
(９)

式中:ｘｎ、ｘ′ｎ分别为特征量 ｎ 的原始值及归一化后的

值ꎻｘｍａｘ和 ｘｍｉｎ分别为特征量 ｎ 的最大值和最小值ꎮ
２)设置 ＳＳＡ 算法和 ＳＶＭ 的相关参数ꎬ包括麻

雀种群规模、最大迭代次数、惩罚系数和核系数的搜

索范围ꎮ
３)设定模型输出结果的均方根误差为适应度

函数ꎬ适应度函数的计算公式为

ｆ ＝ １
Ｓ ∑

Ｓ

ｋ ＝ １
(ｙｋ － ｙ∗

ｋ ) ２ (１０)

式中:ｙｋ为接地网 ｋ 实际腐蚀速率ꎻｙ∗
ｋ 为接地网 ｋ 预

测腐蚀速率ꎮ
４)初始化麻雀种群ꎬ并根据式(１０)计算个体适

应度值ꎬ适应度值最小的个体为头雀ꎬ其余为追随者ꎮ
５)利用式(１)更新头雀的位置ꎬ处在安全区域

的个体展开搜索ꎬ如果捕食区域不安全ꎬ头雀带领追

随者去其他地方并更新位置ꎮ
６)利用式( ２)更新追随者的位置ꎬ如果出现

ｉ> Ｂ
２
ꎬ追随者无法得到食物ꎬ则需要更新位置ꎮ

７)将此次迭代得到的适应度值与最优适应度

值比较并更新最优适应度值ꎬ同时利用式(３)对侦

查雀的位置进行更新ꎮ
８)判断是否满足迭代终止条件ꎬ若满足ꎬ则输

出惩罚系数和核系数的最优值ꎻ若不能满足ꎬ则返回

步骤 ３ 继续迭代ꎮ
９)将最优值赋给 ＳＶＭꎬ建立接地网 ＳＳＡ￣ＳＶＭ

腐蚀速率预测模型ꎮ
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２　 接地网腐蚀速率组合预测模型

２.１　 ＢＰ 神经网络

１９８６ 年ꎬ科学家 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 在对神经网络研究的

基础上提出了一种误差反向传播的多层前馈网络ꎬ即
ＢＰ 神经网络[１４]ꎮ ＢＰ 神经网络通常由输入层、隐含

层和输出层组成ꎬ在学习过程中利用学习误差不断修

正权值和阈值ꎬ直到获得满意的学习效果ꎮ 由于 ＢＰ
神经网络本身已经学习并储存大量的映射关系ꎬ能够

很好地处理非线性问题ꎬ目前已得到广泛应用ꎮ
２.２　 组合预测模型的建立

为了提高接地网腐蚀速率预测精度ꎬ采用 ＢＰ
神经网络对 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型的预测残差进行修正ꎬ建
立基于 ＢＰ 神经网络和 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 的接地网腐蚀速

率组合预测模型ꎮ 组合预测模型的建模思路是:以
接地网腐蚀速率影响因素作为 ＢＰ 神经网络预测模

型的输入量ꎬ以 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 腐蚀速率预测模型预测值

与实际值之间的偏差值 Δｋ 作为输出量ꎬ组成新的训

练样本(ｘｋꎬΔｋ)ꎬ建立 ３ 层 ＢＰ 神经网络模型ꎬ对 Δｋ

进行预测ꎬ再与 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 腐蚀速率预测模型预测值

求和即可得到组合模型的预测结果为

ｙΔｋ
＝ ｙ∗

ｋ ＋ Δｋ (１１)
式中:ｙΔｋ

为组合模型腐蚀速率预测值ꎻ ｙ∗
ｋ 为 ＳＳＡ￣

ＳＶＭ 模型腐蚀速率预测值ꎻΔｋ为 ＢＰ 神经网络误差

输出值ꎮ
根据组合预测模型的建模思路ꎬ可得流程如

图 １ 所示ꎮ

图 １　 组合模型流程

３　 仿真分析

采用文献[１３]中的接地网腐蚀实验数据进行

算例分析ꎬ腐蚀实验数据共获得 ７２ 组样本数据ꎬ训
练集和测试集分别取前 ６０ 和后 １２ 组ꎬ分别用于模

型训练和精度检验ꎬ测试集样本如表 １ 所示ꎮ
表 １　 测试集样本

样本编号
含水率 /

％
孔隙率 /

％
电阻率 /
(Ωｍ)

Ｃｌ－ /
(ｍｇｋｇ－１)

ＳＯ－２
４ /

(ｍｇｋｇ－１)
电阻增长速率 /

(倍ａ－１)
腐蚀速率 /

(ｇｄｍ－２ａ－１)

６１ ２３.５６ ４２.７７ ３６.５７ ２４８.１０ ４４２.９ ０.３８ ６.６３

６２ ２３.７６ ３７.９６ ２０.２５ ５８.６３ １０３.２ ０.５０ ３.４８

６３ １９.１１ ２６.０３ １１７.１０ ８７.３１ ３９７.４ ０.８６ ７.４２

６４ ２４.２０ ３７.８４ ７０.１９ ３５.７１ ２４８.３ ０.６８ ６.５３

６５ ２０.０７ ３７.７２ ７４.１９ １３４.２０ ５６２.０ ０.８１ ６.９０

６６ ３０.５４ ４８.０３ １１０.５０ １３４.７０ ６２９.５ ０.４０ ８.３３

６７ ３３.９８ ５３.６７ ３７.２２ １０４.３０ ５３２.１ ０.２３ ６.５１

６８ ２８.４８ ２７.５８ １０２.３０ ８９.２４ ４４６.６ ０.４５ ６.７９

６９ ２２.７２ ３７.１１ ７６.０４ ３７.０９ ３９７.４ ０.４７ ５.８３

７０ ２８.８６ ３１.１０ ９９.３９ １８１.９０ ６９０.８ ０.６７ １０.１２

７１ ２３.２６ ３６.０１ １１９.９０ ２３５.６０ ３７７.７ ０.７３ ９.５９

７２ ３４.２９ ４２.３２ １１６.７０ ３２.７７ ３０７.４ ０.３５ ７.９９

６２　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 四川电力技术　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４７ 卷




　 　 首先采用 ＳＳＡ 算法对 ＳＶＭ 进行优化ꎬ建立接地

网 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 腐蚀预测速率模型ꎮ ＳＳＡ 算法的参数

设置如下:设置最大迭代次数为 ２００ꎬ种群规模为

２０ꎬ头雀比例为 ０.２ꎬ侦查雀比例为 ０.１ꎮ ＳＶＭ 的惩

罚系数 Ｃ 和核系数 γ 的搜索范围设置为[０ꎬ１００]ꎮ
利用训练集样本进行训练ꎬＳＳＡ 算法找到的最优解

为 Ｃ＝ ２６. １５、γ ＝ ０. ８０４ꎮ 将 Ｃ 和 γ 的最优解代入

ＳＶＭ 模型ꎬ对测试集样本进行预测ꎬ预测结果如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型预测结果

样本编号
腐蚀速率实际值 /
(ｇｄｍ－２ａ－１)

腐蚀速率预测值 /
(ｇｄｍ－２ａ－１)

６１ ６.６３ ６.３８
６２ ３.４８ ３.９１
６３ ７.４２ ７.５７
６４ ６.５３ ６.０７
６５ ６.９０ ７.２９
６６ ８.３３ ８.７０
６７ ６.５１ ７.０４
６８ ６.７９ ７.５０
６９ ５.８３ ５.８６
７０ １０.１２ ９.５７
７１ ９.５９ ９.０４
７２ ７.９９ ８.０２

　 　 接下来采用 ＢＰ 神经网络对 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型的

残差进行预测ꎬＢＰ 神经网络输入层和输出层神经元

分别为 ６ 个和 １ 个ꎬ隐含层神经元数通常由经验公

式确定ꎬ具体为

ｍ ＝ ｐ ＋ ｑ ＋ β (１２)
式中:ｐ 为输入层神经元数ꎻｑ 为输出层神经元数ꎻ
ｍ 为隐含层神经元数ꎻβ 为常数ꎬ取值为 １ ~ １０ 之间

的整数ꎮ
根据式(１２)ꎬ确定 ｍ 的取值范围为[４ꎬ１３]ꎬ设

置输出层训练函数为 ｔｒａｉｎｌｍ 函数ꎬ传递函数为

ｌｏｇｓｉｇ 函数ꎬ学习精度取 １０－９ꎬ学习率取 ０.１％ꎬ训练

次数为 １０００ 次ꎬ隐含层数量在 ４ ~ １３ 之间取值ꎮ 通

过反复训练ꎬ当隐含层神经元数为 １１ 时ꎬＢＰ 神经网

络训练过程中的均方根误差最小ꎬ具体实验结果如

图 ２ 所示ꎮ
由此可以建立 ６－１１－１ 结构的 ＢＰ 神经网络预

测模型ꎬ得出含水率、孔隙率、电阻率、Ｃｌ－、ＳＯ２－
４ 、接

地网电阻增长速率与 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型腐蚀速率预测

残差的映射关系ꎮ ＢＰ 神经网络预测模型的输出结

果如表 ３ 所示ꎬ结合式(１１)ꎬ即可得到组合模型的

预测值ꎮ

图 ２　 隐含层不同神经元数的训练误差

表 ３　 ＢＰ 神经网络及组合模型预测值

样本编号
ＢＰ 神经网络残差

预测值 / (ｇｄｍ－２ａ－１)
组合模型预测值 /
(ｇｄｍ－２ａ－１)

６１ ０.０５１ ６.４３
６２ －０.０４２ ３.８７
６３ －０.０１３ ７.５６
６４ ０.０７７ ６.１５
６５ －０.０５０ ７.２４
６６ －０.２０９ ８.４９
６７ －０.０４３ ７.００
６８ －０.１３２ ７.３７
６９ －０.０２３ ５.８４
７０ ０.１８０ ９.７５
７１ ０.１３１ ９.１７
７２ ０.０１０ ８.０３

　 　 为了比较各模型的预测效果ꎬ采用均方根误差、
平均相对误差、相关系数等 ３ 个指标进行分析ꎬ它们

的表达式分别为:

εＭＳＥ ＝ １
Ｓ∑

Ｓ

ｋ ＝ １
(ｙｋ － ｙ∗

ｋ ) ２ (１３)

εＭＡＰＥ ＝ １
Ｓ∑

Ｓ

ｋ ＝ １

ｙｋ － ｙ∗
ｋ

ｙｋ

× １００％ (１４)

Ｒ ＝
(Ｓ∑

Ｓ

ｋ ＝ １
ｙ∗
ｋ ｙｋ －∑

Ｓ

ｋ ＝ １
ｙ∗
ｋ ∑

Ｓ

ｋ ＝ １
ｙｋ)

２

Ｓ∑
Ｓ

ｋ ＝ １
(ｙ∗

ｋ )２ － (∑
Ｓ

ｋ ＝ １
ｙ∗
ｋ

２
)[ ] Ｓ∑

Ｓ

ｋ ＝ １
ｙｋ ２ － (∑

Ｓ

ｋ ＝ １
ｙｋ)

２
[ ]

(１５)
表 ４ 给出了 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型和所提组合模型对

测试集样本预测的各类误差ꎮ 从均方误差和平均相

对误差上看ꎬ组合模型在 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型的基础上进

一步降低ꎬ可见利用组合模型对接地网腐蚀速率预

测时的波动性更小ꎬ预测精度更高ꎻ从相关系数上

看ꎬ组合模型在 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型的基础上进一步提

高ꎬ可见组合模型的腐蚀速率预测值与实际值相关

性更好ꎮ
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表 ４　 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型和组合模型预测效果比较

模型 εＭＳＥ εＭＡＰＥ / ％ Ｒ
ＳＳＡ￣ＳＶＭ 模型 ０.２７４ ６.４６ ０.９５３ ７

组合模型 ０.１９２ ４.９８ ０.９７４ ６

　 　 为了进一步验证基于 ＢＰ 神经网络和 ＳＳＡ￣ＳＶＭ
的接地网腐蚀速率组合预测模型相比 ＢＰ 神经网络

和支持向量机在接地网腐蚀预测方面的优越性ꎬ采
用文献[９]和文献[１０]中接地网腐蚀速率预测模型

进行对比分析ꎬ利用文献[１５]中的 ７２ 组样本数据

进行仿真分析ꎬ其中训练集样本容量为 ６０ꎬ测试集

样本容量为 １２ꎬ采用组合模型、 ＵＦＯＡ￣ＢＰ 模型、
ＡＢＣ￣ＳＶＭ 模型分别对测试集样本进行预测ꎮ ３ 种

模型的预测结果和误差指标分别如图 ３ 和表 ５ 所

示ꎮ 由图 ３ 可知ꎬ相比 ＵＦＯＡ￣ＢＰ 模型和 ＡＢＣ￣ＳＶＭ
模型ꎬ组合模型的预测结果更接近实际值ꎮ 对比表 ５
中的数据可以看出ꎬ所提组合模型在均方根误差、平
均相对误差和相关系数上均优于其他两种腐蚀速率

预测模型ꎬ验证了所提接地网腐蚀速率预测模型的

正确性和优越性ꎮ

图 ３　 ３ 种模型腐蚀速率预测结果

表 ５　 ３ 种模型误差对比

模型 εＭＳＥ εＭＡＰＥ / ％ Ｒ
组合模型 ０.１９２ ４.９８ ０.９７４ ６

ＵＦＯＡ￣ＢＰ 模型 ０.４１３ ７.９２ ０.９２２ ４
ＡＢＣ￣ＳＶＭ 模型 ０.３６８ ６.７３ ０.９４３ １

４　 结　 论

上面以含水率、孔隙率、电阻率、Ｃｌ－、ＳＯ２－
４ 和电

阻增长速率等 ６ 个特征量为输入量ꎬ以腐蚀速率为

输出量ꎬ采用 ＳＳＡ 算法对 ＳＶＭ 进行优化ꎬ在此基础

上采用 ＢＰ 神经网络进行残差修正ꎬ建立了基于 ＢＰ
神经网络和 ＳＳＡ￣ＳＶＭ 的接地网腐蚀速率组合预测

模型ꎻ采用接地网腐蚀实验数据进行算例分析ꎬ并与

现有接地网腐蚀速率预测方法进行对比ꎬ验证了所

提接地网腐蚀速率预测模型的正确性和优越性ꎮ
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