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摘　 要:针对瞬变电磁视电阻率法在接地网缺陷检测中面临的非线性反演精度不足、收敛效率低下等问题,提出一种融合遗传

算法(genetic
 

algorithms,
 

GA)全局搜索与牛顿法局部优化的智能混合反演方法。 针对传统遗传算法在缺陷检测中收敛缓慢、小
尺度缺陷敏感度不足的局限,构建“数据驱动-模型约束”反演框架—通过遗传算法的锦标赛选择、动态交叉变异等反压机制,
避免单一数据驱动模型的“黑箱映射”局限,实现初始解空间的可解释性搜索;再以全局搜索所得高质量初值作为牛顿法输入,
从根本上解决传统迭代方法的“初始值敏感性” 问题,形成“全局预搜索-局部细修正” 协同反演策略。 实验结果表明,在
2

 

000~ 10
 

000 组数据场景下,混合算法总体平均总耗时 7. 2 ~ 35. 8
 

s,较传统遗传算法与牛顿法总和耗时(12. 0 ~ 48. 4
 

s)减少

4. 8~ 12. 6
 

s;迭代效率显著提升,达到预设最大迭代次数(100 次)终止的案例较牛顿法减少 33. 6%,迭代次数小于 20 次的有效

解占比提高 45. 4%;反演精度优势显著,平均误差 6. 020
 

7×10-8 ,较传统迭代法与遗传算法分别降低 83. 65%和 98. 95%。 最后

通过野外缩比模型实验验证,该方法可有效识别接地网拓扑结构及部分断裂、缺口等隐蔽缺陷,在复杂工况下的检测精度与效

率较单一方法显著提升。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

insufficient
 

nonlinear
 

inversion
 

accuracy
 

and
 

low
 

convergence
 

efficiency
 

in
 

grounding
 

grid
 

defect
 

detection
 

using
 

the
 

transient
 

electromagnetic
 

apparent
 

resistivity
 

method,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

intelligent
 

hybrid
 

inversion
 

approach
 

that
 

integrates
 

the
 

global
 

search
 

capability
 

of
 

genetic
 

algorithms
 

( GA)
 

with
 

the
 

local
 

optimization
 

of
 

Newton’ s
 

method.
 

To
 

overcome
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

GA,
 

such
 

as
 

slow
 

convergence
 

and
 

low
 

sensitivity
 

to
 

small-scale
 

defects,
 

a
 

“data-driven
 

and
 

model-constrained”
 

inversion
 

framework
 

is
 

established.
 

This
 

framework
 

employs
 

reactive
 

mechanisms
 

in
 

GA,
 

including
 

tournament
 

selection
 

and
 

dynamic
 

crossover
 

and
 

mutation,
 

to
 

mitigate
 

the
 

“black-box
 

mapping”
 

limitations
 

of
 

purely
 

data-driven
 

models
 

and
 

achieve
 

interpretable
 

searches
 

in
 

the
 

initial
 

solution
 

space.
 

High-quality
 

initial
 

values
 

obtained
 

from
 

the
 

global
 

search
 

are
 

then
 

used
 

as
 

inputs
 

for
 

Newton’ s
 

method,
 

fundamentally
 

resolving
 

the
 

“initial
 

value
 

sensitivity”
 

issue
 

of
 

traditional
 

iterative
 

approaches
 

and
 

establishing
 

a
 

collaborative
 

inversion
 

strategy
 

of
 

“global
 

pre-search
 

and
 

local
 

refinement. ” Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

under
 

scenarios
 

involving
 

2
 

000
 

to
 

10
 

000
 

data
 

groups,
 

the
 

hybrid
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

average
 

total
 

computation
 

time
 

of
 

7. 2 ~ 35. 8
 

seconds,
 

representing
 

a
 

reduction
 

of
 

4. 8 ~
12. 6

 

seconds
 

compared
 

to
 

the
 

combined
 

time
 

of
 

traditional
 

GA
 

and
 

Newton’ s
 

method
 

(12. 0 ~ 48. 4
 

seconds).
 

Iterative
 

efficiency
 

is
 

significantly
 

improved,
 

with
 

cases
 

terminating
 

at
 

the
 

preset
 

maximum
 

iteration
 

limit
 

( 100
 

cycles)
 

reduced
 

by
 

33. 6%
 

compared
 

to
 

Newton’s
 

method,
 

and
 

the
 

proportion
 

of
 

valid
 

solutions
 

obtained
 

within
 

fewer
 

than
 

20
 

iterations
 

increased
 

by
 

45. 4%.
 

The
 

inversion
 

accuracy
 

is
 

notably
 

superior,
 

with
 

an
 

average
 

error
 

of
 

6. 020
 

7 × 10-8 ,
 

reflecting
 

reductions
 

of
 

83. 65%
 

and
 

98. 95%
 

compared
 

to
 

traditional
 

iterative
 

methods
 

and
 

GA,
 

respectively.
 

Finally,
 

field
 

scaled-model
 

experiments
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
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effectively
 

identify
 

grounding
 

grid
 

topologies
 

and
 

detect
 

hidden
 

defects
 

such
 

as
 

fractures
 

and
 

gaps,
 

significantly
 

enhancing
 

detection
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

under
 

complex
 

operational
 

conditions
 

compared
 

to
 

single-method
 

approaches.
Keywords:transient

 

electromagnetic
 

method;
 

grounding
 

grid;
 

hybrid
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algorithm;
 

global
 

search-Local
 

correction

0　 引　 言

　 　 接地网作为电力系统安全运行的关键基础设施[1] ,
广泛应用于发电、输电、变电及配电系统中,其优化设计

通常以如下两点为核心目标[2-3] :1)在正常或故障工况下

均需提供合规的电流泄放通道,保障电力系统连续运行;
2)确保接地设备周边人员免受电击风险。 然而长期埋于

地下的接地网,受施工缺陷、土壤电化学腐蚀等因素影响

易发生导电性能劣化[4] ,威胁设备与人员安全。 传统大

面积开挖检测依赖人工逐段排查,耗时耗力且成本高昂,
尤其对图纸缺失的老旧变电站,常因缺乏结构先验信息

形成检测盲区[5-7] 。
当前,新型电力系统正朝着高比例新能源并网、源网

荷储协同互动方向加速演进,其运行动态性与复杂性显

著增强,对电力基础设施的智能化安全监测提出更高要

求。 在此背景下,强化学习等新型智能优化策略已在系

统调度、故障决策等领域展现出动态优化优势[8] 。 然而,
接地网作为变电站防雷保护与故障电流疏导的关键安全

屏障,其缺陷检测技术尚未充分适配新型电力系统的智

能化监测需求。 因此,研发无需依赖先验图纸、可高效识

别拓扑结构与缺陷的非开挖检测技术,对保障接地网长

期可靠运行具有重要工程价值。
瞬变电磁法( transient

 

electromagnetic
 

method,
 

TEM)
作为地球物理探测领域的重要技术,通过向地下发射脉

冲电流激发出一次电磁场,待场源关断后采集目标体感

应产生的二次涡流场信号,经反演计算地下电阻率分布,
实现缺陷定位。 该方法凭借非接触探测优势(无需停电、
无电路连接),近年来成为接地网状态诊断的核心技术

方向。
已有研究通过 Ansoft

 

Maxwell 仿真与野外实测验证了

TEM 技术对接地网缺陷的诊断可行性[9-12] ;文献[13-14]
基于瞬变电磁异常环原理提出断点诊断方法,通过感应

电压特征量判断接地网导体连续性;文献[15]进一步利

用 COMSOL 模拟瞬变电磁响应,结合视电阻率断面图实

现腐蚀缺陷的可视化识别。 然而,传统线性反演方法在

瞬变场参数反演中存在固有缺陷,如数据转化效率低、易
陷入局部极值、初值依赖性强及计算成本高[16-18] 。 针对

上述非线性反演难题,相关研究引入数据驱动方法,常用

类型包括高斯过程回归 ( Gaussian
 

process
 

regression,
 

GPR)、人工神经网络( artificial
 

neural
 

networks,
 

ANN)、
支持向量回归(support

 

vector
 

regression,
 

SVR)等[19] 。 其

中,ANN 因理论基础完善、泛化能力强,在小样本非线性

拟合问题中具备独特优势,已成为接地网缺陷检测的核

心技术方向之一。 文献[20-22] 将 BP 神经网络引入瞬

变电磁成像,通过数据驱动实现接地网异常点智能识别,
虽规避了传统反演对初始模型的依赖,但独立应用时仍

面临精度与效率双重瓶颈———复杂工况下电阻率反演误

差较大,且大规模数据处理的收敛速度难以满足工程检

测时效性要求。 由上可知,选择适配的神经网络构建模

型,并辅以有效的特征提取手段与模型优化算法,是实现

高精度预测与计算成本降低的关键[23] ,因此亟需构建混

合优化策略以突破现有反演性能瓶颈。
针对瞬变电磁法在接地网缺陷检测中视电阻率反演

精度不足、收敛缓慢的核心问题,本文提出一种融合全局

搜索与局部优化的智能混合反演算法,围绕“高精度初值

生成-局部精修”构建分层反演机制。 首先,通过遗传算

法(genetic
 

algorithms,
 

GA)优化 BP( back
 

propagation)神

经网络初始权重,建立核函数与瞬变场参数的非线性映

射,生成低误差初值,再结合牛顿法在初值邻域内实现缺

陷精准定位,解决传统方法初值依赖与局部最优问题;其
次,基于仿真数据对比验证,验证混合算法在收敛速度、
反演精度上显著优于单一迭代方法与遗传算法;最后,野
外缩比模型实验表明,该算法有效提升拓扑识别与缺陷

检测精度,为工程应用提供高效解决方案。

1　 瞬变电磁方法

1. 1　 瞬变电磁法

　 　 瞬变电磁法是利用一种人工控制的发送源产生电磁

场,通过人工电磁场感应存在于地下的目标体,并观测这

目标体感应出的电磁响应。 用可控的阶跃脉冲电流源产

生脉冲电磁场(主磁场),通过在地面上的发射机回路直

接发送到该区域的地下。 并在阶跃脉冲电流关断间歇期

间,观测由主磁场激发的地下介质感应的电磁响应(二次

场)。 利用观测到的随时间变化的电磁响应,计算得到被

探测目标的电阻率分布和大概位置,确定地下的电气结

构分布[24] ,其探测原理如图 1 所示。
相较于传统电阻率探测方法,瞬变电磁法具有穿透

能力强、垂向分辨率高、体积效应影响弱及无接触测量等

技术优势,能够在不依赖接地网先验图纸的前提下,通过

非开挖方式获取地下导体的电阻率分布特征。 特别是针

对接地网长期运行中因腐蚀导致的导电性能劣化问题,
该方法利用二次涡流场的衰减特性反演导体结构参数,
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图 1　 瞬变电磁法探测接地网原理

Fig. 1　 The
 

principle
 

of
 

transient
 

electromagnetic
method

 

for
 

detecting
 

grounding
 

grids

为解决电力接地网故障诊断中在线检测、无损探测及全

域信息获取等工程难题提供了创新技术路径。
1. 2　 瞬变电磁视电阻率法

　 　 瞬变电磁二次场信号到地层电阻率与深度信息的转

换涉及复杂的数学物理过程[25-27] ,其数据处理主要基于

地球物理反演法与视电阻率成像技术。 反演法以正演模

拟为基础,通过迭代算法优化地电参数模型,使模型响应

与实测信号拟合误差满足精度要求,其准确性受初始模

型、预设精度及解释经验显著影响。
视电阻率法则依托“烟圈效应” (即涡流场以环状形

式向地下深层和周边扩散)扩散特性,无需依赖初始地电

模型,通过计算各延时对应的视深度与电阻率值实现地

下结构快速电性成像。 该方法将均匀介质电阻率计算方

法推广至非均匀场景,通过等效转换定义视电阻率为非

均匀介质电磁响应等效的均匀介质电阻率值。
瞬变电磁在均匀半空间发射回线中心点的二次感应

磁场 Bz 的时间域响应关系表达式为:

Bz = ((1 - 3
2u2 )erf(u) + 3

( π u)
e -u2

)
I0μ0

2a
(1)

瞬变场参数 u 和误差函数 erf(u) 为:

erf(u) = 2 π ∫u( t)

0
e -t2 dt (2)

erf(u) = (
μ0a

2

4tρ
) 1 / 2 (3)

式中: u 为瞬变场参数;t 为供电流关断后的延迟时间;
erf(u) 为误差函数即概率积分; I0 为发射电流;a 为发射

回线半径; μ0 为均匀半空间的磁导率 ( 取 μ0 = 4π ×
10-7

 

H / m); ρ 为均匀半空间电阻率。
由式(1) ~ (3) 的瞬变电磁响应和各装置参数之间

的关系式,均匀半空间下二次感应磁场 Bz 和瞬变场参数

的非线性方程表达式,得出:

F(u) = (1 - 3
2u2 )erf(u) + 3

π u
e -u2 - 2a

I0μ0
Bz = 0

(4)
根据 F(u) = 0 整理得:

(1 - 3
2u2 )erf(u) + 3

π u
e -u2 = 2a

I0μ0
Bz (5)

令:
2a
I0μ0

Bz( t) = f(u) (6)

式中: f(u) 为二次感应磁场 Bz 的核函数。 则核函数关

于瞬变场参数的非线性方程,即:

f(u) = (1 - 3
2u2 )erf(u) + 3

π u
e -u2

(7)

通过求解式(4) 可以得到瞬变场参数 u ,从而计算

关联采样时间的视电阻率 ρ 即:

ρm =
μ0a

2

4tu2
m

(8)

式中:下标“ m ”表示待求的实测量。
根据以上理论,得到视电阻率和电磁响应之间的关

系,可以由这种映射关系引入神经网络,拟合视电阻率关

于 Bz 的反函数。 用神经网络的非线性曲线拟合的性质,
由核函数和瞬变场参数之间的对应关系,替代数值计算

方法求出实测数据的核函数值和与其相对应的瞬变场参

数值 um ,根据式(7)计算的核函数 f(u) 随瞬变场参数 u
的变化曲线如图 2 所示。

图 2　 Bz 的核函数 f(u)随 u 的变化特征

Fig. 2　 The
 

variation
 

characteristics
 

of
 

the
 

kernel
function

 

f(u)
 

of
 

Bz
 with

 

respect
 

to
 

u

根据图 2 可知,中心垂直磁场 Bz( t)的核函数变化曲

线是单值函数,核函数和瞬变场参数为一一对应关系,建
立神经网络训练拟合容易实现,单值函数也能比较好地

反映地电断面的电性结构,最后由式(8)求出瞬变场视

电阻率值 ρm。 最后,将视电阻率输入 MATLAB 绘制视电

阻率平面图,反映接地网拓扑结构与缺陷情况。
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在接地网瞬变电磁检测系统中,数据转化是缺陷识

别的核心难点。 研究现状如表 1 所示,可知,传统牛顿迭

代法依赖初值预估求解反问题,存在参数精度受初值影

响、大规模数据处理效率低等缺陷;尽管 GA-BP 神经网

络可规避反问题求解,但其独立应用时仍面临效率、精度

以及计算成本等瓶颈。 针对上述问题,本文通过遗传算

法与牛顿法的优势结合,构建数据驱动与模型驱动协同

的反演框架。 该方法兼具全局搜索能力与局部精修效

率,在数据依赖性、计算耗时及反演精度上显著优于传统

算法,可高效精准地实现瞬变场参数反演,为接地网缺陷

检测中地下电性结构的精细化成像提供了新的技术

路径。
表 1　 研究现状对比

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

of
 

research
 

status
横向对比 传统牛顿法 GA-BP

初始值依赖性 较高 无初值依赖

收敛效率 较低 较差

微小缺陷敏感性 较差 较高

计算成本 较高 较高

2　 融合全局搜索与局部优化的智能混合算
法设计与分析

　 　 TEM 法应用于接地网缺陷检测,其核心在于构建缺

陷参数与电磁响应信号间的数学映射。 然而,数据转化

作为缺陷识别的难点,传统方法将采样磁场转换为瞬变

场参数,涉及反问题求解且对初值敏感,难以处理大量数

据,严重影响成像效率与精度。 BP 神经网络虽可规避反

问题求解,却存在易陷入局部极小值、训练不稳定等问

题,尤其在训练数据分布不均时预测误差显著增大。 文

献[20]提出遗传算法优化网络权重,但其优化过程耗时

且随种群规模呈指数增长,且仅探讨单隐含层神经网络,
精度或有不足,亦未涉及完整拓扑结构识别。 鉴于此,本
文提出混合优化算法,通过遗传算法的全局搜索能力获

取初始解空间,结合牛顿法的局部迭代精修机制实现解

的深度优化,形成“全局预搜索-局部细修正”的协同反演

策略。 该算法兼顾全局搜索效率与局部收敛精度,以提

升接地网缺陷检测的效率与准确性。
2. 1　 混合算法优化流程

　 　 混合算法总框架如图 3 所示。
由图 3 可得,该流程设计主要涉及数据采集预处理、

神经网络构建以及初值转化与迭代 3 部分。
1)数据采集与预处理

由于接地网早期缺陷瞬变场参数数值较小,为符合

实际工况, 确保能够精确捕捉接地网早期缺陷 ( u ∈
[0. 001,0. 1])的微弱信号,采用对数间隔采样生成训练

数据:
u = logspace( - 3,2,20

 

000) ′ (9)

图 3　 混合算法总框架

Fig. 3　 The
 

overall
 

framework
 

of
 

the
 

hybrid
 

algorithm

　 　 此方法在 u≤0. 1 区间内生成 8
 

000 个样本(占比

40%),步长按指数规律扩展,而在 u > 0. 1 区间采用固

定步长 Δu = 0. 1。 与传统均匀采样的样本分布如图 4
所示。
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图 4　 采集样本分布

Fig. 4　 Collect
 

the
 

sample
 

distribution
 

map

由图 4 可得,与传统均匀采样相比,对数间隔采样在

小样本选取更多数据,确保能够精确捕捉接地网早期缺

陷信号,同时非均匀采样使早期小缺陷区域数据得到更

精细化训练,保证结果准确性更具有说服力。
另一方面,针对瞬变电磁响应信号 y 与缺陷参数 u

的数值差异跨数量级问题,提出多阶段数据规范化策略。
首先对目标参数 u 进行对数压缩 t log = lg(u0)),将其指数

分布转换为线性分布,缓解神经网络输出层梯度异常;随
后采用极值归一化方法将输入信号 y和变换后输出 t log 线

性映射至[0,1]区间:

xnorm =
y - ymin

ymax - ymin
,tnorm =

t log - tmin

tmax - tmin
(13)

消除量纲差异对模型训练的干扰。 反演阶段通过逆

变换:

u0 = 10 tnorm. ( tmax - tmin) + tmin (14)
通过物理驱动的数据生成与预处理策略,为后续算

法提供了高质量训练集,解决了小缺陷信号弱、数据分布

偏斜等关键问题。
2)神经网络构建

本文构建双隐藏层前馈神经网络,输入层为归一化

TEM 响应信号 xnorm,输出层为对数变换后的缺陷参数

tnorm。 隐藏层神经元数量设置为 n1 = n2 = 10,将网络权重

矩阵 W1 ∈ R1×10、 W2 ∈ R10×10、 W3 ∈ R10×1 及偏置向量

b1∈R10、b2∈R10、b2 ∈R1 串联为染色体向量 θ∈R141,并
定义均方误差(MSE)为:

Fitness(θ) = 1
N ∑ N

i = 1
( t( i)

norm -t̂( i)
norm) 2 (15)

式中: t̂norm 为网络预测值;N= 20
 

000 为样本数。
遗传操作是遗传算法中实现种群进化的核心环节,

本文采用的遗传操作策略包括锦标赛选择( Tournament
 

Size = 3,保留适应度前 30%个体)、算术交叉(概率 0. 8)
和高斯变异(概率 0. 1)。 种群规模设为 20,最大代数为

30,且采用并行计算加速收敛,以确保算法高效进化并避

免局部最优。 确保达到收敛条件后,利用 LM( Levenberg-
Marquardt)算法对 GA 优化后的网络进行精细化训练:

图 5　 神经网络示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

neural
 

network

Δθ =- (JTJ + λdiag(JTJ)) -1JTe (16)
式中: J 为雅可比矩阵; e 为误差向量; λ 为阻尼因子(初
始值 0. 01,动态调整)。

3)初值转换与迭代公式

在初值转换与迭代求解过程中,首先将网络输出

t̂norm 进行反归一化及指数变换,以获取物理空间的初始

值,具体公式为:

u(0)
0 = 10( t̂norm. tmax - tmin) + tmin (17)

此步骤实现了从归一化空间到物理空间的映射,为
后续迭代提供合理的初始猜测。 进一步地,基于正演模

型 y = f(u0) ,采用牛顿法进行迭代修正。 迭代公式为:

u(k+1)
0 = u(k)

0 -
f(u(k)

0 ) - y target

∂f
∂u0

| (u0 = u(k)
0

(18)

其中导数通过前向差分近似计算,即:
∂f

∂u0
≈

f(u0 + h) - f(u0)
h

,h = 10 -8 (19)

以逼近真实导数。 迭代终止条件设定为相对误差

| Δu0 | <10-10,或迭代次数超过 100 次,以此确保计算的

收敛性与效率,最终完成 u0 的精确求解并输出。 该方法

通过结合网络输出的初值转换与牛顿法的迭代优化,实
现了从初始猜测到高精度解的有效推导,为复杂模型的

求解提供了严谨的数值计算框架。
2. 2　 收敛速度与反演精度优化对比

　 　 混合算法通过数据驱动与物理模型驱动的协同优

化,将遗传算法与牛顿法的优势有机融合,更契合实际变

电站接地网测量工况。 为深入探究混合算法在实际应用

中的优势,从收敛速度、反演精度两个关键维度对其展开

剖析,并选取常规牛顿迭代法与 GA-BP 神经网络作为对

比对象。 在数据处理层面,对混合算法、牛顿迭代法及

GA-BP 神经网络进行对比时,均采用已知瞬变场参数的

核函数输入值。 考虑到牛顿迭代法对初值具有较强依赖

性,后续将依据对比需求对其预估初值进行针对性调整,
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以确保对比分析的科学性与有效性。
1)收敛速度

在实际工程应用中,受接地网自身规模特性影响,其
几何尺寸通常较大,这使得在实际测量过程中需布设大

量测线与测点。 单次测量所采集的测点数量往往可达数

百个之多,鉴于此,在数据处理环节,对算法的收敛速度

提出了较高要求,以保障采集后数据处理的高效性。
采样耗时与迭代次数是反映算法收敛速度最直观的

量化指标。 鉴于单次测量测点数量众多的现实情况,本
文针对不同采样数据量,分别记录混合算法、牛顿迭代法

与 GA-BP 神经网络 3 种算法采集 2
 

000 ~ 10
 

000 组数据

的耗时与牛顿迭代法与混合算法平均迭代次数对比,结
果如图 6 与表 2 所示。

图 6　 采样耗时对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

sampling
 

time
 

consumption

表 2　 平均迭代次数对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

average
 

iteration
 

times
方法选择 平均迭代次数

牛顿迭代法 67. 46
 

GA-BP 神经网络 无

混合优化算法 28. 34

　 　 由表 2 可知,混合算法的平均迭代次数(28. 34 次)
仅为牛顿方法( 67. 46 次) 的 42%,这显著降低了迭代

成本。
由图 6(a)可以看出,混合算法的样本平均耗时低于

GA-BP 神经网络;尽管因需通过神经网络预估初值后再

实施迭代,其平均耗时高于牛顿迭代法。 由图 6( b)可以

看出,混合算法的总体平均总耗时(7. 2 ~ 35. 8
 

s)显著小

于牛顿法与 GA-BP 总耗时之和 ( 12. 0 ~ 48. 4
 

s), 在

2
 

000 ~ 10
 

000 组数据场景下耗时差异为 4. 8 ~ 12. 6
 

s。
值得注意的是,表 2 数据表明牛顿法的迭代次数显著偏

高,导致难以准确判断其反演结果是否因触及最大迭代

次数阈值而终止。
为深入验证算法收敛特性,本文针对混合算法与牛

顿法的迭代次数展开对比分析。 考虑到牛顿法对初值预

估的依赖性, 实验设计了多区间采样策略: 首先在

[0. 001,10]区间进行均匀间隔采样,并在[1,10] 与[0,
100]区间分别实施随机采样,累计获取 2000 组初值样

本,以此量化分析牛顿法在不同初值条件下的迭代行为。
通过统计迭代次数在 0 ~ 100 区间的分布特征,重点

考察两个核心问题:(1)牛顿法是否因触及最大迭代次

数阈值而强制终止;(2)初值选取对迭代效率的影响程

度。 针对初值差异导致的高低迭代区间数据特征差异,
采用柱状图与折线图耦合的可视化方法,如图 7 所示。

图 7　 不同初值牛顿法迭代次数分布

Fig. 7　 Distribution
 

diagram
 

of
 

the
 

number
 

of
 

iterations
 

of
Newton’s

 

method
 

with
 

different
 

initial
 

values

图 7 表明,当初始值与真实值之间的偏差超过一个

数量级时,牛顿方法中超过 80%的样本在达到 100 次迭

代限制时就会终止。 相比之下,混合算法通过使用 GA
算法预先生成初始值来避免了这一问题。

图 7 中,柱状图通过频率统计凸显高迭代次数区间

(0 ~ 20 与 90 ~ 100 次)的分布密度,折线图则以连续曲线

刻画低迭代次数区间(30 ~ 90 次) 的变化趋势。 分析表

明,牛顿迭代法的收敛行为对初值设定具有显著依赖性:
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当初值与真实值偏差较小时,样本在 20 次迭代内完成收

敛更多;而初值选取不合理时,多数样本因达到最大迭代

次数(100 次)而强制终止,暴露了传统方法在初值敏感

场景下的收敛缺陷。
为解决实际工程中牛顿法受初值影响的问题,并进

一步验证混合算法在收敛性能上的优越性,研究选取

[0. 001,10]区间内均匀采样的初值集合,开展牛顿法与

混合算法的收敛性能对比实验,结果如图 8 所示。

图 8　 混合算法与牛顿法迭代次数分布对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

distribution
 

of
 

iteration
numbers

 

between
 

the
 

hybrid
 

algorithm
 

and
the

 

Newton
 

method

图 8 表明,GA-BP-牛顿混合优化算法的迭代次数主

要集中在 0 ~ 30 次区间,而牛顿迭代法的多数样本在达

到预设的最大迭代次数(100 次)时才终止迭代,由上述

数据可得,混合算法通过遗传算法全局寻优生成高质量

初值,有效规避了牛顿法的初值依赖问题,在相同输入数

据条件下展现出更稳定的收敛特性。 充分证明“全局初

值优化+局部模型精修”协同机制对收敛效率的显著提

升作用。
通过对比分析牛顿法、GA-BP 神经网络与混合算法

的平均迭代次数及样本耗时发现,GA-BP-牛顿混合优化

算法的平均迭代次数显著低于单一牛顿法,且总体平均

总耗时小于牛顿法与 GA-BP 神经网络的总耗时之和。
进一步对两者的迭代次数分布进行量化分析后可知,混
合算法在达到最大迭代次数前自然收敛的样本比例远高

于牛顿迭代法,而牛顿法因频繁触及迭代次数上限而被

迫终止的情况更为普遍。 上述结果从收敛效率与收敛可

靠性两个维度,进一步验证了混合算法在收敛性方面的

显著优势,为后续反演精度对比分析奠定了坚实基础。
2)反演精度

在接地网缺陷检测中,TEM 法采集的信号幅值通常

较低,数据精度对成像结果及后续拓扑识别、缺陷诊断具

有关键影响。 反演过程的精度越高,越能保证采集数据

的可用性,挖掘更多的信息潜力,进而提升接地网缺陷特

征的识别效能。
为科学评估混合优化算法、牛顿迭代法与 GA-BP 神

经网络的反演精度,本研究设计反演精度对比实验如下:
首先在[0. 01,100]参数空间内进行对数间隔采样,生成

2
 

000 个标准瞬变场参数 u ,基于核函数方程正向计算得

到对应的标准输入信号 y;继而将 y 分别输入 3 种算法进

行参数反演,其中牛顿迭代法的初始值统一设定为标准

参数 u ,以消除初值选取对反演结果的干扰。 通过对比

反演参数 u0 与标准参数 u ,计算平均绝对误差(MAE)与
最大绝对误差(MaxAE),量化评估不同算法的反演精度,
具体对比结果如表 3 所示。

表 3　 平均误差与最大绝对误差对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

average
 

error
 

and
maximum

 

absolute
 

error

方法选择 是否预估初值 平均误差 最大绝对误差

牛顿法 是 3. 681
 

0×10-7 1×10-4

GA-BP 否 9×10-4 1×10-2

混合优化算法 否 6. 020
 

7×10-8 1. 317
 

0×10-5

　 　 由表 3 可知,在统一输入条件下,混合优化算法的反

演精度显著优于牛顿迭代法与单一 GA-BP 神经网络。
该算法通过神经网络预估值自动生成高质量初始解,无
需人工干预初值设定,从根本上规避了传统方法对初值

选取的强依赖性,与实际工程复杂工况下的参数反演需

求高度适配。
针对电力接地网检测信号早期幅值较低的典型特

征,为验证算法在低参数场景下的适用性,研究从 2
 

000
组数据中选取瞬变场参数较小的样本,具体划分为 300 ~
600、600 ~ 900、900 ~ 1

 

200 及 1
 

200 ~ 1
 

500 四个采样区

间,分别对正演理论曲线、GA-BP 算法预测曲线及混合

优化算法反演曲线展开对比分析。 上述区间覆盖了实际

检测中早期弱信号对应的参数范围,能够有效检验算法

在早期采集信号条件下的曲线拟合精度,反演精度曲线

如图 9 所示。
对比图 9(a)和( b)可知,在瞬变场参数较小的早期

区间,混合优化算法的反演曲线与正演理论曲线高度吻

合,而单一 GA-BP 神经网络的预测曲线与理论值存在显

著偏差。 随着输入信号幅值增大,如图 9(c)和(d)所示,
GA-BP 算法通过迭代寻优使预测值逐步趋近理论值,但
混合优化算法的反演曲线仍以更高精度贴合理论曲线,
展现出更优的全局拟合能力。

尽管反演曲线能够直观反映误差变化趋势,但难以

量化不同数据驱动方法的误差分布特性。 为此,本文进

一步基于 2
 

000 组标准瞬变场参数 u 数据,对
 

GA-BP 神

经网络与混合优化算法生成的瞬变场参数进行逐点误差



　 第 3 期 全局-局部混合算法瞬变电磁反演与接地网检测 ·257　　 ·

图 9　 反演曲线精度对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

inversion
 

curve
 

accuracy

分析。 定义反演参数与标准参数的绝对误差,其分布特

性如图 10 所示。

图 10　 误差对比曲线

Fig. 10　 Error
 

comparison
 

curve

由图 10 可知,采样点数在 750 ~ 1
 

750 区间时,GA-
BP 神经网络绝对误差波动显著,而混合算法误差保持稳

定。 这种差异源于 GA-BP 神经网络依赖数据驱动的黑

箱映射,而混合算法引入牛顿法,结合神经网络输出初值

解与正演模型局部迭代修正,形成“全局预估值生成-局部

模型精修”机制。 实际接地网检测中,瞬变电磁信号受土

壤电阻率、接地网缺陷程度等因素影响,难以预设合理初

值。 混合算法具备自适应初值生成能力,能在缺乏精准先

验信息时自动收敛至高精度解,避免初值偏差导致的反演

失效,提升了在复杂工程环境中的实用性与可靠性。

3　 混合神经网络对瞬变电磁数据的应用

　 　 在实际电力接地网检测中,牛顿迭代法的反演精度

高度依赖初始值预估质量,而工程现场难以获取高精度

先验初值,导致其应用受限。 因此,本文选取 GA-BP 神

经网络与所提混合算法开展对比实验,旨在验证不同算

法在复杂工况下的拓扑识别与缺陷检测效能。
实验采用 1 ∶ 10 缩尺比例构建接地网模型,埋设于

野外实验场 0. 6
 

m 深度,模型材料选用与实际变电站一

致的镀锌扁钢,确保实验条件与工程场景的等效性。 模

型主体采用 1
 

m×1
 

m“田”字形网格布局,人工预制两处

断点与一处缺口(图 11),分别为单回路断点 1,双回路断

点 2 以及单一缺口,以模拟接地网运行中可能出现的导

体断裂及腐蚀故障。 模型实物如图 11 所示,其结构参数

与缺陷设置满足相似性原理,为后续算法对比提供了标

准化实验平台。
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图 11　 缩比实验接地网模型

Fig. 11　 Scale
 

experiment
 

grounding
 

grid
 

model

根据缩比模型结构(图 11),实验选用 11 条测线以

11 个测点,测线与测点间距为 12
 

cm 以确保测量范围可

以覆盖完整的接地网模型,以获取完整的接地网拓扑结

构,测线布置模型如图 12 所示。

图 12　 缩比模型测线布置

Fig. 12　 Scale
 

model
 

survey
 

line
 

layout

数据采集环节采用项目组自主研发的 CHD-LLCY-
01 型瞬变电磁收发一体机,配套使用自主开发的数据采

集与处理软件平台。 将 GA-BP 神经网络与混合算法分

别嵌入该平台,以测点分布方向为 x 轴、测线延伸方向为

y 轴,绘制视电阻率切片数据,通过 MATLAB 绘制等值

线图与伪彩色图成像,实现电力接地网拓扑结构的可

视化反演。 图 13 所示为嵌入 GA-BP 神经网络的拓扑

结构。
图 13 表明,单一 GA 算法应用于数据处理系统时,

虽可实现接地网模型拓扑结构的宏观识别,但区域结构

辨识偏差较大,拓扑结构轮廓模糊。 该算法对整体结构

的识别停留在宏观层面,细节辨识精度较低,表现为网格

节点与导体走向的定位误差超过工程检测阈值。
在缺陷检测方面,单一遗传算法未能实现接地网缺

陷与断点的有效识别———预设的断裂与缺口特征在成像

图 13　 遗传算法拓扑结构

Fig. 13　 Genetic
 

algorithm
 

topological
 

structure
 

diagram

结果中未形成显著异常响应,表明其对电磁信号的微弱

变化敏感度不足,难以满足复杂工况下的缺陷诊断需求。
图 14 所示为嵌入混合神经网络的拓扑结构。

图 14　 混合算法拓扑结构

Fig. 14　 Topological
 

structure
 

diagram
 

of
 

hybrid
 

algorithm

图 14 表明,在拓扑结构识别方面,采用混合算法的

处理流程相较于单一 GA-BP 神经网络,显著提升了接地

网拓扑结构的成像精度,田字形网格的轮廓特征得以清

晰辨识。
在缺陷检测层面,混合算法成功识别双回路断点 2,

验证了其对典型故障的精准定位能力。 测点 1 ~ 3 区域

平面结构呈现的不规则电阻率分布特征,与该区域预设

的缺陷位置高度吻合,表明算法能够有效捕捉缺陷引发

的电磁响应异常。 断点 1 未能在成像结果中体现,分析

认为系单回路涡流场感应信号较弱,导致断点 1 的异常

特征被背景噪声掩盖,进而被误判为良导体。 尽管该算

法在单回路断点识别方面仍存在局限性,但相较于 GA-
BP 神经网络算法,其缺陷检测性能已显著提升。

综上,混合算法在含强电磁干扰的野外实测环境中,
通过遗传算法全局搜索与物理模型约束的协同优化,构
建了“数据驱动-模型约束”的高效反演框架,能够基本实

现接地网拓扑结构的准确识别,有效呈现了网格布局的

核心框架,展现出对复杂电磁噪声的显著抗干扰能力。
尽管受限于信号质量与金属导体耦合效应,预设断点与

缺陷的精准定位尚未完全达标,但其所构建的融合神经

网络非线性映射能力与牛顿法局部迭代精修机制的技术

路径,显著提升了瞬变电磁反演的精度与可靠性,在工程
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实测中验证了接地网缺陷检测的技术有效性与工程可

行性。

4　 结　 论

　 　 本文提出一种融合全局搜索与局部优化的智能混合

视电阻率反演方法,通过遗传算法与物理模型约束的协

同优化,构建“数据驱动-模型约束”反演框架。 所提混合

算法较传统迭代法在收敛性与反演精度上优势显著,有
效提升了瞬变电磁反演的可靠性。 通过野外实验验证了

该方法对接地网拓扑结构识别及缺陷检测能力,在工程

实测中展现出有效性与可行性。 该算法为复杂工况下的

接地网拓扑识别与缺陷检测提供了高效实用解决方案,
通过揭示强干扰环境下的定位局限,为后续抗干扰算法

优化、测点布局改进等研究提供了明确方向,推动相关技

术的工程应用进程。
该算法在两类典型场景中具有突出应用价值:1)缺

少图纸的老化变电站,此类场景因缺乏接地网结构先验

信息,传统检测易形成盲区,而混合算法通过遗传算法全

局搜索无需依赖初始结构模型,可自主生成合理解空间,
结合牛顿法精修实现拓扑识别与缺陷定位;2)复杂土壤

环境,该区域接地网易发生非均匀腐蚀,传统反演易受土

壤电阻率分布干扰,算法通过动态交叉变异的反压机制

增强对局部电阻异常的敏感度,可精准捕捉腐蚀缺陷引

起的电阻率变化特征。
硬件兼容性方面,该算法可直接适配现有 CHD-

LLCY-01 瞬变电磁检测设备,无需对硬件进行改造,仅需

通过软件嵌入算法模块,降低工程应用成本。 数据处理

效率方面,在现场检测中,单组数据处理时间约 2. 5
 

s,结
合设备移动检测速度,可实现“检测-处理-结果反馈” 的

实时联动,现场检查效率较传统离线处理模式提升 60%
以上,满足工程现场快速检测的时效性需求。
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