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摘要 

生成对抗网络（generative adversarial networks，GAN）目前已经

成为人工智能领域的一个研究热点，它为无监督学习的研究带来了新

的活力，对生成式模型的发展具有举足轻重的意义。GAN的生成性

能对于参数的选择比较敏感，目前，有关对GAN参数进行选择的方

法报道较少，实际应用中基本上都是凭经验确定参数或采用试算法，

导致由于参数选择不合适而使最后的生成精度低于目标精度。 

基于数据驱动的深度学习技术成为新一代人工智能的应用趋势，

该技术对有标注训练数据的量级提出了更高的要求。为了获取更多有

标注的数据以及增加数据的多样性，本文分别在故障电机单通道振动

信号数据，单相和三相短路接地故障母线电压数据以及引力波数据的

场景下，对GAN的生成器和判别器进行架构搭建，提出了基于粒子

群（particle swarm optimization，PSO）和遗传算法（genetic algorithm，

GA）优化GAN参数的训练样本生成算法。通过交替训练GAN的生成

模型与判别模型，无需先验知识的指导，自主学习原始样本的分布规

律，生成新的数据样本。 

本文研究工作表明，比随机选择GAN参数和根据经验选择GAN

参数具有选择盲目性的劣势相比，基于PSO和GA优化GAN参数可以

根据应用场景自动寻找最优参数，更能有效学习样本的分布规律，增

加样本的多样性，同时具有更好的泛化性，对深度学习技术在工程中

的深入发展具有一定的指导意义。此外，研究表明基于PSO优化GAN

参数生成数据比基于GA优化GAN参数生成数据，不但生成精度更高，
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而且训练耗时更少，效率更高。PSO优化GAN参数生成数据的收敛曲

线以及误差曲线随迭代次数增加的变化情况表明PSO优化GAN参数

生成数据具有良好的收敛性。 

 

 

 

关键词： 生成对抗网络（GAN），粒子群算法（PSO），遗传算法（GA），

学习率，批处理大小 
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Abstract 

At present, generative adversarial networks (GAN) has become a 

research hotspot in the field of artificial intelligence. It brings new vitality 

to the research of unsupervised learning and is of great significance to the 

development of generative model. The generation performance of GAN is 

sensitive to the selection of parameters. At present, there are few reports 

on the method of selecting GAN parameters. In practical application, the 

parameters are determined by experience or trial calculation method, 

which leads to the final generation accuracy lower than the target 

accuracy due to improper selection of parameters. 

Data driven deep learning technology has become the application trend 

of the new generation of artificial intelligence, which puts forward higher 

requirements for the magnitude of labeled training data. In order to obtain 

more labeled data and increase the diversity of data, this paper proposes 

training sample generation algorithm based on particle swarm 

optimization (PSO) and genetic algorithm (GA) to optimize GAN 

parameters under the scenarios of single channel vibration signal data of 

fault motor, single-phase and three-phase short-circuit grounding fault 

bus voltage data and gravitational wave data. The generator and 

discriminator of GAN are constructed. By training the generation model 

and discrimination model of GAN alternately, we can learn the 

distribution law of original samples and generate new data samples 
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without the guidance of prior knowledge. 

The research work in this paper shows that, compared with the random 

selection of GAN parameters and the selection of GAN parameters 

according to experience which has the disadvantage of blindness in 

choosing GAN parameters, the optimal parameters can be automatically 

found under the application scenarios. The intelligent optimization 

method can effectively learn the distribution law of samples, increase the 

diversity of samples and has better generalization ability, which has 

certain guiding significance for the in-depth development of deep 

learning technology in engineering. In addition, the research shows that 

the data generated by PSO-GAN method is more accurate than that by 

GA-GAN method. The time consumption of PSO-GAN is far less than 

that of GA-GAN method. And the efficiency of PSO-GAN is higher than 

that of GA-GAN method. The change of the convergence curve and error 

curve with the increase of iteration times indicates that the data generated 

by PSO-GAN method has good convergence. 

 

 

 

Keywords: generative adversarial networks(GAN), particle swarm 

optimization(PSO), genetic algorithm(GA), learning rate, batch size 
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 第一章 绪论 

1.1 引言 

1.1.1 人工智能的发展趋势 

“人工智能”（artificial intelligence，AI）这一概念 1956 年在达

特茅斯会议上被首次提出，到现在已经有了 60 多年的发展历程。AI

是一门交叉科学，具有高效解决复杂问题的突出优点，它的研究目的

是使机器能够像人类一样识别、学习、思考[1]。     

随着互联网技术的高速发展，AI技术不断革新，应用领域不断扩

大。AI领域的研究主要包括自然语言处理[2]，计算机视觉[3]，语音识

别[4]等。AI的应用近年来发展迅速，已经广泛应用到能源互联网[1]、

医疗[5]、文教[6]、会计[7]、媒体传播[8]、制造业[9]和服务业[10]等领域。

科研人员试图使用减少人工干预的自主智能方法来降低人员成本，未

来人机混合智能将会成为主要发展方向[11]。 

AI技术为能源互联网的设计、模拟、预测、控制、优化、评估、

检测、故障诊断和容错、需求侧管理和消费者分类等应用提供了强大

的工具。但是在电力系统中，各方面的管理工作还存在着自动化、智

能化程度偏低，即使有很多工作已经在智能化水平上有一定成果，但

成果之间往往相互独立，未能充分发挥出有效的协同作用。AI的作用

之一就是有效整合现有系统，发挥系统之间的协同效用，极大化发掘

现有系统的潜在价值，实现管理优化。信息化管理是能源互联网领域

的必然趋势，然而各类能源、各类角色的数据各不相同，难于统一管
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理，这将影响信息化的协同建设。如何有效归整各类数据，提取关键

信息，建立关联关系，是AI在推进信息化建设进程中的重要内容[1]。 

1.1.2 数据生成研究背景 

近几年随着AI的蓬勃发展，深度学习（deep learning，DL）也随

之快速发展。DL对于非线性问题的拟合以及对于图像、语音等物理

特征的快速有效提取，使得这些原本在传统方法上需要人为设定并人

工提取特征的问题变得简单。DL的模型训练和学习变得更为方便和

快速[13]。DL在计算机视觉（computer vision，CV）、自然语言处理和

语音处理等许多领域都取得了显著的成功。近年来，DL越来越多地

被用于解决时间序列相关的任务，包括时间序列分类[14]、时间序列预

测[14]，以及时间序列异常检测[16]。虽然DL有效解决了一些非线性问

题的模型拟合，但是DL模型的实现需要大量的训练数据[13]。DL的成

功很大程度上依赖于大量的训练数据，以避免过度拟合。DL是典型

的数据驱动技术，其能够利用大量的数据训练模型，通过学习发现规

律，提取数据特征，完全避免了基于物理特性建模的局限性[17], [18], [19], 

[20]。 

由于DL采用了多层网络结构，其模型复杂度比传统的单隐含层

模型要大得多，为了确保模型的泛化能力，就必须相应地增大训练数

据[20], [21]。当前在工业界取得突破的基于机器学习或DL的AI应用对训

练样本都有着数量上的要求。而训练模型所必须的海量训练数据样本

难以获取已经成为阻碍DL技术进一步推广的一个普遍性难题。数据

扩充作为提高训练数据量和质量的有效工具，对DL模型的成功应用
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至关重要。数据扩充的基本思想是在保持正确的标签的同时生成覆盖

未探测输入空间的合成数据集。数据扩充在许多应用中都显示了它的

有效性，例如AlexNet用于ImageNet分类[22]。数据扩充又称为数据生

成或数据增强（数据增广）。 

为了有效解决小样本学习问题，一种常见思路是通过改进算法来

使其更适应于小样本环境。文献[23]提出了一种融合专业知识和机器

学习算法的引导学习方法，利用可表示的专业知识和经验，指导学习

器对样本数据进行训练，优化学习模型参数，从而减少对海量样本数

据的依赖。但是该方法在先验知识与机器学习算法融合的机理研究以

及具体的经验知识提取和封装等方面还需要进行进一步的深入研究；

文献[24]将 DL 技术与迁移学习相结合，先在相关领域的大数据集中

对卷积神经网络模型进行预训练，提取出预训练模型的权重和样本特

征，用于目标小数据集中对模型进行初始化，以帮助模型对目标小数

据集展开训练。该方法需要目标小数据集在相关领域中有可以辅助的

大规模数据集，而在智能电网应用中缺少可辅助的大数据集，因此该

方法无法很好地在电网领域进行应用。 

另一种常用方法是通过对已有数据样本进行一定的处理来增加

样本的数量。文献[25]利用支持向量机（support vector machine，SVM）

结合网格搜索（grid search，GS）法对原始小样本数据进行预测扩充。

但是 SVM 对缺失数据、参数和核函数的选择比较敏感，目前还没有

好的方法来解决核函数的选取问题。 

在基于数据驱动理论的软测量建模过程中，样本的数量会对所建
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模型的精度产生影响。针对训练样本数量较少的情况，文献[26]提出

了一种利用欧氏距离和角度原则进行数据扩充的方法。该方法通过分

析数据的分布特征来确定样本扩充的区间范围，利用扩充数据完善建

模对象在各阶段的信息，并进一步重构建模数据集，从而提升了所建

模型的预测精度。通过 2 个工业过程的仿真研究，验证了该方法具有

良好的泛化性能和建模精度。 

处理存在有偏性的数据（阳性数据和隐性数据不平衡），最简单

的方法是随机复制，即随机复制少数类样本数据，从而达到阳性数据

和隐性数据平衡的目的。但是随机复制会在判别分析中产生过度拟合

问题，影响模型的效果[27]。 

针对时间序列数据寻找更好的数据扩充方法的研究较少。时间序

列数据的数据扩充方法存在一些挑战。首先，现有的数据扩充方法没

有充分利用时间序列数据的内在特性。时间序列数据的一个独特特性

就是所谓的时间依赖性。与图像数据不同的是，时间序列数据可以在

频率域和时频域进行变换，并且可以在变换域中设计和实现有效的数

据扩充方法。当我们对多变量时间序列建模时，这就变得更加复杂，

因为我们需要考虑这些变量在时间上的潜在复杂动态。因此，简单地

应用来自图像和语音处理的数据增强方法可能不会产生有效的合成

数据。其次，数据扩充方法也是任务相关的。例如，适用于时间序列

分类的数据扩充方法对于时间序列异常检测可能无效。此外，在许多

涉及时间序列数据的分类问题中，经常会出现类不平衡的现象。在这

种情况下，如何用较少的样本有效地生成大量的合成数据仍然是一个
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挑战[30]。 

与 CV[28]或 speech[29]的数据扩充不同，时间序列的数据扩充尚未

得到系统的审查。下面总结了不同任务中时间序列的常用数据扩充方

法，包括时间序列预测、异常检测、分类等；提出了时间序列数据扩

充方法的分类，如图 1.1 所示。 

时间序列数据扩充

基本方法 先进方法

时间域 频率域 时间-频率域

裁剪、翻转、翘曲、抖动、扰动

分解方法 模型方法 学习方法

嵌入空间 GAN/对抗式 RL/元学习

图 1.1 时间序列数据扩充的分类法[30] 

基于所提出的分类法，本章系统地回顾了这些数据扩充方法。首

先从时域的简单变换开始讨论。然后讨论了时间序列在变换频率域和

时频域上的更高级变换。除了对时间序列进行不同领域的变换外，本

章还介绍了更先进的方法，包括基于分解的方法、基于模型的方法和

基于学习的方法。在基于分解的方法中，首先将输入的时间序列分解

为趋势、季节性和残差等不同的分量，然后对不同的分量进行不同的

处理，得到不同的数据扩充方法。在基于模型的方法中，首先从数据

中学习一个统计模型，然后对学习模型的参数空间进行扰动以生成更

多的综合数据。本章也回顾了嵌入空间中进行数据扩充的一些工作。

特别是，由于生成对抗网络（generative adversarial networks，GAN）
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[31]可以有效地生成合成数据和增加训练集，本章总结了近年来 GAN

在时间序列数据上的应用研究进展。 

1.2 基本数据生成方法 

1.2.1 时域变换 

时域变换是时间序列数据最直接的数据扩充方法。大多直接对原

始输入时间序列进行操作，如注入高斯噪声或更复杂的噪声模式，如

尖峰、阶跃趋势和斜率趋势。一种用于时间序列异常检测的特殊数据

扩充方法，即时域中的标签扩展[32]中提到了窗口裁剪或切片。文献 

[33]中介绍，窗口种植类似于CV区域的种植。它是一种从原始时间序

列中随机提取连续切片的子样本方法。切片的长度是一个可调参数。

对于分类问题，切片样本的标签与原始时间序列相同。在测试阶段，

利用所学习的分类器对测试时间序列中的每一个片段进行分类，并使

用多数投票产生最终的预测标签。对于异常检测问题，将异常标签与

值序列一起切片。 

窗口翘曲是一种独特的时间序列增强方法。与动态时间规整

（dynamic time warping，DTW）类似，该方法选择一个随机的时间

范围，然后压缩（下采样）或扩展（上采样），而其他时间范围保持

不变。窗口翘曲会改变原始时间序列的总长度，因此对于DL模型，

窗口扭曲应该与窗口裁剪一起进行。该方法包含了正态下采样，它在

原始时间序列的整个长度上取下样本。文献[34]介绍了另一种有趣的

扰动和基于系综的方法。该方法利用DTW生成新的时间序列，并通

过DBA算法的加权版本进行集成显示了一些UCR数据集的分类改进。 
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噪声注入是一种在不改变相应标签的情况下，将少量噪声/离群

值注入时间序列的方法。这包括注入高斯噪声、尖峰、阶跃趋势和斜

率趋势等。对于尖峰，我们可以随机选取指数和方向，随机指定大小，

但以原始时间序列标准差的倍数为界。对于阶跃趋势，它是从左指数

到右指数的累计峰值总和。类似斜率的趋势是在原始时间序列中加入

一个线性趋势[35]。在时间序列异常检测中，异常通常在连续的时间跨

度内持续足够长的时间，所以起点和终点有时“模糊”。因此，在时

间距离和值距离方面接近标记异常的数据点很可能是异常。在这种情

况下，我们提出了标签扩展方法，将这些数据点及其标签更改为异常

（通过为其分配一个异常分数或切换其标签），从而提高了时间序列

异常检测的性能[36]。 

1.2.2 频域数据扩充 

现有的数据增广方法大多集中在时域，很少有研究从频域的角度

对时间序列进行数据扩充。文献[36]中最近的一项工作提出利用频域

中振幅谱和相位谱的扰动来增强卷积神经网络检测时间序列异常的

数据。具体来说，对于输入时间序列x1, x2, ⋯ , xN，其频谱F(ωk)通过

傅里叶变换计算： 

F(ωk) =
1

N
∑ xte−jωkt

N−1

t=0

= R[F(ωk)] + jD[F(ωk)] = A(ωk) exp[jθ(ωk)] 

其中 R[F(ωk)]和jD[F(ωk)]分别是光谱的实部和虚部，ωk =
2πk

N
是角

频率，A(ωk)是振幅谱，θ(ωk)是相位谱。对于振幅谱A(ωk)中的扰动

通过考虑振幅谱的原始均值和方差，用高斯噪声代替随机选取的分段
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的振幅值。而对于相位谱θ(ωk)在相位谱中加入一个额外的零均值高

斯噪声。基于振幅和相位扰动的数据增强与上述时域增强方法相结合

带来了显著的时间序列异常检测的改进[36]。 

Lee[37]的另一项最新工作提出利用替代数据来提高深度神经网络

中康复时间序列的分类性能。文献[30]采用了两种传统的替代时间序

列：振幅调整傅里叶变换（amplitude adjusted fourier transform，AAFT）

和迭代AAFT（iterative amplitude adjusted fourier transform，IAAFT）。

其主要思想是对傅里叶变换后的相位谱进行随机相位洗牌，然后对时

间序列进行逆傅立叶变换后的秩排序。由AAFT和IAAFT生成的时间

序列可以近似地保持原始时间序列的时间相关性、功率谱和振幅分布。

在文献[37]的实验中，通过AAFT和IAAFT方法将数据扩展 10 到 100

倍，进行了两种类型的数据扩充，并证明了与未进行数据扩充的原始

时间序列相比，分类精度有了很大提高。 

1.2.3 时频域数据增广 

时频分析是一种应用广泛的时间序列分析技术，可以作为深度神

经网络的输入特征。然而，与频域数据增广相似，很少有研究考虑时

间序列的时频域数据增广[30]。 

文献 [38]中的作者采用短时傅立叶变换（ short-time fourier 

transform，STFT）生成传感器时间序列的时频特征，并通过深度长

短期记忆LSTM（long short-term memory）神经网络对人类活动分类

的时频特征进行数据增强。具体来说，提出了两种增强技术。一种是

基于定义的准则进行局部平均，生成的特征附加在特征集的尾部。另
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一种方法是对特征向量进行洗牌，以在数据中产生变化。同样，在语

音时间序列中，最近提出了SpecAugment [39]在Mel频率（基于STFT的

语音时间序列的时间频率表示）中进行数据增强，其中增强方案包括

扭曲特征、频道屏蔽块和时间步距屏蔽块。文中总结了几种典型的时

频增强方法，并对几种典型的时频增强方法进行了时间序列分析。 

传统的数据生成算法有SMOTE（synthetic minority over-sampling 

technique，SMOTE）算法[40]、回归填充法[41]、K-means算法[42]、Bootstrap

算法[43]等。这些传统方法合成的数据和实际电网数据相关性不强，忽

略了电力系统中量测的时序特性和相关性，对电力系统中数据的重建

和生成效果并不理想，在具体处理小样本数据时忽略了样本数据聚集

与离散程度对数据关系度量的重要性。下面简要介绍一下文献中常用

的Bootstrap算法和SMOTE算法。 

1.2.4 Bootstrap算法  

Bootstrap重抽样法是对小样本数据进行扩充的较好的方法[44]。文

献[45]针对小样本数据的区间估计问题，将Bootstrap重抽样[46], [47]引入

到灰色估计理论中，对小样本数据进行了重抽样扩充，比较了 3 种不

同灰色区间估计的性能。然而上述文献在具体处理小样本数据时都忽

略了样本数据聚集与离散程度对数据关系度量的重要性。 

文献[44]考虑到小样本数据分布的密集程度，建立基于数理统计

概念的新的灰色距离测度，以便确定包含信息更全面的灰色置信区间，

在数据向密集方向变化时具有更好的区分度。对于灰色点估计问题，

建立了全面衡量小样本数据稀缺性和有效性的灰色距离矩阵，据此改
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进熵权法确定更客观的权值。考虑到Bootstrap重抽样是一种重要的数

据扩充法，文献[44]引入Bootstrap重抽样，比较重抽样之前和之后，

采用该方法所建立的灰色点估计和灰色置信区间的差异性。最后通过

实例验证了该方法的有效性。 

1.2.5 SMOTE算法 

过抽样算法是对少数类样本人为地增加其数目以达到整个数据

集趋于平衡的方法。典型的过抽样算法为 2002 年由Chawla等人针对

过抽样引起的过分拟合问题而提出的SMOTE算法[48]，其基本思想是

通过少数类样本同类之间的线性插值合成新的同类样本以达到平衡

数据集分布的目的。然而，SMOTE算法却忽略了靠近分类边界的样

本以及孤立点对少数类分类性能的影响[49]。鉴于此，Han等人[50]提出

的Borderline-SMOTE算法在SMOTE算法的基础上做了改进。其基本

思想为仅仅使用少数类样本中的边界样本进行新样本的合成。该算法

虽然在一定程度上提高了少数类样本的分类性能，但由于忽略了安全

样本和孤立点，故在分类性能的提高上存在一定的局限性[49]。为了提

高少数类样本的识别率，文献[49]在BSMOTE算法的基础上增加了对

孤立点和安全样本的处理，并在采样倍率的设置和合成规则的处理上

做了改进，提出了NSMOTE算法。NSMOTE算法首先采用“分而治

之”的思想把训练集中的少数类样本归为三类：边界样本、孤立点及

安全样本；然后对三类样本分别进行处理合成新的样本；最后把合成

的新样本和原始数据集归并为新的训练集，并采用Biased-SVM分类

算法对其进行建模学习。数据实验结果表明，该算法在提高不平衡数
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据集整体分类性能的同时有效地提高了少数类的分类性能。 

此外，对于文献[48]中所采用的线性插值，得到的少数类实例只

能分布在少数类之间的线段中，这就严格限制了生成少数类实例的分

布范围。为了消除这种限制，文献[51]提出了一种数据分布不均衡条

件下的过抽样方法ISMOTE，把生成少数类实例的范围推广到n维球

体，这样可以减小数据的不均衡程度，提高少数类实例的分类精确度。 

SMOTE算法的主要缺点有[52]：1）负类集合中的噪声负类样本参

与新样本的合成，使得产生的新样本质量较差；2）没有对少数类样

本进行区别性的选择，而是同等对待所有的少数类样本；3）生成新

样本时，负类样本的k近邻可能是正类样本，这容易产生正负类边界

模糊问题；4）合成样本仅在 2 个点的连线上产生，分布区域较小，

分类器分类时易过拟合。 

针对SMOTE算法的缺点，一些人对SMOTE算法提出了改进。董

燕杰[53]提出Random-SMOTE算法，该算法对SMOTE算法的第 4 个缺

点进行了改进，在样本点与 2 个近邻点所形成的三角形区域里面随机

插值。王超学等人[54]提出了改进型SMOTE算法，该算法对SMOTE算

法的第 2 个缺点进行了改进，使用轮盘赌算法来选择少数类集合中的

少数类样本。Santos等人[55]提出了CB-SMOTE算法，该算法对SMOTE

算法的第 3 个缺点进行了改进，生成新样本时的类别标签由该样本与

其最近邻样本的类别标签共同决定。袁铭[56]提出了R-SMOTE算法，

该算法对SMOTE算法的第 3 个缺点与第 4 个缺点进行了改进，在 2

个少数类样本上使用N维球面使生成的样本不在原样本与其近邻的
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直线上。古平等人[57]提出了SD-ISMOTE算法，该算法对SMOTE算法

的第 2 个缺点、第 3 个缺点与第 4 个缺点进行了改进，根据近邻分布

对少数类样本进行类别细分，对不同细分的少数类样本分别使用

R-SMOTE与SMOTE算法合成新样本。 

以上算法对SMOTE算法做出了许多改进，但总体分类性能还是

稍显不足[52]。文献[52]利用删去噪音样本的少数类样本集簇心与不大

于样本属性数的对应类别少数集数据，使用新的样本生成公式，提出

了一种新的改进型SMOTE算法—ImprovedSMOTE算法。 

1.3 先进的数据生成方法 

1.3.1 基于分解的方法 

基于分解的时间序列增强方法也被应用于许多与时间序列相关

的任务中，如预测、聚类和异常检测。在文献[58]中，作者讨论了生

成新时间序列的重组方法。它首先基于STL（seasonal and trend 

decomposition using loess）将时间序列xt分解为趋势、季节性和残差[59]： 

𝑥t = τt + 𝑠t + 𝑟t ,   𝑡 = 1,2, ⋯ 𝑁 

其中τt是趋势信号，𝑠t是季节性/周期性信号，𝑟t表示剩余信号。然后，

将新的时间序列与确定性成分和随机成分进行重组。确定性部分通过

调整基础、趋势和季节性的权重来重建。随机部分是通过建立基于残

差的复合统计模型（如自回归模型）生成的。通过检测与原始信号的

基于特征的距离是否在一定范围内，验证了所生成的时间序列的有效

性。同时，文献[60]中的作者建议对分解后的残差应用Bootstrapping

来生成增强信号，然后将这些信号与趋势和季节性相加，以组合新的
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时间序列。基于增广时间序列的一组预测模型的综合性能一直优于原

预测模型，证明了基于分解的时间序列增广方法的有效性。最近，在

文献[36]中，作者指出，对使用RobustSTL[61]和RobustTrend[62]生成的

分解残差应用时域和频域增强可以帮助提高异常检测的性能。 

综上所述，通常将时间序列分解为不同的分量，如趋势、季节性

和残差，其中每个分量可以使用Bootstrapping或基本的时域和（时间）

频域增强方法进行扩充。 

1.3.2 基于模型的方法 

基于模型的时间序列扩充方法通常涉及到用统计模型对时间序

列的动态进行建模。在文献[63]中，作者提出了一种简化的统计模型，

称为混合高斯树，用于建模多模态少数类时间序列数据，以解决分类

不平衡的问题，与现有的不利用相邻点间时间序列相关性的过采样方

法相比，该方法显示出了优势。文献[64]中的作者使用了一种称为LGT

（局部和全局趋势）的统计算法计算的参数和预测路径样本。最近，

在文献[65]中，研究人员使用混合自回归模型来模拟时间序列集合，

并从本质上研究生成的时间序列在时间序列特征空间中的多样性和

覆盖率，这些模型通过假设时间t的值依赖于前面的点来描述时间序

列的条件分布。一旦初始值受到扰动，就可以根据条件分布生成一个

新的时间序列。 

1.3.3 基于学习的方法 

在文献[66]中，建议在学习空间中执行数据扩充。文中假设，由

于流形在特征空间展开，应用于编码输入而不是原始输入的简单变换
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将产生更合理的合成数据。此框架中表示模型的选择是开放的，取决

于特定的任务和数据类型。当处理时间序列数据时，在文献[66]中选

择序列自动编码器。具体来说，内插和外推用于生成新的样本。在变

换后的空间中识别出具有相同标签的前k个最近的标签。然后对每一

对相邻样本生成一个新样本，这是它们的线性组合。插值与外推的区

别在于样本生成中权重的选择。这种技术对于时间序列分类特别有用。 

强化学习也被引入到数据扩充[67]中，以自动搜索改进的数据扩充

策略。具体地说，强化学习定义了一个搜索空间，在这个空间中，扩

充策略由许多子策略组成。每个子策略由两个操作组成，每个操作定

义为一个图像处理函数，如平移、旋转或剪切。正如前面所讨论的，

数据扩充与数据和任务密切相关。因此，如何将强化学习框架引入到

时间序列数据和不同的任务中仍然是个未知数。 

作为一种生成模型，GAN可以有效地生成合成样本并增加训练

集。尽管GAN框架在许多领域得到了广泛的关注，但是如何生成时

间序列仍然是一个有待解决的问题。在GAN中，需要为时间序列数

据建立一个良好的、通用的生成模型。文献[68]提出了一种循环GAN

来生成真实的合成数据。此外，还提出了一种多GAN结构来生成更

接近测试数据的合成时间序列数据，以实现个性化训练。在文献[69]

中，提出了一种递归GAN和递归条件GAN来生成真实值的多维时间

序列数据。文献[70]提出了TimeGAN，这是一个在不同领域生成真实

时间序列数据的自然框架。TimeGAN是一个生成的时间序列模型，

它通过一个学习的嵌入空间进行对抗和联合训练，同时有监督和无监
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督损失。该文中还引入了一个嵌入网络来提供特征和潜在表征之间的

可逆映射，以降低对抗性学习空间的高维性。通过联合训练嵌入网络

和生成网络，使监督损失最小化。 

虽然近年来对GAN的研究已经取得了长足的进展，但还没有建

成完整的理论体系，比如对参数的选择没有理论依据。在使用GAN

生成数据的过程中对以下参数的选择还是停留在靠经验选取或反复

实验的基础之上 [71], [72], [73]：生成器的学习率𝑟𝐺（ learning rate of 

generator）和判别器的学习率𝑟𝐷（learning rate of discriminator），以

及批处理大小𝐵（batch size）。 

1.4 研究报告概要 

鉴于以上所述基本数据生成方法在数据生成方面的难点和问题，

以及先进数据生成方法GAN在参数选择上的盲目性问题，本报告分

别在故障电机单通道振动信号数据，单相和三相短路接地故障母线电

压数据以及引力波数据的场景下，在对GAN架构进行搭建的基础上，

提出基于PSO和GA优化GAN参数的训练样本生成技术，以解决样本

数据生成问题，增加数据的多样性。通过对已有样本数据的学习，利

用PSO和GA强大的优化能力提高GAN的学习效果，最终能够自主生

成全新的样本数据。该方法不需要领域内其他信息的辅助，模型能够

自主学习样本特征，生成的样本更贴近真实数据，很好地解决了当前

数据真实样本不足，样本缺乏多样性以及GAN参数选择盲目性的问

题。 

本研究报告的其余内容主要分为五个部分：第二章介绍了GAN、
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粒子群算法（particle swarm optimization，PSO）和遗传算法（genetic 

algorithm，GA），并对本报告所做的主要理论研究工作，即GAN模型

架构搭建，PSO和GA优化GAN参数的流程进行了详细阐述。第三章，

第四章，第五章分别为将所做的理论创新工作应用到故障电机振动信

号，单相和三相短路接地故障数据以及引力波数据的生成。第六章对

本报告进行了总结和展望。 
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 第二章 生成对抗网络参数优化 

2.1 简介 

本章首先介绍经典GAN理论及其优劣势，PSO和GA理论。然后

阐述本报告所做的研究工作：设置GAN网络架构；对PSO和GA优化

GAN参数（𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵）的流程进行详细说明，为第三章故障电机振

动信号的应用，第四章单相及三相短路接地故障的应用，第五章引力

波的应用提供理论基础。本章阐述了本报告的理论贡献部分。 

2.2 经典GAN基本原理及其优劣 

2.2.1 GAN基本原理 

Goodfellow于 2014 年首次提出的GAN是一种新兴的半监督和无

监督学习技术，其特点是训练一对相互竞争的网络[31]。GAN不再像

传统的监督式DL那样需要海量带有类别标记的数据，不需任何数据

标记即可训练，也就是进行无监督条件下的DL。 

GAN的架构如图 2.1 所示。𝐺称为生成器（generator），目的是制

作逼真的样本,其输入为随机噪声向量（通常服从均匀分布或正态分

布）；𝐷为判别器（discriminator），接收来自生成器𝐺伪造的样本和真

实的样本，并旨在将它们区分开来，其输出为样本是真实的而不是虚

假的概率，即判别概率。 
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真/假
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真实数据 生成数据

G

噪声
 

图 2.1 GAN结构图[74] 

    𝐺和𝐷一般都是由神经网络组成，两者都是同时训练的，并且相

互竞争（博弈）。𝐺的输出是𝐷的输入，𝐷的输入还包含真实样本集。

这样，𝐷对真实样本尽量输出判别概率高一些，对𝐺产生的样本尽量

输出判别概率低一些。每次循环迭代，𝐺网络不断优化网络参数，使

𝐷无法区分真假；而𝐷网络也在不断优化网络参数，提高辨识度，让

真假样本的判别概率有差距。当𝐷不能确定数据是来自真实数据集还

是来自𝐺时，即达到所谓的纳什均衡，此时得到的𝐺已经学习到真实

数据的分布，从而掌握了整体真实数据的分布情况。最终的GAN模

型中，𝐺生成的样本能以假乱真，𝐷输出的判别概率接近0.5，即表示

真假样本难以区分，𝐷收敛。 

从损失函数的角度可以得到𝐷的损失函数如下[31]： 

𝐽 = −
1

𝑚
∑ 𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥𝑖) −

1

𝑚
∑ 𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝐷(𝐺(𝑧𝑖)))𝑚

𝑖=1
𝑚
𝑖=1 ,       (2.1) 

其中，𝑥是真实样本，𝑚表示样本量，𝐺(z)是𝐺生成样本。𝐷(x)越大越

好，𝐷(𝐺(z))越小越好，也就是希望−𝐷(x)越小越好，−𝑙𝑜𝑔(1 −

D(G(z)))越小越好。𝐷的得分（score）定义为−𝐽，当𝐷的得分趋于-1.38

时，𝐺是收敛的。 
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2.2.2 GAN的优劣势 

GAN这种竞争的方式不再要求一个假设的数据分布，而是直接

进行取样，能够比其它模型产生更好的样本，从而真正达到理论上可

以完全逼近真实数据。GAN无需马尔科夫链，仅使用反向传播来获

取梯度，学习过程中不需要推理，且模型中可融入多种函数。对抗的

网络的另一优点是可表示退化的分布，而基于马尔科夫链的方法为混

合模式而要求模糊的分布[31]。 

GAN无法学习是因为𝐺开始退化，学习难以进行，方案之间振荡，

或𝐺有崩溃的倾向[75]，即𝐺坍塌产生一小部分类似样本（部分崩溃），

最坏的情况下只产生一个样本（完全崩溃）[76]。一种解决GAN生成

样本多样性不够好的方法是增加𝐺的多样性，使用多个GAN来覆盖概

率分布的不同模式[77]；另一种减轻模式崩溃的方法是改变用于比较统

计分布的距离度量。由于GAN模型是高度非线性的，具有随机初始

化功能，因此可以很容易地陷入局部极小值。 

所有的理论都认为GAN应该在纳什均衡上有卓越的表现，但梯

度下降只有在凸函数的情况下才能保证实现纳什均衡，且寻找纳什均

衡解是一个难点[78]。当博弈双方都由神经网络表示时，在没有实际达

到均衡的情况下，可以让博弈双方对自己策略进行调整来达到纳什均

衡。GAN不需要预先建模使得GAN太过自由了，解决办法之一是给

GAN加约束[79]；还有一个想法就是不要让GAN一次完成全部任务，

而是一次生成一部分，比如分多次生成一张完整的图片[80]。 

2.2.3 GAN的改进综述 
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针对原始GAN的劣势，近年来出现了各种出色的GAN改进变体

[81]。本节从训练技巧及模型架构改进两个方面阐述主流的GAN改进

及其应用。 

（1）训练技巧改进 

Salimans等提出的特征匹配、小批量的训练判别器、历史平均和

类别标签平滑这几种稳定训练的技术，能够训练以前无法解决的模型

[82]。InfoGAN处理的是图像外观中错综复杂的因素，包括姿态、光照

和面部图像的情感内容的变化 [83] 。虽然批量规范化（ batch 

normalization，BN）能够在早期阶段加速训练，但可能会对训练模型

的质量和训练过程的稳定性产生负面影响。在此基础上，提出了一种

新的权重归一化方法，该方法可以提高神经网络的重构能力和训练速

度，特别是神经网络的稳定性，因此在GAN训练中应采用权重归一

化方法来代替BN[84]。 

文献[85]通过强制𝐷网络输出类标签，将GAN扩展到半监督上下

文。该方法可用于建立一个更高效的数据分类器，并能生成比常规

GAN更高质量的样本。文献[84]采用Wasserstein距离的近似，替代了

GAN的成本函数，提出了WassersteinGAN（WGAN）。与原始的GAN

成本函数不同，WGAN更可能提供对更新𝐺有用的梯度。虽然WGAN

在稳定训练方面取得了进展，但有时仍然只能生成较差的样本或无法

收敛。 Mescheder 等 [86] 提出的统一变分自编码器（ variational 

autoencoders，VAEs），以对抗型的变分贝叶斯（adversarial variational 

bayes，AVB）框架的形式进行对抗性训练，使推理模型更加灵活，
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保留了标准变分自编码器的大部分优点，易于实现。Goodfellow的

NIPS 2016 教程[87]也提出了类似的想法。AVB尝试优化与VAEs相同的

标准，但使用对抗训练目标而不是Kullback-Leibler（K-L）散度。AVB

明确规定了要使用散度度量，因此无法应用WGAN[86]。 

在条件熵的框架下，文献[88]提出了对抗性和非对抗性两种方法

来学习无监督和有监督任务的理想匹配联合分布，将各种GAN模型

统一理解为节点匹配的观点来解决双向对抗性网络的不可识别性问

题，稳定了无监督双向对抗性学习方法的学习。然而，这种模式与AVB

和对抗自动编码器（adversarial autoencoder，AAE）有很多共同之处。

这些类似于VAEs的自动编码器的潜在空间是通过使用对抗训练而不

是通过编码样本和先验样本之间的K-L散度来调节的[89]。Dumoulin等

人[75]引入了对抗学习推理（adversarially learned inference，ALI）模型，

该模型利用逆过程对生成网络和推理网络进行联合学习。使用双向

GAN（bidirectional generative adversarial networks，BiGAN）作为学

习逆映射的一种方法，所得到的学习特征表示对于辅助监督辨别任务

是有用的[90]。然而，观察到的重建结果往往只是模糊地类似于输入，

而且往往只是语义上的，而不是术语上的像素值[86]。 

Sønderby等在超分辨率技术上，应用GAN对结果进行优化，通过

在将样本送入𝐷之前向样本添加噪声来挑战𝐷，得到了比对比方法更

好的结果，能还原打码图片[91]。但该超分辨率技术只能为低分辨率图

像添加有限的细节，不能像StackGAN[92]那样纠正较大的缺陷。在数

据样本中添加噪声以稳定训练的过程后来被Arjovsky等人证明是正
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确的[78]。 

（2）模型架构改进 

给GAN加一些约束，可得到条件GAN（conditional generative 

adversarial networks，CGAN）[93]。CGAN可以解决GAN太过自由、

本身不可控的缺点。CGAN模型可以生成以类标签为条件的MNIST数

字，还可以使用此模型来学习多模态模型。然而，使用一位有效编码，

对包含数千个类的标签向量进行条件设置在内存开销和计算时间开

销方面是不可行的[94]。 

Radford 等人 [95] 提出的深度卷积 GAN （ deep convolutional 

generative adversarial networks，DCGAN）使得𝐺和𝐷都可以学习良好

的上采样和下采样操作，有助于提高图像合成的质量。而且𝐺表现得

更加可控和稳定。DCGAN将BN用在了𝐺和𝐷上，能够避免崩溃。研

究表明，在𝐷中间层之间使用泄漏ReLU激活函数比使用常规ReLU具

有更好的性能。此外，DCGAN还可以支持图像“语义”层面的加减。

但DCGAN难以训练，训练过程只能是启发式的[78]。 

Akbari等人提出了用于序列数据生成的半递归混合VAE-GAN模

型，提出的两种测试框架可用来合成任意帧数的序列[96]。在数据集

CIFAR-10 上进行的早期实验表明，与用于监督学习的网络相比，使

用具有相同容量和表示能力的CNNs训练𝐺和𝐷网络更加困难。建立在

GAN和CGAN基础上的拉普拉斯金字塔GAN（laplacian generative 

adversarial networks, LAPGAN）为这个问题提供了一个解决方案[80]。

然而，训练GAN需要用连续的高维参数确定非凸博弈的纳什均衡。



 

23 

 

当用于寻求纳什均衡时，LAPGAN算法可能无法收敛[82]。文献[97]提

出了一个可通过对抗性训练进行训练的递归生成模型（recurrent 

generative model, GRAN）。Mou等人设计了一种具有PReLU的门控循

环单元GRU（gated recurrent unit），它能够处理长期序列数据（比如

高光谱序列），并且更适合于少量训练样本[98]。 

Wu等人利用体积卷积网络和GAN的最新进展，研究了三维对象

生成问题，提出了三维GAN（3D-GAN）[99]。Gulrajani等人提出了一

种裁剪权值的替代方法，比标准WGAN表现更好，并且能够在几乎没

有超参数调整的情况下对各种GAN架构进行稳定的训练[100]。基于梯

度的随机裁剪能够准确地恢复潜在向量，对噪声具有较强的鲁棒性。

随机裁剪比标准裁剪更精确、更健壮[101]。采用全卷积神经网络（fully 

convolutional network，FCN）[102]能让GAN自己学习更合适的空间下

采样方法，应用在图像彩色化和图像检测等方面取得了较好的效果

[103]。为了解决生成的图像无效的问题，Heusel等人使用真实和生成

图像的激活之间的Wasserstein-2 距离作为Frechet初始距离得数[104]。 

Gurumurthy等人[105]提出将潜在的生成空间作为混合模型重新参

数化，建模为高斯混合，并与GAN模型一起学习混合模型的参数。

这种基于GAN的新的体系结构—DeLiGAN尽管只使用有限的数据进

行训练，但生成的样本具有多样性，这并不一定意味着给定的所有图

像都具有良好的质量。如果生成器在一个类中为所有类合成了各种各

样但完美的图像，那么得分就会失败[106]。 

文献[107]研究表明基于生成式卷积网络的STGConvNet不仅可
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以自动合成动态纹理，同时还可以合成声音。文献[108]介绍了利用

任意一种预先训练的GAN将图像样本投影到潜在空间的技术，并给

出了计算图。该方法以期望的输出为优化目标，虽然非常简单，但速

度很慢[109]。文献[110]提出了一种直接从数据中提取策略的通用框架，

就好像它是通过反强化学习后的强化学习得到的一样。 

2.3 粒子群（PSO）算法和遗传算法（GA） 

2.3.1 PSO基本原理 

PSO算法是一种基于社会心理学隐喻的种群随机启发式优化算

法[111], [112], [113]，它模拟鸟群在多维空间中为达到精确的目标而蜂拥到

一个有希望的位置时的社会行为[113]。PSO算法具有简洁、易于实现、

不需要梯度信息、参数少、搜索速度快和效率高等优点[114]，在连续

优化问题和离散优化问题中都取得了良好的效果，特别是其自然实数

编码特性更适合于求解实数优化问题[115]。 

与其他进化算法（例如GA或混合GA）一样，PSO使用从一个迭

代更新到另一个迭代的个体种群来执行搜索[113]。不同的是，PSO不

会利用选择操作，所有种群成员（称为粒子）从试验开始到试验结束

都可以存活，它们之间的相互作用导致其质量的迭代改进，量化为适

应度值[111]。此外，PSO算法具有广泛的全局寻优能力[116]。针对任何

问题，如果存在最佳解决方案，PSO通常会找到一个好的解决方案。 

最初的PSO由Reynolds首次提出[117], [118]，并由Kennedy和Eberhart

模拟[119]。PSO的主要目标是在搜索空间中搜索接近最佳解决方案的

位置。在PSO算法中，种群称为群体，个体称为粒子[113]，并且每个
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粒子代表𝑑维空间中问题的一种解决方案。因此，每个粒子代表搜索

空间中的一个点。粒子数（𝑁）由用户确定。粒子位置随机初始化[112]，

候选解初始化为与随机速度相关的粒子群[120]，并根据目标函数对候

选解进行迭代优化[112]。在搜索空间中，每个粒子都跟踪它的坐标，

这些坐标与到目前为止它所获得的最佳适应度（pbest）相关[120]。为

了找到最优解或近似最优解，每个粒子根据两种信息改变其搜索方向，

即自身的最佳以往经验和整个群体的最佳以往经验。每个粒子都是优

化问题的一个可能的解[113]。自身的最佳以往经验由先前的最佳位置

（粒子达到最佳适应值的位置）表示，该位置由下式表示： 

)],(,),1,([)( )()( diPiPiP ttt ）（

。 

整个群体的最佳以往经验称为全局最佳位置（𝑃（𝑡）（𝑔）），它

表示具有最佳适应性值的粒子的位置，其中𝑔表示群中所有粒子中最

佳粒子的索引。 

群是一组粒子，向种群中最适合的个体移动[111]。一个粒子代表

一个𝐷̃维空间中的一个点，它的状态通过它的位置和速度来表征。粒

子𝑖在迭代𝑘次时的位置可以用𝐷̃维向量𝑋𝑖
𝑘 = {𝑥𝑖1

𝑘 , 𝑥𝑖2
𝑘 , ⋯ , 𝑥𝑖𝐷̃

𝑘 }表示[113]；这

个粒子的速度可以用另一个𝐷̃维向量𝑉𝑖
𝑘 = {𝑣𝑖1

𝑘 , 𝑣𝑖2
𝑘 , ⋯ , 𝑣𝑖𝐷̃

𝑘 }来表示。利用

优化问题的目标函数可以对每个粒子的适应度进行评价。在每一次迭

代中，每个粒子都加速向以前的最佳位置和全局最佳位置运动[116]。

第𝑖个粒子直到迭代𝑘次记忆的最佳先前位置表示为： 

𝑃𝐵𝑖
𝑘 = {𝑝𝑖1

𝑘 , 𝑝𝑖2
𝑘 , ⋯ , 𝑝𝑖𝐷̃

𝑘 }， 

整个群中的最佳位置表示为： 
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𝐺𝐵𝑘 = {𝑔1
𝑘, 𝑔2

𝑘, ⋯ , 𝑔𝐷̃
𝑘}。 

为了寻找最佳解，每个粒子根据以下两个公式更新其速度和位置： 

𝑣𝑖𝑑
𝑘 = ω ∙ 𝑣𝑖𝑑

𝑘−1 + 𝑐1 ∙ 𝑟1 ∙ (𝑝𝑖𝑑
𝑘−1 − 𝑥𝑖𝑑

𝑘−1) + 𝑐2 ∙ 𝑟2 ∙ (𝑔𝑑
𝑘−1 − 𝑥𝑖𝑑

𝑘−1)             

(2.2) 

𝑥𝑖𝑑
𝑘 =  𝑥𝑖𝑑

𝑘−1 + 𝑣𝑖𝑑
𝑘                                                    

(2.3) 

𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑛 ;        𝑑 = 1, 2, ⋯ , 𝐷̃ 

其中，𝑣𝑖𝑑
𝑘 为第𝑖个粒子第𝑘次迭代中飞行速度的第𝑑维分量；𝑥𝑖𝑑

𝑘 为第𝑖个

粒子第𝑘次迭代中位置的第𝑑维分量[121]；式中，𝑑为每个粒子的维数，

𝑐1，𝑐2为加速度正常数，用于控制最大步长，𝑘为迭代次数，𝑟1，𝑟2为

两个随机数，范围为[0,1]，ω为惯性权重因子，它控制粒子先前速度

对当前速度的影响[113]。通常ω从ω𝑚𝑎𝑥到ω𝑚𝑖𝑛随迭代次数的增加而线

性减小： 

ω = ω𝑚𝑎𝑥 − 𝑇 × (ω𝑚𝑎𝑥 − ω𝑚𝑖𝑛) 𝑇𝑚𝑎𝑥⁄                            

(2.4) 

其中，𝑇表示当前迭代次数，𝑇𝑚𝑎𝑥表示最大迭代次数。 

在每一代中，每个粒子都会根据其当前速度、与先前最佳位置的

距离以及与全局最佳位置的距离计算新的速度值。由式（2.2）可知，

新速度是根据其以前的速度和当前位置到其最佳历史位置和整个种

群的全局最佳位置的距离来更新的。然后使用新的速度值计算粒子在

搜索空间中的下一个位置，即根据式（2.3），粒子移动到一个新的位

置。重复这个过程，直到满足结束条件[116]。图 2.2 为PSO算法的流程

图[122]。 
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开始

初始化每个粒子的速度和位置

计算每个粒子的适应度值

求出每个粒子的个体最优

求出整个个体的全局最优值

由公式（2.2）更新粒子的速度

由公式（2.3）更新粒子的位置

是否满足结束条件

输出结果

是

否

 

图 2.2 PSO算法流程图 

2.3.2 PSO优化参数综述 

所谓对神经网络参数的优化，就是寻找神经网络较好的网络连接

权值和阈值，使得神经网络的全局误差最小化[123]。选择良好的超参

数可以看作是优化问题，通常是凸优化问题，其中模型的超参数是决

策变量。要优化的成本是使用这些超参数进行训练所导致的验证集误

差。超参数选择主要有两种方法：手动选择和自动选择[111]。手动检

索超参数假设存在对超参数如何影响模型结果的理解，相当于依靠人

工经验或有限的（重复）试验来选择参数，并使其具有良好的泛化能

力，这严重阻碍了深度神经网络（deep neural networks，DNN）的模

型优化，而自动超参数选择方法大大减少了这种理解的需要，但传统
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自动化方法的可扩展性差。超参数自动优化的所有方法都可以分为无

模型方法和基于模型的方法[111]。 

此外，PSO算法用于调整反向传播（back propagation，BP）神经

网络的权重取得了良好的效果。PSO作为一种新兴的进化算法，其收

敛速度快、鲁棒性高、全局搜索能力强，且不需要借助问题本身的特

征信息（如梯度）[123]，早已广泛用于各类连续问题和离散问题的参

数优化[114], [124]。用GA来优化神经网络的参数，可以达到搜索的遍历

性，但以增加迭代次数为代价，因此收敛速度比较慢。PSO算法应用

到神经网络参数优化中既可以达到搜索的遍历性，又省去了GA算法

中选择、交叉、变异等基本操作，在搜索速度和学习能力上得到了提

高[123]。 

在PSO算法中，一组候选解（表示超参数值的元组）在时间上演

化，以寻找可能的最佳DNN参数。大量的实验研究表明，PSO不仅能

够优化神经网络的结构和参数（例如神经网络的中心参数[121], [125]或权

值[126], [127], [128], [129], [130], [131]），从而提高神经网络的稳健性和预测精度

[111], [114], [127], [128], [129], [130], [131]，而且还可以显著地改进由经验丰富的从

业者开发的现有模型[111]。PSO算法用于神经网络优化中主要有两个

方面：一是优化网络的拓扑结构[123]；二是用于网络训练，用PSO算

法优化网络各层之间的连接权值和阈值[123], [129], [131], [132]。PSO比GA等

其他算法能够更加有效地改善神经网络结构和参数的优化效率[125], 

[126]。 

将已有的DL网络与GAN和自我训练思想相结合，通过PSO算法
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对超参数进行优化，使用更少的数据，便可获得比代表性监督学习更

好性能的视网膜血管分割[115]。GS通常仅在DNN超参数数量很少的情

况下用于优化DNN超参数，并且通过使用超参数值的所有联合规范

来训练底层DNN体系结构而起作用。然后，为每个DNN检索验证集

错误，并获得最佳性能的超参数。这种方法的明显缺点是可扩展性差，

搜索空间中每个维度的成本都呈指数级增长[111]。随机搜索（random 

search，RS）对于实现GS的替代方案来说是微不足道的，使用起来更

方便，收敛到可接受的参数也更快[111]。尽管可以对RS添加不同的改

进，但是它通常不是自适应的。 

传统上通过反复实验来得到较好核参数的SVM核参数选择方法

往往会造成较高的时间代价和对每一次实验结果进行人工选择而造

成的人工浪费。基于PSO算法和BP神经网络的SVM参数选择方法克

服了梯度法受最优搜索方向的限制，同时在神经网络的较强拟合能力

和PSO优化能力的基础上可实现SVM核参数选优的较小时间代价[133]。

采用量子行为PSO算法对SVM的参数进行优化，可减小分类误差[119]。 

PSO能够有效估计Gamma-Poisson模型的参数，且不受样本容量

的限制，计算复杂度也大大降低了[112]。将蚁群算法与PSO算法相结

合，提出了一种优化参数选择的方法。利用PSO算法寻找最优参数集，

证明了蚁群算法在求解TSP（traveling salesman problem）问题上的良

好性能[134]。 

正交动量型PSO算法结合FFD算法（first fit decreasing）能有效地

解决大参数优化问题[135]。文献[116]提出了一种基于PSO的SVM参数
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优化模型。PSO一旦找到SVM的最优参数，就可以对模型进行优化。

以历史负荷数据为训练数据，以预测误差为优化目标，将该模型应用

于电力系统短期负荷预测。仿真结果表明，与单SVM模型相比，

PSO-SVM模型在精度和效率上都有较大提高。该模型具有实用性和

高效性，为电力负荷预测提供了一种新的方法。 

文献 [136] 提出了一种利用 PSO 技术来确定非并行 SVM

（non-parallel support vector machine，NPSVM）参数的混合方法。此

外，为了增加NPSVM的稀疏性和减少训练时间，该文献将支持向量

的数量和分类精度作为加权目标函数。在多个公共数据集上的实验表

明，该方法与TWSVM和NPSVM方法相比，具有更好的分类精度，

且计算时间更短。文献[120]提出了一种基于PSO的高斯混合模型

（gaussian mixture model, GMM）参数确定方法。PSO-GMM基于一

种新的误差准则对GMM中的参数进行优化，该误差准则是基于真密

度函数与估计密度的积分平方误差导出的。为了验证PSO-GMM算法

的可行性和有效性，该文献对四种一维人工数据集：均匀数据集、正

态数据集、指数数据集和瑞利数据集进行了数值实验。最终的比较结

果表明，当为PSO选择适当的参数时，该文献策略性能良好，并且

PSO-GMM可以获得更好的估计性能。 

文献[137]提出了一种通过集成PSO优化的新型支持向量回归算

法（support vector regression，SVR）。优化机制将离散值PSO与连续

值PSO相结合，以优化输入特征子集选择和SVR内核参数设置。结合

两种PSO算法，对SVR的参数和输入特征同时进行优化。文献[138]
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针对PSO算法的早熟收敛问题，提出了自适应PSO（adaptive praticle 

swarm optimization，APSO）。APSO算法使用总体多样性信息调整非

线性惯性权重，引入速度突变因子和位置交换因子，明显提高了全局

性能。将APSO算法应用于SVM优化模型的参数优化，该文提出了一

种基于APSO的SVM参数确定和特征选择方法，称为APSO+SVM。实

例表明，APSO+SVM分类精度高于其他传统分类方法，因此采用

APSO+SVM方法进行分类是可行和有效的。文献[139]提出了一种基

于PSO的分类方法，即PSOBPN，以获得适合于反向传播网络（back 

propagation network，BPN）的参数设置，并选择有利于提高分类准

确率的特征子集。该方法提高了大多数测试问题的分类准确率。 

2.3.3 GA基本原理 

GA是一种基于生物界规律和自然遗传机制的并行搜索算法。

1975 年，J.Holland教授首次在书中提出“自然组合人工智能系统的适

应性”。GA是一种多参数，多组合同时优化方法，模拟自然进化过程

中“自然选择，适者生存”的原则。其主要特征是群体间的搜索方法

以及群体中个体信息的交换。GA非常适合解决传统搜索方法难以解

决的非线性问题[140]。 

与旧的搜索算法不同，GA从种群的初始解决方案开始其搜索过

程。群体中的每个个体被称为染色体。在迭代过程中染色体的不断更

新称为遗传。GA主要通过交叉、变异、选择算子来实现。染色体的

优点和缺点通常通过适应性来评估。根据适合度值的大小，从父母和

后代中选择一定比例的个体作为后代的群体，然后继续迭代计算直到
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它收敛到全局最佳染色体。适应度是GA用来评价种群在进化过程中

所能达到最优值的一个概念。为了证明染色体的适应性，引入了测量

每条染色体的功能函数，称为适应度函数[140]。 

GA的流程如图 2.3 所示。其主要组成部分包括[140]： 

（1）编码方式。GA通常根据问题本身进行编码，并将问题的有

效解决方案转化为GA的搜索空间。工业中常用的编码方法包括实数

编码，二进制编码，整数编码和数据结构编码。 

（2）适应度函数。适应度函数，也称为目标函数，是对整个个体

与其适应度之间的对应关系的描述。具有高适应性的个体中包含的高

质量基因具有较高的传递给后代的概率，而具有低适应性的个体的遗

传概率较低。 

（3）遗传操作。基本的遗传操作包括：选择、交叉、变异。 

a）选择。选择操作基于个体适应度评估，选择群体中具有较高

适应度的个体，并且消除具有较低适应度的个体。当然不同的选择操

作也会带来不同的结果，有效的选择操作可以显著的提高搜索的效率

和速度，减少无用的计算量。 

常见的选择方法有：基于比例的适应度分配方法，期望值选择方

法，基于排名的适应度分配方法，轮盘赌选择方法等。 

b）交叉。在自然界生物进化过程中，两条染色体通过基因重组

形成新的染色体，因此交叉操作是遗传算法的核心环节。交叉算子的

设计需要根据具体的问题具体分析，编码操作和交叉操作互相辅助，

交叉产生的新的个体必须满足染色体的编码规律。父代染色体的优良



 

33 

 

性状最大程度上遗传给下一代染色体，在此期间也能够产生一些较好

的性状。 

常见的交叉算子包括实质重组，中间重组，离散重组，线性重组，

二进制交叉，单点交叉，均匀交叉，多点交叉和减少代理交叉。 

c) 变异。通过随机选择的方法改变染色体上的遗传基因。变异

本身可以被视为随机算法，严格来说，是用于生成新个体的辅助算法。 

几个与浮点数编码和二进制编码个体匹配的交叉运算：单点交叉，

均匀交叉，算术交叉，两点交叉和多点交叉。 

（4）算法终止条件。算法终止一般指适应度函数值的变化趋于稳

定或者满足迭代终止的公式要求，也可以是迭代到指定代数后停止进

化。 

开始

初始化种群

计算适应度

选择操作

交叉操作

变异操作

生成新种群

是

否

满足终止条件 输出最优解

 

图 2.3 GA流程图 
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2.3.4 GA优化参数综述 

文献[141]针对某地区的短期电力负荷预测，通过GA对SVM参数

进行自动搜索和确定，提高了SVM的预测精度。针对SVM三个关键

参数（核函数类型、核函数参数及错误惩罚因子）的优选问题，文献

[142]提出一种基于GA的SVM参数组合优化技术，能够实现同时对三

个参数组合的优化，在UCI标准数据库上的实验结果说明了提出方法

的有效性。 

为提高SVM的分类性能，文献[143]提出了一种小生境GA参数优

化SVM的方法，并将其应用于滚动轴承的故障诊断中，提高了分类

的准确率。针对SVM参数很难确定的问题，文献[144]通过改进的遗

传操作（选择、交叉、变异）对SVM的参数进行优化，从而得到SVM

的最佳参数，接着用取得最佳参数的SVM进行葡萄酒种类的识别，

优化之后获得的SVM准确率明显好于没有经过优化的SVM，克服了

人为选取SVM参数的随意性。 

下面介绍本报告所做的理论工作：设置GAN网络架构；描述PSO

和GA优化GAN参数的流程。 

2.4 GAN模型架构搭建 

GAN模型的基本框架如图 2.1 所示。本报告生成器𝐺的模型包含

6 层网络结构。在GAN中，𝐺的参数更新不是直接来自于数据样本，

而是来自于判别器𝐷的反向传播，因此，GAN往往可以生成比其他模

型更接近真实数据的样本。本报告采用的GAN的𝐺和𝐷层次结构分别

如表 2.1 和表 2.2 所示。该𝐺和𝐷模型共有 5 层卷积层（Conv），每一
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层卷积层都使用LeakyRelu激活层，之后连接全连接层（FC），𝐷最后

经过Sigmoid层输出置信度。𝐷以𝐺生成的样本与真实样本作为输入，

输出的值是置信度。若置信度值大于 0.5，则判定该输入样本为真实

样本。 

表 2.1 𝐺模型参数 

 Layers Size 

1 Conv N_IDEAS × 64 

2 Conv 64 × 64 

3 Conv 64 × 64 

4 Conv 64 × 64 

5 Conv 64 × 64 

6 FC 64 × ART_COMPONENTS 

    表 2.2 𝐷模型参数 

 Layers Size 

1 Conv ART_COMPONENTS × 128 

2 Conv 128 × 128 

3 Conv 128 × 128 

4 Conv 128 × 128 

5 Conv 128 × 128 

6 FC 128 × 1 

7 Sigmoid − 

2.5 PSO和GA优化GAN参数 

2.5.1 PSO优化GAN参数 

将GAN参数（𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵）所取范围的值编码成实数向量来表示

种群中的个体；随机生成这些向量的群体，接着按照PSO算法原步骤

（图 2.2）迭代；迭代中新生成的个体向量还原为GAN参数值，计算

所有样本通过GAN产生的平均相对误差（这一步骤等同于PSO算法中

计算粒子的适应度），如果误差小于系统指定的误差精度，则训练过

程停止，否则迭代继续进行，直到达到最大迭代次数。 
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可见，对于给定的GAN网络结构，只需对GAN参数进行编码，

将其映射为码串所表示的个体，同时将训练中产生的平均相对误差作

为评价个体的适应函数，此时神经网络的训练就可转化为寻找一组使

误差最小的最佳参数值的优化问题，整个算法的具体流程如图 2.4 所

示。 

开始

随机产生初始种群

粒子映射为GAN的参数

输入样本

求GAN网络输出，计算
平均相对误差

满足终止条件

输出结果

是

确定每个粒子的
gbest和pbest

更新粒子群的速
度和位置，生成

新种群

否

 

图 2.4 PSO算法优化GAN参数流程图 

2.5.2 GA优化GAN参数 

从 2.3 节中了解到了GA的全局搜索能力和GAN网络易陷入局部

极小值的不足，本报告结合这两种算法，采用GA优化GAN的三个参

数（𝑟𝐺，𝑟𝐷和𝐵），充分发挥两者的优点，以实现更精确的数据生成。

设计的GA优化GAN参数的具体步骤为：（a）根据GAN网络结构决定

参数的编码方案，生成初始群体；（b）分别使用不同的初始化参数值
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训练个体集中的结构；（c）通过训练结果对每个个体的适应度进行分

辨，并筛选出多个适应度较高的个体直接进入下一代；（d）对当前筛

选出的群体采取遗传操作，通过交叉、变异等方法生成新的群体；（e）

循环重复步骤（b）~步骤（d），直到满足终止条件（达到设定的最大

迭代次数），结束整个优化步骤。 

按照上述步骤设计的GA优化GAN参数算法流程图如图 2.5所示。

当遗传进化到某一代中出现个体的适应度达到要求或遗传进化到预

定的最大代数后，迭代结束。将GA得到的最优种群个体赋给GAN，

作为初始参数。 

GA部分

输入数据

数据预处理

GA对初始值
编码

GAN训练得到误差作
为适应度值

选择操作

交叉操作

变异操作

计算适应度
值

满足终止条件
否

GAN部分

确定网络拓扑
结构

初始GAN参

数 

获取最优参数
值

输入样本

计算误差

满足终止条件

是 仿真得到结果

是

否

       图 2.5 GA优化GAN参数流程图 

本报告数值仿真环境为：Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 CPU @ 
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2.20GHz，20 GB内存，0.8 GB活动内存。整体模型在Pytorch深度学

习框架中进行编程实现。以下章节将在前文所述的应用场景中分别进

行仿真研究。 

2.6 本章小结 

本章首先对GAN，PSO和GA的基本原理进行了阐述，接着对本

报告中所要研究的GAN架构进行了搭建，然后详细描述了本报告采

用PSO和GA对GAN参数进行优化的流程，为后文中的应用奠定了理

论基础。 
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 第三章 故障电机振动信号应用 

3.1 背景介绍 

一般来说，滚动轴承是机械设备中最重要的部件之一。由于轴承

结构和工作条件的复杂性，轴承极易损坏，造成巨大的损坏甚至人员

伤亡。因此，对滚动轴承故障进行监测和诊断是一项重要的任务。故

障振动信号能快速、真实、全面地反映机械故障的性质和范围。由于

实际工况和数据采集设备的原因，采集到的轴承工作数据实际上是有

限的。同时，由于滚动轴承大部分时间处于正常工作状态，容易出现

故障类型不平衡问题，制约了诊断的准确性和稳定性[145]。 

针对轴承故障诊断中的数据不平衡问题，从数据和算法两个方面

进行了大量的研究工作。从数据角度来看，Chawla等人[48]提出了一种

合成少数过采样技术SMOTE，通过随机插入虚拟样本来平衡训练集。

在这种情况下，合成样本的质量可能不足以为不平衡故障诊断提供有

用的信息。因此，Ramentol等人[146]提出了一种基于粗糙集理论的改

进SMOTE算法对少数样本进行过采样。Gao等人[147]将SMOTE与PSO

优化和RBF分类器相结合，提高了少数样本的重要性。Mao等人[148]

提出了一种基于主曲线的少数样本过采样和多数样本欠采样的方法。

从算法的角度来看，目前的工作主要是对传统算法结构进行改进或利

用数据特征设计新的算法。Jia等[149]提出了一种深度归一化卷积神经

网络和神经元激活最大化算法用于不平衡故障分类。针对数据不平衡

问题，Yin[150]提出了一种核函数线性判别分析方法。Sun等人[151]在
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AdaBoost学习框架中增加了一个成本项来调整少数样本的权重。利用

类似的思想，Xiong等[152]通过一种局部聚类集成学习方法改进了用于

少数类分析的AdaBoost框架。 

这些方法虽然取得了良好的效果，但仍存在一些不足，其中之一

就是适应性差，无法自动学习样本的数据分布特征。随着DL技术的

快速发展，2014 年由Goodfellow等[31]首先提出的GAN在计算机视觉

[153]、文本分析[154]等领域受到广泛关注。GAN能够学习原始样本的数

据分布特征，然后生成具有相似分布的新合成样本,有效解决了由于

样本获取难度与成本等因素导致的数据量不足的问题[155]。文献[145]

利用故障样本的频谱数据作为GAN的输入，根据真实样本的数据分

布生成样本。但GAN参数的选取是依据经验，具有一定的随机性，

而GAN参数的选取对合成样本的有效性会有一定的影响。 

3.2 研究内容 

为了获取更多有效的故障样本数据，增加样本的多样性，为后续

故障诊断研究提供基础，本章采用第二章中提出的基于PSO和GA优

化GAN参数的训练样本生成算法对故障样本数据进行训练生成。该

方法通过交替训练改进GAN的生成模型与判别模型，无需先验知识

的指导，自主学习原始样本的分布规律，生成新的故障电机振动数据。

基于PSO和GA优化GAN参数的算法流程如图 2.4 和图 2.5 所示。本章

所研究的故障电机单通道振动信号原始数据来源于网络，网址为： 

https://download.csdn.net/download/qq_24598387/10739131 

 

https://download.csdn.net/download/qq_24598387/10739131
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3.3 算值仿真 

3.3.1 参数设置 

本实验中PSO参数设置如下：学习因子𝑐1和𝑐2分别随迭代次数的

增加而线性减小和增加。𝑐𝑚𝑖𝑛 = 1.4，𝑐𝑚𝑎𝑥 = 2.5；𝜔𝑚𝑖𝑛 = 0.3，𝜔𝑚𝑎𝑥 =

1.0，粒子数为 100，最大迭代次数为 100。 

GA参数设置如下：𝑛 =  100；𝑝𝑐 = 0.7；𝑝𝑒 = 0.5；𝑝𝑚 = 0.02； 

最大迭代次数为 100。其中𝑛表示种群规模，𝑝𝑐表示交叉概率，𝑝𝑒表

示交换概率，𝑝𝑚表示变异概率。 

在本章所述的参数优化仿真过程中，GAN的参数𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵是优

化的对象。GAN的迭代次数为 10000 次。实验中采用Adam作为优化

工具，根据训练数据迭代更新神经网络权值，使𝐺和𝐷的损失最小。

以平均相对误差为目标函数，基于PSO算法和GA优化GAN参数生成

数据，通过最小化目标函数得到最优参数组合。GAN参数的取值范

围如表 3.1 所示。 

表 3.1 GAN参数范围 

参数 𝑟𝐺 𝑟𝐷 𝐵 

取值范围 [0.000001, 0.01] [0.0000001, 0.01] [100, 200] 

3.3.2 仿真结果 

利用优化后的参数得到改进的GAN来生成数据。为了进行比较

分析，将PSO算法与GA进行了参数优化比较。除上述两种优化方法

外，还对GAN参数值取随机数（random number，RN）来生成数据。

结果见表 3.2 所示。 
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表 3.2 优化结果 

 PSO GA RN 

𝑟𝐺 0.000216 0.000426 0.004685 

𝑟𝐷 0.000022 0.000064 0.000563 

𝐵 198 168 156 

𝐸𝑅𝑅 (%) 1.66 8.70 17.35 

𝑇𝐼𝑀𝐸 (𝑠) 143658.6 268759.6 25679.8 

从表中可以看出，在所研究的数据场景中，PSO优化GAN参数的

生成误差最小，其次是GA优化方法和RN方法。从时间消耗来看，RN

方法的运行时间远小于PSO和GA方法，但RN方法的误差最大，PSO

方法的运行时间小于GA方法。 

图 3.1和图 3.2分别是用PSO和GA优化GAN参数生成数据的结果；

图 3.3 是随机取GAN参数值生成数据得到的结果。纵坐标A表示振幅，

通常振幅或功率谱以对数单位分贝（dB）的形式显示。红线代表真

实数据，绿线代表𝐺生成的数据，从图 3.1 和图 3.2 可以看出，经过

5000 次迭代，𝐺已经学习到了实际样本的近似分布，但是生成的数据

与实际样本的偏差很大。经过 7500 次训练，生成的样本与真实样本

基本一致。从图中可以看出，PSO优化方法的优化结果明显优于GA

方法和RN方法。 

图 3.4、图 3.5 和图 3.6 是PSO优化GAN生成数据的收敛性和误差

随迭代次数的变化图。从图 3.4 可以看出，判别概率在迭代次数达到

2000 次之后收敛到 0.5；在迭代次数为 6000 次到 7000 次之间时，出

现小的波动，表明训练还没有稳定，迭代 7000 次后，模型稳定下来，

判别概率保持在 0.5，即表示真假样本难以区分，训练成功。从图 3.5

可以看出，𝐷的得分在迭代次数达到 2000 次之后逐渐收敛到-1.38，
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表明训练收敛性良好。图 3.6 表明随着训练次数的增加，平均相对误

差有逐渐减小的趋势，这从图 3.4 中也可以看出，随着迭代次数的增

加，生成的数据与真实数据的总体差距越来越小。由以上分析可知

PSO优化GAN的收敛性良好。 

 

图 3.1 PSO优化GAN参数 

 
图 3.2 GA优化GAN参数 
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图 3.3 GAN参数随机取值 

 
图 3.4 PSO优化GAN判别概率曲线 
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图 3.5 PSO优化GAN 𝐷的得分 

 

图 3.6 PSO优化GAN平均相对误差 

3.4 本章小结 

本章采用PSO算法和GA对GAN的参数（𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵）进行优化，

生成故障电机的单通道振动信号数据。此外，还使用随机获取GAN
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参数值的方法来生成这些数据。结果表明，PSO优化参数不仅在时间

消耗上，而且在数据生成精度上都明显优于GA，由于随机参数法的

盲目性，很难控制GAN生成数据的精度，而且生成误差往往较大，

建议不要使用这种方法。PSO优化GAN参数生成数据的收敛曲线和误

差曲线也表明PSO优化方法具有良好的收敛性。今后的研究将把合成

的样本放入训练集中，建立叠层去噪自动编码器故障诊断模型。 
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 第四章 单相及三相短路接地故障应用 

4.1 背景介绍 

近年来，随着改革开放的深入，国民经济得到飞跃发展，工业用

电和生活用电均对电力系统的可靠性提出了新的要求。优质、稳定、

可靠的电力供应已成为我国经济发展的基础之一。然而，由于自然环

境、电器老化、人为等多种因素，电力系统中的设备会不可避免发生

故障，从而造成局部供电中断，影响供电质量。为减少电力系统因故

障所带来的不利影响，并及时识别故障的种类，国内外科研工作者利

用多种技术开发了电力系统故障识别、诊断系统，主要技术有：专家

系统、不确定性推理、粗糙集理论、模糊集理论等[156]。这些技术均

可提高故障的识别率。但数据采集的规模受到模拟电压故障数据的软

件（如PSASP）或硬件计算能力的限制。目前，大多数方法都采用基

于模型的方法[157], [158], [159], [160]来生成数据。首先从历史数据中拟合一

个显式的概率模型，然后对其进行抽样以生成新的情景[161], [162], [163], 

[164], [165]。其中一些方法可能还需要对数据进行预处理。例如，ARMA

模型可能要求输入的数据是高斯分布的，因此通常需要进行预处理。 

然而，尽管有这些巨大的进步，数据生成仍然是一个具有挑战性

的问题。非线性和有界功率转换过程，以及复杂的时空相互作用，使

得基于模型的方法难以应用和难以规模化，特别是当考虑多个可再生

能源发电厂时。这些模型通常是基于统计假设构建的，这些假设在实

践中可能不成立或难以测试，并且从高维分布（或非高斯分布）中进
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行采样也是非常重要的[166]。此外，其中一些方法依赖于某些概率预

测作为输入，这可能会限制生成情景的多样性，并低估可再生资源的

整体可变性。 

为了克服这些困难，在本章中提出了一个数据驱动（或无模型）

的方法，即利用GAN的机器学习概念来完成数据生成的任务[31]。生

成模型可以利用大量未标记的训练数据，已成为计算机视觉和机器学

习领域的研究前沿。应用此类方法有两个主要好处。首先，它们可以

根据历史数据直接生成新的场景，而无需明确指定模型或拟合概率分

布。第二，他们使用无监督的学习，避免了繁琐的手工标注，而这些

标注对于大型数据集来说有时是不可能的。在图像处理领域，与其他

方法相比，GAN能够生成质量更好的真实图像[31], [93], [95]。 

4.2 研究内容 

针对电压故障的数据扩充问题，本章以单相和三相短路接地故障

的母线电压故障前正常数据和发生故障后数据为应用背景，采用第二

章中所描述的PSO和GA优化GAN参数的流程进行数据生成，并比较

分析了PSO优化GAN参数、GA优化GAN参数和随机取GAN参数（RN）

的结果。 

4.3 单相短路故障算例应用 

4.3.1 数据来源 

本节所研究的单相短路故障数据是通过电力仿真软件PSASP仿

真所得。36 节点单线图如图 4.1 所示。采用电力系统分析综合程序

（PSASP）对母线 20 与母线 16 之间 50%的单相接地短路故障进行仿
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真。支路AC30 的电压曲线如图 4.2 所示，这是本节的研究对象。由

于短路接地故障发生在电压突变的 1 秒，将采用分段生成的方法，即

分别生成故障前的正常数据（图 4.3）和故障后的数据（图 4.4）。 

 

图 4.1 36 节点单线图 

 

图 4.2 支路AC30 的电压曲线 
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图 4.3 故障前正常数据 

 

图 4.4 故障后数据 

下面将在此数据场景下，采用第二章中所描述的PSO和GA优化

GAN参数的流程进行数据生成。 

4.3.2 参数设置 

本实验中PSO参数设置如下：学习因子𝑐1和𝑐2分别随迭代次数的



 

51 

 

增加而线性减小和增加。𝑐𝑚𝑖𝑛 = 1.4，𝑐𝑚𝑎𝑥 = 2.5；𝜔𝑚𝑖𝑛 = 0.1，𝜔𝑚𝑎𝑥 =

0.9，粒子数为 100，最大迭代次数为 100。 

GA参数设置如下：𝑛 =  100；𝑝𝑐 = 0.8；𝑝𝑒 = 0.5；𝑝𝑚 = 0.1；

最大迭代次数为 100。其中𝑛表示种群规模，𝑝𝑐表示交叉概率，𝑝𝑒表

示交换概率，𝑝𝑚表示变异概率。 

在本章所述的参数优化仿真过程中，GAN的参数𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵是优

化的对象。GAN的迭代次数为 10000 次。实验中采用Adam作为优化

工具，根据训练数据迭代更新神经网络权值，使𝐺和𝐷的损失最小。

以平均相对误差为目标函数，基于PSO算法和GA优化GAN参数生成

数据，通过最小化目标函数得到最优参数组合。 

4.3.3 生成正常数据 

共有 100 个正常数据，随机取其中 80%的样本数据作为训练集，

剩余部分样本作为测试集。GAN参数的设定范围见表 4.1 所示。优化

后的结果见表 4.2。 

表 4.1 GAN参数取值范围 

参数 𝑟𝐺 𝑟𝐷 𝐵 

取值范围 [0.00001, 0.01] [0.000001, 0.01] [64, 100] 

表 4.2 优化结果 

 PSO GA RN 

𝑟𝐺 0.000197 0.000253 0.0003345 

𝑟𝐷 0.000025 0.000032 0.0000526 

𝐵 75 90 82 

𝐸𝑅𝑅 (%) 1.38 9.56 26.88 

𝑇𝐼𝑀𝐸 (𝑠) 113928.9 182783.5 27895.5 

从表中可以看出，在所研究的数据场景中，PSO优化GAN参数生

成数据的误差最小，其次是GA优化方法和RN方法。从时间消耗来看，
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RN方法的运行时间远小于PSO和GA方法，但RN方法的误差最大，

PSO方法的运行时间小于GA方法。 

图 4.5 和图 4.6 分别为PSO和GA优化GAN参数生成数据的结果。

图 4.7 是随机取GAN的参数值得到的结果。红线代表实际数据，绿线

代表𝐺生成的数据，从图 4.5 和图 4.6 可以看出，经过 5000 次迭代，

生成器已经学习到了实际样本的近似分布，但是生成的数据与实际样

本的偏差比较大。经过 7500 次训练，生成的样本与真实样本基本一

致。从图中可以看出，PSO优化GAN参数生成数据的结果明显优于

GA和RN方法的结果。图 4.8、图 4.9 和图 4.10 是PSO优化GAN参数

生成数据的收敛性和误差随迭代次数的变化图，由图可知收敛性良好。 

 
图 4.5 PSO优化GAN参数 
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图 4.6 GA优化GAN参数 

 

图 4.7 GAN参数随机取值 
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图 4.8 PSO优化GAN判别概率曲线 

 

图 4.9 PSO优化GAN 𝐷的得分 
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图 4.10 PSO优化GAN平均相对误差 

4.3.4 生成故障后数据 

共有 900 个正常数据，随机取其中 80%的样本数据作为训练集，

剩余部分样本作为测试集。GAN参数的设定范围见表 4.3 所示。 

表 4.3 GAN参数取值范围 

参数 𝑟𝐺 𝑟𝐷 𝐵 

取值范围 [0.00001, 0.01] [0.000001, 0.01] [450, 900] 

结果见表 4.4 所示。从表中可以看出，在所研究的数据场景中，

PSO优化GAN参数生成数据的误差最小，其次是GA优化方法和RN方

法。从时间消耗来看，RN方法的运行时间远小于PSO和GA方法，但

RN方法的误差最大，PSO方法的运行时间小于GA方法。 

表 4.4 优化结果 

 PSO GA RN 

𝑟𝐺 0.000238 0.000261 0.0000968 

𝑟𝐷  0.0000243 0.0000286 0.0000976 

𝐵 824 887 684 

𝐸𝑅𝑅 (%) 2.49 12.38 30.65 

𝑇𝐼𝑀𝐸 (𝑠) 526842.6 569376.5 62928.7 
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图 4.11和图 4.12 分别是PSO和GA优化GAN参数生成数据的结果。

图 4.13 是随机取GAN的参数值得到的结果。红线代表真实数据，绿

线代表𝐺生成的数据，从图 4.11 和图 4.12 可以看出，经过 5000 次迭

代，生成器已经学习到了真实样本的近似分布，但是生成的数据与真

实样本的偏差还是比较大。经过 7500 次训练，生成的样本与真实样

本基本一致。从图中可以看出，PSO优化方法的优化结果明显优于GA

方法和RN方法（图 4.13）。图 4.14、图 4.15 和图 4.16 是PSO优化GAN

参数生成数据的收敛性和误差随迭代次数的变化图，由图可知收敛性

良好。 

 

图 4.11 PSO优化GAN参数 
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图 4.12 GA优化GAN参数 

 

图 4.13 随机取GAN参数 
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图 4.14 PSO优化GAN判别概率曲线 

 

图 4.15 PSO优化GAN 𝐷的得分 



 

59 

 

 
图 4.16 PSO优化GAN平均相对误差曲线 

4.4 三相短路故障算例应用 

4.4.1 数据来源 

本节所研究的三相短路故障数据是通过电力仿真软件PSASP仿

真所得。36 节点单线图如图 4.17 所示。 

 

图 4.17 36 节点单线图 
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采用电力系统分析综合程序（PSASP）对母线 20 与母线 16 之间

50%的三相接地短路故障进行仿真。支路AC30 的电压曲线如图 4.18

所示，这是本节的研究对象。由于短路接地故障发生在电压突变的 1

秒，将采用分段生成的方法，即分别生成故障前的正常数据（图 4.19）

和故障后的数据（图 4.20）。 

 
图 4.18 支路AC30 电压曲线 

 
图 4.19 故障前正常数据 
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图 4.20 故障后数据 

下面将在此数据场景下，采用第二章中所描述的PSO和GA优化

GAN参数的流程进行数据生成。 

4.4.2 参数设置 

本实验中PSO参数设置如下：学习因子𝑐1和𝑐2分别随迭代次数的

增加而线性减小和增加。𝑐𝑚𝑖𝑛 = 1.4，𝑐𝑚𝑎𝑥 = 2.5；𝜔𝑚𝑖𝑛 = 0.1，𝜔𝑚𝑎𝑥 =

0.9，粒子数为 100，最大迭代次数为 100。 

GA参数设置如下：𝑛 =  100；𝑝𝑐 = 0.8；𝑝𝑒 = 0.5；𝑝𝑚 = 0.1；

最大迭代次数为 100。其中𝑛表示种群规模，𝑝𝑐表示交叉概率，𝑝𝑒表

示交换概率，𝑝𝑚表示变异概率。 

在本节所述的参数优化仿真过程中，GAN的参数𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵是优

化的对象。GAN的迭代次数为 10000 次。实验中采用Adam作为优化

工具，根据训练数据迭代更新神经网络权值，使𝐺和𝐷的损失最小。
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以平均相对误差为目标函数，基于PSO算法和GA优化GAN参数生成

数据，通过最小化目标函数得到最优参数组合。 

4.4.3 生成正常数据 

共有 100 个正常数据，随机取其中 80%的样本数据作为训练集，

剩余部分样本作为测试集。GAN参数的设定范围见表 4.4。 

表 4.4 GAN参数取值范围 

参数 𝑟𝐺 𝑟𝐷 𝐵 

取值范围 [0.00001, 0.01] [0.000001, 0.01] [64, 100] 

优化后的结果见表 4.5 所示。从表中可以看出，在所研究的数据

场景中，PSO优化GAN参数生成数据的误差最小，其次是GA优化方

法和RN方法。从时间消耗来看，RN方法的运行时间远小于PSO和GA

方法，但RN方法的误差最大，PSO方法的运行时间小于GA方法。 

表 4.5 优化结果 

 PSO GA RN 

𝑟𝐺 0.000189 0.000225 0.0006275 

𝑟𝐷 0.000023 0.000045 0.0000887 

𝐵 86.5878 82.7947 78 

𝐸𝑅𝑅 (%) 3.6859 12.8956 37.7945 

𝑇𝐼𝑀𝐸 (𝑠) 106847.9 153928.94 64689.8 

图 4.21和图 4.22分别是PSO和GA优化GAN参数生成数据的结果。

图 4.23 是随机取GAN的参数值得到的结果。红线代表实际数据，黄

线代表𝐺生成的数据，从图 4.21 和图 4.22 可以看出，经过 5000 次迭

代，生成器已经学习到了实际样本的近似分布，但是生成的数据与实

际样本的偏差比较大。经过 7500 次训练，生成的样本与真实样本基

本一致。从图中可以看出，PSO的优化结果明显优于GA和RN方法。

图 4.24、图 4.25 和图 4.26 是PSO优化GAN参数生成数据的收敛性和
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误差随迭代次数的变化图，由图可知收敛性良好。 

 

图 4.21 PSO优化GAN参数 

 

图 4.22 GA优化GAN参数 
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图 4.23 GAN参数随机取值 

 

图 4.24 PSO优化GAN判别概率曲线 
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图 4.25 PSO优化GAN 𝐷的得分 

 

图 4.26 PSO优化GAN平均相对误差曲线 

4.4.4 生成故障后数据 

共有 900 个故障后数据，随机取其中 80%的样本数据作为训练集，
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剩余部分样本作为测试集。GAN参数的设定范围见表 4.6 所示。 

   表 4.6 GAN参数取值范围 

参数 𝑟𝐺 𝑟𝐷 𝐵 

取值范围 [0.00001, 0.01] [0.000001, 0.01] [450, 900] 

结果见表 4.7。从表中可以看出，在所研究的数据场景中，PSO

优化GAN参数生成数据的误差最小，其次是GA优化方法和RN方法。

从时间消耗来看，RN方法的运行时间远小于PSO和GA优化方法，但

RN方法的误差最大，PSO方法的运行时间小于GA优化方法。 

表 4.7 优化结果 

 PSO GA RN 

𝑟𝐺 0.000246 0.000287 0.0000875 

𝑟𝐷 0.0000268 0.0000253 0.0000168 

𝐵 946.9476 825.7948 647 

𝐸𝑅𝑅 (%) 8.2468 16.7956 45.8496 

𝑇𝐼𝑀𝐸 (𝑠) 347836.8 658537.73 86537.9 

图 4.27和图 4.28分别是PSO和GA优化GAN参数生成数据的结果。

图 4.29 是随机取GAN的参数值得到的结果。红线代表真实数据，绿

线代表𝐺生成的数据，从图 4.27 和 4.28 可以看出，经过 5000 次迭代，

生成器已经学习到了真实样本的近似分布，但是生成的数据与真实样

本的偏差还是比较大。经过 7500 次训练，生成的样本与真实样本基

本一致。从图中可以看出，PSO优化方法的优化结果明显优于GA优

化方法和RN方法。图 4.30、图 4.31 和图 4.32 分别是PSO优化GAN生

成数据的收敛性和误差随迭代次数的变化图，由图可知收敛性良好。 



 

67 

 

 

图 4.27 PSO优化GAN参数 

 
图 4.28 GA优化GAN参数 
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图 4.29 GAN参数随机取值 

 

图 4.30 判别概率曲线 
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图 4.31 PSO优化GAN 𝐷的得分 

 

图 4.32 PSO优化GAN平均相对误差曲线 

4.5 本章小结 

本章采用PSO和GA对GAN的参数（𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵）进行优化，生成

单相和三相短路故障的母线电压数据。此外，还使用随机获取GAN
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参数值的RN方法生成这些数据。结果表明，PSO优化参数不仅在时

间消耗上，而且在数据生成精度上都明显优于GA，由于RN方法的盲

目性，很难控制GAN生成数据的精度，而且生成误差往往较大，建

议不要使用这种方法。PSO优化GAN参数生成数据的收敛曲线和误差

曲线也表明PSO优化方法具有良好的收敛性。 

通过GAN的无监督训练，神经网络将自动学习到电压波动规律

难以显式建模的复杂关系。利用智能优化算法优化GAN，使得训练

后的生成器将能够生成高精度的数据。该方法完全依靠数据驱动，不

涉及显式建模步骤，具有较高的生成精度，所重建的数据同真实数据

之间具有相似的时序特性，保证了将生成数据作为伪量测的可行性。 

由于本章所提方法是通过所学到的相关性规律来生成数据，即便在系

统中出现大量量测缺失的情况下仍能保持稳定、准确的生成效果。 
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 第五章 引力波应用 

5.1 背景介绍 

物理学中，引力波是因为时空弯曲对外以辐射形式传播的能量。

爱因斯坦基于广义相对论预言了引力波的存在。引力波是广义相对论

最重要的理论预言之一。引力波探测是史无前例地在强场、强动态时

空区对广义相对论的实验检验。更重要地，它将开创全新的宇宙观测

窗口—引力波天文学。但引力波探测极其困难。2015 年 9 月 14 日, 

LIGO实现了人类的第一次引力波直接探测[167]。被探测到的引力波信

号来自于 13 亿光年之外的双黑洞并合事件，是人类首次观测到双黑

洞并合过程。该发现表明单黑洞质量大于 25 太阳质量的双黑洞系统

在自然界存在，并且能在宇宙年龄时间内并合。除此之外，并合形成

的黑洞符合克尔黑洞的性质，这是人类首次观测到黑洞的时空结构。

这次发现为人类了解宇宙打开了一扇新的窗口，天文学进入新时代：

由引力波参与的多信使天文学正式拉开序幕[168]。该实验结果在 2016

年 2 月公布，并被命名为GW150914[167]。这对引力波的研究起到了极

大的推动作用，也是一种对爱因斯坦的跨世纪的回答[169]。截至 2018

年 1 月 16 日，LIGO已成功探测引力波事件 6 次。引力波的成功探测

还获得了 2017 年度的诺贝尔物理学奖[167]。 

只要两个天体以一定的速度碰撞，就足以产生引力波，所以对于

单一的黑洞，也可以利用这种方法探测。只要那个黑洞正在吞噬恒星,

它就一定会产生引力波，在探测单一黑洞时，需要利用由黑洞与其周
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边天体的引力干涉现象产生的引力波来探测黑洞的存在。由于黑洞只

在两极产生X喷流，所以在两级外的其他部位，不会有电磁波产生。

即天体与黑洞碰撞产生的引力波里不含电磁波的成分[169]。 

由于电磁—引力干涉现象，两颗中子星互相公转时会产生电磁—

引力波（引力波与电磁波杂交的产物）。如果两个类星体会相互公转，

则它们会产生很大的向心力，并且发生碰撞，这将会是宇宙中最强的

能量爆发，会爆发出电磁能、热能、光能以及引力能的复合能量。如

果它们产生的和动量足够大，则会产生强大的引力波[169]。 

5.2 研究内容 

引力波是自然界中很微弱、很不易察觉的波, 所以引力波很难被

探测到[170], [171]。为了获取更多引力波数据，增加引力波数据的多样性，

本章提出了一种基于GAN的训练样本生成引力波算法。该方法通过

PSO和GA优化GAN参数，自动寻找GAN在理想引力波和GW150914

事件场景下的最优参数，自主学习原始样本的分布规律，生成新的数

据样本序列。算法流程图分别如图 2.4 和图 2.5 所示。 

5.3 理想引力波应用 

5.3.1 数据来源 

L1 Strain和H1 Strain是由两个探测器探测到的引力波信号[172]。首

先从配置文档中读取时间相关数据，再读取应变数据；分别使用来自

“L1”和“H1”探测器的带有噪声信息的引力波图像数据作图：画

出以时间为X轴，应变数据为Y轴的图像并设置标题和坐标轴的标签

（图 5.1 和图 5.2）。以完全相同的方法绘制理想情况下的引力波
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Template Strain图像（图 5.3）。本节数据来源于网址： 

[https://wenku.baidu.com/view/cc6b31f4773231126edb6f1aff00bed

5b8f373f0.html]。 

 
图 5.1 L1 Strain 

 

图 5.2 H1 Strain 

 
图 5.3 理想情况下的引力波 
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5.3.2 PSO，GA优化GAN参数生成理想引力波 

共有 2769 个理想引力波数据，随机取其中 80%的样本数据作为

训练集，剩余部分样本作为测试集。GAN参数的设定范围见表 5.1。 

表 5.1 GAN参数取值范围 

参数 𝑟𝐺 𝑟𝐷 𝐵 

取值范围 [0.000001, 0.001] [0.0000001, 0.001] [1000, 1500] 

优化结果见表 5.2。从表中可以看出，在所研究的数据场景中，

PSO优化GAN参数生成数据的误差最小，其次是GA优化方法和RN方

法。从时间消耗来看，RN方法的运行时间远小于PSO和GA方法，但

RN方法的误差最大，PSO方法的运行时间小于GA方法。 

表 5.2 优化结果 

 PSO GA RN 

𝑟𝐺 0.00000326 0.0000372 0.000885 

𝑟𝐷 0.000536 0.000385 0.0000476 

𝐵 1258 1435 1376 

𝐸𝑅𝑅 (%) 6.9385 10.6833 28.5638 

𝑇𝐼𝑀𝐸 (𝑠) 237832.8 315837.5 164927.5 

图 5.4 和图 5.5 分别是PSO和GA优化GAN参数生成数据的结果。

图 5.6 是采用RN方法得到的结果。绿线代表GAN生成的数据，从图

5.4 和图 5.5 可以看出，经过 5000 次迭代，𝐺已经学习到了真实样本

的近似分布，但是生成的数据与真实样本的偏差还是比较大。经过

7500 次训练，生成的样本与真实样本基本一致。从图中可以看出，

PSO优化方法的优化结果明显优于GA方法和RN方法。图 5.7、图 5.8

和图 5.9 分别是PSO优化GAN参数生成数据的收敛性和误差随迭代次

数的变化图，由图可知收敛性良好。 
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图 5.4 PSO优化GAN参数 

 
图 5.5 GA优化GAN参数 

 
图 5.6 随机取GAN参数 
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图 5.7 PSO优化GAN判别概率曲线 

 

图 5.8 PSO优化GAN 𝐷的得分 

 
图 5.9 PSO优化GAN平均相对误差曲线 
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5.4 GW150914 事件应用 

5.4.1 事件介绍 

在经过半个世纪的艰苦探索之后，引力波探测终成正果。2015

年 9 月 14 日，激光干涉引力波天文台（LIGO）探测到来自两个恒星

质量黑洞并合所产生的引力波信号GW150914[173]。美国当地时间

2016 年 2 月 11 日上午 10 点 30 分（北京时间 2016 年 2 月 11 日

23 点 30 分），美国国家科学基金委员会（NSF）召集来自加州理工学

院、麻省理工学院以及LIGO科学合作组织的科学家代表在华盛顿国

家新闻中心向世界宣布，加州理工学院、麻省理工学院和LIGO科学

合作组SLC的科学家利用设在华盛顿州汉福德的高级激光干涉仪引

力波探测器（Advanced LIGO）H1 和位于路易斯安那州利文斯顿的相

同的实验设备L1 发现了引力波存在的直接证据。困扰科学家 100 年

来的物理学难题得到破解。这是一项划时代的科学成就，具有极其深

远的意义。美国科学家把该引力波事例命名为GW150914，以纪念这

个人类科学史上极不寻常的日子[174]。图 5.10 为所绘制的原始时间序

列数据图。 

 

图 5.10 原始时间序列数据 
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为了挑出目标信号，下面将绘制信号的幅度谱（amplitude spectral 

density，ASD）来进行初步分析，首先定义ASD。 

功率谱密度一般作为频率的函数，表示物理过程的功率随频率的

分布。对于持续过程，通过定义能量除以时间作为平均功率，后利用

Parseval定理得到功率对于频率的函数： 

P = lim
𝑇→∞

1

2𝑇
∫ 𝑥2(𝑡)𝑑𝑡

𝑇

−𝑇

= lim
𝑇→∞

1

2𝑇
∫ 𝑥2(𝑓)𝑑𝑓

𝑇

−𝑇

 

如此就可以定义功率谱密度S为平均功率对于某角频率的期望，

由Wiener–Khinchin定理，功率谱密度（power spectral density，PSD）

与信号的自相关函数是傅里叶对，假设自相关函数绝对可积，得到： 

𝑆𝑥𝑥(𝜔) = lim
𝑇→∞

𝐸(|𝑥̂𝑇(𝜔)|2) = ∫ < 𝑋(𝑡)𝑋(𝑡 + 𝜏) > 𝑒𝑖𝜔𝜏𝑑𝜏
∞

−∞

 

最后，定义ASD为PSD的平方根。 

然后只需要对信号做快速傅里叶变换（fast fourier transforms, 

FFTs），再求均方就得到了PSD，然后开根号即可。 

对于aLIGO，信号用时空应变（strain）来衡量，通过以上操作使

得ASD变成了一个以时空应变对于频率的分布，命名为“应变等效噪

声”（strain-equivalent noise）。 

给f设置了范围，来自于对LIGO探测范围的计算。aLIGO的设计

减震极限在 10Hz，实际上对于 20Hz以下的低频噪声，地基的aLIGO

无力回天。由于采样率是fs = 4096Hz，由采样定律（nyquist–shannon 
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sampling theorem），对于采样率的一半=2048Hz（nyquist频率）及以

上的部分，信号会混叠失真，没有意义。 

    得到ASD图如图 5.11 所示。 

 
图 5.11 ASD图 

探测结果表明，这里面藏了一个引力波事件信号，然而尖尖却有

很多个。理论计算表明噪声几乎完全主导了这段信号，所以可以大胆

假设，这一段全是噪声，且噪声远大于引力波信号。观察拟合曲线发

现，噪声高频亮，低频足，中频趋于平坦（此处是log后的图像），大

概在 100-300Hz是平缓的。 

通过把信号FFT一下，除以ASD，再逆FFT回来，可以实现把ASD

从信号中去掉。时域图如图 5.12 所示。由图可知 20Hz全是噪声。500，

1500，……的这些整齐的噪声，来源于aLIGO的悬挂系统。地球最纯

硅镜片用绳子挂在 7 级悬吊系统上，这样才可以和地球上的扰动隔离

开来。而这些纤维本身会有规律的共振，造成了这些 500Hz倍数的大

横杠。 
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图 5.12 时域图 

将数据进行白化处理和带通滤波处理后的图像如图 5.13 所示。

数据的q变换图如图 5.14 所示。 

 
图 5.13 GW150914 事件 
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图 5.14 q变换图 

    下面将在此数据场景下，采用第二章中所描述的PSO和GA优化

GAN参数的流程进行数据生成。 

5.4.2 PSO，GA优化GAN生成GW150914 事件  

GW150914 共有 131072 个引力波数据，随机取其中 80%的样本

数据作为训练集，剩余部分样本作为测试集。GAN参数的设定范围

见表 5.3。优化结果见表 5.4 所示。 

表 5.3 GAN参数取值范围 

参数 𝑟𝐺 𝑟𝐷 𝐵 

取值范围 [0.000001, 0.001] [0.0000001, 0.001] [5000, 100000] 

表 5.4 优化结果 

 PSO GA RN 

𝑟𝐺 0.00000658 0.0000165 0.000749 

𝑟𝐷 0.000473 0.000869 0.0000385 

𝐵 95834 85796 18594 

𝐸𝑅𝑅 (%) 9.5973 15.8945 39.8947 

𝑇𝐼𝑀𝐸 (𝑠) 1609473.6 2053958.5 1543968.6 

从表中可知，在所研究的数据场景中，PSO优化GAN参数生成数

据的误差最小，其次是GA优化方法和RN方法。从时间消耗来看，RN
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方法的运行时间远小于PSO和GA方法，但RN方法的误差最大，PSO

方法的运行时间小于GA方法。 

图 5.15和图 5.16分别是PSO和GA优化GAN参数生成数据的结果。

图 5.17 是随机取GAN的参数值得到的结果。其中绿线代表GAN生成

的数据。 

 

图 5.15 PSO优化GAN参数 

 

图 5.16 GA优化GAN参数 
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 图 5.17 随机取GAN参数  

从图 5.15 和图 5.16 可以看出，经过 5000 次迭代，生成器已经学

习到了真实样本的近似分布，但是生成的数据与真实数据的偏差还是

比较大。经过 7500 次训练，生成的样本与真实样本基本一致。从图

中可以看出，PSO优化方法的优化结果明显优于GA优化方法和RN方

法。图 5.18、图 5.19 和图 5.20 分别是PSO优化GAN参数生成数据的

收敛性和误差随迭代次数的变化图，由图可知收敛性良好。 

 
图 5.18 PSO优化GAN判别概率曲线 
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图 5.19 PSO优化GAN 𝐷的得分 

 
图 5.20 PSO优化GAN平均相对误差曲线 

5.5 本章小结 

针对引力波数据难以获取的问题，本章采用PSO算法和GA对

GAN的参数（𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵）进行优化，学习引力波序列难以显式建模

的时间相关性来生成理想引力波和GW150914 事件样本数据，采用合

成的样本对原始数据进行增强。此外，还使用随机获取GAN参数值

的方法来生成这些数据。该方法完全依靠数据驱动，无需经过精心设

计的建模过程。结果表明PSO优化GAN参数生成数据不仅在时间消耗



 

85 

 

上，而且在数据生成精度上都明显优于GA优化GAN参数生成数据。

此方法对增加引力波数据的多样性具有积极意义。由于随机取GAN

参数的盲目性，很难控制GAN生成数据的精度，而且生成误差往往

较大，建议不要使用这种方法。PSO优化GAN参数生成数据的收敛曲

线以及误差曲线也表明PSO优化方法具有良好的收敛性。 
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 第六章 结论 

本研究报告主要针对GAN的三个参数（𝑟𝐺、𝑟𝐷和𝐵）采用PSO和

GA进行优化研究，并分别在以下三个场景下进行应用分析：故障电

机振动信号，单相和三相短路接地故障电压数据，引力波数据。得到

以下结论： 

    （1）GAN生成方法完全依靠数据驱动，无需经过精心设计的建

模过程。基于PSO优化GAN参数生成数据的算法通过对抗训练方式，

能够有效逼近样本的分布，生成符合原始样本序列波动规律的合成样

本，该方法能有效解决原始数据难以获取的问题。 

（2）基于PSO优化GAN参数的算法所生成的样本并非与原始样

本保持完全一致，两者在保证波动规律大致相同的情况下也保持了一

定的差异性，这使得增强后的样本具有多样性特征。 

（3）PSO优化GAN参数生成数据的精度和耗时明显优于GA优化

方法。虽然RN方法耗时最短，但生成精度最低，且由于RN方法具有

随机性和盲目性的特点，不建议采用。PSO优化GAN参数生成数据的

收敛曲线以及误差曲线也表明PSO优化方法具有良好的收敛性。 

PSO和GA优化GAN参数生成数据的迭代耗时都比较长，如何改

进算法以减少耗时是下一步研究的重点。此外，在故障诊断方向的研

究中可进一步将优化的GAN与叠层去噪自动编码器故障诊断模型相

结合进行故障诊断研究。 
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