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摘　要: 小样本数据存在信息不充足、不完备等问题, 缺乏对总体的代表性, 导致数据驱动的相关算法精度下降. 本
文针对小样本问题, 提出基于元学习的生成式对抗网络算法进行小样本数据的数据生成. 该算法目标是在各种数据

生成任务上训练, 确定模型最优初始化参数, 从而仅使用较少的训练样本解决新的数据生成任务. 本文利用水冷磁

悬浮机组数据进行数据生成, 实验表明, 本算法能够在样本不足的条件下确定最优初始化参数, 降低了对数据集大

小的要求. 本文同时进行了真实数据与生成数据混合的故障分类实验, 验证了生成数据具有较好的真实性, 对故障

诊断分析具有较大的帮助.
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Abstract: Small-sample problems are common challenges for training models. Because small sample data with
insufficient information fails to represent the whole dataset, the data-driven models will have lower accuracy. This study
proposes a Generative Adversarial Network (GAN) algorithm based on meta-learning for small sample data. It aims to
train a generative adversarial network on various data generation tasks and find the optimal initialization parameters of the
model. Consequently, new data generation tasks can be tackled with fewer training samples. The algorithm is applied to a
water-cooled maglev unit for data generation. Experiments show that the algorithm can find the optimal initialization
parameters under the condition of insufficient samples, which reduces the requirement for the dataset size. The failure
classification experiment of mixed data verifies that the generated data is authentic, which is helpful for failure diagnosis
and analysis.
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随着信息技术的发展, 各领域涌现出大量的数据

碎片. 然而, 大数据呈现“大数据、小样本”的问题, 即

数据重复性较高, 某些样本数据量较少. 大数据处理方

法是建立在充足数据的基础上, 小样本数据会带来信
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息不完全、不完备问题, 使得算法精度较差, 很难满足

实际应用要求[1]. 因此, 我们需要通过数据生成技术生

成较为接近真实数据的虚拟数据, 丰富小样本数据, 从
而提高大数据处理算法的准确率[2].

在实际工业领域中, 机械设备的整个生命周期大

多处于正常状态, 很难采集到故障数据[3]. 数据驱动的

故障诊断方法建立在充足的数据基础上, 小样本问题

很难概括数据的整体信息, 使得相关机器学习及深度

学习算法精度下降[4].
在工业领域中, 针对故障数据小样本问题, 最直接

的方法是重新获取更多的故障数据, 常用的方法包括

数据采样和数据生成. 数据采样包括欠采样[5–7]、过采

样[8,9]. 欠采样与过采样会造成信息的丢失或过拟合. 数
据生成方法包括模拟采样 [ 1 0 ] 和生成式对抗网络

(Generative Adversarial Networks, GAN)[11]. 模拟采样[10]

通过获取数据的概率分布 p(x), 并通过计算机模拟随

机采样过程获取生成数据. 该类方法需要获取较为准

确的数据概率分布, 构造合理的转移概率函数, 且不能

保证生成的数据多样性. 而基于深度学习方法的生成

式对抗网络可以有效解决概率分布函数的获取问题,
降低了数据生成难度. 然而 GAN 需要大量的数据支

持, 小样本数据不足以支撑 GAN 的训练, 且 GAN 方

法学习速度较慢.
近年来, 小样本学习[12–15] 取得了长足发展. 小样本

学习试图在有限样本条件下实现分类或拟合任务, 其
中基于优化方法的元学习[14] 旨在学习一组元分类器,
并在新任务上微调实现较好的性能. 文献 [15] 提出了

一种模型无关的元学习 (Model-Agnostic Meta-Learning,
MAML) 方法, 该算法能在面对新任务时, 仅通过少步

迭代更新就可取得较好的性能.
因此, 本文将元学习和生成式对抗网络相结合, 提

出一种基于元学习的生成式对抗网络 (Generative Adver-
sarial Networks based on Meta-Learning, ML-GAN). ML-
GAN 利用元学习训练方式搜寻最优初始化参数得到

一个较好的初始化模型, 而后在初始化模型的基础上

通过少量某种类别样本快速学习当前任务的数据特性,
获得能够生成某种类别数据的特异性 GAN. ML-GAN
可以有效减少对样本的需求量, 同时通过微调还能增强

生成数据的多样性, 实现了对于小样本数据的生成扩充. 

1   相关工作

受益于计算设备的发展, 学习观测样本的概率密

度并随机生成新样本的生成式对抗网络成为热点. 文
献 [16] 首次提出生成式对抗网络, 但该方法采用 KL
散度容易导致模式崩溃. 文献 [17]针对模式崩溃问题,
将 Wasserstein 距离代替 KL 散度, 并采用 Lipschitz
约束限制梯度, 基本解决了模式崩溃问题. 文献 [18]与
文献 [19] 提出了 CGAN 与 info-GAN, 该方法可以控

制数据生成的类别, 但需要大量的数据支撑.
在工业领域数据生成中, 文献 [20] 提出 MAD-

GAN 数据增强技术用以生成工业水处理数据, MAD-
GAN 通过优化噪声生成较为真实的数据, 但该方法仅

能保证最优噪声附近的数据生成质量, 小样本数据不

足以支撑整个噪声空间的训练, 难以保证除最优噪声

之外的噪声的数据生成质量. 文献 [21] 利用先验知识

将正常齿轮箱运转数据转化为粗故障数据, 而后利用

GAN 将粗故障数据转化为较为真实的故障数据, 但该

方法没有充分利用噪声的随机性, 生成的故障数据多

样性较差. 文献 [22]提出一种将 GAN和叠加去噪自编

码器相结合的方法, 该方法在小样本情况下具有良好的

生成效果, 但该方法无法控制生成的数据类别. 文献 [23]
利用生成式对抗网络进行多场景电力数据生成, 但该

方法需要大量数据支持, 不适用于小样本数据.
针对 GAN方法不适用于小样本数据的问题, 本文

将元学习学会学习特性引入到生成式对抗网络中, 通
过元学习的训练策略得到最优初始化模型, 并通过元

学习的基学习器快速学习, 从而实现小样本的数据生

成工作. 

2   基础知识介绍 

2.1   MAML 算法介绍

MAML 是一种与模型无关的元学习算法, 它利用

元任务之间的内在知识优化网络初始化参数, 使得网

络在新任务上仅需通过较少样本和少步梯度更新便可

取得较好的性能, 达到快速学习的效果. MAML 网络

包括多个基学习器和一个元学习器, 其学习策略是每

个基学习器学习当前元任务, 得到一组适合当前任务

的模型参数, 元学习器学习多个基学习器之间的通用

知识策略, 得到一组适合所有任务的模型通用初始化

参数.
f θ

fθ P(T ) batch_size
Ti Ti

MAML 网络模型记为 , 并由参数 进行描述, 即
. MAML 任务分布记为 , 随机选取 个

元任务 用于基学习器的学习, 元任务 由支持集和查
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Ti = {T s
i ,T

q
i }

T s
i

∇θLT s
i
( fθ) L θi

′

询集组成 . 每个基学习器在元任务的支持

集 上进行梯度更新, 假设梯度更新一次, 其梯度为

, 其中 为损失函数, 更新后的网络参数记为 :

θi
′ = θ−α∇θLT s

i
( fθ) (1)

当多个基学习器学习完成后, 元学习器在基学习

器的基础上进行再次学习, 获取一组适用于所有元任

务的初始化参数:

θ = θ−β∇θ
∑

Ti∼P(T )

LT q
i
( fθi′ ) (2)

α β式 (2)中,  与 为学习率. 

2.2   GAN 算法介绍

GAN 的基本思想源自博弈论的二人零和博弈, 其
模型结构如图 1 所示, 由一个生成器 G 和一个判别器

D 构成, 其中, 生成器 G 将从噪声分布采样得到的数

据 z 映射到样本数据空间中, 判别器 D 则对生成数据

G(z)和真实数据 x 进行判断. 两模型对抗训练, 当判别

器无法准确判断输入的真伪时, 即达到纳什平衡, 此时

可认为生成器学习到了原始数据的分布.
 

随机噪声

真实数据

输入

输入

生成数据输出

输入

真/假输出

优化

优化

生成器 G

判别器 D

 
图 1    GAN模型结构图

 

GAN的目标函数:

min
G

max
D

V(G,D)

= Ex∼p(x) log2 D(x)+Ez∼p(z) log2(1−D(G(z))) (3)

p(x) p(z)式 (3) 中 表示真是样本分布,  表示噪声分

布. 其中, 判别器的目标函数为:

L(D) =Ex∼p(x) log2 D(x)
+Ez∼p(z) log2(1−D(G(z))) (4)

生成器的目标函数为:

L(G) = Ez∼p(z) log2(1−D(G(z))) (5)
 

3   ML-GAN数据生成算法

数据生成模型 GAN 能够以无监督的形式实现训

练, 然而该类方法需要大量的数据支持; MAML 算法

适用于小样本学习, 能够学习到各项元任务之间可转

移的内在表征. 因此, 本文将元学习引入到 GAN中, 提
出一种适用于小样本问题的数据生成算法ML-GAN.

ML-GAN 通过不断优化搜寻最优的初始化参数,
以期在新任务 (小样本数据生成任务) 上快速收敛, 得
到针对新任务的特异性 GAN, 实现对于小样本数据的

生成扩充. ML-GAN 模型由生成器 G 与鉴别器 D 组

成, 并以基学习器与元学习器交替训练的方法进行. 实
际上, ML-GAN 是希望找到一组对于任务变化敏感的

GAN 模型参数, 使得参数的微小变化就可以很大程度

上提高新任务的 GAN模型的表现性能.
本章节将在 3.1 节描述 ML-GAN 的任务设置, 在

3.2 节与 3.3 节描述基学习器与元学习器的训练流程,
并在 3.4节描述ML-GAN整体训练流程. 

3.1   任务设置

Ti T s
i T q

i

ML-GAN 以任务为训练数据进行训练, 每一组

GAN 任务 都由支持集 和查询集 构成, 支持集、

查询集均由真实数据与生成数据组成:

Ti = {T s
i ,T

q
i |T

s
i = {x ∈ X,z ∈ Z}, T q

i = {x ∈ X,z ∈ Z}} (6)

其中, 真实数据来自真实数据集, 即 x∈X, 生成数据由

生成器生成, 其噪声来自噪声分布, 即 z∈Z. 

3.2   基学习器

θG

GθG θD DθD

基学习器继承自元学习器, 其模型由生成器 G 和

鉴别器 D 构成. 生成器是噪声 z 到数据 x 的映射, 判别

器是数据 x 到真假类别的映射. 生成器参数为 , 生成

器表示为 , 鉴别器参数为 , 鉴别器表示为 .
Ti =

{T s
i ,T

q
i }
基学习器的生成器和鉴别器在一组元任务

上训练, 鉴别器目标是能够对输入数据进行真

假判别, 其目标函数为:

L
T s

i
D =max

D
Ex∼T s

i
log2 D(x, θD)

+Ez∼T s
i

log2(1−D(G(z, θG), θD)) (7)

生成器目标是在有限的训练样本和迭代轮次内生

成尽量真实的数据, 其目标函数为:

L
T s

i
G (θG) =min

D
Ez∼T s

i
log2(1−D(G(z, θG), θD)) (8)

θG θ
T s

i
G

θD θ
T s

i
D

基学习器会根据当前任务损失进行生成器和鉴别

器的迭代更新, 生成器参数会由 更新为 , 鉴别器模

型参数会由 更新为 .  假设模型在新任务上进行

k 次梯度更新, 以一次梯度更新为例:
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θ
T s

i
D =θD−αD∇θD L

T s
i

D

θ
T s

i
G =θG −αG∇θG L

T s
i

D

(9)

αD αG上述参数更新公式中,  与 分别为学习率.
θ

T s
i

D θ
T s

i
G基学习器所学参数 、 仅在当前任务上表现

优异, 而不一定适合所有任务, 因此需要元学习器通过

各 GAN任务最优参数对应的梯度更新初始化参数, 从
而搜寻到适合所有任务的最优初始化参数. 

3.3   元学习器

基学习器仅能学习到当前任务的数据特性, 不适合

其他任务. 元学习器的目的是平衡各基学习器的学习

效果, 找到适合于所有任务的最优初始化模型, 从而在

面对新任务时仅需少量数据便可取得较好的生成效果.
T q

i元学习器在查询集 上通过各元任务最优参数对

应的梯度更新初始化参数, 其判别器目标函数为:

max
θD

∑
Ti∼P(T )

L
T q

i
D

(
θ

T s
i

D

)
=max

D

∑
Ti∼P(T )

Ex∼T q
i

log2 D
(
x, θ

T s
i

D

)
+Ez∼T q

i
log2

(
1−D

(
G(z, θG), θ

T s
i

D

))
(10)

生成器目标函数为:

min
θG

∑
Ti∼P(T )

L
T q

i
G

(
θ

T s
i

G

)
=

min
G

∑
Ti∼P(T )

Ez∼T q
i

log2

(
1−D

(
G
(
z, θT

s
i

G

)
, θD

))
(11)

θ
Ti
D θ

Ti
G元学习器目标函数使用各基学习器参数 与 计

算, 通过评估其在所有任务查询集上的表现性能进行

梯度更新, 这样可以获得一个全局最优的模型参数, 其
梯度更新公式为:

θD =θD−βD∇θD
∑

Ti∼P(T )

LTi
D

(
θ

Ti
D

)
θG =θG −βD∇θG

∑
Ti∼P(T )

LTi
G

(
θ

Ti
G

) (12)

 

3.4   ML-GAN 训练策略

ML-GAN 以任务为数据进行学习, 其中基学习器

重点学习当前任务的数据特性, 其目标是生成接近于

当前任务的真实数据; 元学习器学习基学习器的学习

结果, 其目标是找到适合所有任务的最优初始化模型.
两者在训练时交替进行, 基学习器继承元学习器, 并利

用任务数据进行梯度更新; 元学习器通过各基学习器

的最优参数对应的梯度更新初始化参数, 平衡各基学

习器的学习效果.

ML-GAN算法流程如算法 1.

算法 1. ML-GAN算法

1) 随机初始化 ML-GAN 的元学习器;
2) while not done do:
3)　　初始化基学习器参数为元学习器;

Ti4)　　随机选取任务 ;
Ti5)　　for all   do:

Ti L
T s

i
D6)　　　　计算任务 的鉴别器损失 ;

Ti L
T s

i
G7)　　　　计算任务 的生成器损失 ;

θ
T s

i
G θ

T s
i

D8)　　　　更新基学习器参数 和 ;

9)　　end for ∑
Ti∼P(T )

L
Tq

i
D (θ

T s
i

D )10)　　计算所有任务的鉴别器损失 ;

∑
Ti∼P(T )

L
Tq

i
G (θ

T s
i

G )11)　　计算所有任务的生成器损失 ;

θD θG12) 　　更新元学习器参数 和 ;
13) end while

ML-GAN 整体训练流程如图 2 所示, 首先初始化

元学习器, 并利用元学习器的模型参数初始化各基学

习器模型参数. 各基学习器利用各自任务支持集的数

据进行 GAN的对抗训练更新, 其损失函数和梯度更新

公式如式 (7)、式 (8)和式 (9)所示. 由于更新后的基学

习器仅适合于当前任务, 具有较强的特异性, 不适合作

为初始化模型, 因此再利用式 (10) 和式 (11) 在查询集

上计算损失, 并通过式 (12)更新元学习器参数. 

4   ML-GAN数据生成实验

本章节将对ML-GAN进行深入研究, 详细描述其

基学习器损失和元学习器损失的变化形式. 为了展示

ML-GAN 优异的生成性能, 本文通过海尔水冷磁悬浮

数据进行每种故障的数据生成实验, 并利用生成数据

与真实数据进行故障分类器的训练, 验证生成数据的

有效性.

由第 2 节可知, ML-GAN 算法得到的是一个最优

初始化模型, 还需要通过基学习器的快速学习微调模

型, 获取到生成某种特定类别数据的特异性 GAN. 本

文在 4.2节与 4.3节详细阐述ML-GAN最优初始化模

型和特异性模型的训练过程. 

4.1   实验数据集

实验数据集选取自海尔水冷磁悬浮机组数据. 海
尔水冷磁悬浮机组数据包括蒸发器侧进水温度 (℃)、
蒸发器侧出水温度 (℃)、冷凝器侧进水温度 (℃)、冷

凝器侧出水温度 (℃), 压缩机吸气温度 (℃)、压缩机
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排气温度 (℃)、压缩机负荷 (%)、故障类别等 19维向

量. 经过 PCA 降维[24] 分析, 由表 1 结果可知前四维数

据蕴含的信息量约为 91%, 故选取前四维及故障类作

为数据集. 海尔数据共包含 17 327 条, 由表 2 可知, 故
障数据类型共占 6.3%, 其中电机轴承故障数据最少,
为 121条数据.

 

元学习器

基学习器 1 基学习器 2 基学习器 n

利用元学习器模型参数
初始化基学习器

Task_1

支持集
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否

是
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∑ loss 上的梯度

更新
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输出 ML-GAN 最优
初始化参数

Task_n

基学习器n在
Task_n上的损失

 

图 2    ML-GAN算法流程图
 

 

表 1     前 8维度主成分占比 (%)
 

传感器 蒸发器进水温度 蒸发器出水温度 冷凝器进水温度 冷凝器出水温度 压缩机吸气温度 压缩机排气温度 压缩机负荷 压缩机功率

占比 35.1 24.7 16.3 15.3 1.6 1.5 1.1 0.7
 

表 2     故障类型数据比例 (%)
 

故障种类正常 吸气压力预警 排气压力预警 冷却水进水温度过高 冷却水流丢失保护 排气压力过高保护 吸气压力过高保护 电机轴承报警

占比 92.7 1.4 1.9 0.7 1.0 0.8 0.8 0.7
 
 
 

4.2   ML-GAN 训练

αD = 0.001

αG = 0.001 βD = 0.01 βG = 0.01

ML-GAN超参数设置如下, 内部学习率

与 , 外部循环学习率为 与 ,
序列长度 SeqLen=30, 支持集数据条数 n=10, 查询集数

据长度 q=5, 任务数 meta_batch=4. 由于ML-GAN网络

是通过对抗方式进行训练, 基学习器循环迭代次数不

宜设置较低 ,  本实验设置基学习器循环迭代次数

inner_step=10.

ML-GAN 以任务形式训练, 每条任务包含支持

集数据 n 条和查询集数据 q 条 ,  每条数据序列长度

SeqLen=30. 基学习器训练时, 利用随机噪声与支持集

数据进行 GAN的对抗训练, 其损失函数与梯度更新公

式为式 (7)、式 (8)和式 (9). 基学习器仅适用于当前任

务, 具有特异性, 还需进行元学习器优化平衡各基学习

器学习效果. 在本实验中, 元学习器训练时利用 meta_
batch项任务的 q 条查询集数据进行训练, 其损失函数
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与梯度更新公式为式 (10)、式 (11)和式 (12).

ML-GAN基学习器损失是针对于特定任务的效果

评价, 基学习器迭代更新, 目标是尽可能生成接近支持

集的生成数据. 如图 3(a)所示, 基学习器进行快速学习,

鉴别器损失快速下降, 生成器损失快速上升, 生成器会

根据鉴别器损失快速学习到较为真实的数据形式, 而后

生成器损失下降判别器损失上升, 呈现对抗状态.

如图 3(b)所示, 在训练过程中, 基学习器中出现了

几次生成器与鉴别器损失一起下降的现象, 这是由于

元学习器的前几次训练任务与当前任务类型的数据不

同, 其鉴别器与生成器具有一定的特定性, 即鉴别器与

生成器适合鉴别和生成之前任务的训练数据, 而当面

Ex∼T s
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对不同类型数据任务时, 鉴别器将真实数据判断为假

可能性较大. 由式 (7) 可知, 鉴别器对于真实数据的鉴

别损失 较大, 对于生成数据的鉴别损

失 较小, 因此鉴别器损失

初始值较大, 由式 (8) 可知生成器生成数据不贴近当

前任务类型数据, 因此生成器损失值也较大. 而当经过

训练之后, 生成器与鉴别器性能均得到提升, 鉴别器

能够有效识别真实数据 ,  因此真实数据的鉴别损失

下降幅度较大, 而当前任务开始时, 生

成器生成数据较假, 因此它在鉴别器的指导下生成性

能提升, 生成器损失 继续

下降. 因此, 鉴别器与生成器损失整体呈现出下降状态.
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图 3    ML-GAN基学习器损失图

 

为了更详细描述图 3(b) 损失变化现象, 图 4 形象

展示了基学习器学习边界变化状态, 当前任务数据为

数据类型 3. 开始时, 元学习器之前几次的训练任务为数

据类型 1 与 2, 如图 4(a) 所示基学习器边界囊括了数

据类型 1与 2的边界. 在此状态下, 当任务数据类型为

3 时, 鉴别器将真实数据大部分判断为假, 生成数据部

分判断为假. 在经过训练后, 基学习器边接变化到图 4(b)
状态, 此时真实数据少部分鉴别为假, 生成数据开始贴

近数据类型 3. 到训练到图 4(c) 时, 基学习器边接开始

接近数据类型 3, 之后的训练会呈现对抗状态, 图 3(b)
的 1、3 与 4 损失图在迭代次数为 8 之后出现对抗状

态. 这种现象之所以与常见 GAN不同, 是因为常见 GAN
不会出现将真实数据全部鉴别为假. 而本文这种情况

的出现也是由于前几次迭代更新使用的是除数据类型

3以外的数据.
元学习器损失变化如图 5 所示, ML-GAN 的生成
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器与鉴别器分别呈现出对抗的状态, 震荡较大, 在经过

一段时间训练后, 震荡逐渐变小, 生成器与鉴别器损失

值开始收敛. 此时, 鉴别器与生成器具有较好的性能,
能够适应与多项任务, 适合作为最优初始化模型.
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图 4    ML-GAN基学习器边界变化示意图
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图 5    ML-GAN元学习器损失图
 
 

4.3   数据快速生成实验

ML-GAN训练的目标是找到适合与所有任务的最

优初始化模型, 4.2 节 ML-GAN 训练实验已经找到一

组最优参数作为初始化模型. 本节实验目的是在 4.2节
实验的最优初始化模型基础上, 利用ML-GAN的基学

习器特异性训练过程, 通过少量数据和少步迭代获取

到多个生成不同类别数据的 GAN.
αD =

0.001 αG = 0.001

基学习器训练超参数如下, 基学习器学习率

与 , 序列长度 SeqLen=30, 支持集数据

条数 n=30, 任务数 meta_batch=7, 基学习器迭代次数

inner_step=20. 每个任务分别对应一种故障类型数

据, 即 7 个任务会对应 7 个故障类型得到 7 种特异性

GAN.
在数据快速生成实验中, 首先导入 4.2节实验中的

最优初始化模型作为元学习器, 而后用元学习器初始

化 7个基学习器, 对应 7个故障类别. 每个基学习器模

型参数相同, 不同的是输入数据. 7 个基学习器对应

7中故障类别的数据输入, 经过 inner_step 次迭代快速

迭代更新, 获得 7个生成器. 而后利用 7个生成器生成

故障数据.
以基学习器 1 和基学习器 2 为例, 其输入的真实

数据与生成数据如图 6 所示, 从上到下依次为吸气压

力预警故障的真实数据与生成数据和电机轴承报警故

障的真实数据与生成数据. 生成数据基本贴近输入数

据, 其变化趋势也基本与真实数据相接近, 故障类别与

真实数据故障类型基本相同, 表明ML-GAN模型基学

习器仅需要使用 30 条支持集数据微调就可达到较好

的数据生成效果, 降低了 GAN模型对于数据集大小的

需求, 实现了小样本数据的快速生成. 

4.4   故障分类实验

为了验证第 3 节生成数据的有效性, 本节实验将

第 3 节生成的故障数据与真实数据进行混合, 并利用

实验室已有模型进行训练, 验证生成数据能够提高分

类器的分类性能.
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图 6    ML-GAN快速生成实验

 

l = 0.001

实验室已有分类器采用的是 lightGBM, 其超参数

设置如下, 学习率 , 最大树深度 max_depth=8,

最大叶子数 num_leaves=64, bagging_fraction=0.8,

lambda_l1=0.1, lambda_l2=0.2. 训练集中, 每类数据分

别有 Num=100条, 序列长度 SeqLen=30包含有真实数

据和生成数据. 真实数据和生成数据的混合比例设置
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为 0:1、3:7、5:5、7:3、1:0.

实验结果如表 3所示, 由实验结果可知, 当正常数

据与生成数据混合比例为 7:3 时, 分类准确率最高, 较

仅采用正常数据高 2.7%. 当混合比例超过 3:7时, 分类

准确率开始下降. 仅采用生成数据时作为训练数据的

分类准确率最低为 72.7%, 说明生成数据不具有较为

准确的分类边界, 但生成数据依然学习到了每种故障

的数据特性. 由实验结果可知, 少量生成数据可以提高

分类准确率, 当生成数据较多时将导致分类性能下降,

这是由于生成数据不具有较为明显的分类边界, 少量

生成数据可以作为分类边界的补充, 大量生成数据将

会模糊分类边界, 致使分类性能下降.
 

表 3     LightGBM分类准确率 (%)
 

数据混合比例(正常数据: 混合数据) 分类准确率

0:1 72.7
3:7 77.4
5:5 81.2
7:3 85.1
1:0 82.4

 
  

5   结论与展望

本文提出一种基于元学习的小样本数据生成算法

ML-GAN, 该算法目标是在各数据生成任务上训练一

个通用的 GAN 模型, 确定模型最优初始化参数. 由于

训练结果是一组最优初始化参数, 因此可以利用少量

样本数据和较少的迭代次数微调通用模型, 自适应输

入数据, 从而获取多个特异性生成器, 增强数据的多样

性. 该算法有效降低了 GAN 对数据集大小的要求, 实

现了小样本数据的高质量生成.

ML-GAN 方法还存在着一些不足之处, 例如噪声

的选择与数据生成质量密切相关, 又例如前后时间步

数据的因果关系影响. 未来我们将会对ML-GAN进行

下一步的优化工作, 引入故障特征的时序性, 控制噪声

生成更为真实的数据.
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