
 

 

基于混合数据增强的 MSWI 过程燃烧状态识别

郭海涛 
1, 2
    汤 健 

1, 2
    丁海旭 

1, 2
    乔俊飞 

1, 2

摘    要   国内城市固废焚烧 (Municipal solid waste incineration, MSWI)过程通常依靠运行专家观察炉内火焰识别燃烧

状态后再结合自身经验修正控制策略以维持稳定燃烧, 存在智能化水平低、识别结果具有主观性与随意性等问题. 由于

MSWI过程的火焰图像具有强污染、多噪声等特性, 并且存在异常工况数据较为稀缺等问题, 导致传统目标识别方法难以

适用. 对此, 提出一种基于混合数据增强的MSWI过程燃烧状态识别方法. 首先, 结合领域专家经验与焚烧炉排结构对燃烧

状态进行标定; 接着, 设计由粗调和精调两级组成的深度卷积生成对抗网络 (Deep convolutional generative adversarial
network, DCGAN)以获取多工况火焰图像; 然后, 采用弗雷歇距离 (Fréchet inception distance, FID)对生成式样本进行

自适应选择; 最后, 通过非生成式数据增强对样本进行再次扩充, 获得混合增强数据构建卷积神经网络以识别燃烧状态. 基
于某MSWI电厂实际运行数据实验, 表明该方法有效地提高了识别网络的泛化性与鲁棒性, 具有良好的识别精度.
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Abstract   The municipal solid waste incineration (MSWI) process usually relies on operating experts to observe the
flame inside furnace for recognizing the combustion states. Then, by combining the experts＇ own experience to
modify the control strategy to maintain the stable combustion. Thus, this manual mode has disadvantages of low
intelligence and the subjectivity and randomness recognition results. The traditional methods are difficult to apply
to the MSWI process, which has the characteristics of strong pollution, multiple noise, and scarcity of samples un-
der abnormal conditions. To solve the above problems, a combustion states recognition method of MSWI process
based on mixed data enhancement is proposed. Firstly, combustion states are labeled by combining the experience
of domain experts and the design structure of furnace grate. Next, a deep convolutional generative adversarial net-
work (DCGAN) consisting of two levels of coarse and fine-tuning was designed to acquire multi-situation flame im-
ages. Then, the Fréchet inception distance (FID) is used to adaptively select generated samples. Finally, the sample
features are enriched at the second time by using non-generative data enhancement strategy, and a convolutional
neural network is constructed based on the mixed enhanced data to recognize the combustion state. Experiments
based on actual operating data of a MSWI plant show that this method effectively improves the generalization and
robustness of the recognition network and has good recognition accuracy.
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城市固废 (Municipal solid waste, MSW)受居

民生活习惯、季节气候、分类程度等因素的影响, 具
有杂质多、含水率高、热值波动大等特点[1]. 城市固

废焚烧 (Municipal solid waste incineration,
MSWI)作为一种世界范围内广泛运用的MSW典
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型处理方式, 具有减小体量、降低二次污染以及通

过产热发电实现资源回收利用等优势[2−3]. 目前, 发
展中国家的MSWI技术仍处于落后局面, 存在诸多

问题有待解决, 其中最突出的是燃烧状态不稳定造

成的污染物排放不达标问题[4−6]. 此外, MSWI燃烧

状态的不稳定易造成炉膛内结焦、积灰、腐蚀等问

题, 严重时甚至会引起炉膛爆炸[7]. 因此, 维持稳定

燃烧状态是保障MSWI过程运行高效、污染物排放

达标的关键之一. 如图 1所示, 针对国内MSWI过
程[8], 运行专家通过观察火焰图像识别燃烧状态进

而修正控制策略[9]. 然而, 依据运行专家经验的燃烧

状态识别方法存在主观性与随意性的缺点, 并且智

能化程度较低, 难以满足当前MSWI过程的优化运

行需求. 针对复杂多变的MSWI环境, 如何构造鲁

棒性强的 MSWI过程燃烧状态识别模型仍是一个

开放性难题.
MSWI过程的炉内燃烧火焰具有亮度差异、遮

挡、类内形变、运动模糊等特征, 进而导致不同状态

下的燃烧图像像素差异较大, 使得基于硬编码的燃

烧状态识别方法难以适用[10]. 近年来, 基于数据驱

动的研究方法在尝试解决语义鸿沟问题等方面取得

重大进展[11−14], 这为MSWI过程的燃烧状态识别奠

定了基础.
目前, 基于数据驱动的识别模型包括近邻分类

器 [15]、贝叶斯分类器 [16]、线性分类器、支持向量机

(Support vector machine, SVM)[17]、神经网络分类

器[18]、随机森林[19] 以及多算法融合识别模型[20] 等,
其策略可分为两类: 一类是基于特征提取与分类器

相组合的方法, 又称为特征工程; 一类是基于深度

学习的端到端方法, 后者以卷积神经网络 (Convo-
lutional neural network, CNN)[21] 为代表.

相比于深度学习算法, 特征工程对大样本数据

依赖性相对较弱, 已应用于许多需进行燃烧状态识

别的工业过程. 文献 [9]针对MSWI过程的燃烧状

态识别问题, 采用颜色模型 (Hue, saturation, value,
HSV)和主成分分析 (Principal component analys-
is, PCA)算法对火焰进行特征提取和降维, 并结合

最小二乘支持向量机 (Least squares support vec-
tor machine, LSSVM)进行分类. 文献 [22]针对电

站煤粉锅炉的燃烧状态识别问题, 提取 7种火焰图

像特征用于 SVM分类. 文献 [23]指出火焰图像色

调、饱和度和强度是燃烧状态识别的关键特征, 并
在重油装置上进行验证. 然而, MSWI过程是具有

强不确定性特征的工业过程, 其燃烧火焰图像易受

环境干扰. 现有的火焰特征选择方法通常依赖于专

家先验知识, 导致基于特征工程的识别算法的鲁棒

性较弱且泛化性较差.
基于 CNN的识别模型因具有良好的特征提取

能力和泛化性能, 已在诸多领域得到广泛应用 [24].
然而, 以 CNN为代表的监督学习网络模型的准确

率取决于标签样本的规模与质量, 而MSWI过程的

图像采集设备长期处于强干扰环境中, 导致样本标

定存在困难. 因此, 如何基于现有技术获得高质量

样本是提升燃烧状态识别模型性能所面临的难点

之一.

常用的图像数据增强方法包含几何变换、颜色

抖动、随机噪声等[25], 其本质是对原始数据进行非

生成式变换以实现样本的增加, 从而缓解识别模型

 

 

推料机

二次风机

进料斗
监控室

点火
燃烧器

燃烧

炉排 1

燃烧

炉排 2
燃烬

炉排

抓斗 DXN
NOx

颗粒物
SO2

HCL

CO2

烟气处理系统

引风机

锅炉汽包

固废储仓
捞渣机

一次风机

焚烧炉

干燥段

 

图 1    MSWI过程工艺图

Fig. 1    Flow chart of MSWI process
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的过拟合现象. 然而, 以上方法并未增加新样本的

信息, 因此缓解过拟合的效果有限. 2014年, Good-
fellow等[26] 提出基于零和博弈思想的生成式对抗网

络 (Generative adversarial network, GAN), 其能

够拟合真实数据的概率密度分布, 有效地提升了机

器的创造能力. 随着 GAN的发展[27−29], 其“创造”出
的数据不仅能够节省大量人力标定成本, 而且能够

有效地解决数据稀缺问题. 在近两年的研究中, 文
献 [30]针对焊接自动检测问题, 提出基于 GAN的

数据增强算法; 文献 [31]针对自动表面缺陷检测研

究, 利用 GAN生成非常规缺陷图像, 扩充有限的缺

陷检测样本集; 文献 [32]针对工业站点缺陷图像不

足和标定成本高的问题, 提出一种生成缺陷图像的

方法; 文献 [33]提出 ResMaskGAN, 解决表面缺陷

自动检测中异常工况数据集稀缺的问题.
本文针对 MSWI过程的燃烧状态识别问题的

研究表明, 基于 GAN的数据增强策略博弈最终将

达到纳什均衡状态[34]. 此时, 生成器虽然能够生成

符合小样本数据的概率分布的数据, 却难以“创造”
出新特征. 因此, 基于 GAN的数据增强识别模型的

鲁棒性难以得到实质性的提升; 非生成式数据增强

操作在本质上未改变图像内容, 模型的泛化性能提

升有限, 但通过平移、旋转、填充火焰图像等方式却

能够获得新的特征. 因此, 本文混合生成式和非生

成式两种增强方式, 在生成式数据增强的数据集基

础上, 再次对其进行非生成式变换.
本文主要工作包括:
1) 针对目前燃烧状态识别方法存在的局限性,

归纳总结研究中存在的问题, 首次将 GAN 用于

MSWI过程燃烧状态识别;
2) 分析生成式数据增强的缺陷, 并提出一种混

合式数据增强的方法, 弥补生成对抗式数据增强的

不足;
3) 设计一种切实可行的实验策略, 通过弗雷歇

距离 (Fréchet inception distance, FID)[35−36] 对不同

生成模型生成的图像质量进行评估, 为生成样本筛

选提供评价指标;
4) 通过与其他识别模型对比, 表明本文所构建

的燃烧状态识别模型泛化性能好、识别率高且鲁棒

性强. 

1    相关知识
 

1.1    生成式数据增强

数据增强是一种常用的数据集扩充方法, 其通

过某种方式增加训练样本数量以提升模型的泛化性

能. 样本质量的好坏是评价数据增强算法的重要指

标. GAN因具有学习旧样本概率分布的能力, 在生

成新样本策略中优势明显, 其已成为目前数据增强

的常用算法. 

1.1.1    GAN 的原理

GAN由生成器 G和判别器 D组成. G通过随

机噪声 (z)生成图像, D判断输入图像为真的概率.
GAN是 G与 D的相互竞争, 该竞争过程可分为判

别过程和欺骗过程, 其中, 判别过程为 D判别图像

真假时的参数更新过程; 欺骗过程为 G 企图欺骗

D时通过 D的损失更新 G的过程. 文献 [21]首次

提出表示 G与 D的竞争过程的 GAN目标函数, 具
体为

min
G

max
D

V (D, G) = Ex∼pr(x)
[log(D(x))] +

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (1)

pr pz

D∗ pr

pg

maxDV (D, G) D∗

其中,   表示真实数据的概率分布,   表示 z服从

的高斯分布. 首先, 考虑任何给定 G, 求解最佳 D, 即
. 采用真实数据的概率分布  和生成数据的概率

分布  为定值, D可拟合任意函数. 训练 D时, 固定

G的参数, 在  过程中,   的计算式为

D∗(x) =
pr(x)

pr(x) + pg(x)
(2)

minGV (D, G)

然后, 假设每轮 D均是最优的, 且 G可拟合任

意函数. 固定判别网络参数, 更新生成网络参数,
 的结果为

min
G

V (D, G) = min
G

(2DJS(pr||pg)− 2 log 2) (3)

DJS式中,   为 Jensen-Shannon (JS)散度.
pg = pr由式 (3)可得  为最优解, 即生成器能够

拟合真实数据的概率分布.
最后, G根据其学习到的概率分布生成符合真

实数据概率分布的新样本. 

1.1.2    DCGAN 的引入

GAN是一种生成网络和判别网络相互博弈的

网络, 生成网络的生成能力由两个因素决定: 1) 生
成网络的特征提取融合能力; 2) 判别网络的判别能

力. GAN通过判别网络损失以更新生成器, 因此判

别网络的识别能力将直接影响生成网络的生成能

力. 生成网络因具有特征提取能力, 其相互博弈的

过程中必然体现出更强的生成能力. 因此将卷积引

入到 GAN中以构建深度卷积 GAN (Deep convo-
lution GAN, DCGAN)[37], 能够有效增强生成网络

和判别网络的特征提取和融合能力. 为使网络更加

稳定 ,  文献 [38−39] 给出设计网络结构的建议 :
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1) 使用卷积层代替池化层; 2) 去除全连接层; 3) 使
用批归一化; 4) 使用恰当的激活函数, 即生成网络

的中间层、输出层和判别网络的中间层分别用

ReLU、Tanh和 LeakyReLU函数. 

1.2    非生成式数据增强

非生成式数据增强主要包括几何变换和非几何

变换, 其中, 前者主要从图像数据形态出发进行数

据增强, 包括翻转、旋转、裁剪、缩放变形等操作;
后者常见操作包括噪声、模糊、颜色变换、随机擦除

以及超像素法等. 虽然非生成式的扩增数据简单、

常用, 但过多地使用这些方法将导致扩增的数据样

本较为单一, 且会产生大量无实际应用价值的样本. 

1.3    基于卷积神经网络的识别
 

1.3.1    卷积

卷积的定义为

Rjk =
∑
u, v

Hj−u, k−vFu, v (4)

其中, F为图像, H为卷积核. 卷积具有叠加性和平

移不变性, 同时也符合交换律、结合律和分配律等,
这些特性使其具有以下优势: 1) 卷积能够进行基础

的图像操作, 如平移、平滑锐化等; 2) 卷积能够实

现图像去噪, 如高斯卷积核能够根据领域像素与

中心的远近程度分配权重, 抑制噪声和实现平滑;
3) 卷积能够提取边缘特征, 如 Candy边缘检测器,
编码图像语义和形状信息; 4) 卷积核组对图像进行

卷积操作后得到特征相应图, 进而可表示图像中的

纹理信息. 

1.3.2    CNN 识别技术

CNN是卷积层和池化层的堆叠. 卷积层不同

于全连接层, 其通过窗口滑动方式学习局部特征.
由于视觉世界具有平移不变性和空间层次结构, 卷
积的性质使得 CNN具有如下优势: 1) 与全连接层

不同, 模型不存在出现新模式后只能重新学习的问

题; 因 CNN学到的模型具有平移不变性, 其可高效

利用数据, 进而能够使用更少的训练样本学习到更

具泛化能力的特征; 2) CNN学习模式具有空间层

次结构, 这使得浅层卷积学习较小的局部模式, 深
层卷积学习由上一层特征组成的更大模式, 进而

CNN可有效学习更复杂和更抽象的视觉概念. 因
此, 在拥有大规模优质数据的情况下, CNN能够自

适应提取目标的有价值特征用于分类. 目前, CNN
在识别领域已取得巨大成功. 以大规模视觉竞赛为

例, 2012年 AlexNet[40] 在 Top-5识别准确率达到

83.6%; 随后 CNN识别性能持续提升[41−43], 2015年

ResNet-50[44] 在该项目上的识别率达到 96.4%, 已
超越人类平均水平[45]. 

2    建模策略

本节提出如图 2 所示的基于混合数据增强的

MSWI过程燃烧状态识别模型, 该模型由燃烧状态

标定模块、生成式数据增强模块、增强图像选择模

块和燃烧状态识别模块 4部分组成.
图 2中, 各变量含义如表 A1 (见附录 A)所示,

不同模块的功能描述如下:
1) 燃烧状态标定模块: 依据领域专家经验和焚

烧炉设计原理, 标定得到典型工况下的三种燃烧状

态图像, 并将其划分为训练样本集、验证样本集和

测试样本集.
2) 生成式数据增强模块: 由 1个粗调 DCGAN

子模块和 3个精调 DCGAN子模块组成. 在燃烧图

像粗调 DCGAN子模块中, 其输入是在所有燃烧图

像中随机采样获取的数据集, 输出是判别网络和生

成网络的结构参数; 在 3个精调 DCGAN子模块

中, 其输入为对应燃烧状态的训练样本集和粗调

DCGAN中生成网络和判别网络的结构参数, 输出

为对应燃烧状态的生成图像, 主要目的是通过博弈

生成不同燃烧状态下的优质样本.
3) 增强图像选择模块: 其输入为生成的不同燃

烧状态的优质样本和对应状态下的训练样本, 输出

为构建不同燃烧状态的训练集、验证集和测试集,
通过分别计算对应子模块中真实数据与生成数据间

的 FID值, 当其大于阈值时重新博弈, 否则将虚拟

样本放入训练集.
4) 燃烧状态识别模块: 其输入为上述模块构建

的训练集、验证集和测试集, 输出为验证集、测试集

的准确率和损失, 通过对上述模块构建的训练样本

进行非生成式数据增强, 获得混合数据以训练 CNN
识别模型.

综上所述, 不同模块分别实现燃烧状态标定、

基于生成对抗式的数据增强、基于 FID的增强图像

选择和基于混合式数据增强的燃烧状态识别功能.
针对燃烧状态图像进行生成式和非生成式数据增强

建模, 并将二者融合的策略是本文所提方法的核心. 

2.1    燃烧状态标定模块

首先, 燃烧火焰视频通过电缆传输和视频卡采

集, 然后将采集的视频以分钟为周期进行存储, 最
后结合领域专家经验、炉排等比例结构的设计图纸

以及停炉状态下各炉排在摄像头中的成像位置判

断燃烧状态下MSW所处的位置. 炉排的等比例结

构、燃烧和停炉状态的图像标定示意图如图 3 和
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图 4所示.

结合领域专家经验, 考虑到料层厚度、摄像头

角度等因素, 并根据图 3和图 4分析可得: 在正常

工况下, MSW应位于图 3所示的燃烧炉排处焚烧,

此时, 燃烧线的位置位于图 4(a)的 V和 VI区域,

对应于图 4(b)标注的燃烧线正常区域; 若MSW燃

烧发生在图 3所示的干燥炉排处, 燃烧线会前移,

此时, 燃烧线位于图 4(a)的 III和 IV区域, 对应于

图 4(b)标注的燃烧线前移区域; 若燃烧发生在图 3

所示的燃烬炉排处, 燃烧线会后移, 此时, 燃烧线位
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图 2    基于 DCGAN数据增强的燃烧状态识别策略

Fig. 2    Strategy of combustion state recognition based on DCGAN data enhancement
 

564 自       动       化       学       报 50 卷



于图 4(a)的 VII和 VIII区域, 对应于图 4(b)标注

的燃烧线后移区域. 

2.2    生成式数据增强模块

如图 2所示, 生成式数据增强模块主要由 4个
DCGAN子模块组成, 其中, 燃烧图像粗调 DCGAN
子模块随机选取固废燃烧图像进行博弈, 从而获得

较好的网络结构; 其余子模块采用燃烧图像粗调

DCGAN的网络结构, 并对其超参数进行精调.

Xreal

Xfalse, t Xreal Xfalse, t

θD, t Dt(·, ·)
YD, t

Dt(·, ·) YD, t lossD, t

θD, t+1

Xreal Xfalse, t

θD, t+1 Dt+1(·, ·)
YG, t Dt+1(·, ·)

YG, t lossG, t

θG, t+1

以粗调 DCGAN子模块中第 t轮博弈为例, 首
先, 将随机获取的燃烧图像作为 DCGAN的 ,
由 z通过生成网络得到 ; 接着,   和 

经过网络参数为  的判别网络后得到 , 通过

将真实图片标记为 1和虚假图片标记为 0得到 ,
将   和   根据损失函数计算得到 ,
其经过优化器得到判别网络的新参数  以更新

判别网络 ; 然后 ,    和   经过网络参数为

 的判别网络后得到 , 通过将真实图

片和虚假图片均标记为 1得到 , 将  和

 根据损失函数的计算得到 , 其经过优化器

得到生成网络的新参数  以更新生成网络; 最
后, 重复进行上述博弈过程以获得优质的生成数据.

下面以粗调 DCGAN子模块为例, 详细描述网

络结构、网络学习算法和网络博弈过程, 并通过注

释阐述多工况图像对抗生成的必要性. 

2.2.1    DCGAN 网络结构

DCGAN由生成网络和判别网络两个前馈网络

组成. 生成网络由全连接层、批归一化层、形状变换层、

上采样层、卷积层和激活层组成, 结构如图 5所示.
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图 5   生成网络结构

Fig. 5    Structure of generation network
 

生成网络的设计目标是将潜在空间 100维的随

机向量 z 生成符合真实图像分布的图像, 过程为:
首先, 全连接层输出具有 16 × 16 × 128 = 32 768
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图 3    炉排等比例结构示意图

Fig. 3    Schematic diagram of equal proportion structure of grate
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图 4    燃烧和停炉状态图像标定示意图

Fig. 4    Image calibration diagram of combustion and shutdown status
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个变量的一维向量; 接着, 通过形状变换将其变为

(16, 16, 128)的张量; 然后, 通过上采样操作将形状

为 (16, 16, 128)的张量转化成形状为 (32, 32, 128)
的张量, 进一步将形状为 (32, 32, 128)的张量转化

成形状为 (64, 64, 128)的张量, 再通过卷积层的堆

叠使网络能够记录火焰图像的空间特征, 并最终变

换成 (64, 64, 3)的目标形状, 即 RGB图像的目标

形状; 最后, 采用 Tanh激活函数将最终输出转换

成 –1 ~ 1之间的实数, 以方便生成图像时将其转换

成对应的像素. 其中, 将批量归一化层添加在全连

接层后以缓解内部协变量转移问题, 进而提高网络

训练速度与稳定性; 激活函数 LeakyReLU在增加

网络非线性描述能力的同时, 保证梯度下降的稳定

性, 提高了与判别网络进行博弈时的稳定性.
判别网络由全连接层、形状变换层、上采样层、

卷积层和激活层组成, 结构如图 6所示.
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图 6   判别网络结构

Fig. 6    Structure of discrimination network
 

判别网络的目标是给出图片为真的概率, 过程

为: 首先, 由卷积层的叠加实现特征提取, 在卷积层

中间添加 LeakyReLU, 增加网络非线性的同时保

证判别网络在与生成网络博弈过程中的稳定性 ,
Dropout层通过随机丢失神经元缓解网络过拟合问

题; 接着, 由 Flatten层将特征图铺平; 最后, 将激

活函数为“sigmoid”的 Dense层作为分类器, 获得

图片为真的概率. 

2.2.2    网络学习算法

在 DCGAN中, 生成网络和判别网络均属于前

馈神经网络, 以燃烧图像粗调 DCGAN中第 t轮判

别网络的更新为例进行描述, 步骤包括反向传播算

法[46] 计算梯度和 Adam[47] 算法更新权重参数.

[Xreal;Xfalse, t] X [x1;x2; · · · ;xa; · · · ]
1) 反向传播算法计算梯度. 为表述方便, 将图

像集  表示为 , 即 ,

xa a Dt(X)

Dt(·, ·) YD, t

[y1; y2; · · · ; ya; · · · ] ya a

L L(YD, t, Dt(X)),

L(ya, Dt(xa))

其中,   表示第  幅图片;   表示判别网络预

测值集合, 即 ;   表示判别网络真实输出

集合 , 其中,   表示第  幅图片的

真值;   为损失函数, 表达式为   进而将

某个具体的损失函数表示为 , 其梯度为

∂L

∂xa
=

∂L

∂Dt(xa)
× ∂Dt(xa)

∂xa
(5)

Dt由于判别网络的结构复杂,   难以直接求得.
因此, 采用反向传播算法通过链式法则由后往前推

导, 从而简化判别网络节点的梯度, 即

δi = −(YD, t −Dt(Oi−1))
∂Dt(Oi−1)

∂Oi−1
(6)

δi−1 = δiWi−1
∂Dt(Oi−2)

∂Oi−2
(7)

∇Wi−1 =
δiO

T
i−2

L
(8)

∇Bi−1 =
δi
L

(9)

δi i Oi i

Wi Bi i− 1

∇Wi−1 ∇Bi−1

式中, 第 i层的误差为 , 第  层输出为 , 第  层的

权重和偏置为  和 , 第  层的权重和偏置的

当前梯度分别为  和 .
2) Adam梯度下降算法更新判别网络参数, 更

新权重的计算式为

θD, t+1 = θD, t − α
mD, t√
vD, t + γ

(10)

θD, t α γ

mD, t

vD, t

式中,   为第 t次判别网络参数;   为学习率;  
为防止分母为 0的很小正实数;   表示第 t次判

别网络的一阶动量, 如式 (11)所示,   表示第 t
次判别网络的二阶动量, 如式 (12)所示, 即

mD, t = β1
∗mD, t−1 + (1− β1)∇t (11)

vD, t = β2vD, t−1 + (1− β2)∇2
D, t (12)

β1 β2 ∇D, t式中,   和  为超参数,   为第 t次判别网络参

数的梯度.

∇D, t

mD, t vD, t

ηD, t

对于第 t轮迭代, 判别网络参数的更新步骤为:
首先, 根据式 (6) ~ (9)计算当前每层参数的梯度,
进而获得整个网络参数的梯度 ; 接着, 根据历

史梯度计算一阶动量  与二阶动量 ; 然后,
计算第 t次的下降梯度 , 即

ηD, t = α
mD, t√
vD, t + γ

(13)

ηD, t θD, t

t+ 1 θD, t+1

最后, 采用   更新第 t 次的网络参数  ,
以得到第  次的网络参数 , 即

θD, t+1 = θD, t − ηD, t (14)
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mD, 0 = 0 vD, 0 = 0因  ,   , 所以一阶动量与二阶

动量在更新参数的初始阶段接近于 0. 因此 , 式
(11)和式 (12)经偏差修正后, 得到

m̂
D, t

=
mD, t

1− βt
1

(15)

v̂
D, t

=
vD, t

1− βt
2

(16)
 

2.2.3    网络博弈过程

生成对抗式数据增强是通过生成网络与判别网

络的博弈参数进行更新, 因此梯度信息尤为重要.
式 (1)在更新 G时, 得到

max
D

V (D, G) = Ex∼pr(x)[logD
∗(x)] +

Ez∼pz(z)[log(1−D∗(G(z)))] (17)

式中, D(G(z))为自变量, 其变化趋势为 0到 1, D
的参数被固定, 即仅更新 G 的参数. 由于 log(1−
D(G(z)))的梯度在 D(G(z))为 0时较小, 在 D(G(z))
为 1时较大, 这导致前期更新缓慢, 后期又极易梯

度爆炸, 因此, 需要对目标函数进行改进. 以燃烧图

像粗调 DCGAN为例进行描述, 更新判别和生成网

络参数的目标函数如式 (18)和式 (19)所示, 即

max
θD, t+1

[Ex∼pr(x) logDt(x) +

Ez∼pz(z) log(1−Dt(Gt(z)))] (18)

max
θG, t+1

Ez∼p(z) log(Dt+1(Gt(z))) (19)

在博弈过程中, 需要交替更新判别网络和生成

网络参数, 该目标函数能够有效解决早期梯度不足

与训练困难的问题以及后期梯度下降过快导致梯度

爆炸等问题. 实现上述目标函数的方式为: 设 GAN
的损失函数为二元交叉熵函数, 则

L(Y, f(X)) = − 1

n

n∑
a=1

[ya log(f(xa)) +

(1− ya) log(1− f(xa))] (20)

f(X)式中, Y表示神经网络真值集合,   表示神经网

络预测值集合, n表示图片数量.

minθD, t+1
L(YD, t, Dt(·, ·))

当训练 D时, 将真实图像标记为 1, 生成图像

标记为 0, 目的是使  等价

于式 (18), 步骤如下:
ya = 1

− log(D(xa)) = − logD(x)

步骤 1. 若输入一幅真实图像, 即 , 相应

地, 损失为 ; 当输入一组

真实图像数据集时, 可获得

−
n∑

a=1

ya log(Dt(xa)) = −Ex∼pr(x) logDt(x) (21)

ya = 0

log(1−Dt(xa)) = − log(1−Dt(Gt(z)))

步骤 2. 若输入一幅虚假图像, 即 , 相应

地, 损失为  ;
若输入一组生成图像数据集时, 可获得

− 1

n

n∑
a=1

(1− ya) log(1−Dt(xa)) =

− Ez∼pz(z) log(1−Dt(Gt(z))) (22)

minθD, t+1
L(YD, t,

Dt(·, ·))
综合步骤 1 和步骤 2, 可得  

 等价于式 (18).

ya = 1

log(Dt+1(xa)) minθG, t+1
L(YG, t, Dt+1(·, ·))

当训练 G时, 真实图像与虚假图像都标记为 1,
即 , 输入一个真实图像和虚假图像的损失均

为  , 可知  

等价于式 (19).

pr pg

pr

pg

多工况图像对抗生成的必要性分析如下. 本文

中的对抗网络生成模型共有 4个, 即燃烧图像粗调

DCGAN、燃烧线前移精调 DCGAN、燃烧线正常

精调 DCGAN和燃烧线后移精调 DCGAN. 进行多

工况图像对抗生成的原因在于: 式 (1)在  和  是

常数的情况下已被证明网络能够收敛, 而实际  和

 却是混合高斯分布. 式 (1)推导为

min
G

max
D

V (D, G) = Ex∼pr(x)[log(D(x))] +

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] =∫
pr(x) log(D(x))dx+

∫
pg(x) log(D(x))dx

maxD V (D, G)首先, 获取D参数, 固定G参数, 在 

过程中, 对上式求导并令其为零, 表达式为

dpr(x) log(D(x))

dx
+

dpg(x)(D(x))

dx
= 0

进一步推导, 得到

log(D(x))
dpr(x)
dx

+ pr(x)
d log(D(x))

dx
+

pg(x)
d(1− logD(x))

dx
+ (1− logD(x))

dpg(x)
dx

= 0

D∗(x) x pr(x) pg(x)从而求得  关于  的表达式. 由于  和 

的导数难以求得, 因此文献 [25]将其作为常数处理.
相应地, 新的求导方程为

pr(x)
d log(D(x))

dx
+ pg(x)

d(1− logD(x))

dx
= 0

这样, 才能够得到式 (2). 在此基础上, 文献 [25]
又证明了式 (3), 从而说明 GAN网络能够收敛.

pr(x) pg(x)

实际训练 GAN过程中, 针对不同的工况, 数据

集的  和  不同, 相应地, 同一网络对不同

工况的性能必然不同. 因此, 针对不同工况下焚烧

图像数据分布存在差异的情况, 先选取包括多工况

的燃烧图像训练燃烧图像粗调 DCGAN以获得较
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好的网络模型, 再对每个工况的燃烧状态基于粗调

网络精调其超参数, 包含网络结构、学习算法等, 以
保证不会出现梯度塌陷或梯度消失等问题. 

2.3    增强图像选择模块

在上述精调 DCGAN模型更新的过程中, 采用

的 FID指标具体为

FID = ||µr − µg||2 +

tr(Covr + Covg − 2(CovrCovg)
1
2 ) (23)

µr µg

Covr Covg

tr(·)

式中,   与  表示真实图像集和生成图像集的多

元正态分布均值;   与  表示真实图像集和

生成图像集的协方差矩阵;   表示真实图像集矩

阵的迹. 其中 FID分数越低说明模型性能越好, 相
应地, 生成具有多样性、高质量图像的能力也越强.

图像的选择过程描述为: 首先, 抽取 Inception
网络的中间层映射, 构建一个多元正态分布学习这

些特征映射的概率分布; 然后, 使用式 (23)计算真

实图像集与生成图像集间的 FID分数; 最后, 基于

设定阈值采用 FID对生成模型的图像质量进行评

估, 当 FID小于设定阈值时, 视为燃烧图像合格并

将其放入训练集. 

2.4    燃烧状态识别模块

本文利用混合增强数据训练基于 CNN的燃烧

状态识别模型. 包括两部分: 1) 非生成式数据增强:
将所有数据集像素点值除以 255, 同时对训练集的

数据随机旋转 0° ~ 5°, 沿水平方向随机平移比例

0 ~ 0.3, 再随机将图片水平翻转, 最后, 以映射的方

法填充缺失像素; 2) CNN结构: 首先将 4层卷积和

池化层堆叠以提取特征, 然后通过 Flatten层将张

量拉平, 结合 Dropout机制防止过拟合, 最后以全

连接层为分类器; 其中, 网络采用的损失函数为交

叉熵、采用 Adam优化器的学习率为 0.001, 其他参

数均为默认值. 

3    实验结果与分析
 

3.1    数据描述

在北京市某 MSWI电厂焚烧炉的炉膛后壁安

装摄像头, 采集的数据通过电缆传送至工控机的视

频采集卡, 采用相应软件获取单通道视频, 并对火

焰图像按每分钟进行存储. 根据专家经验, 选取每

种典型工况下各 90幅图像. 按时间段将每种工况

数据集划分为 T1 ~ T10, 每个时间段的数据为 9幅
图像, 其中 T9和 T10时间段的数据受噪声影响较

大, 存在图像不清晰、MSW焚烧不均匀等问题. 本

文选取两种划分数据集的方式, 其中, 方式 A按时

间次序划分训练集、验证集和测试集; 方式 B采用

随机抽样策略划分上述 3个数据集, 如表 1所示.
  

表 1    数据集划分

Table 1    Dataset partition

数据集 划分方式 训练集 验证集 测试集

A 时间次序 9 × 8 9 × 1 9 × 1

B 随机抽样 9 × 8 9 × 1 9 × 1
 

由表 1可知, 按时间次序的划分方式可测试识

别模型的鲁棒性; 按随机抽样的划分方式可反映模

型的泛化性能. 为确保结果的严谨, 对每种方式进

行 10次重复实验, 结果以均值和方差的形式呈现. 

3.2    实验结果
 

3.2.1    燃烧状态标定结果

将燃烧状态标定为燃烧线前移、正常和后移 3
种状态, 典型图片如图 7 ~ 9所示.
  

1
2 

图 7   燃烧线前移

Fig. 7    Combustion line forward
  

1
2
 

图 8   燃烧线正常

Fig. 8    Combustion line normal
 
  

1

2

 

图 9   燃烧线后移

Fig. 9    Combustion line back
 

由图 7 ~ 9可知, 当燃烧线在图中虚线 1的上

方时, 处于燃烧线前移状态; 当燃烧线在图中虚线

1和虚线 2中间时, 处于燃烧线正常状态; 当燃烧线

在图中虚线 2下方时, 处于燃烧线后移状态.
结合领域专家经验, 考虑到料层厚度等原因,

虚线 1和虚线 2相对于图 4中标记的位置线偏下.
工业实际表明, 完全符合燃烧线前移、正常和后移

图像仅是少数, 多数图像仅是部分前移或后移. 显
然, 燃烧图片的状态标定具有一定主观性, 进而为

燃烧状态识别模型构建造成困难. 
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3.2.2    数据增强结果

针对燃烧状态数据, 本文采取先随机取部分火

焰图像构建 DCGAN结构、再针对不同燃烧状态图

像对 DCGAN超参数单独微调的策略, 以此保证

DCGAN尽可能生成不同燃烧状态下质量优异的新

数据.
首先, 随机选取部分火焰图像构建粗调DCGAN,

并采用 FID算法对最后 500批次进行评估, 如图 10
所示.

图 10中, FIDmin = 36.10, FIDaverage = 48.51.
这表明本文设计的 DCGAN模型性能优异.

然后, 针对不同燃烧状态图像对 DCGAN超参

数单独微调, 对燃烧线前移、正常和后移模型生成

图像进行评估. 依据文献 [35]给定的生成图像清晰

与否的判定经验, 结合博弈过程中所生成的图像情

况, 对燃烧线前移、正常和后移的阈值分别设定为

60、60和 63. 最后, 完成生成式数据增强. 

3.2.3    生成式增强图像选择结果

本文中, 方式 A燃烧线前移、正常和后移训练

集扩充图像数量分别为 5 060、3 452和 3 312. 方式

B燃烧线前移、正常和后移训练集扩充图像数量分

别为 6 912, 7 632和 9 360. 其中, 方式 A的部分增

强图像如图 11 ~ 13所示. 

3.2.4    燃烧状态识别模块结果

采用前面所述的非生成式数据增强方式, 某幅

燃烧线前移图像增强的效果如图 14所示.
由图 14可知, 该方式的非生成式数据增强对

模型的优化效果相对较好. 随机进行非生成式数据

增强会对识别模型造成负优化, 如图 15所示, 显然

该方式下的数据增强导致识别精度降低.
基于本文前面所述的 CNN 模型, 方式 A 时,

识别模型的验证集和测试集识别准确率为 72.69%
和 84.82%, 损失为 0.976 8和 0.552 0; 方式 B时, 识
别模型验证集和测试集识别准确率为 97.41% 和
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图 10    粗调 DCGAN迭代过程中 FID对生成燃烧状态图像的评估结果

Fig. 10    Assessment of FID for generating combustion state images during rough DCGAN iteration
 

 

 

图 11    燃烧线前移的增强图像

Fig. 11    Expansion results of combustion line forward image
 

 

 

图 12    燃烧线正常的增强图像

Fig. 12    Expansion results of combustion line normal image
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94.07%, 损失为 0.069 9和 0.201 9. 参考表 1可得:
方式 A按照时序划分, 其训练集、验证集和测试集

的样本概率分布存在一定差异; 方式 B是数据集的

随机采样, 训练集样本分布更能够代表数据集的全

集分布. 因此, 方式 B的准确率和损失相对于方式

A更佳, 方式 B的实验结果侧重验证说明识别模型

的泛化性能优异, 而方式 A的实验结果侧重验证说

明识别模型的鲁棒性良好. 

3.3    对比分析
 

3.3.1    生成模型的对比实验结果

将本文的方法与 GAN、最小二乘 GAN (Least
square GAN, LSGAN)[48]、DCGAN进行比较, 结果

如表 2所示, 生成图像质量对比如图 16所示.
 

表 2    不同生成模型生成数据的评估结果

Table 2    Evaluation results of data generated by
different generation models

方法
评价指标

FIDmin FIDaverage Epoch

GAN 250.00 254.50 10 000

LSGAN 58.56 51.94 3 000

DCGAN 43.81 49.67 2 500

本文方法 36.10 48.51 2 500

 

 

图 13    燃烧线后移的增强图像

Fig. 13    Expansion results of combustion line back image
 

 

 

图 14    本文所提的非生成式数据增强

Fig. 14    Non-generative data enhancement with
the proposed method

 

 

 

图 15    随机进行的非生成式数据增强

Fig. 15    Non-generative data enhancement with
random mode

 

 

真实图像 GAN LSGAN DCGAN 本文方法

 

图 16    不同生成模型生成的燃烧状态图像

Fig. 16    Combustion state images generated by
different generation models
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实验表明, 本文设计的 DCGAN模型结构相比

于 GAN、LSGAN、DCGAN能够在更短的 epoch
中获得更优结果. 

3.3.2    燃烧状态识别模型对比实验结果

本文采用的 4组对比实验分别为基于CNN、基于

非生成式数据增强、基于DCGAN数据增强以及基于

DCGAN和非生成式组合的数据增强 (本文方法). 每
组实验重复 10次, 相应的平均值和方差如表 3所示.

由表 3可知: 在方式 A中, 本文方法的识别模

型测试集准确率为 84.82%, 损失为 0.552 0, 相比于

其他方法, 本文方法能够提高模型鲁棒性; 在方式

B中, 本文方法的 MSWI识别模型测试集准确率

为 94.07%, 相比于其他方法, 模型的泛化性能更好.
因此, 本文将非生成式和生成式数据增强结合后,
CNN的鲁棒性和泛化性能均得到明显的提升.

表 3还表明, 基于 DCGAN数据增强的燃烧状

态识别模型相比于未做数据增强, 泛化性能与鲁棒

性有一定提升. 但仅采用生成式数据增强却不如仅

采用非生成式数据增强, 本文给出以下解释: 1) 本
文设计的非生成式数据增强能够有效增加火焰图像

新的特征, 从而提高模型的鲁棒性能; 2) 基于DCGAN
的数据增强虽然创造出新的样本, 但当 DCGAN通

过博弈达到纳什均衡状态时, 生成网络为欺骗判别

网络, 仅根据学习到的特征形成新的火焰图像而非

创造新的特征, 因此该图像对 CNN的鲁棒性能的

提升有限; 3) 方式 A的测试集、验证集与训练集源

于不同的时间段, 其特征差异大, 且部分图像的标

定存在主观性; 4) 基于 DCGAN 数据增强将原

270样本扩充到方式 A的 11 824样本和方式 B的

23 904样本后, 由于其特征的相似性, 导致 CNN在

训练过程中难以控制迭代次数与批次. 因此, 如何

实现两者的均衡仍有待深入研究. 

4    结束语

本文提出一种基于混合数据增强的 MSWI过

程燃烧状态识别模型, 其创新性表现在: 1) 指出基

于对抗生成式数据增强的不足, 并针对生成式和非

生成式数据增强的缺陷, 提出混合数据增强策略;
2) 构建基于 DCGAN的生成式数据增强模块, 设
计面向燃烧图像的多层次生成网络结构; 3) 针对火

焰燃烧图像, 设计非生成式数据增强的方法. 实验

结果表明, 本文方法能够有效结合生成式数据增强

与非生成式数据增强的优点, 能够有效生成优质的

虚拟样本, 从而使得MSWI状态识别模型具有较好

的泛化性能与鲁棒性.
需要指出的是, 工业现场并非缺少数据, 而是

标记困难. 如何充分利用海量数据实现自动标记以

及通过半监督或无监督学习、提高模型的泛化性和

鲁棒性是下一步研究方向. 

附录 A    各变量具体说明

 
表 3    识别模型的性能对比

Table 3    Performance comparison of recognition models

方法 测试集准确率 测试集损失 验证集准确率 验证集损失

方式 A

CNN 0.751 8±0.002 45 0.604 6±0.028 82 0.611 5±0.002 12 1.631 9±0.116 40

非生成式数据增强+CNN 0.827 2±0.002 06 0.650 4±0.040 38 0.783 0±0.001 83 0.907 7±0.037 39

DCGAN数据增强+CNN 0.800 0±0.000 98 0.877 6±0.010 63 0.588 5±0.003 96 1.902 4±0.110 50

本文方法 0.848 2±0.001 05 0.552 0±0.010 06 0.726 9±0.003 77 0.976 8±0.057 97

方式 B

CNN 0.892 6±0.001 05 0.229 8±0.003 09 0.851 9±0.000 61 0.251 9±0.001 67

非生成式数据增强+CNN 0.937 1±0.001 84 0.150 4±0.008 25 0.970 4±0.000 55 0.109 3±0.010 37

DCGAN数据增强+CNN 0.900 0±0.001 23 0.315 9±0.011 50 0.844 5±0.002 07 0.291 3±0.003 96

本文方法 0.940 7±0.003 67 0.201 9±0.014 98 0.974 1±0.000 44 0.069 9±0.001 95

 
表 A1    符号及含义

Table A1    Symbols and their descriptions

符号 符号含义

D 判别器

G 生成器

V (D, G) GAN 原始的目标函数

z 潜在空间的随机噪声

D∗ maxD V (D, G)固定 G 参数, 在  过程中, D 的最优解

DJS JS 散度

Rjk 图像中经过卷积核扫描后的第 j 行第 k 列的结果

Hj−u, k−v 卷积核

Fu, v 图像

X [x1;x2;

x3; · · · ;xa · · · ] [Xreal;Xfalse]

燃烧状态数据集, 包含前移、正常和后移的数据集, 即燃

烧图像粗调  DCGAN 中判别网络输入值集合 
 , 即 

XFW 燃烧线前移数据集

XNM 燃烧线正常数据集

XBC 燃烧线后移数据集

X′
FW 训练集燃烧线前移数据集

X′
NM 训练集燃烧线正常数据集
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表 A1　符号及含义 (续表)

Table A1　Symbols and their descriptions
(continued table)

符号 符号含义

X′
BC 训练集燃烧线后移数据集

X′′
FW 测试、验证燃烧线前移数据集

X′′
NM 测试、验证燃烧线正常数据集

X′′
BC 测试、验证燃烧线后移数据集

Dt(·, ·) 
θD, t

燃烧图像粗调  DCGAN  子模块中,  判别网络参数为

 时, 判别网络预测值集合

Dt+1(·, ·) 
θD, t+1

燃烧图像粗调  DCGAN  子模块中,  判别网络参数为

 时, 判别网络预测值集合

YD, t 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练判

别网络的真实值集合

YG, t 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练生

成网络的真实值集合

lossD, t 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新判

别网络的损失值

lossG, t 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新生

成网络的损失值

Xreal 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中参加博弈的真实数

据

Xfalse, t 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中参加第 t 次博弈的

生成的数据

Gt(z) 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块第 t 次博弈中由随机

噪声经过生成网络得到的虚拟样本

SD, t 燃烧图像粗调 DCGAN 中获得的判别网络的结构参数

SG, t 燃烧图像粗调 DCGAN 中获得的生成网络的结构参数

θD, t 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈判别网

络更新前的网络参数

θG, t 在燃烧图像粗调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈生成网

络更新前的网络参数

XFW
real 燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中参加博弈的真实数

据

XFW
false, t 在燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中参加第 t 次博弈

的生成数据

XNM
real 燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中参加博弈的真实数

据

XNM
false, t 在燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中参加第 t 次博弈

的生成数据

XBC
real 燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中参加博弈的真实数

据

XBC
false, t 在燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中参加第 t 次博弈

的生成数据

DFW
t (·, ·) 

θFWD, t

在燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中判别网络参数为

参数  时, 判别网络预测值集合

DNM
t (·, ·) 

θNMD, t

在燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中判别网络参数为

参数  时, 判别网络预测值集合

DBC
t (·, ·) 

θBCD, t

在燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中判别网络参数为

参数  时, 判别网络预测值集合

DFW
t+1(·, ·) 

θFWD, t+1

在燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中判别网络参数为

参数  时, 判别网络预测值集合

DNM
t+1(·, ·) 

θNMD, t+1

在燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中判别网络参数为

参数  时, 判别网络预测值集合

DBC
t+1(·, ·) 

θBCD, t+1

在燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中判别网络参数为

参数  时, 判别网络预测值集合

表 A1　符号及含义 (续表)

Table A1　Symbols and their descriptions
(continued table)

符号 符号含义

Y FW
D, t 燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练 D

的真实值集合

Y FW
G, t 燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练 G

的真实值集合

Y NM
D, t 燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练 D

的真实值集合

Y NM
G, t 燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练 G

的真实值集合

Y BC
D, t 燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练 D

的真实值集合

Y BC
G, t 燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈训练 G

的真实值集合

lossFWD, t 燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新 D
的损失值

lossFWG, t 燃烧线前移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新 G
的损失值

lossNMD, t 燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新 D
的损失值

lossNMG, t 燃烧线正常精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新 G
的损失值

lossBCD, t 燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新 D
的损失值

lossBCG, t 燃烧线后移精调 DCGAN 子模块中第 t 次博弈更新 G
的损失值

θFWD, t 燃烧线前移 DCGAN 子模块中第 t 次博弈判别网络更

新前的网络参数

θFWG, t 燃烧线前移 DCGAN 子模块中第 t 次博弈生成网络更

新前的网络参数

θNMD, t 燃烧线正常 DCGAN 子模块中第 t 次博弈判别网络更

新前的网络参数

θNMG, t 燃烧线正常 DCGAN 子模块中第 t 次博弈生成网络更

新前的网络参数

θBCD, t 燃烧线后移 DCGAN 子模块中第 t 次博弈判别网络更

新前的网络参数

θBCG, t 
燃烧线后移 DCGAN 子模块中第 t 次博弈生成网络更

新前的网络参数

Ŷ CNN , t 燃烧状态识别模块第 t 次更新 CNN 模型预测值集合

loss CNN , t 燃烧状态识别模块第 t 次更新 CNN 的损失

θCNN, t 燃烧状态识别模块第 t 次更新 CNN 的网络更新参数

loss 神经网络的损失

xa 神经网络第 a 幅输入图像

ya 第 a 幅输入图像输入神经网络后的输出值

Dt(X) Dt(·, ·)判别网络预测值集合, 即 

L 损失函数

δi 第 i 层的误差

Oi 第 i 层输出

Wi 第 i 层的所有权重参数

Bi 第 i 层的所有偏置参数

∇Wi−1
 i − 1第  层的权重的当前梯度

∇Bi−1
 i − 1第  层的偏置的当前梯度

θD, t 第 t 次判别网络的参数
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Table A1　Symbols and their descriptions
(continued table)

符号 符号含义

mD, t 第 t 次判别网络一阶动量

vD, t 第 t 次判别网络的二阶动量

α 学习率

γ 很小的正实数
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p 概率分布
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Cov 协方差矩阵
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