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基于 GAN 的光伏逆变器数据异常检测技术 
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摘要：随着实际环境中实时传感器数据的增加，定位异常情况变得越来越困难。同时，在基于图像的异常检测领

域，生成对抗网络因其能够对复杂的高维图像分布进行建模而得到发展。为了能够精准快速地定位光伏发电系统

中光伏逆变器的异常，提出了一种新的基于 GAN 的异常检测和定位框架。并将多变量时间序列利用角场转换为

一系列二维图像，以此利用编码器和解码器的结构。特别是在一系列图像中采用卷积长短期记忆网络的编码器，

保证了对每个时间序列数据的时间信息以及各变量之间的相关信息进行提取。最后通过执行异常评分函数来检测

和定位异常，并通过相关实验证明了此方法在实际光伏逆变器数据异常检测任务中的有效性。 
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Abnormal detection technology of photovoltaic inverter data based on GAN 
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Abstract: With the increase of real-time sensor data in the actual environment, it becomes more and more difficult to 

locate an abnormal situation. At the same time, in the field of image-based anomaly detection, generative adversarial 

networks (GAN) have been developed because of their ability to model complex high-dimensional image distribution. In 

order to accurately and quickly locate an abnormality of a photovoltaic inverter in a photovoltaic power generation system, 

a new abnormal detection and location framework based on GAN is proposed. The multi-variable time series is 

transformed into a series of two-dimensional image using the angle field, and a structure of encoder and decoder is used. 
Particularly for a series of images, a convolutional long-term and short-term memory network encoder is used to ensure 

the extraction of the time information of each time series data and the relevant information between variables. Finally, the 

anomaly can be detected and located by executing the anomaly score function, and the relevant experiments prove the 

effectiveness of this method in the actual photovoltaic inverter data anomaly detection task. 
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0  引言 

为应对气候变暖、环境污染等问题，全球能源

消费正逐步迈入以清洁能源和可再生能源替代化石

能源的“第三次工业革命”[1]时代。在中国的电网

中，近 24％的电力来自水力发电，其余 76%的电力

仍然来自火力发电。中国拥有丰富的阳光资源，而

丰富的阳光资源绝对有可能代替火力发电。积极发 
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展太阳能的趋势为进一步利用太阳能的潜力奠定了

坚实的基础。然而在光伏发电[2-4]系统实际运行过程

中存在大量异常数据，产生这些异常数据的原因包

括数据传输、传感器故障等，维护就显得愈发重要[5]。 
光伏逆变器[6-8]是光伏发电系统中非常重要的

组成部分，其健康状态直接影响电力系统的安全与

稳定运行[9-10]。就现在来看，光伏逆变器通常采用

定时定点维护和发生故障后再维护的维护方式。运

维人员几乎没有办法了解光伏逆变器实时的健康或

者故障情况。因此，本文提出的基于 GAN 的异常

检测技术能够精准、有实效性地判断出光伏逆变器
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的健康或者故障情况，可以帮助运维人员做出科学

合理的检测维修计划，保证整个系统运行平稳，同

时还可以大幅度节约维修运行成本。异常检测是发

电厂、智能工厂等许多应用领域面临的主要挑战之

一。虽然可以通过分析安装的传感器来确定系统中

的异常情况，但随着传感器数量的增加，这种情况

变得越来越困难。为了提高多变量传感器数据分析

的效率，在传统统计故障诊断方法的基础上，发展

了基于深度学习的异常检测方法。 
一方面，在深度学习中关于异常检测的算法比

基于机器学习与统计学方法拥有更多优势，能够提

取更多数据特征。通过对文献[11]的学习，对于高

维大数据异常检测技术进行了详细和全面的了解。

文献 [12]针对异物图像特点，提出了一种基于

Dense- YOLOv3的深度学习算法用来监测输电线路

异物入侵。文献[13]结合 YOLOv3 框架提出了一种

识别电网故障的算法。除了 YOLOv3 框架，基于生

成对抗网络的异常检测方法也已经成为图像和视频

领域的主流方法。这是因为它能够模拟复杂的高维

图像分布，如文献[14-16]所述。AnoGAN[17]中的假

设是生成模型可以学习正态分布的潜在空间。它可

以通过将给定的数据重新映射到学习的潜在向量空

间来识别给定的数据是否对应于正态数据分布。此

外，GANomaly[18]在 AnoGAN 的基础上，还引入了

一个额外的编码器网络，以便对正常数据的潜在空

间向量进行稳健的编码。 
另一方面循环神经网络 (Recurrent Neural 

Network, RNN)和长短期记忆网络(Long Short-Term 
Memory, LSTM)被认为是通过递归连接处理序列数

据的有效方法。然而，这些方法假设变量之间完全

连通，因此很难将变量之间的相关性解释为变量数

量的增加[19]。而卷积长短期记忆网络(Convolutional 
Long Short-Term Memory, ConvLSTM)[20]在 LSTM
的基础上加入卷积操作，对于图像的特征提取会更

加有效。为了充分利用 ConvLSTM 结构，直观地呈

现多变量时间序列数据，本文研究了将时间序列数

据转换为二维图像的方法。例如，格拉姆角场

(Gramian Angular Field, GAF)[21]和马尔科夫转移场

(Markov Transition Field, MTF)[22]可以通过捕获自

相关将单变量时间序列数据编码成图像。对于多变

量时间序列数据，文献[23]提出了基于变量内积的

特征矩阵。 
受文献[11-23]启发，本文将光伏逆变器时序数

据转换成二维图像，并基于卷积长短期记忆网络重

新设计了针对逆变器异常检测的网络结构，可以对

逆变器的异常数据进行准确率相当高的检测。网络

结构中的生成器可以学习一系列二维图像到下一个

二维图像的映射，从而不仅可以分析时间序列数据

的时间关联，还可以通过卷积滤波分析多个变量之

间的相关性。本文的其余部分安排如下：首先，提

出了一种基于 GAN 的光伏逆变器多变量时间序列

图像异常检测模型，并通过构造特征矩阵将多变量

时间序列编码到二维图像中。然后，介绍了模型的

训练过程。最后，以实际光伏逆变器多元时间序列

数据为例，通过实验验证了该方法的有效性。 

1   异常检测框架 

因为光伏逆变器运维数据大部分为正常数据，

异常数据少，数据样本分布极度不平衡，所以比较

适合用生成对抗网络学习正常数据分布来达到异常

检测的目的，而基于生成对抗网络的异常检测方法

已经成为图像和视频领域的主流方法，它更擅长处

理图像数据，于是本文提出将逆变器数据利用角场

转化为图像序列数据，同时通过使用卷积长短期记

忆网络改造的 GANomaly 框架来处理数据。

GANomaly 使用卷积网络来构造框架，但是逆变器

的运维数据属于时间序列数据，所以使用长短期记

忆网络更为合适，而卷积长短期记忆网络不仅有长

短期记忆网络的优点：对时间序列数据处理效率更

高，可以提取数据时空特征，同时还利用卷积计算

方式提取了数据的空间特征，提高模型的精准度。 
1.1 问题陈述 

异常样本的定义：如图 1 所示，使用滑动窗口

对时间序列进行预处理，设一个时间节点 t，该模

型将光伏逆变器在 t 时刻之前 w 天的数据作为一个

样本，如果该光伏逆变器在w个时间点内出现故障，

即运维数据出现异常或者光伏逆变器无法正常运

行，则定义该样本为异常样本，否则为正常样本。 

 
图 1 异常点的描述 

Fig. 1 Description of outliers 
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光伏逆变器时序数据异常检测问题描述：设有

一个时序数据集 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}n nD X y X y X y=

包含 n 个样本， Rw d
iX ×∈ 是一个光伏逆变器时间序

列数据，d 表示衡量光伏逆变器健康程度的属性，w
表示光伏逆变器数据一个时间序列的长度，

{0,1}iy ∈ 表示数据的健康或故障标签，标签等于 0
表示光伏逆变器是健康状态，标签等于 1 表示光伏

逆变器是故障状态。D 由训练集 Dtrain和测试集 Dtest

组成，其中，训练集 Dtrain只包含健康数据，测试集

Dtest 含有健康数据和故障数据。在整个实验里，训

练集Dtrain的数据样本量远远大于测试集Dtest的数据

样本量，测试集 Dtest中光伏逆变器健康数据样本量

远大于故障数据样本量。 

训练阶段在训练集 Dtrain上进行，通过最小化损

失函数，该模型可以同时学习正常样本在样本空间

和深层次空间中的分布。再在测试集 Dtest 上进行测

试。在测试阶段，如果训练时没有出现过的故障数

据样本，其 A(X)计算值会更大一些，使用最优化准

则选择阈值 φ，把 A(X)≥ φ的样本数据判为故障，

A(X)<φ的数据样本则判为健康正常，以此来达到异

常检测的最终目的。 
1.2 GAF 方法 

格拉姆角场[21]是通过极坐标系代替笛卡尔坐

标系来表示时间序列的。文献[21]中原始时间序列

到 GAF 的转换步骤如下。 
假设时间序列是 1 2{ , , , }nX x x x= ，长度是 n，

可以使用归一化方法使用式(1)把时间序列压缩到

[−1,1]。 

1
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接下来可以通过将值编码为角余弦，将时间戳编

码为半径，用三角函数表示重新缩放的时间序列 X 。 
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式中：ti 为时间戳；N 为调整极坐标跨度的常数因

子。通过上述变换可以将原始时间序列转换为沿对

角线对称的特征图，由于特征图像蕴含时间相关信

息，因此可以使用特征图对时间序列进行重构。式

(3)定义了格拉姆角和场(GASF)。 
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式中：I 为单位向量[1,1, ,1]； TX 为 X 的转置向量。 
这是一种基于极坐标表示时间序列的新颖方

法。随着时间的增加，相应的值会在跨越圆上的不

同角度点之间扭曲，就像水的涟漪一样。如图 2 所

示，可以将时间序列变换到极坐标系，再将极坐标

系映射为二维图像。式(2)的编码映射有两个重要的

性质。首先，它是双主观性的，当 [0,π]θ ∈ 时，cos( )θ
是单调的。给定一个时间序列，在极坐标系中，所

提出的映射仅产生一个结果，而且只有一个结果具

有唯一的逆映射。第二，极坐标与笛卡尔坐标相反，

极坐标保持时间绝对不变。 

 
图 2 格拉姆角场编码图说明 

Fig. 2 Explanation of Gramian angular field coding pattern 

图 3 为利用角场将单个时间的逆变器属性数据

映射为二维图像，由图 3 可以看出，正常样本与异

常样本的角场图像有很大的差异，这对于使用深度

学习来进行异常检测是十分有利的。 

 
图 3 逆变器数据利用角场映射为二维图像 

Fig. 3 Data of inverter is mapped into two-dimensional 
image by angular field 

1.3 ConvLSTM 

LSTM 可以将过去的信息传输到当前数据并挖

掘相邻序列数据之间的关系。因此，LSTM 可用于

提取序列数据之间的相关信息。但是，传统的 LSTM
网络是逐层完全连接的。而且，卷积运算可以获得

更多的结构信息。为了学习空间信息和局部结构信

息，文献[24]提出了一种将卷积运算和 LSTM 相结



- 136 -                                         电力系统保护与控制   

 

合的网络，称为 ConvLSTM。 
ConvLSTM是通过添加基于LSTM的卷积运算

构成的，该运算是层与层之间的卷积连接。

ConvLSTM 的结构与 FC-LSTM[25]相同，LSTM 单

元中每个门的卷积运算将完全连接的运算替换为卷

积运算。通过卷积运算将相邻输入的结构信息反馈

到当前数据。而且，通过卷积提取的特征被传输到

下一层可以获得更多信息。ConvLSTM 可以捕获空

间特征，并通过遵循更新方程将其传输到相邻的输

入，利用三个门限层来控制记忆的存取，内部结构

如图 4 所示，公式为 
1 1( )t xi t hi t ci t ii W x W H W C bσ − −= ∗ + ∗ + ∗ +    (4) 

1 1( )t xf t hf t cf t ff W x W H W C bσ − −= ∗ + ∗ + +     (5) 

1 1tanh( )t t t t xc t hc t cC f C i W x W H b− −= + ∗ + ∗ +  (6) 

1( )t xo t ho t co t oo W x W H W C bσ −= ∗ + ∗ + +    (7) 
tanh( )t t tH o C=              (8) 

式中：“ ”表示 Hadamard 运算；“*”表示卷积运

算；σ 代表激活函数；xt 为输入张量；Ht 为隐藏状

态张量；Ct 为存储单元张量； xW 和 hW 分别是对应

于输入和隐藏状态的二维卷积核；bi、bf、bc 和 bo

为偏差项。卷积长短时记忆网络使用卷积操作替代

FC-LSTM 中的前馈神经网络操作，通过在输入到状

态转换和状态到状态转换中都具有卷积结构来捕获

时空，从而扩展了 LSTM，对于时序图像可以进行

更好的时序处理。 

 
图 4 ConvLSTM 内部结构图 

Fig. 4 Internal structure of ConvLSTM 

1.4 模型结构 

如图 5 所示，提出的模型是由 4 个部分组成，

分别是鉴别器(D)、一号编码器(Enc1)、二号编码器

(Enc2)和解码器(Dec)。 
第一个子网络是一个蝴蝶结自动编码器网络，

包含一号编码器(Enc1)和解码器(Dec)，作为模型的 

 

图 5 模型具体结构 

Fig. 5 Specific structure of the model 

生成器部分(G)。生成器分别通过使用编码器和解码

器网络来学习输入数据分布并重建输入图像。子网

络的形式化原理如下：发生器 G 首先读取输入图像

x，其中 Rw dx ×∈ ，并将其转发给其编码网络 Enc1。
通过使用 ConvLSTM 层，然后分别使用 BatchNorm
和 LeakyReLU 激活函数，Enc1 通过压缩 x 到一个

向量 z 来缩小 x，其中 z R∈ 。z 也被称为生成器的

瓶颈特征，并假设它是包含 x 最小维数的最佳表示。

生成器网络的解码器部分 Dec 采用 DCGAN 生成器

的架构，使用卷积转置层、ReLU 激活函数和

BatchNorm 标准化以及末尾的 tanh 层。该方法将矢

量 z 放大，将图像 x 重建为 x̂。因此，x 经由第一个

编码器得到 Enc1( )z x= ，z 再通过解码器网络得到

x̂ = Dec(z)。 
第二个子网络是二号编码器(Enc2)，它是用来

压缩由生成器 G 重构的图像 x̂。它具有与 Enc1 相

同的结构细节。Enc2 缩小图像 x̂，从而找到相应的

特征 ˆˆ Enc( )z x= 。为了一致比较，向量 ẑ 的维数与 z
的维数相同。该子网络是所提出方法的独特部分之

一。与以往基于自动编码器的方法不同，这种方法

通过瓶颈特征来实现潜在向量的最小化，并学习了

如何使用最小距离实现特征表示。在推理异常阶段

中，由于学习的数据样本都是正常样本，在经历过

编码器-解码器-编码器网络后获得的潜在向量和第

一次经历编码器得到的潜在向量差距并不太大，但

由于模型网络是在正常样本下进行训练的，异常样

本通过两次编码得到的差距就比较大，因此，当两

次编码得到的潜在向量差距大于一定阈值时，即可

判定数据为异常。 
第三个子网络是鉴别器网络 D，其目标是将输

入 x 和输出 x̂分别分类为真或假。在生成对抗网络

中，鉴别器有着非常重要的地位。正是因为鉴别器

网络和生成器网络不断地对抗训练，最后生成器网

络才能达到纳什平衡，同时获得最好的参数来模拟
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数据的原始分布。假如鉴别器不够稳固或者结构不

稳定，可能导致整个生成对抗网络的失效。该子网

络是 DCGAN[26]中引入的标准鉴别器网络。 
其中一号编码器的具体结构，使用 3 层卷积长

短期记忆网络提取样本在时序与空间上的特征，一

号编码器通过包含卷积长短期记忆层和 BatchNorm
层以及 LeakyReLU 激活函数的读取输入 x，并输出

x 的潜在特征 z，这也称为瓶颈特征，它是输入 x 的

唯一表示。与一号编码器对称，解码器网络将潜在

特征 z 向上采样，直到与输入图像维相同，并重构

输出，表示为 x̂ 。二号编码器和鉴别器采用与一号

编码器相同的结构，但各自参数在训练过程中是独

立学习的。一号编码器和解码器组成一个广义上的

生成器，这个生成器与鉴别器组成一个生成对抗网

络 GAN。 

2   模型训练 

假设当异常图像正向传递到网络 G 中，即使

Enc1 设法将输入 X 映射到潜在向量 z，Dec 也无法

重建异常，这是因为网络在训练过程中仅以正常样

本为模型，其参数化不适合生成异常样本。漏掉异

常的输出 x̂ 可能导致编码器网络 Enc2 将 x̂ 映射到

同样错过异常特征表示的向量 ẑ ，从而导致 z 和 ẑ 之
间的差异。当输入图像 x 在潜在向量空间中存在这

种差异时，该模型将 x 分类为异常图像。为了验证

这一假设，通过组合三个损失函数来构造目标函数，

每一个损失函数都对单个子网络进行优化。 
为了在训练过程中最大限度地提高正常图像 x

的重建能力，本文利用了文献[15]中提出的对抗性

损失。等式(9)中这种损失确保网络 G 尽可能真实地

重建正常图像 x̂到 x，而鉴别器网络 D 对真实和生

成的样本进行分类。这里的任务是最小化生成器 G、

最大化鉴别器 D 从而实现 advmin max
G D

L ，其中 Ladv

可表示为 
adv ~ ~ ˆ[log ( )] [log(1 ( ))]

x xx p x pL E D x E D x= + −  (9) 

 本文定义的对抗性损失函数迫使模型生成真

实的样本，但并不保证提取到输入的上下文信息。

为了明确地学习这些上下文信息以充分捕捉输入数

据的分布，因此在输入 x 和重构输出 x̂之间应该使

用 L1 损失。使用 L1 比 L2产生更少的模糊结果，鲁

棒性强，抗噪声能力较强，其定义为 
con ~ 1ˆ|| ||

xx pL E x x= −    (10) 

有了上面定义的对抗损失和上下文损失，该模

型能够生成真实的与上下文相似的图像。除了这些

目标之外，最主要的目标是重建输入 x 和生成的样

本 x̂要尽可能相似。因此使用鉴别器 D 的最终卷积

层，并提取 x 和 x̂的特征来重建它们的潜在表示，

使得 ( )z f x= 和 ˆˆ ( )z f x= 。潜在的代表性损失变成： 

enc ~ 2ˆ|| ||
xx pL E z z= −          (11) 

最后，总训练目标成为上述损失的加权和。 

adv adv con con enc encL L L Lω ω ω= + +       (12) 
式中：ω为调整总体目标函数中单个损失分量优势

的加权参数。 
为了在测试和后续训练过程中检测出异常，采

用了文献[17]中提出的异常评分。对于给定的测试

图像 x ，其异常分数变为 
( ) ( ) (1 ) ( )A x R x L xλ λ= + −       (13) 

式中： ( )R x 是根据等式(10)测量输入图像和生成图

像之间上下文相似性的重建分数； ( )L x 表示根据等

式(11)测量输入图像和生成图像之间差异的潜在表

示分数；λ为控制得分函数相对重要性的加权参数。 
基于式(13)，计算测试集中每个测试样本 x 的

异常分数，并表示为异常分数 A，同时还将特征标

度应用于 A，在[0,1]概率范围内对异常分数进行标

度。因此，单个测试样本 x 的更新异常分数变为 
( ) min( )ˆ( )

max( ) min( )
A x AA x

A A
−

=
−

         (14) 

选择不同的阈值，计算对应的召回率 R 和精确

度 P。均衡分数 F1 的计算式为 
21 RPF
R P

=
+

              (15) 

这里，选择均衡分数最大的阈值作为测试数据

集使用的阈值 φ。 
计算异常分数 A(x)和缩放后的 ˆ( )A x ，将

ˆ( )A x ϕ≥ 的数据样本判为故障样本， ˆ( )A x ϕ< 的数

据则判为健康样本。 

3   实验 

3.1 对比实验 

实验选择孤立森林(Isolation Forest, IForest)[27]、

局部离群因子检测方法 (Local Outlier Factor, 
LOF)[28]、长短时神经网络框架和文献[18]提出的模

型 GANomaly 作为对比实验。局部离群因子检测方

法是一种无监督的离群检测方法，是基于密度的离

群点检测方法中一个比较有代表性的算法。该算法

会给数据集中的每个点计算一个离群因子 LOF，通

过判断 LOF 是否接近于 1 来判定是否是离群因子。

若 LOF 远大于 1，则认为是离群因子，接近于 1，
则是正常点。孤立森林是一个基于整体的快速离群
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点检测方法，具有线性时间复杂度和高精准度，是

符合大数据处理要求的最高水平算法。孤立森林适

用于连续数据的异常检测，与其他异常检测算法通

过距离、密度等量化指标来刻画样本间的疏离程度

不同，孤立森林算法通过对样本点的孤立来检测异

常值。具体来说，该算法利用一种名为孤立树的二

叉搜索树结构来孤立样本。由于异常值的数量较少

且与大部分样本的疏离性，因此，异常值会被更早

地孤立出来，即异常值会距离孤立树的根节点更近，

而正常值则会距离根节点有更远的距离。实验中局

部离群因子检测方法和孤立森林使用 skleran[29]库

中的代码实现。 
3.2 数据集 

光伏逆变器数据采用宁夏某光伏公司 5 个相同

规模电站的实时逆变器运维数据，传感器传来的数

据有 A、B、C 三相电压，A、B、C 三相电流，ab、
bc、ac 线电压，逆变器转换效率，逆变器功率因数

以及逆变器的机箱温度等维度。一天从早 8：00 到

晚 6：00 平均每 10 min 获取一组数据，平均每个逆

变器每小时生成 6 组数据。考虑到故障检测的时效

性，将每个逆变器每小时的 6 组数据看作 1 个序列，

获取光伏电站 7 月 21 日至 8 月 1 日共 12 天的数据，

共 18 000 条数据，3 000 个序列。数据预处理后，

训练集数据 14 400 条，共 2 400 个序列，测试集数

据 3 600 条，共 600 个序列，测试集中的故障数据

有 123 条，18 个序列。 
3.3 实验设置 

实验在 TensorFlow2.2 上实现，通过 Adam 优化

器进行优化，初始学习率 32erl
−= ，动量 1 0.5β = 、

2 0.999β = 。 L 的加权参数选择为 adv conω ω= =  

enc 1ω = ，式(13)中得分函数的加权参数 λ 根据经验

选择为 0.9。卷积长短期网络的隐含层设为 h=250，
训练的轮数根据经验设为 2 000，当模型的性能开始

下降时，开始保存网络的参数，因为这种性能下降

是过度拟合的迹象。 
3.4 实验结果对比 

该模型的性能通过受试者操作特性曲线 
(Receiver Operating Characteristic, ROC)的曲线下面

积(Area Under ROC Curve, AUC)进行评估，AUC 值

越大则表示异常检测模型的准确率越高。以及精确

率(Precision, P)，代表检测是异常实际也是异常的样

本数，占检测是异常的总数比例，P 值越大，表示

异常检测性能越好。同时还有召回率(Recall, R)，代

表检测是异常实际也是异常的样本数，占实际总异

常数的比例，R 值越大，表示异常检测性能越好。P
和 R 的加权调和平均是 F1 值，F1 值越大，表示异

常检测性能越好。 
光伏逆变器出现故障时通常会产生一些其他损

失，因此在故障检测中，对于故障数据的召回率 R
更需要加大关注力度。在实验中，除了对比了各个

方法的召回率 R 和精确度 P，还使用均衡分数 F1
做了综合的评价。表 1 是各种方法得出的实验结果。 

表 1 数据集上的实验结果 

Table 1 Experimental results on data sets 

模型 AUC P R F1 

IForest — 0.171 5 0.358 0.232 

LOF — 0.172 4 0.041 0.066 

GANomaly 0.611 0.848 0.228 0.359 

LSTM 0.838 0.850 0.548 0.667 

ConvLSTM 0.912 0.909 0.625 0.741 

局部离群因子检测方法(LOF)是基于密度的离

群点检测方法，但由于样本是多维数据，在高维空

间中很难聚合数据，从表 1 可以看出局部离群因子

检测方法的性能并不是很好。孤立森林(IForest)不适

用于特别高维的数据，由于每次切数据空间都是随

机选取一个维度，建完树后仍然有大量的维度信息

没有被使用，从表 1 中也可看到检测效果一般。同

时孤立森林还会因为异常数据太少而受到数据不均

衡的影响。GANomaly 模型在光伏逆变器数据集上

的表现是也不是很好，精确度可达 0.848，但是召回

率只有 0.228，这是因为光伏逆变器数据是时序数

据，而卷积神经网络更擅长处理图像数据，即使改

变了卷积核的大小，也不能很好地提取时序数据中

的上下文信息，因此 GANomaly 的实验结果不是最

好。在所有方法中，本文提出的卷积长短时记忆神

经网络表现最佳，长短时神经记忆网络排在第二位，

因为光伏逆变器的数据集是时序数据，而长短时神

经网络擅于提取数据长时间跨度的上下文信息，卷

积长短时记忆神经网络在此基础上还能提取空间信

息，即各个属性维度之间的信息，因此，本文提出

的模型对于异常检测精确度可达 0.909，召回率可达

0.625，对异常检测效果最好。 
从图 6 可以看出，相比三种深度学习模型的感

受性曲线，本文提出的模型感受性曲线是最为光滑

和饱满的，其曲线下的面积(AUC)也是最大的，由

此可见，与表 1 呈现的结果相同，本文提出的模型

异常检测准确率最高。 
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图 6 感受性曲线 

Fig. 6 Receiver operating characteristic 

4   结论 

本文设计了一种基于生成对抗网络的异常检测

与定位框架，并将其与时间序列的成像相结合。本

模型在训练时不需要使用故障数据，同时可以通过

卷积长短时神经网络分析多个变量之间的相关性。

通过在宁夏某光伏公司逆变器数据集上的实验，验

证了该方法对异常检测任务的有效性。在后续的工

作中，会对如何改进设计网络结构做进一步的思考，

从而提高此模型的精确度和召回率。 
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