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摘  要 

随着传感器和物联网的广泛应用，大量的多维时间序列被收集。然而，由于传感器损坏、环境变化和机

器故障等不同原因，在多维时间序列中存在着许多缺失值，这些缺失值给多维时间序列的下游应用及分

析带来了进一步挑战。为此，本文提出了一种基于生成式对抗网络的多维时间序列缺失值补插算法。具

体来说，我们使用自编码器作为生成式对抗网络的生成器，循环神经网络作为生成式对抗网络的判别器。

利用生成式对抗网络强大的生成能力对多维时间序列数据中的缺失值进行修复。此外，在自编码器的结

构中引入注意力机制，使得自编码器在进行缺失值修复时，不但能够考虑到其他维度对该缺失值的影响，

还可以直接为重要信息分配更大的权重比例，使得自编码器在修复缺失值时能够更加关注这些重要信息，

从而使得修复的缺失值更加准确。通过在PhysioNet数据集上的实验证明，本文提出的方法在多维时间

序列缺失值补插方面具有优越的性能。 
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Abstract 
With the wide application of sensors and IoT, a large number of multidimensional time series are 
collected. However, there are many missing values in the multidimensional time series due to dif-
ferent reasons such as sensor damage, environmental changes and machine failures, and these 
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missing values bring further challenges to the downstream application and analysis of multidimen-
sional time series. To this end, in this paper, we propose a generative adversarial network-based 
missing value interpolation algorithm for multidimensional time series. Specifically, we use a 
self-encoder as the generator of the generative adversarial network and a recurrent neural net-
work as the discriminator of the generative adversarial network. The missing values in the multi-
dimensional time series data are repaired by using the powerful generative power of the genera-
tive adversarial network. In addition, the attention mechanism is introduced into the structure of 
the self-encoder, so that the self-encoder can not only consider the influence of other dimensions 
on the missing values, but also directly assign a larger proportion of weight to the important in-
formation, so that the self-encoder can pay more attention to the important information when re-
pairing the missing values, thus making the repaired missing values more accurate. Experiments 
on the PhysioNet dataset demonstrate the superior performance of the proposed method in in-
terpolating missing values in multidimensional time series. 
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1. 研究背景及意义 

多维时间序列是指在一段时间内按照一定的时间间隔频率对同一目标的多个变量值进行采样的一段

数据，其具有数据量大、数据维度高和特征复杂等特点。近十几年来，随着物联网(IOT)及大数据技术的

蓬勃发展，带来了数据的爆发式增长，其中多维时间序列更是随着硬件设备的快速迭代迎来了其增长的

黄金时期。现在，多维时间序列已经普遍存在于各行各业，包括交通运输业、航空航天产业、医疗产业、

金融产业、现代工业等。 
然而，在多维时间序列的收集、存储过程中，由于种种影响因素，会使得存储的数据部分缺失[1]，

进而造成对下游数据应用的困扰。例如在采集天气情况数据时，由于传感器或设备自身的故障原因，导

致采集的温度、空气湿度、风速等指标数据部分缺失，造成在后续的天气状况预测任务中出现偏颇；在

现代智能医疗设备收集患者身体健康状况数据时，由于设备连接不正确、节约成本等因素，造成记录患

者身体状况的各项指标数据缺失，使得医生在诊断患者身体状况时出现偏差。针对于此，本文将生成式

对抗网络引入多维时间序列缺失值的补插任务中，并利用自编码器替换生成式对抗网络中的生成器。此

外，在自编码器中引入注意力机制，使得补全后的数据符合原始数据的特征分布，进一步提高数据的可

用性。无论对于后续基于该数据的预测任务还是数据建模等，都起到了关键性支持作用，这使得对于多

维时间序列的整体数据挖掘任务更加完善。 

2. 多维时间序列缺失值补插算法现状 

2.1. 基于删除的补插方法 

基于删除的多维时间序列补插方法主要是通过对原始数据中的缺失值进行删除操作，使得原始多维

时间序列中不再包含缺失值，进而可以将其应用于下一步的数据建模及下游应用。在原始多维时间序列

缺失率不高或者原始缺失数据所代表的含义不重要的情况下，这是一种常用的策略。然而，目前所收集
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的大部分多维时间序列都具有数据量大、数据含义深等特点，用上述方法进行操作时不但会进一步损害

数据本身的完整性，还会使得在进行下游数据应用时由于没有某一维度的信息进而出现分析偏差。 

2.2. 基于统计的补插方法 

基于统计的修复方法依赖于统计模型来修复缺失值，该类方法具有计算复杂度低，易操作等特点。

其中，就近填充包括前推法(LOCF)与后推法(NOCB) [2]，主要通过利用缺失值位置的前一个观测值或者

后一个观测值对当前缺失值位置进行一个填充操作。特征值填充法[3]主要通过对整体数据进行简单统计，

计算其均值、中值、中位数等特征值对其中的缺失值进行修复操作。该方法计算简单，但是没有考虑到

数据中的时序性关系且降低了整体数据的方差。逐步回归[4] (Stepwise Regression)可以用来处理具有多个

变量的时间序列，从大量可选择的变量中逐步选取重要的变量进行分析。其做法是观察统计值，例如利

用 R-square、t-stats、AIC 等指标来辨别重要的变量并对其进行分析，从而实现对缺失值的预测。 

2.3. 基于机器学习的补插方法 

以往的许多实验已经证明，基于机器学习的多维时间序列的缺失值补插方法是有效地。其中，基于

自回归模型(Auto-Regress)的修复算法主要包括 ARMA [5]模型、ARIMA [6]模型。对于 ARMA 模型来说，

自回归模型(AR)主要通过探索当前缺失值与历史真实值之间的关系，利用历史数据对当前缺失值位置的

数据进行预测填补。此外，移动平均模型(MA)主要关注的是自回归模型中的误差项的累加，移动平均模

型能够有效的消除预测中的随机波动，进而减小 ARMA 模型的误差。对于 ARIMA 模型来说，需要先对

非平稳的多维时间序列进行差分运算，在获得平稳的数据集后计算其自相关系数(ACF)和偏自相关系数

(PACF)，最终通过分析得到最佳的阶层和阶数，进而通过对模型不断校验最终获取合适的修复值。基于

矩阵分解[7] (Matrix Factorization)的方法不但在推荐系统上有所建树，在多维时间序列缺失值的修复任务

中也被证明有效。其主要思想为通过对原始数据矩阵进行分解、重构，以查找数据之间的相关性并完成

缺失值的修复，这是一种经典的协同过滤方法。 

2.4. 基于深度学习的补插方法 

近年来，随着深度学习在各领域的广泛应用，其在多维时间序列的补插任务中也展现了其强大的计

算能力。其中，RNN 模型在时间序列的补插任务中应用尤其广泛。GRU-D [8]将 GRU 网络引入到时间序

列中缺失值的建模中，并对 GRU 网络进行修改，利用时间序列的时间间隔捕获观测值与缺失值之间的关

系。BRITS [9]提出一种新的基于双向循环神经网络(Bidirectional Recurrent Neural Network)的时间序列缺

失值修复方法，该方法将缺失值看作双向 RNN 的变量，在对该变量进行计算时不但利用的正向传播的信

息，还利用了反向梯度传播的相关信息。在这种情况下，缺失值的修复在一致性约束下得到正向和反向

的延迟梯度，从而使得估算的缺失值更加准确。E2GAN [10]模型在 GAN 的生成器前面引入了编码器结

构，从而使得模型的输入不在是从潜在空间中探寻隐向量，而是直接对带有缺失值的多维时间序列进行

降维处理，然后生成器对降维后的数据进行特征学习。通过这一变化减少了模型在潜在空间中的训练过

程，从而使得整个网络的训练时间减少。 

3. 改进的生成式对抗网络模型结构 

3.1. 生成式对抗网络 

生成式对抗网络的理念是基于零和博弈的思想，由生成器和判别器组成，其网络结构图如图 1 所示，

其中红色叉号代表缺失数据。该图的生成器由自编码器网络组成，判别器由 GRU 网络组成。生成器(G)
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接受一个随机“噪声”z 作为输入，通过神经网络的不断学习生成一个新的样本 G(z)。生成器的目的是利

用判别器的负反馈机制，使得生成足够真实到新样本以达到判别器的识别要求。判别器(D)接受真实的样

本数据和生成的样本数据 G(z)作为输入，并对输入数据执行分类任务，即区分数据是生成的还是真实的。

判别器的目的是对越来越真实的 G(z)进行判别，直到二者最终达到稳定的状态。其算法原理如公式(1)所
示： 

( ) ( ) ( )
( )

( )
( )

( )( )( )( )~ ~min max , log log 1
data x zx P z PG D V D G E D x E D G z = + −                (1) 

其中，D(x)代表判别器能够识别输入的数据是生成器生成的概率，G(z)代表随机噪声经过生成器网络后经

过高维映射形成的假样本数据，Pdata(x)代表原始数据的特征分布，P(z)代表生成器生成的样本数据的特征

分布。 
对于本文的生成对抗网络的生成器来说，其输入是带有缺失值的多维时间序列，而不是从潜在空间

中采样一个随机“噪声”z，输出的是一个完整的高维样本 G(E(x))，原理变化如公式(2)所示： 

( ) ( ) ( )( )( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )( )~ ~min max ,

data x xx P E x P E xG D V D G E x E D x E D G E x = +             (2) 

其中，E(x)表示编码器处理的多元时间序列。通过上述方法不仅减少了神经网络的训练时间，而且还将

原始数据映射为低维向量，消除了潜在空间的随机采样，减少了训练过程中模型的随机性。 
 

 
Figure 1. Initially improved generative adversarial network 
图 1. 初步改进的生成式对抗网络 

3.2. 自编码器网络 

自编码器[11]是一种应用于序列到序列的模型，它包含编码器和解码器结构，已被用于机器翻译、数

据处理、图像填充等。编码器将输入序列转换为固定长度的向量；解码器将先前生成的定长向量转换为

输出序列。这个工作流程与多维时间序列缺失值补插任务一致，可以将带有缺失值的数据转换为完整的

数据。 
如上所述，为了解决潜在空间随机采样“噪声”向量不稳定的问题，引入了以门控循环单元(GRU)

为神经网络的自编码器模型。这样既解决了优化“噪声”向量导致训练时间过长的问题，又考虑了多维

时间序列中时间间隔的问题。该方法将带有缺失值的多维时间序列输入到编码器中，进行特征提取和降

维等一系列处理。之后，一个固定长度的潜在向量产生，然后，通过解码器对定长向量进行处理，并映
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射为完整的多维时间序列。 

3.3. 注意力机制 

注意机制[12]是目前神经网络中必不可少的模型，已被应用到机器翻译、语音识别等多个应用领域。

这得益于它能够捕获能距离依赖特性，由于 GRU [13]模型是按顺序计算以实现远程依赖特征，将相隔较

远的计算信息链接在一起需要多个时间步。对于 GRU 模型来说，距离越远，有效捕获特征信息的可能性

越小。相反，注意机制可以通过权重计算将时间序列中相关的计算结果直接关联起来。因此，注意力机

制可以有效地解决长距离依赖问题。 
此外，不带有注意机制的自编码器模型主要利用生成器对输入序列进行编码，并将数据的所有信息

转化为一个潜在向量，然后解码器利用这个潜在向量生成一个完整的新序列。这种将数据的所有信息转

化为一个潜在向量的方法会导致信息丢失。其原因是固定长度的潜在向量所能包含的信息量有限，这导

致解码器在解码时准确性下降。 
因此，我们在自编码器模型中加入了注意力机制，即使用注意机制为输入的时间序列生成多个潜在

向量，然后解码器利用这些潜在向量生成不同的缺失值，加入注意力机制后的对比图如图 2 所示。具体

来说，对于不同缺失值的补插，所需要的信息是不同的，注意力机制使不同的潜在向量能够存储不同的

信息，使解码器在计算不同的缺失值时能够利用不同的潜在向量。这有助于捕获和存储足够的原始时间

序列的信息，从而有效地支持缺失值的补插。 
 

 
Figure 2. Effectiveness of attentional mechanism 
图 2. 注意力机制的效果 
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4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集及实验介绍 

我们使用国际开源医疗数据集，即 PhysioNet 数据集来评估我们提出方法的性能。该数据集是一个公

共的多维时间序列数据集，其中包括来自重症监护病房的 4000 份记录。每一份记录都包含患者进入病房

的前 48 小时内的身体状况数据，共记录了患者的 41 项病情指标。在这 4000 名患者中，共有 554 人在医

院死亡，作为阳性标记，因此我们通过对患者死亡率的预测来验证我们提出的模型的补插准确率。 
此外，由于数据集中的缺失值已经无法再次获取，所以我们随机删除一定比例的原始数据，然后用

我们的方法对原始数据中删除的值进行补插操作，最后通过计算被删除数据与被补插数据的均方误差

(MSE)来验证我们提出模型的准确性。在本文中，我们从 Physionet 数据集中随机选择 20%作为测试数据

集，其他 80%作为训练数据集。 

4.2. 死亡率预测实验分析 

将提出的模型(A-AEGAN，其中 A 代表注意力机制，AE 代表自编码器，GAN 代表生成式对抗网络)
与 E2GAN 和 GRU-D 进行比较并做对比实验。我们分别对这两种模型进行了五次实验，即用这两种模型

对缺失的多维时间序列进行补插操作，最终得到完整的多维时间序列。为了保证实验的准确性，我们将

补插后多维时间序列喂给相同 RNN 分类模型并进行死亡率的预测。RNN 分类模型的死亡率预测结果如

表 1 所示。 
 
Table 1. Accuracy of mortality prediction 
表 1. 死亡率预测准确性 

迭代次数 GRU-D E2GAN A-AEGAN 

1 0.7896 0.8203 0.8515 

2 0.8064 0.8046 0.8671 

3 0.7879 0.8125 0.8906 

4 0.7933 0.8359 0.8828 

5 0.7762 0.8281 0.8593 

平均值 0.7907 0.8203 0.8703 
 

从表中可以看出，在五次实验中，基于 E2GAN 模型和 GRU-D 模型补插的数据在死亡率预测任务中

的准确率均低于 A-AEGAN 模型。五次平均预测精度以 A-AEGAN 模型的 0.8703 分取得了最高的成绩。

A-AEGAN 模型的预测精度比 E2GAN 模型提高 6.1%左右，比 GRU-D 模型的准确率提高 10.1%左右。值

得注意的是，基于 A-AEGAN 模型推算数据的死亡预测准确率最高可达 0.8906。这说明我们提出的模型

在多维时间序列缺失值的补插任务中优于现有最优模型。 

4.3. 死亡率预测 AUC 分数实验分析 

AUC 是 ROC (Receiver Operating Characteristic Curve)曲线下面积[14]，是专门用于分类任务的一个指

标，能够在样本标签分布不均匀的情况下也能很好的评判模型分类结果的优劣。在本文中，采用 AUC 指

标评判模型在分类任务中的优劣，能够更加全面的反应模型修复的准确性。 
PhysioNet 数据集中的验证标签为 554 个，为了防止在测试集上进行实验验证时出现样本标签分布不

均匀的情况，本文引入 AUC 指标来进一步评判模型修复的准确率。同样的，仍然进行 5 轮实验，然后利
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用修复后的数据进行死亡预测，最终的预测准确率如表 2 所示。 
从表中可以看到，本文提出的模型比 E2GAN 模型和 GRU-D 模型获得了更高的 AUC 分数。其中，

基于 A-AEGAN 模型修复数据的分类模型取得了最先进的结果，其平均 AUC 得分为 0.8027，比 E2GAN
模型的平均 AUC 分数提高了 5.1%。值得注意的是，A-AEGAN 模型在第一轮实验中获得了最高的 AUC
得分 0.7593。这进一步说明了本文提出的模型在多维时间序列缺失值修复任务中的优越性。 
 
Table 2. Mortality prediction AUC scores 
表 2. 死亡率预测 AUC 分数 

迭代次数 GRU-D E2GAN A-AEGAN 

1 0.6833 0.7136 0.7593 

2 0.7091 0.7036 0.7474 

3 0.693 0.7086 0.7399 

4 0.6875 0.7211 0.7531 

5 0.6901 0.7167 0.7443 

平均值 0.6926 0.7125 0.7488 

4.4. 基于回归任务的 MSE 评估 

均方误差(MSE) [15]是反映估计值和实际值之间差异程度(越小越好)的变量。在本实验中，使用 MSE
来评估原始多维时间序列与补插的多维时间序列之间的差异。如前所述，由于原始时间序列中存在缺失

值，我们无法直接计算出原始时间序列与推算的时间序列之间的 MSE。因此，我们删除一定比例的数据，

然后计算推算数据与删除数据之间的 MSE。基于生成式对抗网络模型在不同缺失率情况下的实验结果如

图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Comparison of MSE with different missing rates 
图 3. 不同缺失率下 MSE 的比较 

 
从图中我们可以看到在不同缺失率情况下，我们的模型都是优于 E2GAN 模型的，这进一步表明了

我们提出模型的优越性。随着缺失率的增加，模型计算出的 MSE 逐渐增大，这表明原始数据的可用性逐

渐变差。此外，在缺失率为 70%的时候，两个模型计算出的 MSE 差距变小，这表明数据在变得极其不可
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用的情况下，对于缺失值的补插会变得极其困难。 

5. 总结 

本文利用多维时间序列的特性，提出了一种多维时间序列缺失值修复算法模型。首先本文选取生成

式对抗网络作为基础框架，该网络主要由生成器结构和判别器结构组成，二者通过相互博弈实现生成数

据的目的，本文便是利用该网络强大的生成能力实现对缺失数据的修复。其次，将自编码器模型引入生

成式对抗网络，实现对其改进，利用自编码器来替换生成器结构，这样不但提高了生成式对抗网络对原

始多维时间序列的特征捕获能力，而且还减少了原始生成式对抗网络需要从潜在空间中探寻噪声向量并

进行优化的不稳定性。最后，在自编码器中分别引入注意力机制，构建注意力分数矩阵，使得自编码器

在进行缺失值生成时不但能够利用缺失值所在维度的数据，还能够利用其他维度的关联性信息，进一步

提高了模型修复的准确率。 
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