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联合张量补全与循环神经网络的时间序列插补法
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摘 要： 现存的插补方法大致分为基于统计的插补法和基于深度学习的插补法。基于统计的插补法只

能捕捉线性时间关系，导致无法精准建模时间序列的非线性关系；基于深度学习的插补法往往没有考

虑到不同时间序列之间的相关性。针对现有方法的问题，本文提出了联合张量补全与循环神经网络的

时间序列插补法。首先，将多元时间序列建模成张量，通过张量的低秩补全捕获不同时间序列之间的

关系。其次，提出了一个基于时间的动态权重，将张量插补结果和循环神经网络的预测结果进行融合，

避免因为连续缺失导致的预测误差累积。最后，在多个真实的时间序列数据集上对所提方法进行了实

验评估，结果显示该模型优于已有相关模型，且基于插补后的时间序列可以提升时间序列预测效果。
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Abstract： The existing imputation methods are roughly divided into statistical methods and deep learning 
methods. The statistical methods can only capture the linear time relationship， which makes it impossible 
to accurately capture the relationship of non-linear time series data. The deep learning imputation methods 
usually donot consider the correlation between different time series. To solve these problems， a new model 
jointing the tensor completion and the recurrent neural network is proposed. Firstly， the multivariate time 
series are modeled as a tensor， and the correlation of different time series is captured by low rank tensor 
completion. Secondly， a time based dynamic weight is proposed to fuse the tensor completion results with 
the prediction results of the recurrent neural network to avoid the accumulation of prediction error caused by 
continuous missing. The proposed method is evaluated on several real time series datasets， and the results 
show that the proposed model outperforms the existing models in term of imputation accuracy， which is 
helpful for improving classification and regression accuracy.
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引   言

时间序列分析通过对具有时序关系的一组数据进行建模，从而得到这组数据背后的变化规律，具有

广泛的应用领域，如气象观测［1］、预测股票价格变动［2］、指示患者的适应度和诊断类别［3］等。多数时间序

列分析模型假设时间序列数据是完整的。然而在现实世界中，存在各种情况导致时间序列数据不完整。

以  Physoninet Challenge 2012 数据集［4］为例，数据的缺失率在 80% 以上。时间序列数据中的缺失值会破

坏时间序列中的时间相关性［5］，使得现有的各种时间序列模型难以应用，增加了时间序列预测任务的难

度［6］。因此面对有缺失值的时间序列数据，需要研究对时间序列中的缺失值进行插补的方法，从而提高时

间序列分析模型的准确性；另一方面对采集成本高的数据可以降低采集成本。虽然已经有对时间序列缺

失值插补的研究，但在多数的研究方法中很少同时考虑单个时间序列的时间依赖性和多个时间序列之间

的相关性。通过研究单个时间序列的时间依赖性，可以使插补的缺失值更符合整个时间序列的变化规

律；通过研究多个时间序列之间的相关性，可以获得时间序列的全局时间模式，例如，空气质量数据集是

由多个不同地区的监测站记录数据构成的，其中邻近监测站记录的数据具有较强的相关性。在缺失率较

高的时间段，单个时间序列的时间依赖性由于缺失率较高导致其不可靠，此时可以从其他相关的时间序

列中获得其变化规律。如何同时考虑这两个问题，对时间序列缺失值的插补十分重要。针对时间序列缺

失值插补的任务，本文提出了一种联合张量补全与循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）的时

间序列缺失值插补模型——张量补全联合双向循环神经网络（Tensor completion bidirectional recurrent 
neural  network， TCBRNN）。在该模型中，将多个时间序列建模成张量，通过张量补全可以捕获时间序

列数据的全局模式。补全后的张量与循环神经网络动态结合，建模时间序列的时序信息，获得单个时间

序列的时序模式，即局部模式。联合局部和全局的信息从而对多个时间序列的缺失值完成插补。

本文提出了一种联合张量补全与循环神经网络的插补模型。张量补全捕获多个时间序列之间的

关系，发现数据的全局模式，循环神经网络建模时间序列的时序关系。为了让张量补全与循环神经网

络有机地结合，提出了一个基于连续缺失时间的动态权重因子，避免因连续缺失时间长导致预测误差

累积。在多个真实数据集上进行了实验，以评估所提出的缺失值插补模型。实验结果表明，本文模型

比现有的模型具有更好的性能。

1 相关工作  

缺失值插补在数据挖掘与分析中具有重要的作用，时间序列的缺失值插补有着更为广泛的应用和

重要的研究意义。下面对已有的时间序列缺失值的插补方法做一概述分析。

1. 1　基于删除的插补法　

早期的时间序列缺失值插补通常采用基于删除的插补方法，例如成列删除［7］和成对删除［8］。成列

删除是指在进行统计量计算时，把含有缺失值的时间序列记录删除。成对删除适用于两两配对的变

量，如果某个时间序列数据含有一个或多个两两配对的变量，其中一个配对变量存在数据缺失，则对这

对配对变量的统计量计算时需要将含有缺失值的所有数据删除，在计算其他变量的统计量时不变。

1. 2　基于统计学的插补法　

基于统计学的插补法是伴随着统计学发展而进步的一种方法。平均值插补法［9］和中位数插补

法［10］是两种最简单的统计学插补法。1980 年，文献［11］讨论了利用 Kalman 滤波器计算平稳自回归滑

动平均（Auto⁃regressive moving average model， ARMA）过程的可能性，其中还展示了如何处理平稳序

列的缺失观测值。在 1982 年，Harvey 将这些技术推广到非平稳  ARIMA 模型中缺失值的情况［12］。
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1. 3　基于机器学习和深度学习的插补法　

常 见 的 基 于 机 器 学 习 插 补 法 有 正 则 化 期 望 最 大 化（Expectation⁃maximum， EM）［13］，K 近 邻

（K⁃nearest neighbor， KNN）［14］和矩阵分解（Matrix factorization， MF）［15］等。其中 MF 将矩阵分解得到

两个因子矩阵，将因子矩阵相乘得到缺失值插补结果。Yu 等［16］对矩阵分解的插补法提出了改进，提出

了一个支持数据驱动的时间学习和预测的时间正则化矩阵分解（Temporal regularized matrix factoriza⁃
tion， TRMF）框架。

随着深度学习的发展，人们开始使用 RNN 进行时间序列缺失值的插补。Yoon 等［17］在 2017 年提出

了 M⁃RNN 并在医学问题上取得了突破。Che 等［18］在 2018 年对门循环单元（Gate recurrent unit， GRU）

进行了改进，提出了 GRU⁃D。Cao 等［19］在 2018 年提出了 BRITS，并且打破了前两个模型在医疗数据集

上的限制，取得了最好的插补效果。

1. 4　张量补全相关研究　

Song 等［20］在 2019 年发表了一篇有关张量补全研究的综述论文，从通用张量补全算法、使用辅助信

息的张量补全（多样性）、可扩展张量补全算法（体积）和动态张量补全算法（速度）4 个方面介绍有关张

量补全近年来的研究进展，还讨论了该研究的主要挑战和可能的一些研究方向。目前有关张量补全理

论方面的研究进展不大，大多研究都是针对一些应用领域所做的方法改进。例如，智能交通系统中现

有的交通监测方法难以应用于拓扑结构复杂、状态多变的城市交通。Zhao 等［21］提出了一种时空约束低

秩张量补全（Space time low⁃rank tensor completion， ST⁃LRTC）方法，该方法可以增强张量补全模型对

复杂城市场景的适应性，从而更好地监测、诊断和优化城市交通状态。Liu 等［22］针对物联网流数据的特

性，假设数据张量位于时变子空间中，建立了一个基于动态分解的可更新框架，引入了一种称为时态多

方面流的算法来解决源自开发模型的优化问题。本文结合张量补全与循环神经网络各自的特点，提出

了一种比较通用的联合张量补全与循环神经网络的插补法。

2 问题定义  

定义 1（多元时间序列） 多元时间序列 X= { x1，x2，⋯，xT }是 1 个有 T 个观测值的序列，第 t个时间

步观测值 x t ∈ RD 包含 D 个特征{x1
t，x2

t，⋯，xD
t }，其中第 d 个特征对应的时间序列为 { xd

1，xd
2，⋯，xd

T }。
定义 2（掩码向量） 为了表示 x t 中的缺失值，引入掩码向量m t = ( m 1

t ，m 2
t ，⋯，m D

t )，计算公式为

m d
t =ì

í
î

0 xd
t  未被观测到

1 其他
（1）

定 义 3（ 时 间 间 隔 向 量 ） 为 了 表 示 时 间 序 列 中 连 续 缺 失 值 ，引 入 时 间 间 隔 向 量

δ t = ( δ 1
t ，δ 2

t ，…，δ D
t )，其计算公式如下

δd
t =

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

s t - s t - 1 + δd
t - 1 t > 1，m d

t - 1 = 0
s t - s t - 1     t > 1，m d

t - 1 = 1
0 t = 1

（2）

式中 st 代表第 t个时间步的时间戳。

假设 X 1，X 2，⋯，X K 为 K 个多元时间序列，由于现实世界的各种情况，这个多元时间序列的数据包

含缺失值。基于该给定的多元时间序列，时间序列插补任务是设计模型，填补所有时间序列中的缺失

值，使插补的缺失值与真实值尽量接近。

下面结合一个例子说明以上概念。图 1（a）表示一个多元时间序列，其中 x1，x2，⋯，x6 分别为第 1 天

至第 6 天的观测值，时间戳 s t = t，t = 1，2，3，4，5，6。图 1（a）中的时间序列存在缺失值，根据时间序列的
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缺失情况，可以计算出掩码向量如图 1（b）所示，观测值存在

记为 1，不存在记为 0。根据掩码向量和时间戳 st 可以计算出

时 间 间 隔 向 量 如 图 1 （c） 所 示 ，以 δ 2
6 为 例 ：

δ 2
6 = 6 - 5 + δ 2

5 = 4。

3 联合张量补全的循环神经网络模型  

本文所提出的联合张量补全的循环神经网络模型 TC⁃
BRNN 整体结构如图 2 所示，其中 Ci（i=1，2，…）为缺失值；

Hi（i=1，2，…）为隐藏状态变量。首先，将多个多元时间序列

建模为一个三维张量，利用张量的低秩补全可以得到一个初

步插补结果。然后将多元时间序列和补全后的张量输入到

一个双向循环神经网络中。最后，将循环神经网络的预测值

和张量补全的预测值通过基于时间的动态权重进行加和，得

到最终的插补结果。

下面给出 TCBRNN 算法的伪代码描述。

输入: n 个有缺失值的多元时间序列

{X 1,X 2,…,X n}  ，其中 X i = ( x1,x2,…,x t )，
xi ∈ Rd

输出: n 个插补后的多元时间序列

{X 1',X 2',…,X n'}
（1）初始化张量分解的参数 A、 B、 C，初始化循

环神经网络的所有参数 W、 U、 b
（2）将输入的多元时间序列拼接成一个张量

（3）for i in epoch：
（4）  对张量进行分解，更新参数 A、 B、 C
（5）  for t in time：
（6）   计算时间步 t-1 的估计值 x̂ t

（7）   计算时间步 t-1 的插补值 ct - 1

（8）  通过最小化损失函数 lt 来更新循环神经

网络的参数 W、 U、 b
（9）返回插补后的多元时间序列{X 1',X 2',…,X n'}
3. 1　模型的输入　

模型的整体输入是多个多元时间序列，所以需要将多个多元时间序列转化成为一个三维张量。将

一 个 多 元 时 间 序 列 i 记 为 X i = ( x1，x2，⋯，xT )，其 中 x t ∈ RD，对 于 多 个 多 元 时 间 序 列 将 其 记 为

{X 1，X 2，⋯，X K}，采用直接拼接的方式将其转化为一个三维张量 χ∈ RK × D × T，χ为一个含有缺失值的不

完整张量。

3. 2　低秩张量补全　

多元时间序列的不同特性之间以及不同的时间序列之间通常存在相关性。例如，同一个地点的多

图 1　多元时间序列、掩码向量和时间间

隔向量示意图

Fig.1　Multivariate time series，mask vec⁃
tor and time gap vector

图 2　TCBRNN 模型结构图

Fig.2 Structure of TCBRNN model
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个气象观测指标之间以及相邻地点的气象观测序列时间存在相关性。为了捕获这些关系，本文所提方

法的第一步采用张量补全方法，得到一个缺失值的初步插补结果。对有连续缺失值的时间序列数据用

时间间隔向量表达，对有相关性的时间序列数据用低秩补全张量补全缺失值。

利用张量的低秩逼近是一种张量补全的方法。一般来说，希望通过最小化张量 X的秩，通过张量

的低秩性质对张量进行补全。最小化张量 X的秩可以通过凸松弛为最小化张量 X的核范数，所以这一

步需要对最小化张量 X核范数的目标函数进行求解。给定一个张量 X，张量补全的优化任务为

ì
í
î

ïï
ïï

min
X

rank ( )X

s.t.    XΩ =MΩ

（3）

式中 XΩ =MΩ 表示补全后的张量与原张量在未缺失值的位置上相等。

张量的秩优化问题是非凸优化不可求解，所以可以进行一个等价代换，通过使张量的迹范数 | X |
*

最小化从而近似逼近张量的最小秩。优化问题转化为

ì
í
î

ïï
ïï

min
X

  || X
*

s.t.  XΩ =MΩ

（4）

在张量运算中，张量 χ∈ RK × D × T 可以展开为 χ∈ RK ×( DT )，χ∈ RD ×( KT )，χ∈ RT ×( KD ) 三种矩阵形式，

分别记为 χ( 1 )，χ( 2 )，χ( 3 )，为了获得张量不同特征间的交互信息，1 个张量可以写成 3 个张量展开矩阵的权

重和形式 χ= ∑
k = 1，2，3

αk χ ( k )， ∑
k = 1，2，3

αk = 1 ，从而式（4）可以转化为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
X

  ∑
k = 1，2，3

αk || X ( k ) *

s.t.  XΩ =MΩ

         ∑
k = 1，2，3

αk = 1
（5）

矩阵迹范数的优化问题可以由交替方向乘子法（Alternating direction method of multipliers，AD⁃
MM）算法进行求解，并且由 Liu 等［23］给出了具体的算法过程，通过更新矩阵的元素对矩阵的最小秩进

行逼近，在更新矩阵元素的过程中完成张量补全。在张量补全的过程中，通过对张量沿 3 个方向进行展

开，可以学习到张量 3 个特征之间两两交互的关系。

3. 3　基于时间的动态权重　

在张量补全的基础上，所提模型进一步利用循环神经网络进行缺失值的预测。循环神经网络的输

入是每一个多元时间序列中每个特征的时间序列，假设 { xd
1，xd

2，⋯，xd
T }代表的是任一个多元时间序列

中第 d 个特征的时间序列，其中每个时间步的取值作为循环神经网络的对应时间步的输入。对于时间

步 t，如果 xd
t 缺失，则利用张量补全步骤中得到的值 xd'

t 和循环神经网络上一时间步的预测值 x̂d
t ，共同计

算得到插补值 I d
t 。 x̂d

t 的计算方法如下

x̂d
t =W xh t - 1 + bx （6）

式中：h t - 1 为时间步 t-1的隐层状态向量；Wx和 bx 是要学习的网络参数，分别对应权重向量和偏置变量。

如果存在连续的缺失值，后面的预测值就会累积前面插补产生的误差，随着连续缺失的时间变大

会产生累积效应。为了解决此问题，希望连续缺失天数越长，循环神经网络的预测值 x̂d
t 的权重越小。

因此，本模型设计了基于时间的动态权重，公式如下

γd
t = exp{ - max (0，W γ δ d

t + bγ) } （7）

从式（7）可以看出 γt 在缺失天数越大时越接近  0，缺失天数越小时越接近 1，所以最终插补值的计算
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公式为

I d
t = x̂d

t × γd
t + (1 - γd

t )×  x̂d'
t （8）

式中：x̂d
t 为 RNN 前一个时间步的预测值；x̂d'

t 为张量补全得到的插补值。

将初始隐藏状态 h0 初始化为零向量，然后通过以下方式更新模型

cd
t = m d

t × xd
t + (1 - m d

t )× I d
t （9）

h t = RNN (h t - 1，cd
t ) （10）

x̂d
t + 1 =W xh t + bx （11）

l= ∑
t
∑

d

m d
t ( )xd

t - I d
t

2
（12）

式（9）计算的是  RNN 的输入值，未缺失值直接用真实值作为输入，缺失值用张量补全的插补值和循环

神经网络的估计值加权和替代。式（10）表示利用循环神经网络  RNN 计算隐藏状态的计算方式。式

（11）计算时间 t步的预测值，最后在式（12）中使用平方误差来计算一个时间序列的损失函数。

由于循环神经网络  RNN 估计缺失值的误差会被延迟到下一次观测的出现。为了减少这种误差延

迟带来的影响，模型最终选择双向循环神经网络  LSTM 作为基础结构，模型在前向和后向的计算方法

是相同的，最终输出两个预测值的平均值。损失函数的计算，除了计算两个预测值与真实值的平方误

差之外，还计算两个预测值之间的差值的平方，使得两个预测值尽量接近。

4 实   验  

4. 1　数据集　

4. 1. 1　空气质量数据集　

空气质量数据集包含了 2017/11/01~2017/11/15 期间北京 35 个监测站监控的 6 个空气指标  
（PM2.5、PM10、NO2、CO、O3、SO2）。整个数据集数据缺失率约为  5.2%。在这个数据集上进行插补实

验和利用插补后的数据进行回归预测实验。为方便测试，随机消除了 10% 的数据作为插补实验的测试

集，并选取了 2017/11/16 这一天的数据作为回归实验的测试集。为了训练模型，选取连续的 360 个时

间步作为一个时间序列。

4. 1. 2　医疗数据集　

PhysioNet Challenge 2012［24］医疗数据集包括重症监护室 12 000 个病人的健康测量数据，每条记录

由大约 48 h 的多元时间序列数据组成，训练集包含 4 000 条记录，其余记录组成测试集。每条记录包含

6 个静态特征值（编号、年龄、性别、身高、ICU 类型、体重），数据的采集时间（单位秒），37 个可以进行多

次观测的动态时间序列特征值，这些值记录了患者在住院期间不同时间段的 37 个指标，分别是：Albu⁃
min、ALP、ALT、AST、Bilirubin、BUN、Cholesterol、Creatinine、DiasABP、FiO2、GCS、Glucose、HCO3、
HCT、HR、K、Lactate、Mg、MAP、MechVent、Na、NIDiasABP、NIMAP、NISysABP、PaCO2、PaO2、pH、

Platelets、RespRate、SaO2、SysABP、Temp、TropI、TropT、Urine、WBC、Weight。这 37 个指标值观察到

值的情况不同，有的只观察到一次，有的多次，也有可能根本观察不到，因而存在很多缺失值。整个数

据集数据缺失率约为 80.53%。在这个数据集上进行插补和分类预测的实验。数据集处理方式与上个

数据集相同。选取连续 48 个时间步作为一个时间序列。

4. 1. 3　人类活动定位数据集　

UCI⁃HAR 数据集［25］利用智能手机采集，是用于机器学习测试的有关人体活动识别的共计 10 299
个多变量时间序列传感器样本数据。数据的采集由年龄在 19~48 岁之间的 30 名志愿者完成。采集数

据时，每名志愿者的左/右脚踝、胸部和腰带上都有传感器，执行了 6 种基本活动，包括 3 种静态姿势（站
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立、坐着、躺着）和 3 种动态活动（走路、下楼、上楼），记录的运动数据是来自智能手机的 x、y 和 z 三轴的

加速度计数据（线性加速度）和陀螺仪数据（角速度），采样频率为 50 Hz（每秒 50 个数据点），共采集 19
项人体行为活动数据。2015 年 UCI⁃HAR 数据集进行了更新，增添了在静态姿势之间发生的姿势转换。

除此之外，还包括动态活动与静态活动之间发生的姿势转换过程，分别是站到坐、坐到站、坐到躺、躺到

坐、站到躺和躺到站。选取连续 40 个时间步作为一个时间序列。在这个数据集上，消除了不同百分比

的数据作为测试集，检验所提方法对不同趋势率的性能变化。

4. 2　实验设置　

为了检验模型的性能，本文进行了插补准确值的衡量以及后续分析任务分类和回归性能的实验，

将本文所提模型与其他基线模型进行了直接和间接的对比，以验证所提模型的优势。对于插补任务，

均采用了随机抽取原序列中的数据作为测试集，将插补后的数据与原序列进行比较。为了公平比较，

所有抽取的数据都不会在实验训练中出现。模型使用了双向 LSTM 作为基础的 RNN 结构，使用 Adam
优化器训练模型，学习率为 0.001，batch size 为 64。对所有数据集的数据进行了零均值标准化。3 个数

据集建模的张量大小分别为 35×6×360、4000×35×48、4000×3×40。误差的衡量使用均方根误差

RMSE 和平均相对误差 MRE 作为插补和回归任务的评价指标，使用 ROC 曲线下的面积 AUC 作为分

类任务的评价指标。

假设 xi 为缺失的真实值，x̂ i 为模型输出的插补值，一共有 N 个缺失值。RMSE 和 MRE 计算公式分

别为

RMSE =
∑
i = 1

N

( )xi - x̂ i
2

N
（13）

MRE =
∑
i = 1

N

|| xi - x̂ i

∑
i = 1

N

|| xi

× 100% （14）

4. 3　基线方法　

实验中将所提模型与以下基准时间序列插补模型进行比较。Mean：用相应的全局平均值来替换缺

失值；MF［15］：将数据矩阵分解为两个低秩矩阵，并通过矩阵补全来填充缺失值；CP［26］：将数据矩阵张量

分解为 3 个低秩矩阵，并通过张量补全来填充缺失值；TRMF［16］：MF 与自回归模型的结合，并通过矩阵

补全来填充缺失值；LATC［27］：利用张量的低秩逼近与自回归模型的结合，并通过张量补全来填充缺失

值；BRITS［19］：利用双向循环神经网络对缺失值进行插补，并结合多元时间序列特征的相关性。

4. 4　实验结果分析　

4. 4. 1　多个模型在不同数据集上插补结果的准确性比较　

表 1 展示了所有模型在 3 个数据集上的插补实验结果。可以看出平均插补法最不准确，在所有的

数据集上都取得了最差的效果。一些简单的机器学习插补法，如 MF 和 CP 都十分不稳定。MF 在人类

活动定位数据集上效果很好，但在另外两个数据集上则效果很差；CP 则是在前两个数据集上效果不

错，在人类活动定位数据集上效果较差。而利用到了自回归的两个模型 TRMF、LATC 表现虽然稳定

且相对于 MF 和 CP 有了提升，但是和前面分析的一样，自回归只能建模线性的时间关系，所以它们的表

现都不如基于 RNN 的插补模型。本文所提模型在 3 个数据集上都优于所有的基线方法，并且 TC⁃
BRNN 基于 BRITS 的双向 LSTM 结构进行改进，这证明通过捕获不同时间序列的相关性可以提高插
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补性能。在空气质量数据集和医疗数据集上，TCBRNN 取得了较大的提升。这是因为构建这两个数

据集的 3 个特征中有较强的相关性，例如空气质量数据集中不同观测站和不同空气指标，地区邻近观测

站的观测指标会有较强的相关性，同一观测站的不同观测指标之间也会有相关性，张量补全的过程中

会将观测站和观测指标进行交互，沿时间展开成为一个新的矩阵，更新矩阵的过程就可以学习到这两

个特征之间的相关性，从而提升了插补的结果。

4. 4. 2　多个模型的插补结果对提升回归和分类准确性的影响比较　

图 3 展示了回归和分类的实验结果。用一个 LSTM 模型加全连接层作为回归实验的回归模型，然

后用不同方法插补后的空气质量数据对回归模型进行训练，最后发现 TCBRNN 插补后的数据有助于

提升回归模型的性能，且提升效果优于其他的对比模型。用一个简单的随机森林作为分类器，将不同

方法插补后的医疗数据集输入随机森林，并把预测病人死亡情况看成一个二分类问题。预测结果同样

表明 TCBRNN 插补后的数据可以提升分类的准确性，且提升效果优于其他模型。

图 4展示了所有模型在  10%、20%、40%、80% 缺失率下人类活动定位数据集的实验结果。可以看出

除了 MEAN 和 MF 算法外，大部分算法都表现很好，且 TCBRNN 在所有缺失率下均取得了最好的插补

效果。

表 1　不同数据集上的实验结果比较

Table 1　Comparison of experimental results of all algorithms on different training sets

模型

Mean
MF
CP

TRMF
LATC
BRITS

TCBRNN

空气质量数据集

RMSE（MRE/%）

0.943 9（93.17）
0.867 3（83.28）
0.555 5（47.54）
0.440 2（37.15）
0.331 7（25.92）
0.259 6（19.33）
0.165 0（12.86）

医疗数据

RMSE（MRE/%）

0.750 1（65.48）
0.922 5（86.73）
0.780 1（66.80）
0.856 7（81.56）
0.634 5（45.55）
0.658 1（39.37）
0.186 6（7.29）

人类活动定位数据集

RMSE（MRE/%）

2.008 1（99.98）
0.252 1（9.45）
0.352 9（15.54）
0.206 7（7.05）
0.192 0（6.70）
0.191 0（7.01）
0.123 6（5.41）

图 3　回归和分类实验比较结果

Fig.3　Experimental results of regression and classification
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4. 4. 3　节点数及序列长度对插补结果准确性的影响　

循环神经网络模型隐藏层的节点个数是可变的，图 5 展示了在空气质量数据集上选择不同节点个

数的实验结果，选择了 24、48、64、128 四个不同的隐藏层节点数对 TCBRNN 进行了训练。图 5 结果表

明，随着节点数的增大，误差在降低，当隐藏层节点数为 64 时，插补效果最好。隐藏层节点数大于 64 时

没有明显提升。

对于空气质量数据集，本文变换时间序列的长度，分析了长度对插补效果的影响，结果如图 6 所示。

图 6 结果表明序列长度在 120 时效果比较差，随着长度的增大误差在降低，在 360 时插补效果最好，在

360 附近变化不显著。

从对实验结果的分析中可以看出，对时间序列的时序性建模越精确，模型的插补性能越好；模型中

张量补全模块可以捕获不同时间序列的相关性，利用相关性可以提升模型的插补效果。

图 6　空气质量数据集下不同序列长度的实验结果

Fig.6　Experimental results of different series length 
in air quality data set

图 5　空气质量数据集不同隐藏层节点数的实验结果

Fig.5　Experimental results of different numbers of hid⁃
den layer nodes in air quality dataset

5 结束语  

本文提出了一种联合张量补全与循环神经网络的时间序列缺失值插补模型 TCBRNN，可以有效

地对多个多元时间序列中的缺失值进行插补。该模型同时考虑不同时间序列之间的相关性和复杂时

序关系，直接学习出缺失值。在多个数据集上对所提出的模型进行了性能评估，包括对缺失值的插补

值准确性进行了评估，并对插补后的数据进行了回归与分类模型的构建，测试其对后续时间序列分析

图 4　人类活动定位数据集下不同缺失率的数据集不同模型实验结果

Fig.4　Experimental results of different models with different missing rates in human activity location dataset
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任务的效果。实验结果表明，和其他基线模型相比，本文所提模型在插补上有更准确的效果，并且插补

后的数据可以提升回归、分类模型的性能。未来工作可以对模型的插补结果进行可视化处理，这样可

以直观地展示模型插补结果与真实数据的差异，还可以尝试用其他方法捕获不同时间序列的相关性来

获得更好的效果，例如利用深度学习的方法来代替张量补全。
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