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基于多鉴别器生成对抗网络的时间序列生成模型 
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（1. 郑州大学电气与信息工程学院，河南 郑州 450001；2. 深圳市大数据研究院，广东 深圳 518115） 

摘  要：针对时间序列的隐私性和连续性导致时间序列数据集在收集过程中存在收集代价昂贵和数据缺失等问

题，提出了一种基于循环神经网络的多鉴别器生成对抗网络模型，该模型能够利用小规模数据集合成得到与真实

数据相似分布的时间序列数据集。多鉴别器包含时域、频域、时频域和自相关 4 种鉴别器，能够充分识别时间序

列不同维度下的特征。在实验中，通过损失函数的收敛分析、主成分分析和误差分析，分别从定性和定量的角度

对模型进行性能评估。结果表明，所提模型和其他参考模型相比具有更好的性能。 
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Time series generation model based on multi-discriminator 
generative adversarial network 

LU Yanhui1,2, LIU Han1,2, LI Hang2, ZHU Guangxu2 
1. College of Electrical and Information Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou 450001, China 

2. Shenzhen Research Institute of Big Data, Shenzhen 518115, China 

Abstract: Aiming at the problems of expensive collection cost and missing data due to the privacy and continuity of time 

series data set, a multi-discriminator generative adversarial network model based on recurrent neural network was pro-

posed, which could synthesize time series dataset that were approximately distributed with real data of a small scale da-

taset. Multi-discriminator included four discriminators in time domain, frequency domain, time-frequency domain and 

autocorrelation. Different discriminators could effectively recognize the features of the time series in different domains. 

In the experiment, the convergence of loss function, principal component analysis and error analysis were performed to 

evaluate the performance of the model from qualitative and quantitative perspectives. The experimental results show that 

the proposed model has better performance than other reference models. 
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0  引言 

近年来，随着计算能力的提升和 5G 网络的普

及，数据生成规模逐步扩大，在生产生活中的作用

也日益显著。越来越多的商业公司和组织机构依赖

于大数据分析得到有效的决策[1]。大数据分析中一个

重要类别是分析与时间相关的数据，涉及金融、气

象、石油和医学等多个领域。例如，通过分析金融

时间序列来预测股票价格[2]；通过分析气候时间序

列来分析植被的变化[3]；通过分析石油产量时间序

列来预测石油的产量[4]；通过分析 COVID-19 随时

间变化的确诊人数来预测未来的确诊人数[5]。 
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时间序列是按照一定的时间间隔持续记录一段

时间的数据，它们通常包含着丰富且复杂的信息，

具备较强的研究和商业价值。然而，这些数据在收

集过程中存在着各种各样的问题，例如，数据往往

包含隐私信息，无法进行公开传播与实验[6]；传感

器数据在收集过程中存在数据缺失[7]；数据收集困

难导致可用数据集过小，难以满足模型训练需求[8]。

一种可行的解决方案是通过机器学习方法生成大

量与真实数据相似度较高的数据，从而满足模型训

练、验证等应用。 

现有基于机器学习的生成模型主要包括变分自

动编码器（VAE, variational auto-encoder）[9]和生成对

抗网络（GAN, generative adversarial network）[10]。其

中，GAN 的研究得到了广泛的关注，已有工作提出

了多种 GAN 模型，可用于生成逼真的图像和视频。

鉴于 GAN 在图像生成方面的优异性能，开发高质

量、多样化和特殊性的时间序列数据的工作得以进

一步展开。 

本文采取多鉴别器对时间序列的多种特征进

行鉴别，提出了多鉴别器生成对抗网络（MDGAN, 

multi-discriminator generative adversarial network）模

型。本文主要研究工作如下。 

1) 本文提出了一种新型的 MDGAN 模型，包

含时域鉴别器、频域鉴别器、时频域鉴别器和自相

关鉴别器，能够对生成数据进行多角度评估，进而

提高生成器的合成数据质量，使合成数据更加符合

真实时间序列的分布和特征。 

2) 在对所提模型进行训练时，本文引入了二分

类交叉熵模型，优化了原始的 GAN 损失函数，使其

适配多鉴别器网络，从而提升了模型训练效果。 

3) 本文采用了不同类型的数据集对模型进行

横向和纵向的对照实验，验证了本文所提模型能够

有效提升合成时间序列的质量。 

1  相关工作 

生成对抗网络最早由 Goodfellow 提出，其核心

主要体现了零和博弈思想。在生成对抗网络中，同

时训练生成器网络和鉴别器网络这 2 个网络。整个

网络的损失函数定义为 

 data~ ( )

~ ( )

min max ( , ) E [log ( )]

E [log(1 ( ( )))]
z

x p x
G D

z p z

V D G D x

D G z

= +

-
 

(1)

 

其中， datap 表示真实数据 x 的分布，符合随机分布

zp 的噪声 z 表示生成器的输入， ( )G z 表示生成器生

成的合成数据， ( )D · 表示鉴别器对数据的评价结

果，E 表示数学期望。生成器致力于学习真实数据

的特征，以此生成符合真实数据分布的合成数据；

鉴别器致力于分辨输入是来源于真实数据还是合

成数据。在训练鉴别器的过程中，希望真实数据 x通
过鉴别器的结果 ( )D x 更接近真实的评价，合成数据

( )G z 通过鉴别器的结果 ( ( ))D G z 更接近虚假的评

价。而在训练生成器的过程中，希望合成数据 ( )G z

通过鉴别器的结果 ( ( ))D G z 更接近真实的评价。当

训练达到纳什平衡时，认为生成器的合成数据的主

要特征已经符合真实数据的主要特征。 

现有工作以 GAN 为基础进行了不同方面的改

进。Radford 等[11]提出的深度卷积生成对抗网络

（DCGAN, deep convolutional generative adversarial 

network）将卷积神经网络应用到 GAN 中，在网络

架构上改进了原始 GAN。Arjovsky 等[12]提出的

WGAN（Wasserstein generative adversarial network）

采用 Wasserstein 距离指导整个模型的训练，在鉴别

器中使用权重剪枝技术。Isola 等 [13]提出的基于

GAN 的 Pix2Pix 算法用于图像像素间的转换，利用

条件生成对抗网络（CGAN, conditional generative 

adversarial network）生成图像。Zhu 等[14]提出了循

环一致性生成对抗网络（CycleAN, cycle-consistent 

adversarial network），以 Pix2Pix 为基础，主要应用

于非配对的图片生成和转换，可以实现图片的风格

转换。Karras 等[15]提出了可以控制样式的 StyleGAN

（style-based generator architecture for generative ad-

versarial network），通过修改样式的特定尺度来控

制图像的生成。现有工作已经将 GAN 成功应用于

图像、视频以及自然语言等方向。 

循环神经网络（RNN, recurrent neural network）

具有独特的环状结构，很适用于处理连续时间序

列[16]。然而它缺乏学习长期依赖关系的能力，而这种

关系对于根据过去预测未来是至关重要的。RNN 的

变体长短期记忆（LSTM, long short term memory）网

络具有长时间记忆信息的能力，进而可以学习序列信

息的长期依赖关系[17]。Mogren[18]提出了具有 GAN 的

连续循环神经网络（C-RNN-GAN, continuous recur-

rent neural network with adversarial training）模型，是

最早利用 RNN 的 GAN 生成连续序列数据的例子。

该模型的生成器是一个 LSTM 网络，鉴别器是一个双

向的 LSTM 网络，通过时间反向传播和正则化的小批
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量随机梯度下降，训练生成器和鉴别器的网络参数。 

Esteban 等 [19]提出了循环条件生成对抗网络

（RCGAN, recurrent conditional generative adversarial 

network）模型。它的生成器和鉴别器都采用 RNN，

和 C-RNN-GAN 不同的是，RCGAN 的生成器和鉴

别器的输入需要加入附加条件来控制结果。此模型

的损失函数采用二分类交叉熵（BCE, binary cross 

entropy），能够描述真实数据与合成数据之间的关

系。RCGAN 模型是很多后续工作的模型参照。 

Yoon 等[20]提出了一种时间序列生成对抗网络

（TimeGAN, time-series generative adversarial net-

work），并利用了传统的无监督 GAN 训练方法和更

可控的监督学习方法。具体而言，该网络能够生成

具有时间动态特性的时间序列。TimeGAN 由嵌入

网络、恢复网络、生成器和鉴别器 4 个网络组件组

成。自动编码网络（前 2 个网络）与生成对抗网络

（后 2 个网络）联合训练，嵌入网络和恢复网络负

责数据到隐式特征的转换，生成对抗网络在此空间

内学习数据的潜在有效特征。 

TimeGAN 主要用于生成短时间序列，因为长

时间序列会大大增加生成建模的维数要求，导致复

杂度过高。为了解决这个问题，Ni 等[21]提出一个名

为Signature Wasserstein-1的度量并将其作为鉴别器

的评价结果，同时提出了一种新的生成器，称为条

件自回归前馈神经网络，它抓住了时间序列的自回

归性质，加快了训练的速度，整个模型被称为

SigWGAN（signature Wasserstein generative adver-

sarial network）。 

尽管已有工作能够实现多种类型时间序列的

生成，但是上述模型也存在不足。一是原始 GAN

面临梯度消失的问题。在训练初期，生成器的合成

数据与真实数据相差很大，鉴别器可以利用高置信

度区分二者，但损失函数无法为生成器提供足够大

的梯度，最终导致梯度消失。二是时间序列的特征

提取和利用的问题。时间序列数据的特征有多方

面，涉及周期性、相关性和频域的特征等。单一鉴

别器能够完成对时间序列特征的鉴别，但是不具有

针对性。 

对于上述 2 个代表性问题，本文设计了多鉴别

器的模型。多鉴别器针对时间序列的不同特征进行

针对性的鉴别，在初期训练中合成数据不会因为某

一项特征不明显而直接导致梯度消失，同时也有助

于提高生成器合成数据的质量。 

2  多鉴别器生成对抗网络模型 

本文以 GAN 和 RNN 为基础提出了 MDGAN

的模型。此模型主要由 3 个部分组成，分别是数据

处理、生成器和多鉴别器。多鉴别器 GAN 结构如

图 1 所示。在整个模型中，生成器输出的合成数据

为 ( )NG Z ，其中 NZ 为输入的随机噪声。合成数据

经过数据处理得到 ( ( ))NT G Z ，真实时间序列 NX 经

过数据处理得到 ( )NT X 。处理后的数据通过多鉴别

器进行真/假判定。最后，通过计算鉴别器的损失函

数 D loss 和生成器的损失函数 G loss 分别更新鉴别

器和生成器的网络参数。 

 
图 1  多鉴别器 GAN 结构 

下面，分别介绍模型的组成部分、模型训练中

的损失函数和训练方法。 

2.1  数据处理 

数据处理的目的是得到数据的不同特征。本文

以真实时间序列的处理过程为例，介绍数据处理的

流程。数据处理流程如图 2 所示。 

 
图 2  数据处理流程 

真实时间序列 NX 是一段长度为 N 的序列。序

列可以描述为 

 [ (0), (1), , ( ), , ( 1)],

0,1, , 1
NX x x x n x N

n N

= -

= -

… …
…

 
(2)

 

在数据处理的过程中，时间序列 NX 通过傅里

叶变换得到频域数据 ( )NF X ；通过对时域和频域数

据的处理和拼接得到时频域数据TF( )NX ；通过自
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相关处理得到自相关函数ACF( )NX 。处理后的数据

按顺序组合为 ( )NT X ，排序方式为 

 ( ) [ ( ),TF( ),ACF( )]N N N NT X F X X X=  (3) 

( )NT X 是将 3 种数据组合在一起。接下来，

对式(3)中的 3 个部分分别进行介绍。 

2.1.1  傅里叶变换 

离 散 傅 里 叶 变 换 （ DFT, discrete Fourier 

transform）是信号分析最基本的方法[22]。该方法

将时间序列从时间域变换到频率域，分析时间序列

的频域结构与变化规律。本文对长度为 N 的时间

序列 NX 做 M 点的离散傅里叶变换。M 的取值是 2

的整数幂，且大于或等于时间序列的长度 N。 NX 的

表达式为 

 

2π1

0

( ) DFT[ ( )] ( )e ,

0,1, , 1

M i nk
M

n

X k x n x n

k M

-

=

= =

= -

∑
…

 
(4)

 

其中， ( )x n 是时间序列 NX 中的第 n 个值， ( )X k 是

傅里叶变换后的值。在模型中使用的方法是快速傅

里叶变化（FFT, fast Fourier transform）。 

离散傅立叶变换后的数据是一组复数，其中一半

数据和另一半数据是共轭关系。本文只取一半数据

( )NF X 。 ( )NF X 的表达式为 

( ) (1), (2), , ( ), , ,1
2

0 1
2

N

M
F X X X X k X

M
k

  = -    

＜ ＜ -

… …
 

(5)

 

2.1.2  时域与频域拼接处理 

傅里叶变换只反映数据在频域的特征，为了将

时域和频域的特征联系在一起，常用短时傅里叶变

换方法，其实质是加窗的傅里叶变换。这种方法是

一种数据变形处理。但是本文希望从原始数据出

发，得到一种同时包含时域数据和频域数据的形

式。所以本文采取时域数据和频域数据拼接的方法

分析特征。 

具体的拼接方法是首先对频域数据取模后得

到 | ( ) |NF X 。取模是一种对复数进行计算的方法，

假设复数 iz a b= + ，复数模值计算为 

 2 2| |z a b= +  (6) 

( )NF X 中的每一个值都是复数，对每一个值取

模之后，本文可以得到 | ( ) |NF X 的表达式，即 

| ( ) | | (1) |,| (2) |, ,| ( ) |, , ,1
2

N

M
F X X X X k X

  = -    
… …  

0 1
2

M
k＜ ＜ -   (7) 

然后，将频域数据的模值 | ( ) |NF X 和时域数据

NX 拼接的数据看作一组同时包含时域和频域特征

的数据，定义为时频域数据TF( )NX 。时频域数据

TF( )NX 的表达式为 

 TF( ) [ ,| ( ) |]N N NX X F X=  (8) 

2.1.3  自相关函数处理 

自相关函数（ACF, autocorrelation function）

在信号处理中经常用来分析数据并描述数据的相

似性[23]。通过使用自相关函数对时间序列进行处

理，进一步对数据在时域上的特征进行分析。本

文将自相关函数定义为 ACF( )NX 。离散序列的自

相关函数的表达式为 

 
1

1
ACF( ) ( ) ( ),

0,1, , ,
10

N m

N
n

X x n x n m
N

N
m l l

-

=

= +

= ≈

∑

…

 

(9)

 

其中， ( )x n 表示时间序列 NX 中的第 n 个值，m 表

示时间间隔。 

2.2  生成器和鉴别器的网络结构 

生成器和鉴别器的网络由 LSTM 网络构成。

LSTM 网络是 RNN 的变体，一般用于与时间序列

相关的任务，它由一系列结构相同的神经元构成，

该神经元在每个时间步中重复使用。LSTM 的神

经元内部有一个记忆状态，在处理序列数据时，

输入不仅有序列数据，还有上一个时刻的记忆状

态，并向下一个时刻输出当前的记忆状态。因此

LSTM 网络是处理时间序列常用的网络。 

2.2.1  生成器网络 

生成器的网络结构主要由LSTM层和全连接层

构成。生成器在每个时间步的输入获取不同的随机

噪声向量。随机噪声向量由标准正态分布采样得

到，并通过 LSTM 网络进行计算。LSTM 网络的

激活函数是 tanh 函数。全连接层将 LSTM 层的输

出转换为指定的长度。生成器的网络结构如图 3

所示。 

LSTM 网络的层数为 2，隐藏层的神经单元个数

为 64。全连接层采用 Linear 函数进行转换，并将每

个时间步的全连接层的输出组合后得到合成数据。 
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图 3  生成器的网络结构 

2.2.2  鉴别器网络 

鉴别器是对合成时间序列和真实时间序列的

每个时间步的输出进行鉴别，最后取均值得到真/

假的评价。鉴别器的网络结构如图 4 所示。 

 
图 4  鉴别器的网络结构 

Data 表示输入鉴别器网络的数据，是真实数

据或合成数据以及它们的变体。鉴别器的网络结

构和生成器的网络结构类似。鉴别器的全连接层

使用 Sigmoid 函数，将最后的输出转化为[0,1]区

间的值。输出代表鉴别器对输入的评价。本文提

出的模型包含多个鉴别器，不同的数据需要通过

不同的鉴别器。 

合成数据和真实数据的处理过程相同，本文以

真实数据的鉴别过程为例说明多鉴别器如何对数

据进行鉴别。多鉴别器的处理流程如图 5 所示。 

每个鉴别器网络的输出 y 的取值范围为[0,1]，

将 4 个鉴别器的输出数值进行平均，定义最终结果

大于或等于 0.5 的是真实数据（评价为真），小于

0.5 的是合成数据（评价为假）。因此，输出结果可

表示为 

 t F

TF ACF

1
( ) ( ( ) ( )

4
( ) ( ))

D N D N D N

D N D N

y X y X y X

y X y X

= + +

+
 

(10)

 

 
图 5  多鉴别器的处理流程 

经过数据处理的数据 ( )NT X 在通过频域鉴别

器、时频域鉴别器和自相关鉴别器时分别提取出与

之相对应的数据。将不同鉴别器的评价结果进行平

均得到最终结果。 

2.3  模型训练 

MDGAN 模型的训练分 2 个部分介绍，第一部分

介绍模型的损失函数，第二部分介绍模型的训练过程。 

2.3.1  损失函数 

MDGAN 模型的训练包括鉴别器和生成器 2 个

部分的训练。在训练中本文使用二分类交叉熵计算

损失函数。BCE 的计算式为 
 BCE( , ) log( ) (1 ) log(1 )y y y y y y= - - - -    (11) 

其中，y表示网络预测结果，取值范围为[0,1]；y 表

示标签，取值为 0 或 1。 

鉴别器的目的是分辨出真实数据和合成数据。

在训练中本文使用二分类交叉熵对鉴别器的预测

和数据的标签进行计算。真实数据的标签为 1，合

成数据的标签为 0。 

越是优秀的鉴别器对真实时间序列的鉴别结

果越接近 1，对合成时间序列的鉴别结果越接近 0。

因此在鉴别器训练时，本文最小化数据通过鉴别

器的结果与对应标签的二分类交叉熵。鉴别器的损

失函数为 
 

t F TF ACF
min( )D D D D DL L L L L= + + +  (12) 

因为模型有多个鉴别器，需要分别计算结果。

将计算结果代入式(12)中，然后利用式(12)对 4 种鉴

别器的网络参数进行更新。4 种鉴别器的计算结果

分别为 

t t t
BCE( ( ),1) BCE( ( ( )),0)D D N D NL y X y G Z= +  (13) 

F F F
BCE( ( ),1) BCE( ( ( )),0)D D N D NL y X y G Z= +  (14) 

TF TF TF
BCE( ( ),1) BCE( ( ( )),0)D D N D NL y X y G Z= +  (15) 

ACF ACF ACF
BCE( ( ),1) BCE( ( ( )),0)D D N D NL y X y G Z= +  (16) 
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生成器的目的是随机噪声通过生成器生成与

真实数据类似的合成数据。因此生成器生成的合成

数据在通过鉴别器时，希望得到的评价是真实的。

越是优秀的生成器生成的合成数据通过鉴别器的

预测值越接近 1。因此在生成器训练时，本文最小

化合成数据通过鉴别器的结果与真实标签的二分

类交叉熵。生成器的损失函数为 

t

F TF

ACF

min(BCE( ( ( )),1)

BCE( ( ( )),1) BCE( ( ( )),1)

BCE( ( ( )),1))

G D N

D N D N

D N

L y G Z

y G Z y G Z

y G Z

= +

+ +  

(17)

 

式(12)~式(17)中， tD 代表时域鉴别器， FD 代

表频域鉴别器， TFD 代表时频域鉴别器， ACFD 代表

自相关鉴别器，G 代表生成器， Dy 代表鉴别器结

果， NX 代表真实时间序列， ( )NG Z 代表合成数据

（1 代表真实，0 代表虚假）。 

2.3.2  训练过程 

在训练过程中，本文需要先对数据集进行预处

理再进行训练。 

数据集的预处理是先取出所有数据并进行归

一化计算，然后将数据分为多个固定长度的序列进

行随机组合。例如，把 10 000 个数据按 20 的固定

大小分为 500 组，然后将这 500 组数据进行随机组

合，目的是混合数据并使其类似于独立同分布。将

预处理之后的真实时间序列分布定义为 rp ，随机噪

声数据的分布 zp 是正态分布。 

在鉴别器和生成器的训练过程中，先对鉴别器

进行训练，更新鉴别器参数，同时固定生成器的参

数；然后对生成器进行训练，更新生成器参数，同

时固定鉴别器的参数。重复上述过程。训练中对参

数更新的方法采用 Adam 优化算法[24]。多鉴别器生

成对抗网络生成样本算法如算法 1 所示。 

算法 1  多鉴别器生成对抗网络生成样本算法 

输入  批量值m ，随机噪声 z ，真实样本 x，
学习率 γ ，鉴别器更新次数 dn ，Adam 超参 β  

输出  生成器 G，鉴别器 D 
初始化  生成器参数 gθ ，鉴别器参数 dθ  

1) while gθ  has not converged do 

2)   for 0,1, , dt n= … do 

3)   获取真实数据 (1) ( )( , , ) ~m
rx x p…  

4)   获取噪声数据 (1) ( )( , , ) ~m
zz z p…  

5)   ( )

1

1
Adam , , ,

d

m
i

d D d
i

L
mθθ θ γ β

=

 
← ▽ 

 
∑  

6)   end for 
7) 获取噪声数据 ( )(1) ( ) ~, , m

zpz z…  

8) ( )

1

1
Adam , , ,

m
i

g g G g
i

L
m

θ θ γ β
=

 
← ▽ 

 
∑  

9) end while 

10) return G，D 

3  实验结果分析 

本节介绍实验使用的数据集和评价指标，通过

评价指标对实验结果进行分析。在实验中，为了更

好地评估模型的性能，本文进行了横向和纵向对

比。纵向对比中使用 MDGAN 与频域鉴别器 GAN、

自相关鉴别器 GAN、时频域鉴别器 GAN 进行比较。

横向比较中使用 3 种具有代表性的时间序列生成模

型与 MDGAN 进行比较，分别是 RCGAN[19]、

TimeGAN[20]和 SigCWGAN[21]。 

3.1  数据集 

本文实验使用的数据集是地磁数据集和牛津

大学金融学院股票数据集中的标准普尔 500 指数数

据集。 

地磁数据集共包含 11 500 条数据。该数据是由

手机自带的地磁传感器收集的一段 5 min 内随手机

姿态变化的地磁数据。地磁数据集经常用来分析和

预测实验者使用时手机的不同姿态。 

标准普尔 500 指数数据集是牛津大学金融学院

收集的股票数据，包括 2000—2021 年的标准普尔

500 指数数据集，共有 5 515 条数据。每条数据包

括每天的开盘价格、收盘价格和价格波动率。股票

数据集经常用来分析和预测股票的趋势。 

3.2  性能评估 

实验中采取 3 种常用的评估方法，分别是 loss

函数收敛性、主成分分析法（PCA, principal com-

ponent analysis）和误差分析，分别从定性和定量的

角度说明 MDGAN 的性能。 

1) loss 函数收敛性。loss 函数的收敛性主要用

于评价模型的训练速度。 

2) 主成分分析法。主成分分析法用于评价合成

数据的分布情况，是最常用的线性降维方法。它的

目标是通过某种线性投影将高维的数据映射到低

维的空间中，并期望在所投影的维度上数据的信息

量最大，实现使用较少的数据维度保留较多的原数

据点特性。 
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3) 误差分析。误差分析评价合成数据的准确

性。本文对合成时间序列和真实时间序列进行误差

分析，并使用均方误差（MSE, mean square error）、

均方根误差（RMSE, root mean squared error）、平均

绝对误差（MAE, mean absolute error）和平均绝对

误差百分比（MAPE,mean absolute percentage error）

这 4 种误差评价指标。 

3.3  纵向对比结果 

在纵向对比中，本文只使用地磁数据集对模型

进行比较。纵向比较的模型有 MDGAN、频域鉴别

器 GAN、时频域鉴别器 GAN 和自相关鉴别器

GAN。MDGAN 中包含所有数据处理过程和对应的

鉴别器，其他模型只包含一种数据处理过程和对应

的鉴别器。纵向对比是为了说明多鉴别器 GAN 的

合成数据比只包含一种鉴别器的 GAN 模型的合成

数据更加接近真实数据。 

因为数据处理方式不同，4 种模型在 loss 函数

收敛性和主成分分析上的对比意义不是很重要，所

以在纵向对比中本文只使用误差分析对模型合成

数据的准确性进行分析。误差对比如表 1 所示。 

表 1 模型误差对比 

训练模型 MSE RMSE MAE MAPE 

MDGAN 1.175 438 1.082 374 0.863 169 7.125 314 

频域鉴别器
GAN 

1.330 979 1.180 982 1.147 531 8.293 083 

时频域鉴别

器 GAN 
1.293 977 1.271 668 1.136 859 8.570 859 

自相关鉴别

器 GAN 
1.411 853 1.310 379 1.362 662 9.135 859 

 
从表 1 可以看出，时频域鉴别器 GAN 的误差大

多略优于频域鉴别器 GAN 和自相关鉴别器 GAN 的

误差。但是 MDGAN 模型的误差明显优于另外 3 种

模型的误差。所以本文 MDGAN 模型生成的合成数

据更加准确。 

3.4  横向对比结果 

3.4.1  loss 函数收敛性分析 

为了对比模型的 loss 函数收敛性，本文使用

地磁数据集对 MDGAN、SigCWGAN、TimeGAN

和 RCGAN 这 4 种模型进行训练，损失函数的变

化如图 6 所示。其中，Sig loss 表示 SigCWGAN

模型的损失函数。 

 
图 6  训练过程中损失函数的变化 
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由图 6 可以看出，TimeGAN 和 RCGAN 模型

的 loss 函数在 1 000 次左右还没有趋于稳定，但是

SigCWGAN 和 MDGAN 模型的 loss 函数在 400 次

左右已经趋于稳定。这是因为 TimeGAN 和 RCGAN

采用单一鉴别器，在训练过程中这 2 种模型会在生

成器和鉴别器之间的博弈花费更多的时间，不如多

鉴别器 GAN 的训练效率高。MDGAN 拥有多个鉴

别器，在与生成器的博弈过程中会更加准确地对序

列进行评价，这样有利于生成器快速地获得数据特

征。而 SigCWGAN 将生成器和鉴别器的损失函数

合为一个损失函数，因此会提高训练的速度。综上，

本文所使用的 MDGAN 在模型训练的收敛速度上

要优于 TimeGAN 和 RCGAN，与 SigCWGAN 不相

上下。 

3.4.2  主成分分析 

为了直观地观察数据的分布，本文采用了主成

分分析法将原始数据和合成数据的特征降维到

二维平面，来观察数据之间的差异。 

本文使用 2 个数据集进行实验，对 4 种模型进

行评价。对比结果分别如图 7 和图 8 所示。合成数

据覆盖部分越大，说明模型越优秀。对比 2 个数据

集在 4 组模型中的实验可以看出，MDGAN 模型在

2 个数据集训练得到的合成数据分布均优于

TimeGAN、SigCWGAN 和 RCGAN 的合成数据分

布。因为 MDGAN 模型采用多鉴别器对合成数据的

多个特征进行鉴别，所以合成数据的分布更加接近

真实数据的分布。 

3.4.3  误差分析 

从图 7 和图 8 中能直观看到合成数据的分布是

接近真实数据数据分布的，但是不能客观地评价合

成数据的好坏，因此本文对 2 个数据集的合成数据

进行误差分析，分别如表 2 和表 3 所示。其中，股

票数据集在预处理阶段已进行归一化处理。 

表 2 地磁数据集不同模型误差对比 

训练模型 MSE RMSE MAE MAPE 

MDGAN 1.175 438 1.082 374 0.844 753 7.047 909

TimeGAN 1.182 172 1.106 035 0.863 169 7.125 314

SigCWGAN 1.241 732 1.111 821 0.907 567 7.405 342

RCGAN 1.388 121 1.234 397 1.021 464 8.490 861

 

 
图 7  地磁数据集 PCA 可视化结果 
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从表 2 和表 3 可以看出，MDGAN 的误差略低

于 TimeGAN ，但是明显低于 SigCWGAN 和

RCGAN。这说明本文所提模型的准确性要高于其

他 3 种模型。 

表 3 股票数据集不同模型误差对比 

训练模型 MSE RMSE MAE MAPE 

MDGAN 0.002 614 0.035 102 0.028 508 11.761 79 

TimeGAN 0.002 981 0.051 701 0.041 101 20.810 77 

SigCWGAN 0.003 176 0.050 541 0.041 165 20.214 82 

RCGAN 0.004 475 0.066 354 0.054 091 28.773 71 

 
3.4.4  总体分析 

在 loss函数收敛性方面，MDGAN与SigCWGAN

不相上下，明显高于 TimeGAN 和 RCGAN。在主成

分分析中，MDGAN 模型合成数据的分布最接近真实

数据的分布。在误差分析中，MDGAN 的误差略低于

TimeGAN，但是明显低于 SigCWGAN 和 RCGAN。 

从模型的综合性能比较，本文所提 MDGAN 要

略优于  SigCWGAN 和 TimeGAN，明显高于

RCGAN。 

4  结束语 

本文设计了基于生成对抗网络的多鉴别器时

间序列生成模型，该模型采用 4 种不同的鉴别器对

合成数据进行鉴别，进而更好地识别时间序列的数

据特征，使生成器能够快速合成高质量的数据。实

验表明，对于地磁和股票这 2 种不同类型的数据集，

所提模型均能够合成出与真实数据近似度较高的

数据，在模型收敛性、合成数据分布以及合成数据

误差 3 个方面都保持了良好的性能。 

本文所设计的MDGAN模型能够为一些需要大量

时间序列数据集的用户提供一个获取数据的有效手

段。尽管本文所提模型只通过 2 种数据集进行了实验

验证，但该模型的设计思路是可以借鉴并拓展的。在

 
图 8  股票数据集 PCA 可视化结果 
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面对更加广泛的时间数据集时，可以采取针对性的

特征鉴别，适当调整鉴别器的结构，使其达到复杂

度和精度的最优折中。未来可进一步对特征提取的

环节进行研究，使生成器输出的合成数据具有更强

的可控性。 
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