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【摘要】在对时间序列数据挖掘框架进行研究时发现：在利用线性映射函数刻画误差和特征间的关系时，不能获得对颅

内压力信号的精确估计。为了提高对颅内压估计的精确性，本文采用支持向量回归构建存在于特征和误差间的非线性映射函

数，实验结果表明：基于支持向量回归的非线性映射函数预测效果明显优于先前所采用的线性最小二乘法所构成的线性映射

函数策略。 
关  键  词  数据挖掘框架;  最小二乘法;  非线性映射函数;  支持向量回归 
中图分类号  TP301.6                  文献标识码  A      doi:10.3969/j.issn.1001-0548.2011.05.029 

 
Support Vector Regression Based Time Series Mining  

Approach for Non-Invasive ICP Assessment 
 

WU Shao-zhi1,4, WU Yue2, XU Peng3, and HU Xiao4 
(1. Institute of Wuxi, University of Electronic Science and Technology of China  Chengdu  611731;  

2. School of Computer Science and Engineering, University of Electronic Science and Technology of China  Chengdu  611731;  

3. Key Laboratory for Neuro Information of Ministry of Education, University of Electronic Science and Technology of China  Chengdu  610054;  

4. Los Angeles, University of California  USA  CA 90025)   
 

Abstract  For the data mining based on time series estimation, the existed studies reveal that the Intra-Cranial 
Pressure (ICP) time series cannot be well estimated when the linear mapping function is used to delineate the 
relationship between error and feature. To improve the accuracy for ICP estimation, the non-linear support vector 
regression (SVR) is used to construct the nonlinear function between feature and error. The experiment results 
showed that the SVR based mapping function is superior to the linear least square based one. 
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针对颅内压力信号的无损估计问题[1-3]，曾经提

出过一个数据挖掘框架[4]用于对颅内压(Intra-Cranial 
Pressure, ICP)进行无损估计。首先从数据库中提取数

据，建立相应的训练数据集， 在构建相应的时间序

列估计模型时，采用系统辨识技术和特征抽取技 
术[4]，从动脉血压(arterial blood pressure，ABP)和脑

血流速度(cerebral blood flow velocity，CBFV)时间序

列中提取必要的特征向量，所提取的特征向量通过

映射函数被映射到误差空间，利用已有的各个估计

模型得出对应ICP的估计误差，然后根据所得出的估

计误差，结合从已有的模型数据库中选择相应的估

计模型，对ICP进行估计。由于误差估计的准确度直

接影响着对颅内压估计的精度，因此，对特征和误

差间关系的描述，即映射函数的构建，是该框架中

的一个关键技术。文献[5]首先研究了基于线性最小

二乘法(linear least squares，LLS)构造的映射函数，

但该映射函数没有考虑真实信号可能受到噪声和伪

信号的干扰。该文献还分别采用基于总体最小二乘

法 (total least squares，TLS)[6]和奇异值截断分解

(truncated singular value decomposition，TSVD)[7]构

造映射函数，以消除可能的噪声影响，从而提高对

无损颅内压估计的精度。LLS、TLS、 STR和TSVD
这4种方法在本质上都属于线性范畴，均采用简单的

线性关系来刻画误差和特征间的关系，线性函数的

优点是方法简单、易于描述和表征。但是特征和误

差间存在着复杂的关系，超出了线性方法的学习能
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力，有必要采用更为复杂的非线性方法[8]才能更好

地刻画。 
有多种方法可以建立非线性映射函数，支持向

量机方法(support vector machine, SVM)是其中常用

的一种方法。SVM有别于传统方法，其基于结构风

险最小化原则，最小化的是推广误差的上界，通过

在模型的复杂性和训练误差之间寻求平衡点，得到

一个最优的网络结构，可较好地解决过学习和欠学

习问题。另外，SVM的训练等价于一个线性约束二

次规划问题，从而可以得到唯一的全局最优解。正

是由于上述优点，SVM具有良好的性能，在解决各

种非线性学习问题时取得了很大成功，还被扩展应

用到了回归、时间序列预测、故障诊断及生理信号

处理等多个方面。 
在本文中，采用支持向量回归(support vector 

regression，SVR)分析的方法[9-10]构建非线性映射函

数，在特征值和差异值之间建立更精确的关系，并

比较讨论线性和非线性映射函数对无损ICP估计的

影响，期望能够提高对颅内压的无损估计的精确度。 

1  方  法 

1.1  数据挖掘框架简介 
在该数据挖掘框架中建立相应的时间序列数据

库，假设有n个数据构成的时间序列对作为训练用的

输入，每个输入数据对由所期望的时间序列(desired 
time series，DTS)和相关时间序列(related time series，
RTS)数据集构成。本文中，DTS为ICP时间序列，RTS
为ABP和CBFV时间序列。数据挖掘框架从逻辑上被

划分成在线仿真处理和离线学习两个部分。基于数

据挖掘的时间序列预测框架的离线学习训练过程如

图1所示。该训练过程包括模拟仿真的2个过程： 
1) 基于系统辨识建立时间序列预测模型，选取合适

的输入对；2) 输入RTS，用于模拟预测DTS。图1
中，在对第Kth个DTS-RTS对的训练过程中，将每一

个输入对和相应的映射函数相关联。完成该训练过

程需要重复n次处理，以RTS分析中所获得的特征向

量作为映射函数的输入，把特征向量映射到误差空

间，训练结束后，生成n个映射函数。在线性假设下，

对某一估计模型估计的误差向量和特征矩阵间的映

射关系可以用下面的线性方程进行描述： 
      × =F b e                  (1) 

式中， e 为误差向量；
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F e 为特征向量矩阵； 

b 是与血液动力学相关的向量。在训练过程中，通

过已知的F和 e 对 b 进行估计。ICP估计值的精确与

否，与映射函数估计值的精度有直接关系。 
在图1所示的训练过程中，将同时测得的DTS和

RTS组成对进入数据库条目，训练过程显示所获得

的映射函数针对的第K个数据条目。基于数据挖掘的

时间序列预测框架的在线仿真处理流程如图2所示。

图1中映射函数的训练结果作为图2中在线训练的映

射函数。从RTS输入对(ABP和CBFV时间序列所构成

的输入对)中抽取相应的特征向量，然后通过已经训

练好的映射函数，将该特征向量映射到误差空间，

产生n个估计误差。基于估计误差，采用最小差异准

则策略选取，选取训练数据库中最佳DTS-RTS对应

的系统辨识模型，对ICP进行估计。 
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图1  基于数据挖掘的时间序列预测框架的训练过程 
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图2  基于数据挖掘的时间序列预测框架的在线仿真处理流程 

1.2  误差函数 
在时间序列预测框架中，根据预测的侧重点不

同，可采用不同的误差度量方法。共有5种不同的差

值计算方法，其中相似性误差测度方法是针对当前

研究工作的效果较好的方法，其定义为： 
ˆ1 corr( , )N Ny y= −e             (2) 

式中，e∈[0,2]； Ny 代表规范化后的ICP序列； ˆ Ny 则

是 Ny 的相应的预测序列；corr( , )x y 是时间序列x和y
之间的相关系数。误差测度方法主要关注估计ICP
和真实ICP间的匹配程度。 

文献[5]采用如下公式计算输入信号x的值： 

 N x xx
x
−

=                 (3) 

式中，x 是输入信号x的平均值。式(3)中，由于某些

输入时间序列的平均值可能存在为零的趋势，因而

可能会造成式(3)的分母值非常小，可能趋近于零甚

至等于零，造成 Nx 趋于无穷大，使输入信号变得极

其不稳定。因此，为了避免该情况的发生，需改进

对输入信号x的规范方法，其计算为： 
N x xx

s
−

=                 (4) 

式中，
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1.3  映射函数的求解 
文献[5]中，映射函数是采用线性最小二乘法

(LLS)对式(1)进行估计。该方法没有考虑噪声的影

响，在对ECG的逆问题、神经网络等问题的研究中，

也存在着类似的情况。在很多的相关研究中，已经

证 明 采 用 奇 异 值 截 断 (truncated singular value 
decomposition，TSVD)和总体最小二乘(total least 
squares, TLS)能有效地抑制噪声的干扰。由于LLS、
TLS、STR和TSVD方法均为线性函数方法，它们所

构建的线性映射函数不能很好地刻画误差与特征之

间的关系，因此可以考虑采用非线性映射函数对

DTS的预测。采用SVR方法构建非线性映射函数可

以更好地刻画误差与特征之间的关系，本文研究

SVR方法所构建的映射函数对预测无损ICP的影响。  
1.3.1  线性最小二乘法(LLS) 

为了达到预测误差 ie 的目的，在给定特征向量

iF 的前提下，采用如下线性函数： 
T

i ie = F b                (5) 

式中， iF 是血液动力学向量； ie 代表输出的误差；b
是与血液动力学相关的向量，其维数和 iF 一致，给

定训练数据集得出的 ie 和 iF ，其中 1,2, , ki N=  ，对

此，应用线性最小二乘法(LLS)可以得到估计值b： 
T 1 Tˆ ( )−=b F F F e             (6) 

式中， F 是一个 kN d× 的数据矩阵， ie 是由第 i 行
T

iF e 构成的列向量构成， kN 是输入的总数减去排除

掉的一个数。根据标准线性回归理论可得出估计向

量 b̂ 为： 
T 1 2( )−=bV F F σ            (7) 

式中， 2σ 是 e 的噪声向量，假设其为高斯白噪声。 
1.3.2  支持向量回归方法 

支持向量回归方法(SVR)和许多基于风险最小

化原则的常规方法相比较，主要差别是其使用结构

风险最小化，追求模型预测性和泛化力，因此在解

决小样本、非线性、高维数灾难和局部极小等问题

时比常规方法有更好的表现。对于训练样本集

{ , }i ix y ， n
ix R∈ 为输入变量的值， iy R∈ 为相应的

输出值。支持向量回归的基本思想是通过从输入空

间到输出空间的非线性映射φ ，将输入信号x映射到

高维特征空间，并在特征空间中采用下述函数进行

回归： 
( ( ))y xφ= + bω   : ,nRφ → ∈F Fω     (8) 

根据统计学习理论的结构风险最小化准则，支

持向量回归方法通过极小化目标函数来确定如下回

归函数式： 
T *
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式中，惩罚因子C为可调参数，C越大对错误的惩罚

越重。在考虑训练数据有噪音的情况时，使用C控制

经验风险。核函数中自由参数l的选择和惩罚因子C
的选择会决定不同的模型(决策函数)。选择参数的值

从而找到最小化风险的决策函数的过程称作模型选

择。在实现的时候，非线性映射采用如下的径向基

高斯核函数： 
2

2( , ) exp
2

i
i

x x
k x x

 − −
 =
 
 σ

        (10) 

参数的选择采用试凑法与最小最大化相结合的

原则： 
1) 为常数和核函数固有参数赋初值； 
2) 最大化得到ω 和b； 
3) 更新惩罚因子C和核参数，最小化估计值； 
4) 如果估计值满足要求，结束运算；否则重 

复2)。 
1.4  查询策略 

本文采用的查询策略为最小误差查询，即选择

有最小估计误差的模型作为理想的预测模型对ICP 
进行估计。 

按照1.3节中的方式对线性映射进行估计以后，

从有n个训练样本的数据库中，可获得n个不同的映

射函数。对于一个输入向量，基于这n个映射函数，

获得n个误差的估计值 je ，1 j n≤ ≤ 。 

2  结  果 
在研究中所使用的数据采自某医学院的42个具

有脑部疾病的病人，每个病人数据记录长度为5 min～ 
25 min，每条记录长度大约100个心跳周期，用作数

据库的一个输入，总共有242个输入数据对。ABP、
ICP和CBFV等3种信号都从相关的采集设备用75 Hz
的采样频率获得。由于只采用了42个病人的较小样

本量，因此在性能评估时，基于Leaving-one-out 策
略进行有效性的交叉验证：首先是把所有样本分割

成2部分，在N个样本中取(N−1)个样本作为训练样

本；其次把剩下的那个样本作为测试样本，以验证

有效性。重复N次该处理过程，目的是让所有样本都

能够被用作训练样本和测试样本，能够得到更有效

的利用。 
采用基于LLS和SVR方法所估计的映射函数在

估计误差分别为设定阈值的10%、25%、50%、75%
及90%时的误差值如表1所示，相应的ICP预测波形

分别如图3和图4所示。 

表1  对应于估计误差分别为设定阈值的 

10%、25%、50%、75%及90%时所得到的的误差值 

方法 
误差值/(%) 

10 25 50 75 90 

LLS 0.082 0.153 0.262 0.482 0.692 

SVR 0.079 0.140 0.249 0.414 0.639 
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图3  基于LLS方法构成的映射函数的ICP波形 
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图4  基于SVR方法构成的映射函数的ICP波形 

3  讨论和结论 
表1显示不同映射函数构成的估计方法在实际

应用中，对无损ICP的预测具有较大的影响。当采用

线性最小二乘法时，90%的估计误差都小于0.692，
而采用支持向量回归方法(非线性)时，90%的估计误

差都小于0.639，较前面的线性方法有较好的性能提

升。图4中的结果直观地显示了基于这些映射函数对
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ICP波形的预测结果，预测波形与真实波形有很好的

一致性，能够较好地捕获ICP信号中的瞬时变化情

况，为用户提供直观的波形预测结果。这正是该时

间系列数据挖掘方法相对于当前其他ICP无损估计

方法的优点[6-7]。 
以上结果表明，当采用更为复杂的非线性方法

对特征和误差间的关系进行描述，能够获得更为稳

健的ICP估计结果。 
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