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摘　要　脑血流速度 (cerebral blood flow velocity，CBFV)重建在脑血管功能评估中具有重要作用，尤

其是在脑血管疾病的早期诊断、治疗方案优化和脑卒中预防方面。现有的 CBFV重建方法在处理多变

量时间序列信号时面临精度和效率的挑战，尤其是在数据稀缺和复杂信号处理的背景下。本研究提出

一种基于 Transformer编码器的多变量时间序列模型，通过动脉血压和 CO2 时间序列信号进行高精度

的 CBFV重建。该模型设计基于长短期记忆网络模块，不仅有效弥补了全局注意力机制在处理局部信

息方面的不足，还增强了局部特征学习，并采用混合损失函数优化局部波形误差，提升了重建精度。

此外，为应对目标域数据稀缺问题，本研究引入了基于动脉血压与心电图信号关联的迁移学习策略，

减轻了数据不足对模型性能的影响。实验结果表明，该模型在 CBFV重建任务中的表现优于传统回归

模型和深度学习模型，皮尔逊相关系数为 0.518 70，动态时间规整距离为 17.879，互信息为 0.343 75，
且能在 0.04 s内完成 200个数据点的重建。本研究验证了该方法在精准医疗中的有效性，并为临床诊

断、疾病预防和个性化治疗提供了创新性的解决方案，具有广泛的应用前景，尤其是在医学信号处

理、智能医疗和健康监测领域。
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Abstract　 Cerebral  blood  flow  velocity  (CBFV)  reconstruction  plays  a  crucial  role  in  evaluating
cerebrovascular function, particularly in the early diagnosis of cerebrovascular diseases, optimizing treatment
plans,  and  preventing  strokes.  Existing  CBFV  reconstruction  methods  face  challenges  in  accuracy  and
efficiency  when  processing  multivariate  time-series  signals,  particularly  in  the  context  of  data  scarcity  and
complex  signal  processing.  This  study  proposes  a  multivariate  time-series  model  based  on  a  Transformer
encoder, which achieves high-precision CBFV reconstruction using arterial blood pressure and CO2 time-series
signals. The model design is based on a long short-term memory module, which effectively compensates for
the limitations of the global attention mechanisms in processing local information and enhances local feature
learning.  Additionally,  a  hybrid  loss  function  is  employed  to  optimize  local  waveform  errors,  improving
reconstruction  accuracy.  Furthermore,  to  address  the  issue  of  data  scarcity  in  the  target  domain,  this  study
introduces  a  transfer  learning  strategy  based  on  the  correlation  between  arterial  blood  pressure  and
electrocardiogram signals, alleviating the impact of limited data on model performance. Experimental results
demonstrate that the proposed model outperforms traditional regression and deep learning models in the CBFV
reconstruction  task,  with  a  Pearson  correlation  coefficient  of  0.518 70,  a  dynamic  time  warping  distance  of
17.879, and mutual information of 0.343 75, while completing the reconstruction of 200 data points in 0.04 s.
The study validates the effectiveness of this method in precision medicine and provides innovative solutions
for  clinical  diagnosis,  disease  prevention,  and  personalized  treatment,  with  broad  application  prospects,
particularly in medical signal processing, intelligent healthcare, and health monitoring.

Keywords　 reconstruction  of  cerebral  blood  flow velocity;  transfer  learning; Transformer;  long  short-term

memory

  
1    引　言

大脑是一个代谢高度活跃的器官，其正常功

能依赖持续且充足的氧气和营养供应，同时需要

高效清除代谢废物。然而，由于脑细胞的能量储

备有限，这些需求主要通过脑血流的供给来满

足
[1]
，因此相对稳定的脑血流对维持脑细胞的

正常代谢至关重要。脑血流的调节主要由两部

分组成：脑血流自动调节
[2]
和脑血管 CO2 反应

性
[3]
。脑血流自动调节指大脑对脑灌注压变化的
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响应。正常情况下，脑血流自动调节和脑血管

CO2 反应性通过调节远端微血管的直径，维持

稳定的脑灌注。这些调节机制相互协作，在动

态变化的外部条件下维持脑血流的稳定，通过多

重机制实现对脑血流速度 (cerebral  blood  flow
velocity，CBFV)的精准控制，避免可能的脑损

伤。由于脑血流在维持脑功能方面具有关键作

用，因此准确测量脑血流对脑血管功能评估、脑

病诊断和神经监测具有重要意义。

目前，因技术条件限制，脑血流的测量具有

挑战性，通常采用脑血流速度作为替代指标。脑

血流速度的主要测量方法是经颅多普勒
[4]
。这是

一种非侵入性且准确的技术，具有高时间分辨率

和精确性等优点，但在长期连续监测和动态环境

下的实时应用中存在显著局限性，如患者移动、

头部姿态改变或外界干扰导致探头难以长时间固

定于颞窗位置。此外，固定探头使患者产生强烈

的不适感，并限制了其在移动和动态场景中的

可用性。为应对这些挑战，研究者基于与

CBFV密切相关且更易获取的替代生理信号精确

预测 CBFV。研究表明，动脉血压 (arterial blood
pressure，ABP)和 CO2 分压是与脑血流速度高度

相关的生理信号
[5-7]

。动脉血压是脑血流的重要驱

动力，脑血管的自身调节能力能响应血压波动并

维持相对稳定的 CBFV[8]
。因此，在术中或床旁

监测等环境中，可以基于 ABP-CBFV动态关系

间接估计 CBFV变化趋势。研究表明，CO2 分压

显著影响脑血管的扩张和收缩
[9]
。因此，ABP

和 CO2 均为影响 CBFV变化的重要因素。在此背

景下，本研究提出一种基于 ABP和 CO2 信号的

实时重建 CBFV的深度学习模型，以克服经颅多

普勒在长期监测和动态环境中的局限性，为术中

实时评估和持续日常监测提供更准确高效的解决

方案。

本研究的主要贡献体现在以下 3个方面：

(1)创 新 的 模 型 架 构 ： 本 研 究 基 于

Transformer编码器模块和长短期记忆网络 (long
short-term memory，LSTM)提出一种新的模型架

构−多变量长短时跳跃编码器 (multivariate
long short-term memory skip encoder，MLSTMSE)。
传统的深度学习模型通常面临全局与局部特征之

间的平衡问题，而MLSTMSE模型通过将 LSTM
子模块引入编码器架构，强化输入信号对输出结

果的局部影响。LSTM子模块通过其门控机制捕

捉输入信号中的短期依赖关系，在处理时序数据

中的局部细节时表现突出，提升了 CBFV重建的

精度和稳定性。通过这种创新性的架构设计，

MLSTMSE不仅能学习信号的全局趋势，还能有

效提取局部细节，突破了传统方法在复杂时序信

号重建中常见的性能瓶颈。

(2)混合损失函数设计：为更好地评估

MLSTMSE模型重建心电图 (electrocardiogram，

ECG)和 CBFV的效果，本研究基于均方误差

(mean  squared  error， MSE)和 归 一 化 互 相 关

(normalized  cross-correlation，NCC)损失，设计

了一种混合损失函数，从不同方面评估波形误差

和统计误差。MSE损失主要优化重建信号的幅

值，NCC损失优化波形形状的一致性，而面积损

失则聚焦于信号的功率一致性。该混合损失函数

在捕捉信号整体趋势与局部细节特征之间取得了

平衡，有效解决了传统损失函数无法兼顾多维度

误差的问题。通过精确控制各损失项的权重，模

型不仅能提高波形的重建精度，还能在复杂的生

理信号处理任务中保持较高的鲁棒性。

(3)迁移学习范式：针对目标域数据稀缺的

问题，本文设计了一种基于迁移学习的训练策略。

通过迁移学习，模型首先在源域信号上进行预训

练，学习源域与目标域共同的关键特征。其次，

模型通过微调目标域信号，进一步提高对目标任

务的适应能力，显著改善了模型的泛化能力。迁

移学习策略不仅有效减轻了训练数据不足的影

响，还使得MLSTMSE模型能更好地适应复杂且
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有限的目标域数据，提高了模型在实际应用中的

可靠性和实用性。这一创新策略对数据稀缺问题

的解决具有重要意义，尤其适用于医学信号重

建、智能医疗等需要大规模数据支持的领域。

创新性与意义：本文提出的MLSTMSE模型

在算法架构上突破了传统模型的限制，基于

Transformer编码器的全局信息捕捉能力和 LSTM
对时序信息的有效学习，能更精确地处理多变量

时间序列数据，提升了 CBFV重建的精度和效

率。同时，混合损失函数的设计使得 MLSTMSE
模型在全局趋势与局部特征之间达到了最佳平

衡，进一步提高了重建效果的稳定性和可靠性。

迁移学习范式的引入可有效应对数据稀缺问题，

提升了MLSTMSE模型的泛化能力，拓宽了该方

法在数据不足环境中的应用前景。本研究不仅为

脑血流速度重建提供了新的解决方案，还为其他

领域的时序数据重建任务提供了参考，具有重要

的学术价值和广泛的应用前景，在医学信号处

理、智能医疗和健康监测等领域具有显著的应用

潜力。 

2    国内外研究现状

最近，基于机器学习的生理信号重建已成

为生理信号处理和症状分析领域的重要研究方

向
[10-12]

。Lei等[13]
通过分析易于获取的 ABP重建

不易获取的颅内压信号，Chu等[14]
通过采用光电

容积脉搏波 (photoplethysmography，PPG)信号对

血氧饱和度信号进行估计。现有的生理信号重建

模型主要基于线性回归方法和深度学习方法。

Panerai等 [15]
提出了一种基于线性假设的多输入

线性系统，用于分析 ABP和 CO2 对 CBFV的调

节作用。该方法验证了基于 ABP和 CO2 重建

CBFV的可行性，为间接动态监测提供了理论支

持。然而，该方法假设 ABP和 CO2 与 CBFV之

间存在线性关系，这一简化限制了模型对脑血流

复杂非线性调节机制的描述能力，且该方法仅在

健康受试者中进行了实验，缺乏对病理状态的适

用性研究。同样，Marmarelis等[16]
提出了一种结

合主动态模式 (principal dynamic modes)的线性输

入输出模型。该模型利用 ABP和呼气末 CO2 水

平估算 CBFV。虽然该模型成功重建了 CBFV，
但模型构建的出发点仍是假设 ABP和 CO2 与

CBFV之间存在线性关系，实际上这三者之间存

在显著的非线性关系，所以重建精度仍有不足。

此外，主动态模式需要长时间序列数据，以提取

可靠的动态模式。在临床环境中，特别是急性或

紧急情况下，这样的需求难以被满足。Al-
Abed等[17]

基于人工神经网络，通过 PPG和血氧

饱和度信号重建 CBFV，虽然取得了令人满意的

重建精度，但该方法需要针对不同受试者重新训

练网络，这限制了其大规模应用的能力，并降低

了模型的鲁棒性。此外，由于训练数据的样本量

较少，因此该模型容易出现过拟合现象。标签数

据不足是生理信号重建领域的重要挑战，尤其是

在 CBFV重建任务中。近年来，迁移学习在解决

此问题上表现出了令人满意的性能
[18-21]

。例如，

Leitner等 [22]
利用大量不同患者的成对 PPG和

ABP数据进行预训练，然后在少量目标患者数据

上进行微调，从而通过迁移学习实现特定患者的

ABP精确重建。Huang 等 [23]
提出了用于 ABP信

号重建的神经网络−ArterialNet，通过在源

域数据上进行预训练，模型能学习 PPG和

ECG信号中与 ABP波形相关的通用特征；在目

标域上，将目标患者收集的 PPG和 ABP数据用

于个性化预训练模型，使模型对特定个体的生理

特征和血压变化模式具有极强的泛化性。

近年来，Transformer模型
[24]
在处理时间序列

信号方面展现出卓越的能力。Transformer模型通

过同时考虑输入序列中每个元素的上下文信息

(未来和过去的信息)，使序列中的每个元素都能

在全局语境下有效地进行信息交互与整合。
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Transformer模型的多头注意力机制设计能捕捉输

入元素之间多方面的相关性，这对时间序列数据

的分析尤其有利。为克服现有 CBFV重建算法

的局限性，本文提出了一种基于 Transformer架
构和长短期记忆网络的新型多变量时间序列模

型−多变量长短时跳跃编码器 (MLSTMSE)模
型。该模型以动脉血压和 CO2 信号为输入，能实

现对脑血流速度的精确重建。通过引入创新的多

通道 LSTM模块，MLSTMSE将 ABP和 CO2 输

入信号的时序变化特征和频域特性直接传播至模

型输出端，从而保留了各生理信号通道中的关键

波形结构和时变动态特征；本研究提出的损失函

数有效缓解了生理信号极值重建困难的问题。此

外，MLSTMSE模型通过迁移学习训练过程，仅

需少量样本即可实现有效训练。 

3    数据预处理及多变量长短时跳跃编码

器模型训练流程

本节详细介绍了本研究提出的脑血流速度重

建框架的数据预处理 (图 1)和模型架构 (图 2)设
计，旨在精确重建 CBFV信号。数据准备环节通

过多通道信号对齐、低通滤波与降采样、数据增

强及归一化处理，将原始时间序列信号转换为适

合模型输入的标准化格式，从而提高模型的适用

性与预测精度。在此基础上，本文设计了一种基

于 Transformer编码器和多变量 LSTM子模块的

深度学习架构 (MLSTMSE)，通过高效捕获信号

间的依赖关系和时间特征，显著提升模型的重建

能力。最后，通过优化混合损失函数，确保重建

信号在振幅和波形上的精确性。 

3.1    数据预处理

为解决训练数据稀缺的问题，本研究引入迁

移学习技术，通过在相关的大规模数据集上预训

练模型，提升其初始特征学习能力。本研究以美

国贝斯以色列女执事医疗中心的糖尿病脑血管调

节数据集
[25-26]

为目标域数据，以重症监护医学信

息数据库Ⅱ的波形数据集
[27-28]

为源域数据。其

中，源域数据集包含约 1 000名重症监护室患者

的 ABP、PPG和 ECG信号；目标域数据集包含
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图 1　本研究提出的整体数据处理和训练流程

Fig. 1　The overall data processing and training process proposed in this study
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26名糖尿病患者和 24名正常受试者共计 57条
的 ABP、CO2 和 CBFV信号，其概览如表 1所示。
  

表 1　目标域人口统计数据

Table 1　Target domain demographic data
 

参数
研究对象
数量/位 年龄/岁 体重/kg 身高/cm 体重指数

均值±
方差

50 62.32±7.08 75.67±13.01 169.52±8.87 26.33±4.19

 

数据预处理的步骤如下：首先，通过数据对

齐实现多通道信号的时间同步，确保信号在时间

维度上的一致性；其次，采用低通滤波和降采样

策略，消除高频噪声并降低计算复杂度；再次，

将长时间序列信号分割为适合模型输入的固定长

度片段，便于模型处理与分析；最后，对信号进

行 0～1归一化处理，以统一数值范围，促进梯

度平滑传播，提升模型的优化效果。 

3.1.1  数据对齐

源域数据由 ABP、PPG和 ECG信号组成。

由于这些信号来源于不同设备，因此具有一定时

延。不对齐的生理信号可能会在重建结果中引入

额外的噪声干扰，从而降低模型的重建精度。信

号对齐可以确保时间一致性，使MLSTMSE模型

能准确捕捉 ABP、PPG和 ECG信号之间的依赖

关系，从而提高重建精度。根据 Zhu等[29]
的对齐

方法，本文通过调整时间轴，将 ABP和 PPG信

号与 ECG信号进行对齐，确保 ABP舒张末期压

力点、PPG的收缩峰与 ECG的 R波峰在时间上

准确匹配。目标域数据 (包括 ABP、 CO2 和

CBFV信号)由于是从同一设备同步采集的
[26]
，

因此无须额外的对齐处理。 

3.1.2  低通滤波和降采样

滤波和降采样是数据预处理过程中的关键步

骤，旨在通过降低信号的采样率，在保持信号完

整性的同时平衡计算成本。通常，高频信号对应

于噪声，适当降低采样率可以简化数据，同时保

留其关键特征，使 MLSTMSE模型能专注于有

意义的时间特征。本研究首先在源域中使用截

止频率为 25  Hz的低通滤波器，然后将 ABP、
PPG和 ECG信号从 125  Hz降采样至 50  Hz[30]。
类似地，本研究在目标域中使用截止频率为
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图 2　本研究提出的多变量长短时跳跃编码器模型

Fig. 2　The multivariate long short-term memory skip encoder model proposed in this study
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0.5 Hz的低通滤波器，并将 ABP、CO2 和 CBFV
信号降采样至 1 Hz[31]。降采样减少了计算成本，

为准确、快速重建 CBFV奠定了坚实基础。 

3.1.3  数据增强

数据增强通过生成更大、更具多样性的数据

集提升深度学习模型的准确性和稳定性，并缓解

过拟合问题
[32-33]

。为实现这一目的，在降采样

后，源域和目标域的训练集通过以下方式进行增

强。源域通过 4 s的不重叠移动从原始信号序列

中提取大量 ABP、PPG和 ECG实例。由于目标

域的数据稀缺问题较严重，因此我们采用了窗口

滑动切分的方法对原始信号序列进行处理，每个

窗口长度为 200 s，相邻窗口之间重叠 100 s (即
50%重叠率)，通过这种重叠窗口的切分策略，

我们能够提取大量 ABP、CO2 和 CBFV实例，

从而有效扩大目标域的训练集，缓解数据稀缺

问题。 

3.1.4  归一化

对于源域和目标域数据，由于输入值存在显

著的变异性，因此标准化处理是必要的。本文对

两个域中的每个实例应用了 Z-score标准化，并

进行了 0～1归一化，有效降低了输入值大幅波

动导致的网络训练中梯度爆炸的风险
[34-35]

。经过

前述处理后，最终的源域训练集包含 5 158个实

例，验证集包含 329个实例，测试集包含 267个
实例。目标域数据集则包括 598个训练实例、

20个验证实例和 26个测试实例。 

3.2    深度学习模型架构

完成数据准备后，经过处理的时间序列数据

被 输 入 到 本 文 提 出 的 深 度 学 习 模型

MLSTMSE中，如图 2所示。MLSTMSE的架构

由 Transformer编码器和 LSTM子模块组成。其

中，LSTM子模块用于学习 ABP和 CO2 信号各

自对 CBFV的独立贡献，并捕捉它们与 CBFV之

间的时序依赖关系，从而实现 CBFV的精确重

建；Transformer编码器用于捕捉输入特征之间的

全局关系。Transformer编码器与 LSTM子模块

的输出通过加法操作进行融合，从而使模型能精

确学习全局与局部、通道内与通道间的关系，提

高模型对复杂生理信号的捕获和表征能力。 

3.2.1  Transformer 编码器

Transformer编码器由 n 个相同的编码器层堆

叠而成。在 Transformer的多头注意力机制中，

每个注意力头通过计算查询矩阵 Q、键矩阵 K和

值矩阵 V之间的关系，捕捉输入序列中元素两两

之间的关系。注意力机制的计算方法如下：

Attention(Q,K,V)＝softmax
(
QKT

√
dk

)
V (1)

其中，dk 为键矩阵的维度，缩放因子 dk 用于防

止 QKT
的值过大，有助于平衡注意力分布，第

m 个注意力头由线性变换后的 Q、K和 V矩阵生

成，表示如下：

headm＝Attention(QWQ
m,KWK

m,VWV
m) (2)

WQ
m WK

m WV
m其中，W为模型权重，   、   和   分别为用

于 Q、K和 V矩阵线性变换的可学习权重矩阵。

在多头注意力机制中，多个注意力的输出在被拼

接后再进行线性变换，表示如下：

Multihead(Q,K,V)＝ Concat(head1,head2, · · · ,headm)WO

(3)

WO

WO

其中，O为将多个注意力头的输出投影到最终输

出空间的权重矩阵；   为将连接后的多头注意

力结果映射到最终输出维度空间的线性变换矩

阵。   对多个注意力头拼接后的特征进行线性

变换，进一步聚合并提取每个注意力头捕获的多

样化信息，从而生成最终的多头注意力输出。该

输出不仅可关注输入序列的不同特征维度，还可同

时学习输入元素之间的多重关系，从而显著增强

对时间序列数据的建模能力。编码器利用多头注

意力机制将两通道的输入时间序列数据转换为与

输入长度相同的输出信号，捕捉输入数据中的隐

藏特征和内在关系。多头注意力机制通过多个注

意力头的并行计算，从不同子空间编码信息，提升
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模型的表达能力。这不仅克服了传统模型在编码

过程中需要依赖序列顺序处理的局限性，还在捕

捉 ABP和 CO2 信号的时间关系中发挥关键作用。 

3.2.2  多变量 LSTM子模块

多变量 LSTM子模块由两个独立的 LSTM
组成，分别负责建模每个通道的动态特性。每个

LSTM的输入特征维度为 1，隐藏单元数为 1，
并堆叠了 2层，以捕捉信号的短期和长期依赖关

系。在前向传播中，两路输入信号分别被输入到

对应的 LSTM进行递归计算，两个 LSTM的输

出特征通过逐元素相加实现融合，实现了输入生

理信号特征的综合表示。在训练数据有限的情况

下，该子模块可保证信号的重建精度。LSTM网

络通过遗忘门、输入门、输出门和记忆单元的状

态更新机制，完成对时间序列信号短期和长期

依赖关系的建模。LSTM网络遗忘门的输出表示

如下：

f (k)
t ＝σ(W(k)

f x(k)
t ＋U(k)

f h(k)
t－1＋b(k)

f ) (4)

h(k)
t－1

W(k)
f U(k)

f b(k)
f

其 中 ，σ 为 非 线 性 激 活 函 数 sigmoid； ft
(k)
∈

[0,  1]，为遗忘门在第 t 时间步关于第 k 个通道

(k＝0,1)的输出，表示记忆保留的比例；xt
(k)
为

t 时刻第 k 个通道的输入；    为第 k 个通道在

t－1时刻的隐状态；   、   、   分别为遗忘

门第 k 个通道在第 t 时间步的输入权重矩阵、隐

状态权重矩阵和偏置项。输入门负责决定当前时

间步的输入信息对记忆单元状态的影响，表示

如下：

C̃(k)
t ＝ tanh(W(k)

c x(k)
t ＋U(k)

c h(k)
t－1＋b(k)

c ) (5)

I(k)
t ＝σ(W(k)

I x(k)
t ＋U(k)

I h(k)
t－1＋b(k)

I ) (6)

W(k)
c

x(k)
t

h(k)
t－1

C̃(k)
t U(k)

c b(k)
c

W(k)
I

U(k)
I b(k)

I

式 (5)表示候选记忆内容生成的公式，其

中，   为第 k 个通道的候选记忆单元权重矩

阵，用于对当前时间步输入   和上一时间步隐

状态   进行线性变换，生成候选记忆内容

 ；    、    分别为第 k 通道在 t 时间步候选

状态计算的循环权重矩阵和偏置向量；   、

 、    分别为第 k 通道输入门的输入权重矩

I(k)
t阵、隐状态权重矩阵和偏置项；   为第 k 个通

道的输入门的权重值，用于调节输入对记忆单元

的更新程度。随后通过结合遗忘门和输入门的输

出进行记忆单元状态更新，表示如下：

C(k)
t ＝ f (k)

t ∗C(k)
t－1＋I(k)

t ∗ C̃(k)
t－1 (7)

C(k)
t其中，“*”表示矩阵的哈达玛积；   为第 k 通

道当前时间步的记忆状态，结合了上一时间步的

记忆特征和当前时间步的输入特征。输出门通过

控制当前时间步的隐状态 ht，为后续层提供动态

特征表示，表示如下：

o(k)
t ＝σ(W(k)

o x(k)
t ＋U(k)

o h(k)
t－1＋b(k)

o ) (8)

h(k)
t ＝o(k)

t ∗ tanh(C(k)
t ) (9)

o(k)
t

W(k)
o U(k)

o b(k)
o

其中，   为输出门的权重，决定记忆单元的

内容对当前隐状态的贡献；   、   、   分别

为第 k 通道在第 t 时间步输出门的输入权重矩

阵、隐状态权重矩阵和偏置项。最终，多变量

LSTM子模块的输出结果 yt 由两个 LSTM网络输

出结果相加得到，表示如下：

yt＝o(0)
t ＋o(1)

t (10)

LSTM子模块利用两个 LSTM动态捕捉两个

信号的时间依赖特性，从而描述 ABP和 CO2

对 CBFV的不同影响。Transformer用于提取信

号间的全局关系，而 LSTM子模块则用于提取

各信号内的局部关系。最后，LSTM子模块和

Transformer编码器的输出通过求和操作进行特征

融合，使模型在 CBFV重建任务中能实现高精度

和稳定的重建性能。 

3.2.3  损失函数

为精确重建 CBFV和 ECG，本文设计了一

种混合损失函数，以训练网络。该损失函数由

MSE损失函数和 NCC损失函数加权组成。

为确保重建波形的振幅与真实值尽可能一

致，本文在混合损失函数中引入了 MSE损失函

数，以优化重建误差。MSE通过对振幅差异的平

方求和进行量化，从而对较大的偏差施加更高的

惩罚。MSE损失函数表示如下：
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LMSE(T,P)＝
1

len

len∑
t＝1

(Tt－Pt)
2

(11)

其中，T 为真实值时间序列；P 为重建值时间序

列，Tt 为真实值时间序列时间步为 t 的值；Pt 为

重建值时间序列时间步为 t 的值；len为时间序列

的长度。此外，为优化重建波形与真实信号波形

之间的一致性，本文引入了 NCC损失函数，表

示如下：

LNCC(T,P)＝1－

len∑
t＝1

(Tt－T̄ )(Pt－P̄)√√
len∑

t＝1

(Tt－T̄ )2(Pt－P̄)2

(12)

T̄ P̄其中，   和   分别为 T 和 P 的均值。

最终，混合损失函数由上述两种损失函数组

成，表示如下：

Lmix(T,P)＝αLMSE(T,P)＋βLNCC(T,P) (13)

α＋β＝1 (14)

其中，α 和 β 分别为 MSE损失函数和 NCC损失

函数各自占混合损失函数的比例，用于控制损失

项在整体损失函数中的相对重要性。 

4    实验及结果

 

4.1    MLSTMSE 模型的训练与评估

MLSTMSE模型基于Python，并使用PyTorch[36]

库实现 MLSTMSE模型。为评估本文提出的

MLSTMSE模型的有效性，本文实验对比了多种

常用的时间序列模型，包括 Transformer[24]、
Encoder[24]、LSTM[37]

、ArterialNet[23]和Panerai等[15]

所提出的方法。深度学习模型的训练分为两阶

段：源域训练和目标域训练。在模型训练阶段，

本文使用 NVIDIA 制造的 Tesla V100 GPU进行

加速优化。Tesla V100配备了 32 GB的 HBM2显
存和 5 120个 CUDA 核心。 

4.1.1  源域训练过程

本文使用 PyTorch库中的 Adam优化器
[38]
更

新模型参数。Transformer、Encoder、LSTM和

MLSTMSE模型需要确定的 3个超参数是学习

率、层数和隐藏单元数。此外，Transformer、
Encoder和 MLSTMSE模型还需额外确定注意力

头的数量。在本研究中，学习率的候选值为

{0.01,0.001,0.005,0.001 5}，层数候选值为 1～14
的整数，隐藏单元数的候选值为{8,16,32,128}，
注意力头数的候选值为{1,2,4,8}。Panerai等[15]

所

提出方法的卷积长度为 5～100。本文通过网格搜

索法遍历各深度学习模型所需的注意力头数、学

习率、层数和隐藏单元数的所有组合 (LSTM不

涉及注意力头数参数)。每种参数组合均进行

400个训练周期，并采用早停策略选择最优的权

重，最后使用 MSE损失作为验证指标，以确定

最优超参数配置。随后，所有深度学习模型均使

用最优超参数配置进行训练。对于MLSTMSE模

型，在确定最优超参数后，进一步通过网格搜索

法调整混合损失函数所需的权重 α 和 β。α 和 β
的候选值为 0～1，步长为 0.05。类似地，每组权

重组合均训练 400个周期，并使用早停策略，将

NCC作为验证指标，以确定混合损失函数的最佳

配置。该过程如图 1中标注的步骤 1～3所示。 

4.1.2  目标域训练过程

在目标域中，深度学习模型利用源域预训练

权重进行初始化。本文采用与源域相同的方法选

择目标域中模型的学习率，并通过网格搜索法从

集合{4,8,16,32,64}中选出最恰当的批量大小。此

外，MLSTMSE模型的混合损失函数权重通过与

源域相同的方式进行调整。Panerai等[15]
所提出方

法的卷积长度也采用了与源域相同的方法进行确

定。该过程如图 1中标注的步骤 4～6所示。 

4.1.3  评估指标

本 文 利 用 多 种 指 标 对 本 研 究 提 出的

MLSTMSE模型在 ECG信号和 CBFV重建任务

中的性能进行了全面评估。常用的时间序列数据

评估指标包括皮尔逊相关系数 (Pearson correlation
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coefficient，PCC)、MSE、对称平均绝对百分比

误差 (symmetric  mean  absolute  percentage  error，
SMAPE)、错误率 (error  rate，ER)、动态时间

规整 (dynamic  time  warping， DTW)和互信息

(mutual information，MI)等。

PCC衡量两个变量之间的线性相关性，取值

范围为[－1,1]，越接近 1，正相关性越强；越接

近－1，负相关性越强。MSE用于评估重建值与

真实值之间的差异，值越小，重建精度越高，模

型拟合效果越好。

SMAPE是一种比例误差指标，用于衡量预

测值与实际值的相对偏差，值越小，模型越能准

确地捕捉数据的真实变化，表示如下：

SMAPE＝
1

len

len∑
t＝1

|Tt＋Pt|
(|Tt|＋ |Pt|)/2

×100% (15)

其中，Tt 和 Pt 分别为第 t 个时间步的真实值和重

建值。

ER为测试集中重建错误样本点所占的百分

比。当重建误差超过预定义的容忍度时，该样本

点被视为预测错误。在本实验中，真实值的标准

差被用作容忍度，其中，源域测试集的容忍度为

0.178 3，目标域测试集的容忍度为 0.170 4。ER
是一种负向性能指标，值越小，模型的重建结果

越接近真实值。

DTW用于衡量两个时间序列在非线性时间

对齐下的相似性，值越小，序列间的相似性越

高，是时序数据分析中的常用指标，表示如下：

DTW(T,P)＝min
π

∑
(i, j)∈π

d(Ti,P j) (16)

其中，π 为最优对齐路径；d(Ti,Pj)为第 i 个真实

样本点与第 j 个重建样本点之间的欧几里得距

离。DTW越小，两个时间序列在经过时间变换

后的相似度越高。在本研究中，DTW 被用于评

估模型在非线性时间变换情况下的重建能力。

MI用于量化两个变量之间的互依赖程度，

值越大，重建序列与真实序列之间的依赖关系越

密切，信息传递效果越强，适用于评估非线性关

系和变量间的信息共享程度，表示如下：

MI(T,P)＝
len∑
i=1

len∑
j=1

p(Ti,P j) log
p(Ti,P j)

p(Ti)p(P j)
(17)

其中，p(Ti,Pj)为联合概率分布；p(Ti)和 p(Pj)分
别为各自的边际概率分布。MI 越大，两个信号

间的信息共享程度越高，即重建信号能更好地恢

复真实信号的内在特征。在 CBFV和 ECG 重建

任务中，由于生理信号的复杂性，MI 指标在评

估非线性依赖关系方面具有独特优势。

本研究中使用的所有评估指标分别从不同方

面衡量预测值与真实值之间的差异，为模型性能

提供了多维度的综合评估。 

5    结　果

 

5.1    MLSTMSE 在源域上的重建性能

在源域任务中，MLSTMSE模型被用于重建

ECG信号，输入信号为 ABP和 PPG，其性能评

估结果如表 2所示。实验结果表明，与其他模型

相比，MLSTMSE模型在 PCC、ER和 DTW等

关键指标上的性能较优。其中，MLSTMSE模型

的 PCC为 0.453 07，优于其他模型，表明其在捕

捉重建信号整体趋势方面具有卓越能力。此外，

MLSTMSE模型的 ER为 25.323%，低于其他模

型，显示出更高的重建精度。在 DTW指标上，

MLSTMSE模型的得分为 16.534，优于其他模

型，体现了其在时间动态对齐方面的强大性能。

相比之下，Encoder和 Transformer在 MSE
指标上略优于本文所提模型 (分别为 0.028 03，
0.028 14和0.032 51)，但在PCC、ER和DTW等关

键指标上表现不及 MLSTMSE，表明 MLSTMSE
模型能更准确地捕捉信号的整体模式和时间特

性。而 LSTM和 ArterialNet[23]在 PCC和 DTW
指标上的表现尤其不佳，暴露了其在捕捉时间序

列动态特性方面的局限性。Panerai等[15]
提出的方
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法的重建性能显示不足，其 ER和 SMAPE均较

高，进一步表明其在处理复杂信号重建任务中的

不足。

综上所述，MLSTMSE模型在源域重建任务

中展现出卓越性能，尤其是在 PCC、ER和 DTW
等指标上，优于对比方法。MLSTMSE模型不仅

能准确重建 ECG信号的整体趋势，还能精确对

齐信号的时间动态特性。本文所提出方法与对

比模型在 ECG重建任务中的定性结果如图 3
所示。由图 3 (a)和图 3 (c)可知，MLSTMSE和

Transformer模型重建的波形与真实值高度一致，

而其他两种模型 (如图 3 (b)和图 3 (d)所示)在重

建波形上存在明显偏差，表明MLSTMSE模型在

基于 ABP和 PPG重建 ECG的任务中具有较好的

 

表 2　模型在源域上的对比结果

Table 2　Comparison results of the models on source domain
 

模型
模型超参数

性能指标

↓ ↑

学习率 层数 注意力数 隐藏单元数 MSE SMAPE/% ER/% DTW PCC MI

MLSTMSE 0.001 7 8 16 0.032 51 54.697 25.323 16.534 0.453 07 0.202 58

Encoder[24] 0.001 3 2 32 0.028 03 55.351 27.524 17.376 0.401 52 0.186 84

Transformer[24] 0.001 3 1 16 0.028 14 55.819 27.610 18.496 0.394 25 0.173 48

LSTM[37] 0.005 1 4 128 0.310 70 53.983 25.408 23.171 0.006 73 0.036 93

ArterialNet[23] 0.005 5 2 16 0.035 75 60.875 31.170 18.523 0.000 40 0.024 91

Panerai等[15]
的方法 0.055 96 88.012 32.082 24.330 0.037 55 0.373 26

　　注：符号“↑”表示指标值越大，性能越优；符号“↓”表示指标值越大，性能越差
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图 3　源域上 4 种模型重建的心电信号效果对比

Fig. 3　Comparison of electrocardiogram signal reconstruction performance by 4 models on source domain
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准确性和特征学习能力。 

5.2    MLSTMSE 在目标域上的重建性能 

5.2.1  多种模型在目标域上的重建性能对比

在目标域任务中，本文验证了MLSTMSE模

型基于 ABP和 CO2 信号重建 CBFV的性能。与

源域一致，为全面评估MLSTMSE模型，本文将

其与 Encoder[24]、 Transformer[24]、 LSTM[37]
、

ArterialNet[23]和 Panerai等[15]
提出的方法进行了比

较。综上所述，MLSTMSE 模型在目标域任务中

表现卓越，尤其是在 PCC、ER和 DTW 等定量

指标上，表现出强大优势。结合定量指标与定性

波形分析结果，该模型在捕捉 CBFV 信号的时间

模式及趋势对齐方面展现出明显的优越性。此

外，MLSTMSE 模型具有较高的运行效率，仅需

约 0.04 s即可完成 200个数据点的重建，充分满

足实时性需求。上述结果表明，MLSTMSE模型

在基于 ABP和 CO2 信号重建 CBFV中具有良好

的鲁棒性和准确性，为探索 CBFV重建任务提供

了新的见解和技术框架，具有广阔的应用前景。

各模型的关键性能指标如表 3所示，包括

MSE、PCC、SMAPE、ER、DTW和 MI。MSE
和 DTW指标侧重于对全局特征的关注能力。引

入 注 意 力 机 制的 MLSTMSE、 Transformer和
Encoder模型在 MSE和 DTW指标上均优于未使

用注意力机制的模型，表明注意力机制的引入使

模型能有效提取全局时间序列特征，从而提升重

建性能。然而，当需要重建的波形表现出极大的

变异性，且长度较长时，模型对局部特征的关注

显得尤为重要。通过引入 LSTM子模块，模型能

有效聚焦通道内的局部特征。因此，在更注重波

形一致性的 PCC指标上，MLSTMSE模型表现

出领先优势。由图 3 (a)和图 4 (a)可知，包含

LSTM子模块的MLSTMSE模型在处理局部信号

剧烈变化的重建任务时表现出更强的能力。

由表 3可知，MLSTMSE模型在 PCC、ER、
DTW和MI等 4个关键指标上优于其他模型，显

示出其在 CBFV重建任务中的卓越性能。具体而

言，MLSTMSE模型的 PCC为 0.518 70，远高于

其他模型，表明其在捕捉 CBFV信号整体趋势方

面表现优异。此外，MLSTMSE模型的 ER为

26.548%，低于其他模型，进一步验证了其在

CBFV信号重建中的有效性。同时，MLSTMSE
模型的 DTW为 17.879，低于其他模型，显示出

其在时间对齐和动态特征捕捉方面的优越性能。

为对不同模型的重建性能进行定性比较，本

文展示了各方法重建的 CBFV波形与真实值的对

比，如图 4所示。可以观察到，MLSTMSE 模型

重建的波形在整体趋势和局部细节的动态特征上

 

表 3　模型在目标域上的对比结果

Table 3　Comparison results of the models on target domain
 

模型

性能指标

↑ ↓

MI PCC SMAPE/% ER/% DTW MSE 重建 200 s CBFV时间/s

MLSTMSE 0.343 75 0.518 70 47.051 26.548 17.879 0.032 05 0.037 65

Encoder[24] 0.326 49 0.401 57 36.092 36.324 18.713 0.030 85 0.035 62

Transformer[24] 0.312 23 0.385 62 36.829 37.704 18.724 0.035 12 0.035 63

LSTM[37] 0.036 93 0.283 28 53.983 38.869 23.171 0.036 82 0.052 56

ArterialNet[23] 0.162 47 0.169 58 39.397 47.307 23.964 0.044 59 0.035 28

Panerai等[15]
的方法 0.318 05 0.299 53 37.026 42.115 19.576 0.048 26 0.035 24

　　注：符号“↑”表示指标值越大，性能越优；符号“↓”表示指标值越大，性能越差
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与真实值具有高度一致性。尽管 Encoder和
Transformer模型在 MSE指标上与 MLSTMSE模

型相近 (分别为 0.030 85、0.035 12和 0.032 05)，
但其重建的波形 (见图 4 (b)和图 4 (c))在某些时

间段，尤其是在信号快速变化区域，与真实值存

在较大差异，表明其在局部动态特征捕捉方面不

足。此外，ArterialNet模型在信号峰值和谷值处

的偏差较大，重建误差显著，进一步凸显了其在

极值重建方面的局限性，如图 4 (d)所示。

由表 3可知，Panerai等[15]
提出的方法最快，

仅需 0.035 24 s。然而，与 Encoder、Transformer
和MLSTMSE模型相比，其速度优势并不明显，

这些模型的重建时间均约为 0.04 s。而 LSTM模

型由于架构隐藏单元较多，重建时间明显较长，

为 0.052 56 s。总体而言，MLSTMSE模型展现了

较强的实时性能，尽管不是最快的，但其综合表

现仍满足实时应用需求。

综上所述，MLSTMSE模型在目标域任务中

表现卓越，尤其是在 PCC、ER和 DTW等定量

指标上，表现出强大优势。结合定量指标与定性

波形分析结果，该模型在捕捉 CBFV信号的时间

模式和趋势对齐方面展现出明显的优越性。此

外，MLSTMSE模型具有较高的运行效率，仅需

约 0.04 s即可完成 200个数据点的重建，充分满

足实时性需求。这些结果表明，MLSTMSE 模型

在基于 ABP和 CO2 信号重建 CBFV中具有良好

的鲁棒性和准确性，为探索 CBFV重建任务提供

了新的见解和技术框架，具有广阔的应用前景。 

5.2.2  MLSTMSE使用不同损失函数的性能对比

在所提出的 CBFV重建框架中，本文设计了

一种混合损失函数，将MSE损失与 NCC损失相

结合。为验证该损失函数的作用，本文将前文中

提到的评估指标作为基准，在目标域测试集上，

对MLSTMSE模型分别采用单一损失函数和混合

损失函数进行测试，其评估结果如表 4所示。

高频模式对准确重建细粒度或局部细节至关
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图 4　目标域上 4 种模型重建的脑血流速度信号效果对比

Fig. 4　Comparison of cerebral blood flow velocity signal reconstruction effects by 4 models on the target domain
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重要。MSE损失函数虽然能最小化 LSTM子模

块和 Encoder特征融合后输出的整体误差，但会

削弱模型捕捉数据中高频模式的能力
[39]
，原因是

MSE本质上侧重于降低整体误差幅度，而不是强

调数据的局部特征。因此仅采用 MSE损失函数

的 Transformer、Encoder和 ArterialNet模型在重

建波形整体上较平稳，但未能重建 ECG信号中

的 R峰 (见图 3 (b)～图 3 (d))和 CBFV中波动剧

烈的局部信号 (见图 4 (b)～图 4 (d))。NCC能捕

捉局部波形特征，因而与仅用 MSE损失函数训

练的模型相比，用 MSE＋NCC的混合损失函数

训练的模型在多种评估指标上表现出优越的性

能，如表 4所示。

由MSE损失与 NCC损失组成的混合损失

函数在各项指标间实现了良好的平衡，具体表现

如下：皮尔逊相关系数为 0.518 70，较仅将 NCC
作为损失函数的模型提高了 10.49%； ER为

26.548%，较仅将 NCC作为损失函数的模型降

低了 68.90%；DTW为 17.879，较仅将 MSE作

为损失函数的模型降低了 4.46%；互信息为

0.343 75，较仅将 NCC作为损失函数的模型提高

了 3.33%。仅使用 MSE损失函数时，MSE为

0.038 85，与混合损失函数的表现相近，但 ER上

升至 36.324%，同时 DTW增加，MI值降低了

5.02%。仅使用 NCC损失函数时，模型在各项

指标上的表现均不理想，MSE高达 0.653 75，
SMAPE为 90.413%， ER为 85.367%， DTW为

102.629。上述结果进一步表明了单一损失函数的

局限性。

综上所述，将MSE损失与 NCC损失相结合

的混合损失函数在信号相关性的捕捉上更有效，

验证了本文混合损失函数的有效性。 

6    结　论

基于 ABP和 CO2 信号的 CBFV重建在脑血

管调节评估、缺血性疾病诊断和术中监测等领域

具有重要作用。通过 ABP和 CO2 信号实时重建

CBFV信息可支持脑血管自动调节功能的评估，

并为重症患者、ICU患者和慢性呼吸系统疾病患

者的脑健康管理提供帮助。然而，CBFV重建面

临挑战。例如：ABP和 CO2 信号中存在的噪声

及个体差异提高了对模型鲁棒性的要求，并增加

了精准重建的复杂性；现有 CBFV数据集规模有

限，导致训练数据不足，限制了模型的泛化能

力。上述挑战导致实现高精度 CBFV重建成为一

项艰巨任务。

本文提出了一种基于 Transformer编码器的

单任务深度学习框架，用于 CBFV的重建，与现

有方法相比，具有多项优势。首先，该框架无须

大规模 CBFV数据集进行训练；其次，模型展现

出更优的 CBFV重建精度；再次，通过引入

LSTM子模块，弥补了 Encoder全局注意力分散

的弱点
[40]
，强化了局部特征重建的细节；最后，

 

表 4　MLSTMSE 在目标域上的不同损失函数对比结果

Table 4　Comparison results of different loss functions for MLSTMSE on target domain
 

模型

性能指标

↑ ↓

MI PCC SMAPE/% ER/% DTW MSE

MSE＋NCC 0.343 75 0.518 70 47.051 26.548 17.879 0.032 05

MSE 0.326 49 0.401 57 36.092 36.324 18.713 0.038 85

NCC 0.332 68 0.469 47 90.413 85.367 102.629 0.653 75

　　注：符号“↑”表示指标值越大，性能越优；符号“↓”表示指标值越大，性能越差
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设计了混合损失函数，在保证全局重建精度的同

时，控制了局部波形重建的误差。本文提出的框

架包括 3个主要组成部分：数据预处理、源域的

预训练和目标域的微调。首先，在数据预处理

中，信号被归一化到[0,1] 范围内，有效降低了因

输入值大幅波动而引发网络训练过程中梯度爆炸

的风险；其次，在预训练阶段，模型在源域数据

集上进行充分训练，从而为目标域训练提供关于

ABP的先验知识；最后，在目标域微调阶段，根

据 NCC指标选择最佳学习率、批量大小和损失

函数权重比例，进一步优化模型性能。本文在源

域和目标域数据集上对MLSTMSE模型进行了评

估。评估结果表明，与传统的线性回归模型和多

种深度学习方法相比，本文所提框架在脑血流重

建任务中展现出更高的性能。

本文比较了目标域中不同损失函数组合的重

建性能，如表 4所示。MLSTMSE模型使用多种

损失函数组合进行了训练，并基于 MSE、PCC、
SMAPE、ER、DTW和 MI等指标进行了评估。

结果表明，由MSE损失和 NCC损失组成的混合

损失函数在 PCC、ER和 MI等关键指标上表现

最佳，优于单一损失函数。

然而，CBFV 的调节不仅受 ABP 和 CO2 参
与的脑自动调节和 CO2 血管反应性机制的影响，

还受其他多种生理机制的调控，仅依赖 ABP 和
CO2 这两种信号难以全面捕捉 CBFV复杂的动态

变化特征。因此，未来研究将考虑增加额外的通

道 (如血氧饱和度)作为参与重建的生理信号，从

而为重建 CBFV提供更多信息。另外，针对受试

者 CBFV的个体差异，未来研究将重点优化模型

的鲁棒性和泛化性，以应对更广泛的 CBFV重建

应用场景。
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