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基于 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型的脊髓损伤康复方案决策算法
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摘　 要： 脊髓损伤患者康复治疗方案一般是由医生根据患者功能评估结果人工制定的，康复治疗方案决策存在效率低下、标
准不一以及病例数据集样本类别不平衡等问题。 本文提出了一种用于脊髓损伤智能康复治疗方案决策的 ＵＰＥ－ＳＶＭ 推理模

型，并基于 １２４ 例脊髓损伤病例建立了用于模型训练与验证的病例数据集。 应用训练好的 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型，推理出对应患者

病症特征的初始治疗方案，供治疗师参考修正出最终治疗方案，并更新到病例数据集。 使用更新后的新病例数据集，继续在线

训练 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型，提高 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型的学习能力和泛化能力。 经测试集验证，此决策算法的 ＡＵＣ 指标为 ０．８５， Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ
为 ０．８０，精确率为 ８０％，召回率为 ８５％，有效克服了数据集的样本类别不平衡问题，提高了智能康复治疗处方的决策准确率。
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０　 引　 言

脊髓损伤是由车祸、坠落、暴力和体育运动等原

因导致的脊椎结构和功能上的损伤［１］。 根据相关

调查，中国每 １００ 万人中就有 ２０ ～ ６０ 例脊椎损伤病

例［２］。 在脊髓损伤患者的全面康复中，合理的康复

治疗方案可以帮助脊髓损伤患者促进身体功能恢

复，提高生活自理能力。
康复治疗方案的决策是建立在对患者充分的康

复评估基础上，由多种康复治疗技术组成。 目前，中
国还没有独立的康复治疗方案决策服务体系，而线

下康复治疗方案的决策存在效率低下且标准不一等

问题［３］。
在线的医疗智能处方决策可以弥补线下的不

足。 如：Ｄｏｕｇｌａｓ Ｄ 等人［４］设计了一套可以在线量表

评估，并给脑卒中患者提供康复建议的专家系统

ＲＥＰＳ。 Ｄａｎｉａｌ－Ｓａａｄ Ａ 等人［５］ 提出了一种使用计算

机辅助技术实现的康复辅具处方推荐算法。 虽然在

线医疗智能处方决策理论可以弥补线下的不足，但
是在实际操作中仍然存在如下问题：

（１）在线的医疗智能处方决策应依赖推理模型

和大样本医疗数据集，但是鉴于脊椎损伤的发病率



和医院对患者的隐私保护，往往不会形成大样本医

疗数据集；
（２）医疗数据集通常存在样本类别不平衡问

题，各类别之间存在严重的数量倾斜。
综上所述，本文在医疗智能处方决策算法设计

的基础上，针对脊髓损伤患者的智能康复治疗方案

决策及其病例数据集样本类别不平衡等问题，提出

一种用于脊髓损伤智能康复治疗处方的 ＵＰＥ－ＳＶＭ
推理模型。 该模型有效克服了数据集的样本类别不

平衡问题，提高了智能康复治疗处方的决策准确率。

１　 康复治疗方案决策算法概述

１．１　 决策过程

康复治疗方案决策算法的主要流程包括患者信

息输入、基于 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型预测、治疗方案生成和

模型在线学习。 决策算法流程如图 １ 所示。

修正初始方案

模型在线学习
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数值映射
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图 １　 康复治疗方案决策算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 患者信息特征包括：ＡＩＳＡ 残损指数、损伤性质、
神经节段分类、损伤平面、最低感觉平面、左上肢肌

力、右上肢肌力、左下肢肌力、右下肢肌力，这 ９ 个特

征是由治疗师确定的显著表现病人病情的特征。
基于 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型预测将患者的 ９ 个特征进

行数值映射和特征归一化处理。 特征归一化的目的

是避免特征的不同量纲对决策结果产生负面影响，
然后输入到 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型，进行前向推理预测，得
到初始治疗方案。 特征归一化的计算公式为：

ｘ∗ ＝ ｘ － ｍｉｎ
ｍａｘ － ｍｉｎ

（１）

　 　 治疗方案的生成是由治疗师进行判断初始治疗

方案是否适合当前患者，如果适配病例，直接用于患

者，并保存到病例数据库；如果不适配，则修正治疗

方案后用于患者，并将最终治疗方案保存到病例数

据库。
模型在线学习使用更新后的病例数据库，对

ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型进行在线训练，保持模型对陌生病

例的敏感性，提高模型的学习能力和泛化能力。
１．２　 决策示例

在此给出 １ 个示例，说明上述智能康复治疗方

案决策算法的决策过程。 假设一患者具有如表 １ 所

示的 ９ 个输入特征。
表 １　 示例患者的 ９ 个输入特征

Ｔａｂ． １　 Ｎｉｎｅ ｉｎｐｕｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｐａｔｉｅｎｔ

特征 特征值

ＡＩＳＡ 残损指数 Ａ
损伤性质 完全性

神经节段分类 胸髓损伤

损伤平面 Ｔ１０
最低感觉平面 Ｔ１０
左上肢肌力 ５
右上肢肌力 ５
左下肢肌力 ０
右下肢肌力 ０

　 　 这 ９ 个特征值经过数据处理后，输入到 ＵＰＥ－
ＳＶＭ 模型进行预测，程序以列表的形式给出初始治

疗方案：［“针灸”，“康复踏车”，“站立训练”，“脉冲磁

疗”，“气压式血液循环驱动”］，供治疗师参考和修

正，并将最终治疗方案保存到数据库，用于更新模型。

２　 基于集成学习的 ＵＰＥ－ＳＶＭ 推理模型

本文使用的脊椎损伤病例数据集包含 １２４ 条样

本，划分为包含 １００ 条样本的训练集和包含 ２４ 条样

本的测试集，每条样本由输入特征和康复治疗方案组

成。 康复治疗方案作为目标值，包含 ６ 类康复治疗技

术，每条样本的康复治疗方案为 ６ 类康复治疗技术的

部分组合，因此该分类属于多标签分类任务。 针对该

数据集，本文提出一种用于脊髓损伤康复治疗方案决

策的新型推理模型———ＵＰＥ －ＳＶＭ（Ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｐａｒａｌｌｅｌ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ）。
２．１　 模型预测

在模型预测方面，ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型基于集成学

习，采用 ＳＶＭ［６］（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ）作为子分

类器。 针对本文数据集，ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型设置 ６ 簇

分类器，分别对应数据集的 ６ 类康复治疗技术，每簇

分类器单独预测 １ 类目标值，把复杂的多标签分类

转化为简单的二分类。 每簇分类器设置多个子分类

器，子分类器之间平权投票，决定该簇分类器的预测
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结果。 子分类器的数量为模型超参数，与多数样本

和少数样本的数量比值相关。 集合 ６ 簇分类器的预

测结果，得到康复治疗方案。
给定脊髓损伤病例数据集 ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，

ｘｚ｝，第 ｉ 簇分类器包括 ｔ 个子分类器，分别是 ｆ１（ｘ），
ｆ２（ｘ），ｆ３（ｘ），…，ｆｔ（ｘ），则对于样本 ｘ ｊ 的第 ｉ 簇分类

器的预测结果为：

Ｆ（ｘ ｊ） ＝ １
ｔ ∑

ｔ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘ ｊ） （２）

　 　 对于全部样本 ｘ 的康复治疗方案预测结果为：

Ｈ（ｘ） ＝ ∑
ｚ

ｉ ＝ １
∑

６

ｉ ＝ １

１
ｔ ∑

ｔ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘ ｊ） （３）

２．２　 模型训练

在模型训练方面，ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型设置的 ６ 簇

分类器并行训练，对于每簇分类器，多数样本的数量

为 ｍ，少数样本的数量为 ｎ。 取所有少数样本，随机

有放回采样 ｎ 个多数样本， 两者组成训练子集。 进

行
ｍ
ｎ

次随机有放回采样，共组成
ｍ
ｎ

个训练子集，用

来训练
ｍ
ｎ

个子分类器。 鉴于子分类器数量过少会

影响集成学习效果，当 ｍ
ｎ

＜ １１ 时，进行 １１ 次随机

有放回采样，组成 １１ 个训练子集，来训练 １１ 个子分

类器。 同时训练子集的正负样本数量均衡，保证了

子分类器的模型性能。
对于每个子分类器，通过调节核函数和惩罚系

数，选择效果好的 ＳＶＭ 作为子分类器［７－８］。 ＳＶＭ 超

参数值域见表 ２。
表 ２　 ＳＶＭ 超参数值域

Ｔａｂ． ２　 ＳＶＭ ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｒａｎｇｅ

超参数 值域

核函数 ｌｉｎｅａｒ，ｐｏｌｙ，ｒｂｆ，ｓｉｇｍｏｉｄ

惩罚系数 １０，１００，１４０，１４５，１５０，１５５，１６０，２００，３００

　 　 核函数是一种将非线性任务转变为线性任务的

方法。 其中，ｌｉｎｅａｒ 为线性核函数；ｐｏｌｙ 为多项式核函

数；ｒｂｆ 为高斯核函数；ｓｉｇｍｏｉｄ 为双曲正切核函数［９］。
惩罚系数用来控制损失函数惩罚力度，惩罚系

数越大，对错误分类的惩罚越大［７］。 经实验验证，
本文核函数选择 ｐｏｌｙ，惩罚系数为 １５５。

３　 实验分析

３．１　 数据集

脊髓损伤病例数据集来自中国康复研究中心，

筛选自 ２０１９ 年入院的 １２４ 个病例作为数据集，划分

为包含 １００ 条样本的训练集和包含 ２４ 条样本的测

试集，每条样本由症状和康复治疗方案组成，症状为

ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型的输入特征，康复治疗方案为目标

值。
症状是由治疗师基于临床经验选取的患者特

征，其中包括：ＡＩＳＡ 残损指数、损伤性质、神经节段

分类、损伤平面、最低感觉平面、四肢肌力等，见表

３。
表 ３　 脊椎损伤症状及值域

Ｔａｂ． ３　 Ｓｙｍｐｔｏｍｓ ａｎｄ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｓｐｉｎａｌ ｉｎｊｕｒｙ

特征属性 值域

ＡＩＳＡ 残损指数 Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ

损伤性质 完全性，不完全性

神经节段分类 颈椎损伤，胸椎损伤，腰椎损伤，骶椎损伤，尾椎损伤

损伤平面 Ｃ１－Ｃ８，Ｔ１－Ｔ１２，Ｌ１－Ｌ５，Ｓ１－Ｓ５，Ｃ０

最低感觉平面 Ｃ１－Ｃ８，Ｔ１－Ｔ１２，Ｌ１－Ｌ５，Ｓ１－Ｓ５，Ｃ０

四肢肌力 ０，１，２，３，４，５

　 　 表 ３ 中，根据鞍区功能的保留程度，将损伤性质

分为完全性损伤和不完全性损伤；根据脊髓损伤神

经学分类国际标准，ＡＩＳＡ 残损指数分为 Ａ ～ Ｅ 共 ５
个等级；根据解剖学，损伤神经节段分为颈椎损伤、
胸椎损伤、腰椎损伤、骶椎损伤和尾椎损伤；根据损

伤节段和功能，损伤平面和最低感觉平面分为 ３１
类，分别对应 ３１ 对脊神经；根据改良 Ａｓｗｏｒｔｈ 分级，
四肢肌力分为 ０～５ 共 ６ 个级别。

康复治疗方案是由治疗师根据患者具体症状给

出，包含 ３０ 种康复治疗技术，每种康复治疗技术的

出现频率不同，其中 １９ 种康复治疗技术出现频率少

于 １０ 次，３ 种康复治疗技术出现频率超过 ８０ 次。
由于数据集存在严重的类别不平衡问题，导致训练

得到的模型效果不佳，模型容易过拟合。 因此对康

复治疗方案进行种类选定，选择出现频率超过 ２０ 次

的康复治疗技术，作为模型的目标值，见表 ４。
表 ４　 选定的康复治疗技术及其出现频率

Ｔａｂ． ４　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

康复治疗技术 频率

针灸 ８４

康复踏车 ８０

站立训练 ８３

脉冲磁疗 ５４

气压式血液循环驱动 ５６

作业康复 ４８
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３．２　 评价指标

本文以 ＡＵＣ值［１０］和 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ作为主要评价指

标，以精确率和召回率作为次要评价指标，来评估模

型性能及衡量模型克服类别不平衡的能力。 ＡＵＣ 值

为 ＲＯＣ 曲线下方的面积，取值范围在 ０ ～ １，取值越

大，表示模型性能越好［１１］。
３．３　 实验设计

现有解决数据集样本类别不平衡的常用方法，
包括两个层面：算法层面和数据层面［１２］。 算法层面

主要采用损失函数 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ［１３］，数据层面主要采

用 ＳＭＯＴＥ 重采样［１４］。
为了验证 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型在脊椎损伤病例数据

集上的性能，本文将解决样本类别不平衡的常用方

法进行对比，设计了 ５ 组对照实验，分别是：采用交

叉墒损失的多层感知机、采用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 的多层感

知机、采用 ＳＭＯＴＥ 重采样的 ＳＶＭ、采用无放回采样

的 ＵＰＥ－ＳＶＭ 和采用随机有放回采样的 ＵＰＥ－ＳＶＭ。
除给出 ５ 组对照实验的结果外，本文还统计了

分别采用无放回采样和随机有放回采样的 ＵＰＥ－
ＳＶＭ 模型在每一类康复治疗技术上的具体表现。
３．４　 结果分析

３．４．１　 ５ 组对照实验结果分析

从表 ５ 中可以得出，采用交叉熵损失的多层感

知机分类效果最差，采用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 的多层感知机

效果略好于前者，Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 对本文数据集的样本类

别不平衡有一定的效果；采用 ＳＭＯＴＥ 重采样的

ＳＶＭ 效果略好于前两者；第四、五组实验表明，ＵＰＥ
－ＳＶＭ 模型克服样本类别不平衡的性能远远超过采

用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 的多层感知机和采用 ＳＭＯＴＥ 重采样

的 ＳＶＭ，且随机有放回采样策略优于无放回采样。
表 ５　 对照实验的结果

Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ＡＵＣ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 精确率 召回率

采用交叉熵损失的多层感知机 ０．５５ ０．５４ ０．６３ ０．４８

采用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 的多层感知机 ０．５６ ０．５６ ０．６５ ０．４９

采用 ＳＭＯＴＥ 重采样的 ＳＶＭ ０．６６ ０．６３ ０．６４ ０．６６

无放回采样的 ＵＰＥ－ＳＶＭ ０．７９ ０．７９ ０．８１ ０．７８

随机有放回采样的 ＵＰＥ－ＳＶＭ ０．８５ ０．８０ ０．８０ ０．８５

３．４．２　 无放回采样 ／随机有放回采样的 ＵＰＥ－ＳＶＭ
对 ６ 类目标值分类性能结果分析

从表 ６ 和表 ７ 的对比中可以得出，与无放回采

样相比，随机有放回采样的 ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型在“康复

踏车”、“站立训练”、“脉冲磁疗”、“气压式血液循

环驱动”上的分类效果更优，在“作业康复”上的效

果持平，在“针灸”上的效果略低。 从总体的分类性

能上看，随机有放回采样的策略优于无放回采样。
表 ６　 无放回采样的 ＵＰＥ－ＳＶＭ 分类性能结果

Ｔａｂ． ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＵＰＥ－ＳＶＭ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｂａｃｋ

针灸 康复踏车 站立训练 脉冲磁疗 气压式血液循环驱动 作业康复

ＡＵＣ ０．８１ ０．７５ ０．７７ ０．６３ ０．８２ ０．９５

Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ０．８０ ０．８３ ０．８０ ０．６０ ０．７８ ０．９４

精确率 ０．８６ ０．７７ ０．７３ ０．６０ ０．９８ ０．８９

召回率 ０．７５ ０．９１ ０．８９ ０．６０ ０．６４ ０．９０

表 ７　 随机有放回采样的 ＵＰＥ－ＳＶＭ 分类性能结果

Ｔａｂ． ７　 ＵＰＥ－ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｂａｃｋ

针灸 康复踏车 站立训练 脉冲磁疗 气压式血液循环驱动 作业康复

ＡＵＣ ０．６８ ０．８４ ０．８６ ０．８７ ０．８８ ０．９５

Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ０．７４ ０．８４ ０．８６ ０．６４ ０．７８ ０．９５

精确率 ０．７８ ０．８９ ０．９８ ０．４４ ０．６４ ０．９８

召回率 ０．７０ ０．８０ ０．７５ ０．９８ ０．９８ ０．９０

　 　 相比其它克服类别不平衡的常用技术，ＵＰＥ－
ＳＶＭ 模型使用所有的少数样本，采样与少数样本数

量相同的多数样本，组成训练子集，保证了每个训练

子集是样本均衡的，因此训练得到的子分类器能够

有效避免样本类别不平衡影响。
相比无放回采样策略，随机有放回采样的 ＵＰＥ－

ＳＶＭ 模型表现更加优异。 当采用无放回采样训练

子分类器时，即划分多数样本为固定的若干份，每份

样本之间不存在交集，训练得到的子分类器是有缺

陷的，不利于集成学习平权投票。 通过理论分析和

测试集验证，随机有放回采样的训练策略更能提高

ＵＰＥ－ＳＶＭ 模型的性能表现。 （下转第 １７７ 页）
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