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基于机器学习的脉搏信号辅助中医预测血压
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（１ 北京信息科技大学 传感器北京市重点实验室，北京 １００１０１；
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摘　 要： 高血压是脑血管意外、心血管疾病和肾功能损害相关的主要危险因素之一。 其症状和警告信号通常是模糊的，往往

导致疾病被忽视，被称为“沉默的杀手”。 中医脉诊操作明确、方法简单，通过脉搏信号来预测血压，使普通大众对自己的身体

情况清楚明朗，早发现早治疗，同时可以促进中医脉诊客观化和科学化发展。 本文基于现代化人工智能科学领域的发展，通
过多种机器学习模型利用脉搏信号预测血压，以提升中医诊断的准确性，从而促进中医脉诊的现代化发展。 实验表明，经过

对比不同机器学习模型的结果，模型平均绝对误差可达到 ０．０８７，验证了基于机器学习的方法可以促进中医脉诊的客观化，且
中医脉诊可以准确的预测人体血压。
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０　 引　 言

中医理论博大精深，是中华文化的重要组成部

分之一。 中医诊断是中医理论现代化的基础，其科

学内涵是中医理论现代化的关键［１］。 国家非常重

视中医的发展，要传承并弘扬中华文化，不断的发展

中医，使中医行业顺应时代的潮流，利国利民、造福

大众。 随着人工智能的发展，中医脉诊得到了许多

现代化的发展，机器学习已在医疗行业广泛应用。
为实现中医诊断结果的可解释性，提高中医诊断结

果的接受度和认可度，本文将中医的精髓内化到机

器学习模型中去预测人体血压，从而提高中医疾病

诊断的准确性，关注人类的生命健康。
从中医的观点来看，个体脉搏信息中的内容，很



多都能直接被解读为单个个体的生理或者病理的信

息［２］，其是一个天然的信息源。 血压（ＢＰ）是诊断受

试者健康状况时，需要监测的生命体征之一。 全球

约 １６％至 ３７％的人口患有高血压，据悉 ２０１０ 年全

球死亡人数中，有 １８％（约 ９４０ 万人）与高血压有

关［３］。 如果能及时注意，就能挽救数百万人的生

命。
机器学习是一门多领域交叉学科，是利用计算

机技术对数据进行经验学习，通过建立模型或提取

特征，提高对新数据的决策判断（Ｓａｍｕｅｌ， １９５９） ［４］。
换言之，就是找一类样本（数据集）中的规律，用一

个复杂的公式（模型）表示出来。 本文使用的方法

是对脉搏信号数据进行预处理 （归一化），用线性回

归、决策树、人工神经网络及 ＬＳＴＭ 等模型对血压进

行预测，对比不同模型预测的准确性。

１　 脉搏波信号及其预处理

１．１　 脉搏波的生理机制

脉搏是临床检查和生理研究中常见的生理现

象，是指随着心脏的间歇性收缩和舒张，血液压力、
血流速度和血流量的脉动，以及血管壁的变形和振

动在血管系统中的传播［５］。 一个脉搏波的搏动周

期，是由一个上升支和一个下降支共同组成，是规律

性搏动；并且动脉中的血液向全身进行传播的同时，
血液遇到毛细血管等阻力作用，以及动脉血管的弹

性收缩变化返回，而回流的血液遇到主动脉瓣关闭

而反射回主动脉，因此主动脉壁得到一个短暂扩张，
脉搏波中出现了一个小的波峰，也就是重搏波的形

成［６］。 切迹是心脏收缩期与舒张期的分割点。 不

同人的脉搏会有所差别。 脉搏波的产生示意如图 １
所示。
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图 １　 脉搏波产生图

Ｆｉｇ． １　 Ｐｕｌｓｅ ｗａｖｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 脉搏信号特征

光电 容 积 脉 搏 波 描 记 法 （ Ｐｈｏｔｏ Ｐｌｅｔｈｙｓｍｏ
Ｇｒａｐｈｙ， ＰＰＧ）利用光电传感器检测经过人体血液

和组织吸收后的反射光强度的不同，描记出血管容

积在心动周期内的变化，从而得到的脉搏波形［７－８］。
通常可采用 ＰＰＧ 采集脉搏波信号来分析人体的生

理特征及其相关病理。 由于脉搏波特征参数与人体

血管外周阻力和血容量存在相关关系［９－１１］，因此可

通过提取及分析脉搏波信号的特征参数进行血压的

预测。
近年来，许多研究者通过提取 ＰＰＧ 信号的特征

并进行特征选择，筛选出与血压具有高度相关性的

特征，用来训练机器学习模型，从而完成血压估计。
这种方法依赖于非线性学习模型来提取信息。 与以

往方法相比，该方法对信号形状的变化更可靠，并且

对所有有效信号都合理有效。 但是，这种方法需要

被提取的特征向量长度相对较大，因此需要更多的

训练样本。
１．３　 数据预处理

数据归一化（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）是处理数据的一项

基础工作［１２］，是特征缩放（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｃａｌｉｎｇ）的方法，
也是数据预处理的关键步骤。 部分模型归一化后，
可以提升模型的收敛速度。

由于评估指标的不同，其量纲也不同，可以通过

数据归一化对其无量纲化处理，这样就可以进行综

合性分析了。 归一化还可以解决数值太大引发的数

值问题。 最常见的归一化方法，就是把数据转换到

（０，１）或者（ －１，１）区间的数据映射方式，即 Ｍｉｎ－
Ｍａｘ 归一化。 转换函数如下：

ｘｎｅｗ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１）

　 　 其中， ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ 分别为样本数据的最大值和最

小值。
归一化后的数据波形如图 ２ 所示：
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图 ２　 归一化后的数据波形图

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＰＰＧ ｐｌｏｔ
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２　 机器学习建模

２．１　 线性回归模型

线性回归模型是机器学习中最基础的模型，而
线性回归原理就是寻找变量函数之间的线性关系。
若在一个问题中有因变量 ｙ 及其自变量 ｘ１、ｘ２、ｘ３，
…，ｘｎ。 可以设想 ｙ 的值由两部分构成：一部分是由

ｘ１、ｘ２、ｘ３，…，ｘｎ 影响所致，可以表示为 ｆ（ｘ１、ｘ２、ｘ３，
…，ｘｎ）； 另一部分则由其他众多未加考虑的因素，
包括随机因素的影响所致， 记为 ｂ。 于是得到线性

回归公式为

ｙ ＝ ｆ ｘ１、ｘ２、ｘ３，…，ｘｎ( ) ＋ ｂ （２）
　 　 线性回归模型为

　 　 　 ｙ ＝ ｗ１ｘ１ ＋ ｗ２ｗ２ ＋ …ｗｎｗｎ ＋ ｂ ＝

ｗ０ ｗ１ ｗ２… ｗｎ[ ]

ｘ０

ｘ１

︙
ｘｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＋ ｂ （３）

　 　 统一形式为

ｙ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ｘｉ ＋ ｂ ＝ ｗＴｘ ＋ ｂ （４）

　 　 其中， ｙ 是预测函数；ｗ 是模型参数；ｘ 是特征输

入；ｂ 是偏置项。
２．２　 决策树模型

决策树是一种既可以被用于回归也可以被用于

分类的监督学习算法，其对于非线性关系的建模具

有非常强大的能力，使模型更具解释性。 其策略是

自顶向下的节点分裂方式，每分裂一次查看代价函

数最小者，在当前分裂的情况下取代价函数最小的

作为节点。 决策树采用贪心算法，来递归地分裂节

点，所以需要停止策略。 其中，最常见的停止策略

有：指定单个节点下最小的样本数、当树达到了某一

深度就停止训练，以及当所有叶子节点不再发生变

化时停止等。
回归树算法流程：
输入　 训练数据集 Ｄ
输出　 回归树 ｆ（ｘ）
在训练数据集所在的输入空间中，递归地将每

个区域划分为两个子区域，并决定每个子区域上的

输出值，构建二叉决策树［１３］。
（１）选择最优切分变量 ｊ 与切分点 ｓ，求解

ｍｉｎｊ．ｓ［ｍｉｎｃ１ ∑
ｘｉ∈Ｒ１（ｊ．ｓ）

（ｙｉ － ｃ１）２ ＋ｍｉｎｃ２ ∑
ｘｉ∈Ｒ２（ｊ．ｓ）

（ｙｉ － ｃ２）２］ （５）

遍历变量 ｊ，对固定的切分变量 ｊ 扫描切分点 ｓ，

选择使上式达到最小值的对（ ｊ，ｓ）。
（２） 对（ ｊ，ｓ） 进行划分，决定相应的输出值：

Ｒ１（ ｊ， ｓ） ＝ ｛ｘ ｜ ｘ（ ｊ） ≤ ｓ｝ （６）
Ｒ２（ ｊ，ｓ） ＝ ｛ｘ ｜ ｘ（ ｊ） ≤ ｓ｝ （７）

ｃ^ｍ ＝ １
Ｎｍ

∑
ｘｉ∈Ｒｍ（ ｊ． ｓ）

ｙｉ， ｘｉ ∈ Ｒｍ， ｍ ＝ １，２ （８）

　 　 （３）对步骤（２）中划分的两个子区域重复执行

步骤（１）、（２）的操作，直到满足停止条件时为止。
（４）将输入空间划分为Ｍ个区域Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｍ，

生成决策树：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｃ^ｍＩ， ｘ ∈ Ｒｍ （９）

２．３　 人工神经网络模型

神经网络是机器学习中的一种模型，网络依靠

系统的复杂程度，通过调整内部大量节点之间相互

连接的关系，从而达到处理信息的目的［１４］。 生物神

经网络使大脑能够以复杂的方式处理大量信息，神
经元是大脑的基本处理单元，神经元之间通过突触

的连接便可形成一个网络，这就是生物神经网

络［１５］。 人工神经网络 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＮＮ）是对人脑或自然神经网络若干基本特性的抽

象和模拟，是在生物神经网络基础上被提出的。
人工神经网络基本结构如图 ３ 所示，包括输入

层、隐藏层与输出层［１６］。 其中，输入层只从外部环

境接收信息，然后把信息传递到下一层，隐藏层负责

计算并分析数据，连接输入层与输出层，让数据更适

配，输出层生成最终结果［１７］。 每个输出单元对应某

一种特定的分类，将结果值传送给外部系统。

hθ(x)
x1

x2

x3

a1
(2)

a2
(2)

a3
(2)

第1层 第2层 第3层

图 ３　 人工神经网络基本结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 图中， ｘｉ 为输入层接收特征向量； ｈθ（ｘ） 为产出

最终的预测； ａｉ 为隐含层。
本文旨在实现脉搏传感信号预测血压，外部输

入的人工神经网络构造的第一层为输入层，第二层

隐含层包含 １ ０２４ 个神经元，第三层包含 ５２１ 个神

经元，第四层为输出层；第二层与第三层采用了

Ｒｅｌｕ 激活函数，第一层采用了 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；前
三层均采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化技术，输入训练数据对

人工神经网络进行训练。 在训练过程中，随机地忽
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略一些神经元，通过非线性回归方法预测血压。 本

文共定义了 ２ ０４８ 个节点，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的

神经层。 定义第一层时，需要制定数据输入的形状，
后面的其他层会自动计算前一层输出的形状。

ＡＮＮ 模型训练过程如图 ４ 所示。

图 ４　 ＡＮＮ 模型训练过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ

２．４　 ＬＳＴＭ 模型

长短期记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）是
一种特殊的递归神经网络，通过门限机制留下输入

数据的有用信息，解决了信息冗余问题。 在流经神

经元时，允许信息被选择性的保留或遗弃，从而增强

了原始信息的权重，并削弱了不相关信息的权重。
ＬＳＴＭ 神经网络结构如图 ５ 所示。

ct-1

xt

ft it ot

ht

σ σ σtanh

tanh

遗忘门 输入门 输出门
ht-1 ht

ct单元格状态

图 ５　 ＬＳＴＭ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 各单元工作的描述公式如下：
（１）判定为无用或不相关的历史信息将被遗忘

门抛弃，遗忘门公式为

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ∗ ｈｔ －１，ｘｔ ＋ ｂｆ） （１０）
　 　 （２）将上一时刻保留的信息与此刻的输入信息

共同作为输入门的更新状态，公式为：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ∗ ｈｔ －１，ｘｔ ＋ ｂｉ） （１１）

Ｃ
～

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ∗ ｜ ｈｔ －１，ｘｔ ｜ ＋ ｂｆ） （１２）
　 　 （３）由输出门输出当前时刻的状态信息，公式

为：
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ∗ ｈｔ －１，ｘｔ ＋ ｂｏ） （１３）

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ Ｃ ｔ( ) （１４）

　 　 （４）单元格状态公式

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗ Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ∗ Ｃ
～

ｔ （１５）
式中： Ｗｉ、Ｗｃ、Ｗｆ 和 Ｗｏ 为相应的连接权值， ｂｉ、ｂｆ 与

ｂｏ 为相应的偏置， ｆｔ 对应 ｔ 时刻遗忘门的激活值， σ
为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， Ｃ ｔ 对应 ｔ 时刻的细胞状态更新值，
ｈｔ 对应当前神经单元的输出值。

ＬＳＴＭ 模型部分训练过程如图 ６ 所示。

图 ６　 ＬＳＴＭ 模型部分训练过程

Ｆｉｇ． ６　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

３　 实验结果与分析

对于机器学习理论来说，模型的优劣是相对的，使
用不同的评估指标其结果会有所不同。 可以明确的

是，好的模型预测误差会更小，结果会更精确。 对于回

归模型来说，可以用均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对值

误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）来评价。
（１）ＲＭＳＥ
ＲＭＳＥ 是预测值和真实值偏差的平方与观测次

数 ｎ 比值的平方根。

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ － ｙｉ） ２ （１６）

　 　 其中， ｙ^ 为预测值， ｙｉ 为真实值。
（２）ＭＡＥ
ＭＡＥ 表示预测值和观测值之间绝对误差的平

均值，公式为

ＭＡＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
｜ ｙ^ － ｙｉ ｜ （１７）

　 　 其中， ｙ^ 为预测值， ｙｉ 为真实值。
（３）ＭＡＰＥ
理论上，ＭＡＰＥ 的值越小，说明预测模型拟合效

果越好，具有更好的精确度，公式为

ＭＡＰＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（１８）

　 　 其中， ｙ^ 为预测值， ｙｉ 为真实值。
模型对比评估结果见表 １。
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表 １　 评估指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ

评估指标 ＡＮＮ 模型 ＬＳＴＭ 模型 线性回归模型 决策树模型

ＭＡＥ ０．０８７ ０．１１４ ０．９１７ １６．４１１
ＲＭＳＥ ０．１２１ ０．１５３ ０．１２４ ２２．００１
ＭＡＰＥ ０．０８９ ０．１１６ ０．９１９ １６．５５６

　 　 由表 １ 可知，ＡＮＮ 模型的性能最好，其均方根

误差和平均绝对误差都是最小的。
ＡＮＮ 与 ＬＳＴＭ 模型训练过程中 Ｌｏｓｓ 和 ＲＭＳＥ

变化如图 ７。
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图 ７　 模型训练的损失和均方根误差对比

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＡＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 通过对比两种神经网络在训练过程中损失函数

和均方根误差的变化可知， ＡＮＮ 模型的 Ｌｏｓｓ 和

ＲＭＳＥ 不仅在逐渐减小，而且其曲线趋于水平，其值

也在向 ０ 无限接近；而 ＬＳＴＭ 模型的 Ｌｏｓｓ 和 ＲＭＳＥ
刚开始也在逐渐下降，但在第 １８ 次迭代后，曲线开

始不断波动，其值接近于 ０，并在 ０ 附近波动。
线性回归模型、决策树模型、ＡＮＮ 模型与 ＬＳＴＭ

模型下，ＢＰ 预测值和 ＢＰ 真实值的对比如图 ８ 所示。
　 　 决策树以树结构的形式构建模型，树结构由许

多决策节点组成，每个决策节点根据训练的条件选

择一个分支。 但在某些问题中，其可能会创建过度

复杂的结构，这些结构不能很好地泛化，因此表现出

较差的性能。 线性回归模型简单，易于训练，不易过

度拟合，并且与其他替代方案相比，需要较少的训练

样本，因此效率更高。 由各模型 ＢＰ 真实值与预测

值对比结果可知，神经网络模型的拟合效果更好。

其中，决策树模型的拟合程度最差，ＡＮＮ 模型的拟

合程度最好。
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图 ８　 ＢＰ 预测值和 ＢＰ 真实值的对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＢＰ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ＢＰ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ

４　 结束语

在中医研究中，判断人体机能的一个重要指标

就是脉象。 有经验的中医可以通过脉象判断出病症

的紧迫性、位置和相应的特征。 作为机器学习分析

方法，其可以在没有中医专家的参与下，进行脉象信

号分析，得出相应的结论，再进行进一步优化研究，
实现中医诊断结果的可解释性，提高中医诊断结果

的接受度和认可度。 （下转第 １５７ 页）
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