
前 言

脉诊是中医常用的诊断方式之一，医生通过按

触患者的动脉搏动处，根据脉象了解病人的身体状

况。桡动脉是脉诊的常用部位，其位于手腕掌侧的

上方，该部位的脉搏波获取较为容易，且包含大量人

体的生理和病理特征，有助于对特定疾病进行分析

和诊断。桡动脉脉搏波的测量方法有多种，包括接

触式和非接触式。接触式测量需要在腕部佩戴压电

式传感器，从而测得血管中的压力信号，该测量方法

与中医脉诊原理相同，但是受限于其需要接触患者，

因此应用范围较窄［1］。非接触式利用光电容积描记

技术（Photoplethysmography, PPG），基于红外光线式

传感器，测量血管内血液的容积变化得出相应的脉

搏波信号［2］。该非接触式测量方法除了采集桡动脉

的脉搏波之外，还可以测量位于颈动脉附近的人迎

脉和指端的脉搏波［3］。其中，指尖血液容积脉搏波的
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Abstract: In view of the fact that most pulse wave detection instruments currently exist on the market detect the

photoplethysmography (PPG) signal from the fingertip, a convolutional neural network based finger-radial PPG signal

transferring method is proposed for obtaining the corresponding radial PPG signal under the condition that only the finger

PPG signal is available. The method is mainly realized by one-dimension convolutional neural network through end-to-end

training, and the model is composed of 3 parts, namely encoder, decoder and skip connection. The features of the fingertip
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测量因其测量精确、操作简单和抗干扰能力强等特

点，使得指端脉搏波数据的获取更为方便，应用范围

更为广泛［4］。指端脉搏波与桡动脉脉搏波信号之间

存在着一定的关系。王丽婷等［5］分析指-桡脉搏波之

间的关系，得出指尖脉搏波信号等于腕部搏动信息

加上手指微循环信息。而由于中医的脉诊是基于腕

部脉搏构建起来的体系，指端脉搏波信号中蕴含的

手指微循环信息会干扰数据与理论之间的联系。

因此，针对中医脉诊对腕部脉搏波信号的需求

和指端脉搏波信号数据获取的便捷性，需要设计一

个稳定可靠的模型将指端脉搏波信号准确地转化为

桡端的脉搏波信号。在指端脉搏波向桡动脉脉搏波

信号转化的研究方面，Allen 等［6］分别采用线性回归

和神经网络将血压信号向血液容积脉搏波进行转

化，并得出血压信号和指端血液容积脉搏波之间的

关系。其中神经网络作为一种非线性的转化方式得

到了更好的拟合结果，但是该方法缺乏对波形特征

的提取和解释；顾冠雄［7］将脉搏波分解成 3 个高斯

波，利用高斯波的参数构建回归方程，得出参数的转

换矩阵；Millasseau等［8］通过频域分析建立传递函数，

验证指端血液容积脉搏波与血压信号在频域中存在

线性关系；Wang 等［9］利用传递函数从指端脉搏波信

号预测了血压；徐礼胜等［10］通过分析频域传递函数，

设计了时域FIR模型，完成从桡动脉脉搏波到指端脉

搏波的重建；Dash等［11］通过构建线性传递函数，完成

了对血压波形和指端脉搏波的相互转化；刘静纨［12］

以血流动力学弹性腔模型为基础，用电路的理论方

法来分析桡动脉末端到指端之间的微循环系统，完

成了从桡动脉压力脉搏波向指端容积脉搏波的转

化；周树然等［13］同样在指端与桡动脉间建立弹性腔

模型，并将弹性管与弹性腔模型相结合，模拟人体上

肢血管系统的生理信息。这些方法都是基于指端脉

搏波与桡动脉脉搏波之间的线性关系构建的模型，

而手掌的微循环信息是非线性的因素。近年来，随

着深度学习的发展，其在医学信号处理领域中的应

用也日渐广泛。许多研究都利用深度学习技术，实

现指端PPG信号到动脉血压（Arterial Blood Pressure,

ABP）信号的波形转换。Baek 等［14］使用卷积神经网

络（Convolutional Neural Network, CNN），分别在时

域和频域中加入空洞卷积和跨步卷积，从而对周期

信号的特征实现提取和集中；Ibtehaz 等［15］和 Athaya

等［16］使用U-Net网络，利用其深监督的特性完成从指

端PPG波形到ABP波形的转化；Sadrawi等［17］分别采

用基于 LeNet 和 U-Net 等深度卷积自编码器实现从

PPG到ABP信号的转化；Qin等［18］考虑到不同个体的

数据间的差异，使用通过域对抗训练的深度生成模

型，完成 PPG 信号到 ABP 信号波形的转换。除此以

外，基于深度学习的 PPG-ECG 信号转换方法也可借

鉴到本课题中。Banerjee 等［19］使用支持向量机模型

实现 PPG 与 ECG 的特征参数回归；Zhu 等［20］使用线

性回归模型实现PPG与ECG之间的离散余弦变换系

数的转换；Chiu等［21］基于CNN模型实现PPG-ECG之

间的波形转换；Sarkar等［22］、Vo等［23］在CNN模型的基

础上，使用生成对抗网络的训练方法得到了更好的

转换效果。以上研究均为研究PPG与ABP或者PPG

与ECG之间的转化关系，未能实现指-桡端脉搏波信

号的转化，但其方法对本文具有指导意义。

为了将指端脉搏波信号精准地转换为桡端脉搏

波信号以实现非接触式脉诊，且由于指端脉搏波与

桡端脉搏波之间的非线性关系，本文提出一种基于

一维卷积神经网络的指 -桡端脉搏波转换模型。

指 -桡端脉搏波转换是一种时间序列的转换，通过数

据集对模型端到端的训练，利用卷积神经网络自动

提取出指端和桡端脉搏波的时域特征，并找出两个

信号之间的对应关系。本文将深度学习应用到指-桡

端脉搏波信号转化领域，旨在利用卷积神经网络更

好地提取脉搏波的波形特征，提高波形重建的精度。

1 方法与理论

本文所提出的指-桡端脉搏波信号转换方法的流

程如图 1所示，该方法由数据预处理和模型训练两个

部分组成。首先将指端和桡端脉搏波信号数据进行

滤波和去基线漂移处理，获得较为平滑的曲线，再对

信号进行周期分割和归一化处理，得到在时域和幅

值上一一对应的指-桡端脉搏波数据集；其次将数据

集按照比例分为训练集和测试集，将指端信号作为

输入，将桡端信号作为输出，对模型进行端到端的训

练；最后获得训练好的模型实现指端信号到桡端信

号的转换。

1.1 脉搏波信号预处理

对采集到的脉搏波信号进行预处理，步骤分别是

对信号去除基线漂移、滤波、周期分割和归一化。本

文采用小波变换的方法去除信号的基线漂移，由于信

号的采集频率为500 Hz，基线漂移的范围是0.1~0.3 Hz，

因此本文选用 db9小波对脉搏波信号做 10层分解并

去除d9和d10层子带信号，从而去除信号中的基线漂

移。对于信号中存在的噪声，本文采用中值滤波的方

法进行去噪。通过构造奇数长的滑动模板作为一维

中值滤波器，便可以有效地抑制信号中的脉冲干扰和

噪声点，并且对脉搏波中的细节能较好地保留。由于

本文是对信号的形态进行转化，因此需要提取出每一

个单周期的脉搏波。由于每一个单周期的脉搏波从
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开始到波峰是一个快速上升的走势，因此可以计算脉

搏波的一阶导数，将导数值大于零的归为1，小于零的

归为-1，从而得到一个矩形波。再根据起始点到波峰

的距离设定一个阈值范围，在阈值范围内且矩形波的

值为1的波段就是脉搏波起始点到波峰的范围。而单

个周期的脉搏波的起始点就是上一个周期的结束点，

因此通过该方法可以有效分割出单个周期的脉搏波。

最后对每一个波形进行归一化，本文将每一个波在时

间轴上都归一化为 512个采样点，在幅值上归一化为

［0, 1］，以便于模型学习指端信号和桡端信号在波形

形态上的转换关系。

1.2 指-桡端脉搏波信号转换网络

基于深度学习的指-桡端信号转换方法主要分为

两个部分：第一部分是将预处理过的数据作为训练

集放入神经网络模型进行训练，获取训练好的指-桡

端信号转换模型；第二部分是将测试用的指端脉搏

波信号做同样的预处理步骤，并输入到训练好的转

换模型中，获得桡端脉搏波信号。

从指端脉搏波信号转换到桡端脉搏波信号是时

间序列的转换问题，由于卷积神经网络是可并行化

的，相较于循环神经网络处理时间序列，可以运行得

更快，并且能够取得相近的结果［24］，因此本文选用卷

积神经网络来搭建指-桡端脉搏波转换模型。该模型

的网络结构如图 2所示，其主要由编码路径、解码路

径与跳跃连接 3 个部分组成。信号的尺度由 3 个维

度 组 成 ，分 别 为 ：批 尺 寸（batch size）、通 道 数

（channel）、信号长度。编码路径由多个卷积模块组

成，每一个卷积模块包含了一维卷积层、批标准化层

（Batch Normalization, BN）、ReLU 激活函数和池化

层，每一个模块都提取出信号在时间域上的特征，并

输出为长度更小、通道数更多的特征图。解码路径

同样由多个卷积模块组成，每个模块中包含了卷积

层、BN 层、ReLU 激活函数和反卷积层，这些模块扩

大特征图的尺寸并减少通道数，最终获得与桡端信

号相同的尺度。跳跃连接是将编码路径与解码路径

之间的特征图进行融合，从而保留池化过程中特征

图所损失的信息。该模型所使用的卷积核大小为 3，

卷积步长为 1，池化核大小为 2，池化步长为 2。在网

络的最后使用全连接层以实现由指端信号到桡端信

号的回归。在训练过程中，将通道数为 1、长度为

512、包含单个周期的指端脉搏波信号作为输入，同

时将相同尺度的桡动脉脉搏波作为输出，通过多次

迭代完成模型的训练。

2 结果与分析

2.1 数据采集与模型训练

本文实验环境为 Windows 10 操作系统，算法开

发所使用的语言是 Python 3.6版本，深度学习网络主

要基于Pytorch框架。实验数据采集自上海理工大学

在校学生，共 8 名男性和 7 名女性，分别在室内于两

个不同的时间段检测静坐和运动后的指端脉搏波与

桡端脉搏波。指端脉搏波由手机摄像头拍摄手指视

频获取，视频保持为 30帧，即采样频率为 30 Hz；桡端

脉搏波由压电式传感器的脉诊仪测得，采样频率为

500 Hz。每名受试者采集4组数据，每组时长为1 min，

共采集得到60组指-桡端脉搏波信号数据。

在模型训练参数的选取上，本文将采集得到的

60份数据经过预处理和人工筛选后，选取出 249份数

据集，将其中的 199 份作为训练集进行训练，设定训

练的迭代次数为 60，训练的批大小为 100，参数优化

方式为 Adam，以指数衰减的方法更新学习率，使用

均方根误差来计算模型的损失。

2.2 评价标准

为了客观估计模型转化的准确度，本文选用两

个指标：均方根百分误差（PRD）与平均绝对误差

（MAE）作为评价指标，用来评判桡动脉脉搏波转化

的准确度。这些指标能够从波形的整体方面考虑评

价波形的拟合程度。其公式分别如下：

PRD =
∑
i = 1

N

[ ]u ( i ) - v ( )i
2

∑
i = 1

N

u ( )i 2

× 100% （1）

图1 指-桡端脉搏波信号转换流程

Figure 1 Workflow of finger-radial photoplethysmogram (PPG) signal transferring
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MAE =
∑
i = 1

N

|u ( i ) - v ( )i |

N
× 100% （2）

其中，N 表示桡动脉脉搏波信号的采样点数量，u ( i )

和 v ( )i 分别表示桡动脉脉搏波的原始信号和由本文

模型转化得到的结果。

为了在细节上评价波形的转换效果，本文提取

脉搏波的特征参数来比较波形在细节上的重建效

果。特征参数如图 3所示，根据脉搏波的主波、降中

峡和重搏波 3个波形特征，分别计算其时间特性T1、

T2、T3与幅值特性H1、H2、H3，并进行分析。

2.3 结果分析

脉搏波形态多样，本文对不同波形的脉搏波进

行波形转化，并将转化结果与实际数据进行对比，计

算拟合效果［25］。测试数据集的部分转换结果如图 4

所示，根据客观的评价指标，MAE的均值为 1.4%，标

准差为 0.3%；PRD 的均值为 3.6%，标准差为 1.2%。

在波形的细节上，通过提取原始波形与重建波形的

特征参数，并计算其相对误差，统计结果如表 1所示。

实验表明，利用基于U-Net的波形转化模型能实现指

端脉搏波到桡动脉脉搏波的转换，转换得到的桡动

脉脉搏波信号结果与实际桡动脉脉搏波有较高的吻

合度。

为了验证本文所提出模型的泛化能力，本文使

用多段连续的实测脉搏波信号对模型进行验证。结

果如图 5所示，图中展现了当桡动脉脉搏波出现基线

漂移时，模型转换所得信号与实际测得的信号之间

的差异。由于指端脉搏波检测所得的信号相对稳

定，当实际测得的桡动脉脉搏波出现基线漂移时，模

型无法根据指端信号转换出实时相对应的桡动脉信

号。因此该模型在实时信号转换方面仍有待改进。

为了验证本文所提出的模型对指-桡端脉搏波信

号具有更好的转换效果，本文将该模型与徐礼胜

等［10］传递函数模型、周树然等［13］弹性腔模型的实验

结果进行对比。使用 3 个模型分别转换得出桡动脉

脉搏波结果，并计算相应的 PRD 指标进行分析。实

验结果表明，传递函数模型的PRD指标均值为 4.3%，

标准差为 1.1%；弹性腔模型的 PRD 指标均值为

4.0%，标准差为2.0%；本文提出模型的PRD指标均值

为 3.6%，标准差为 1.2%。本文提出的模型相较于前

两种模型［10, 13］分别提高 16.3% 和 10.0%。因此，本文

提出的模型对指端脉搏波信号向桡动脉脉搏波信号

的转化效果更好。分析其中原因，是因为基于转递

函数的转化模型［10］是利用频域信息进行转化，并且

采样的数据样本量较小，而本文提出的模型利用卷

图2 指-桡端脉搏波信号转换网络结构

Figure 2 Structure of finger-radial PPG signal transferring network

图3 桡动脉脉搏波的特征参数示意图

Figure 3 Feature parameters of radial PPG signal
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积层能够自主学习输入信号与输出信号的特征，且

训练的数据量更大，适用范围更广。

3 结 论

本研究针对指-桡端脉搏波信号转换问题进行研

究和探索，提出一种基于深度学习的指-桡端脉搏波

信号转换模型，该方法利用一维卷积搭建神经网络

模型，通过广泛采集的数据进行训练，实现了桡动脉

脉搏波的快速稳定的转换，并提高了准确率。同时，

本文建立了客观的数学评价方法对生成的桡动脉脉

幅
值

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

指端脉博波信号指端脉博波信号指端脉博波信号

0 20 40 60 80 100 120
采样点

0 20 40 60 80 100 120
采样点

0 20 40 60 80 100 120
采样点

幅
值

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

幅
值

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

幅
值

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

幅
值

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

0 20 40 60 80 100 120
采样点

0 20 40 60 80 100 120
采样点

图4 单周期信号波形转换结果

Figure 4 Results of single-period signal wave transferring
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特征参数

H1

H2

H3

T1
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T3

相对误差/%

1.5±1.8

6.5±2.2

4.1±8.9

2.6±3.4

6.1±3.1

4.4±9.5

表1 波形特征参数的统计结果

Table 1 Statistical results of waveform
characteristic parameters

图5 多周期信号波形转换结果

Figure 5 Results of multi-period signal wave transferring
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搏波信号质量进行评估。经实验验证，本文算法相

较于传递函数模型和弹性腔模型具有更强的适应

性。本文还存在以下局限性：由于训练的数据集是

健康人的脉搏波信号，当面对危重症病人时，该算法

性能还有待在合适数据集基础上进一步予以验证，

需要基于更多的数据集对模型进行改进和完善，提

高网络信号转换性能。
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