
前 言

血红蛋白是人体血液主要成分，是临床常规的

检测项目［1］。通过检测血红蛋白浓度可以进行贫血

筛查，同时血红蛋白浓度是临床输血的重要指标。

传统的血红蛋白浓度检测方法通常采用有创的方

式，需要医护人员对患者进行指尖或静脉采血，然后

经过专业人员通过检验设备进行检验。传统有创检

测血红蛋白的方法虽然精度较高，但有创检测需要

破皮取血，容易给患者造成生理和心理负担，而且容

易造成感染，最关键的是有创检测方法无法连续动

态监测患者的血红蛋白浓度变化趋势，不能及时为

术中输血提供指标参考。因此，研究并开发无创血

红蛋白浓度检测技术对贫血筛查、术中输血指导具

有重要的临床意义［2］。无创血红蛋白浓度检测是近

些年来学术界和产业界研究的热点，国内外学者相

继提出了大量研究方法，大致可以分为 3类：（1）基于

光电容积脉搏波描记法（PPG）检测方法［3-11］，该方法
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检测原理为：光子照射入人体组织后，由于动脉血的

搏动，穿过动脉血液的那部分光子被吸收的程度会

随着动脉血的搏动而呈周期性的变化，通过对出射

光进行探测，会得到出射光强度随心跳变化的信号，

即 PPG 信号，该信号携带大量的组织成分信息。通

过采用多种不同波长、对血红蛋白敏感的光作为光

源，可以获得多路不同光源的 PPG信号，通过对这些

信号进行处理分析，可以实现血红蛋白浓度检测；

（2）光谱成像方法［12-17］，该方法采用白光、近红外等光

源照射组织，通过CCD成像器件对组织进行成像，由

于血红蛋白对近红外光的吸收作用，得到的成像会

包含血红蛋白浓度信息，通过对图像数据进行处理，

建立图像与血红蛋白浓度的映射关系，实现血红蛋

白浓度检测；（3）光声光谱方法［18］，该方法利用近红

外激光脉冲对人体组织照射，组织对光能量的吸收

产生局部热膨胀，该局部热膨胀会产生机械压力，并

以声波的形式向周围扩散，由于声波的参数与吸光

物质的浓度有关，通过对声波进行检测处理，建立声

波与血红蛋白浓度的映射关系，实现血红蛋白浓度

检测，该方法具有较高的时间分辨率，但由于产生的

声波信号非常微弱，很容易淹没在噪声中。基于PPG

的检测方法由于具有精度高、可实现性强、成本低等

优点，是目前主流的研究方法。目前国际上两款产

品（美国 Masimo 公司的 Rainbow 系列和以色列

OrSense公司的NBM200）均是基于该原理实现的，但

是国内目前还未见相关产品。

基于 PPG检测方法的研究主要集中在数据采集

方法、信号预处理方法［19］和数值处理以及预测模型的

建模等方面，常用的回归建模方法包括多元线性回

归［20］、主成分回归［21］、偏最小二乘回归［22］、人工神经

网络［23］以及支持向量机（Support Vector Machine, SVM）

回归［24］等方法。虽然多元线性回归直接建模自变量

和因变量之间的关系，拥有较强的可解释性，但是结

果容易受到异常值和离群点的影响。主成分回归和

偏最小二乘回归都可以通过降维来简化模型复杂度，

能够解决多重共线性的问题，但是它们对于非线性关

系的建模效果不佳。因为非线性激活函数的加入，人

工神经网络有很强的自学习能力和非线性建模能力，

对于噪声的容错能力也有大幅度提高，但是该方法对

数据量的需求较大且模型可解释性能差。SVM回归

模型综合了以上方法的优点，能够建模复杂的非线性

关系的同时对噪声点有一定的容错能力。本文采用

基于SVM回归的方法对血红蛋白浓度进行建模分析。

为了进一步提高血红蛋白浓度检测能力，本文提出一

种基于多波长近红外光的无创检测方法，基于 Beer-

Lambert定律建立不同光谱下的血红蛋白浓度检测模

型，并基于支持向量回归（Support Vector Regression,

SVR）来构建血红蛋白浓度预测模型。

1 血红蛋白浓度无创检测原理

基于 PPG信号的无创血红蛋白检测方法的原理

基础是 Beer-Lambert 定律［25］。Beer-Lambert 定律描

述的是物质对光的吸收程度与物质的浓度、消光系

数以及光在物质中传播的路径长度有关，表示为：

I = I0e
-ε ( λ )cd （1）

其中，I0 为入射光的强度，I为出射光的强度，ε ( λ ) 为

物质对波长为 λ的光的摩尔消光系数，c为吸光物质

浓度，d为光在介质中传播的路径长度，称为光程长。

对式（1）进行变换得到吸光度为：

A = -ln T = ε ( λ )cd （2）

人体组织结构复杂，皮肤、肌肉、脂肪、骨骼等组

织为非跳变组织，这些组织对确定入射光的吸收及

散射程度是固定不变的，而动脉血的搏动则会造成

出射光强的改变，因此可以通过测量吸光度的改变

量来去除皮肤等非跳变组织的影响，从而检测血红

蛋白浓度信息。入射光波长为 λ1 时，因动脉血搏动

引起的吸光度变化量可表示为：

∆A1 = [ ]ε1, 1 ( )λ1 c1 + ε1, 2 ( )λ1 c2 Δ < L > （3）

其中，c1、c2 分别为含氧血红蛋白浓度和还原血红蛋

白浓度，Δ < L >为因动脉血搏动引起的平均光程长

的变化量，ε1, 1 ( )λ1 为含氧血红蛋白对 λ1波长光的吸光

度，ε1, 2 ( )λ1 为还原血红蛋白对 λ1波长光的吸光度。同

理，采用波长为 λ2的入射光照射人体组织时：

∆A2 = [ ]ε2,1 ( )λ2 c1 + ε2,2 ( )λ2 c2 Δ < L > （4）

其中，ε2, 1 ( )λ2 为含氧血红蛋白对 λ2 波长光的吸光度，

ε2, 2 ( )λ2 为还原血红蛋白对 λ2 波长光的吸光度，由式

（3）和式（4）可得：

ΔA1

ΔA2

=
[ ]ε1,1 ( λ1)c1+ε1,2 ( λ1)c2

[ ]ε2,1 ( λ2)c1+ε2,2 ( λ2)c2

=

ln (
Imin

Imax

) λ1

ln (
Imin

Imax

) λ2

≈
ACλ1

/DCλ1

ACλ2
/DCλ2

（5）

对于绝大部分正常人而言，总血红蛋白浓度可

以看作含氧血红蛋白浓度和还原血红蛋白浓度之

和。通过进一步推导，可以得出总血红蛋白浓度为：

c tHb = f ( R12,⋯R1N, R21,⋯R2N,⋯RN1,⋯RN, N - 1 ) （6）

上式的Rij为：

Rij =
Ri

Rj

=
ACλi

/DCλi

ACλj
/DCλj

（7）

其中，ACλi
和DCλi

分别为光波长为 λ i获取到的PPG信

号的跳变成分（AC）和非跳变成分（DC）的幅值强度。
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由上述推导结果可知，血红蛋白浓度与特征值

Rij 成某种映射关系，而特征值 Rij 可以通过检测到的

PPG信号计算得到。

2 模型构建

模型构建主要包含 PPG 信号预处理、特征信息

提取与选择和回归模型构建3个主要步骤。

2.1 PPG信号预处理

由于外界环境干扰、元器件内部噪声以及信号

采集过程中出现的非预期波形变化，如运动干扰等

不利因素，采集的 PPG 信号中难免含有大量的噪声

干扰，为了保证后续模型构建的质量，需要首先进行

PPG信号的预处理，包括去除高频噪声、工频干扰、基

线漂移等无用信息。PPG信号反映的是因人体心脏

跳动引起的动脉血搏动而导致的出射光强的变化，

其频率通常为 1~10 Hz［5］，因此本文首先采用截止频

率为 10 Hz 的有限冲激响应低通滤波器来滤除高频

噪声。在信号采集过程中，PPG信号基线成分由于呼

吸作用以及受测者姿态改变而缓慢变化，称为基线

漂移。基线漂移会给后续特征信息提取带来误差，

进而影响血红蛋白浓度计算的精度，因此需要对基

线漂移加以滤除。本文采用小波变换对基线漂移进

行提取消除，首先利用“coif5”小波对输入 PPG 信号

进行分解，在尺度为 7及以上时，信号主要为基线漂

移成分，因此将 PPG 信号分为 7 层后，将第 7 层逼近

系数置零，然后将剩余层进行小波重构得到去除基

线漂移的PPG信号。

2.2 特征信息提取与选择

2.2.1 特征信息提取 本文采用 8 个波长（610、630、

660、690、750、805、850和 940 nm）的近红外光获取血

红蛋白浓度信息，根据上一节推导的血红蛋白浓度

检测模型，从 8个波长光源产生的PPG信号提取特征

信息Rij，先对预处理后的 8个PPG信号进行加窗处理

（窗长为 5 s），截取有效数据，然后按照式（7）计算特

征值信息 Rij，采用差分方法提取 AC 成分，以 PPG 信

号的幅值平均值作为 DC 成分，8 个波长的通道数据

可以获得 56个特征信息。每个通道的PPG信号特征

提取流程如图 1所示。另外，血红蛋白浓度与患者年

龄和性别有一定关系，因此本文将患者年龄和性别

也作为血红蛋白浓度检测的特征信息。

高通

低通 求平均值

第 i通道
PPG信号

滤除高频噪声
和基线漂移

加窗 差分 取绝对值 求平均值

DC

AC

÷ Ri

图1 特征提取流程图

Figure 1 Feature extraction process

2.2.2 特征信息选择 由于本文提取的特征信息难免

存在信息交叉冗余问题，为了给后续模型构建提供

精练、准确的特征信息，本文采用基于序列后向选择

思想的递归特征消除（Recursive Feature Elimination,

RFE）算法进行特征选择，RFE 算法流程图如图 2

所示。

采用基于SVR的RFE算法（SVR-RFE）进行特征

选择，从 58 个特征信息中选出对血红蛋白浓度预测

贡献最高的前几个特征，处理结果如图 3所示。由图

3可知，当特征信息数量为 29时，也即选取前 29个贡

献率最高的特征时，SVR模型的预测精度达到最高，

因此选择前29个贡献率最高的特征进行回归建模。

2.3 基于SVM回归模型构建

SVR是一种基于 SVM 的回归算法，它通过寻找

将数据划分为两类的超平面来找到回归问题中的最

佳拟合曲线，从而将预测误差降至最低。SVM 的核

心思想是在核函数的作用下，将低维特征空间中线

性不可分的样本映射到更高维特征空间使其线性可

分。类似的，SVR算法借助核函数的非线性，通过将

训练数据以非线性的方式从低维空间映射到高维空

间中，以寻找最佳超平面，使得该超平面到离它最远

的数据点的距离最小化。

对 于 给 定 的 包 含 m 个 样 本 的 数 据 集 D =

{ }( )x1,y1 , ( )x2,y2 ,⋯, ( )xm,ym ，所要求的超平面表达式定

义为：

f ( x ) = W TΦ ( x ) + b （8）

式中，Φ ( x ) 为非线性映射函数，W、b为待确定的模

型参数。模型在函数 f ( x ) 上构建一个宽度为 2ε的

间隔带，如果预测结果落入此间隔带，则认为预测结

果正确，即默认此时模型的误差为0。
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SVR 的核心在于找到最合适的超平面使式（9）

中E ( w )取最小值：

E ( w ) =
1

2
 w

2
+ C∑

i = 1

m

lε ( xi, yi, f ) （9）

其中，C为惩罚参数，ε为不敏感值，lε为不敏感损失函

数，定义为：

lε ( xi, yi, f ) = max{ }0, || yi - f ( xi) - ε （10）

利用非负松弛变量 ξ i 和 ξ *
i ，将目标转化为：

min
w,b,ξi

1

2
 w

2
+ C∑

i = 1

m

(ξ i + ξ *
i )

s.t. f ( xi) - yi ≤ ε + ξ i, yi - f ( xi) ≥ ε + ξ *
i （11）

ξ i ≥ 0, ξ *
i ≥ 0, i = 1, 2,⋯, m

根据KKT条件，可以得到SVR回归的表达式为：

f ( x ) =∑
i = 1

m

( β *
i - β i) K ( x, xi) + b （12）

其中，β i和β *
i 分别为松弛变量 ξ i和 ξ *

i 对应的Lagrange乘

数。K ( x, xi)为满足Mercer条件的核函数。

核函数的选择有很多，为了降低模型复杂度，本

文选择参数只有一项的非线性函数径向基函数作为

核函数，此时需要选择的超参数有两个（惩罚参数 C

和核函数参数 g），这里采用网格搜索方法寻找组合

参数最优解。

3 结 果

3.1 数据采集

选取参加医院体检的 249 例志愿者作为试验对

象，其中男 100 例，女 149 例，受试者平均年龄为

（41.7±24.3）岁，平均身高为（167±12）cm，平均体质

量为（67±15）kg，血氧饱和度值为 97%±2%。受试者

需要在开始测量前静息 5 min。在测量过程中，对每

位受试者进行指端末梢采血 20 μL，并通过全自动血

细胞分析仪（希森美康 XS-1000i）对血红蛋白浓度进

行检测，由此获得Hb的检测值并作为真实值。同时，

使用研发的八波长 PPG信号采集系统对受试者未采

血的手进行 2 min的信号采集，并将采集的数据进行

保存用于后续处理。

3.2 样本集划分

将采集到的 249例样本数据按照 8:2的比例随机

划分为训练集和测试集，划分后，训练集包含 199 例

样本，测试集包含50例样本。

3.3 试验结果

采用训练集对本文设计的无创血红蛋白浓度检

测模型进行训练，采用测试集对模型的性能进行评

价，最后得到测试集均方根误差为 1.83 g/dL，相关系

数为 0.75（P<0.01）。图 4 为对测试集样本进行预测

的结果图，横坐标为传统方法检测的血红蛋白浓度

参考值，纵坐标为模型预测的血红蛋白浓度值。

基于全部特征信息对支持
向量回归模型进行训练

获取每个特征信息的
重要性

按照重要性对特征
降序排序

去掉排在后面的特征
得到新的特征信息集

基于新的特征信息集
计算模型性能

特征信息集
是否为空?

选择特征性能最高的特征集
作为最终选择的特征信息

是

否

图2 RFE特征选择流程图

Figure 2 RFE feature selection flowchart
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图3 特征数量对SVR模型预测精度的影响

Figure 3 Effects of different quantities of features on the predication
accuracy of SVR model
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Figure 4 Scatter plot of hemoglobin concentration reference values
and SVR model predicted values
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图 5 为血红蛋白浓度参考值与模型预测值之间

的 Bland-Altman描述图，横坐标为血红蛋白浓度值，

纵坐标为预测值与真实值之间的残差。从图 5 可以

看出，50例测试数据都在 95% 一致性界限内，表明两

种方法具有较好的一致性，说明本文设计的预测模

型方法对血红蛋白浓度预测具有一定的鲁棒性和适

应性。

为了进一步验证本文所提方法在无创血红蛋白

检测中的有效性，将 SVR 模型的性能与线性回归

（Linear Regression, LR）、随机森林（Random Forest,

RF）和自适应增强（Adaptive Boost, AdaBoost）经典方

法在血红蛋白浓度预测方面进行对比，结果如图 6所

示，试验结果表明，采用SVR方法可以获得更加准确

的预测结果。

4 结 语

本文提出一种基于SVR的无创血红蛋白浓度检

测方法。首先，基于Beer-Lambert定律推导了血红蛋

白浓度无创检测模型；然后，对采集的多通道 PPG信

号进行低通滤波和小波变换等预处理，以滤除高频

噪声和基线漂移，并使用 SVR-RFE 算法对提取的特

征信息进行选择，以提高血红蛋白浓度检测的准确

性和可靠性。最后，采用 SVR 算法建立血红蛋白浓

度检测模型，使用 199 例样本数据对模型进行训练，

采用 50 例样本数据对模型进行测试验证，得出预测

血红蛋白浓度值与传统检测方法的均方根误差为

1.83 g/dL，相关系数为 0.75（P<0.01）。试验结果表

明，本文设计的血红蛋白无创检测模型与传统检测

方法具有很强的一致性，该方法可以为贫血筛查、术

中输血动态监测等临床应用提供一种新的选择。
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