
前 言

心血管疾病是导致全球死亡的主要原因，是对

人类健康和生命安全威胁最大的一类疾病，严重危

害人们的身心健康［1］。通过定期监测血压值，可以预

防此类疾病的发生［2］，但是在医院进行血压测量时，

许多患者会出现“白大褂效应”，使测量得出的血压

高于实际数值，出现血压误判［3］。由测量者在熟悉的

环境中自主测量血压是获取准确血压的一种较为可

靠的方法。目前常用的血压测量装置为袖带式血压

计，其在测量过程中会对手臂产生挤压，造成不适，

对于老年人和行动不便者来说，使用袖带式测量设

备具有一定困难，并且袖带绑的松紧程度对于测量

结果也有一定影响［4］。因此，一种无袖带的连续血压

测量装置是很有必要的［5-6］。在无创、无袖带血压测

量方面的研究主要集中在利用光电容积脉搏波

（Photoplethysmography, PPG）和 心 电 图 信 号［7］。

Finnegan等［8］证明PPG模型与血压更具相关性，并且

PPG具有非侵入性和低成本、使用方便、准确性较高

的优点［9］。林冬梅等［10］、Lazazzera 等［11］、Sharifi 等［12］
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基于脉搏传导时间（Pulse Transit Time, PTT）进行血

压估计，但是基于 PTT 计算血压大多需要使用多个

传感器，采集不同部位的信号，不利于装置集成。

Moreno等［13］、Bernard等［14］将物联网与机器学习结合

进行血压测量。李浩浩等［15］、Yao 等［16］、Panwar

等［17］、Rong等［18］使用深度学习处理 PPG数据。相比

于机器学习，使用深度学习可以避免手动提取特征

的缺点，充分发挥深度学习算法强大的特征提取能

力［19-21］，并且深度学习可以从输入数据中提取到更加

抽象的特征，拥有更加优秀的建模能力［22］。

基于以上内容，本研究设计一种基于物联网和深

度学习的血压测量系统，该系统集数据采集、无线通讯、

用户交互及数据存储为一体，使用低功耗ESP8266芯片

和MAX30102传感器芯片，通过锂电池进行供电。本

文尝试使用CNN和RNN的混合网络来进行血压估计，

给出一种将嵌入式、物联网、人工智能和云计算结合的

方案，实现了集信号采集、数据传输与处理、结果显示

与存储为一体的血压预测系统方案。

1 系统设计

1.1 系统框架

基于物联网和深度学习的血压测量系统，由手指

式血压测量仪（血压仪）、智能服务软件以及数据服务

器组成。手指式血压测量仪是基于ESP8266设计的用

户端装置，可以实现数据采集以及结果显示，智能服务

软件可以实现用户查询测量的历史血压数据，数据服

务器主要进行数据处理以及数据存储。用户使用血压

仪进行测量，采集到原始数据后通过无线传输协议发

送到云服务器，云服务器对发送来的数据进行处理，计

算出血压值，将血压结果发送回血压仪进行显示，同时

云服务器会将测量结果和数据保存在云数据库中，可

以通过智能服务软件查询数据库数据获得历史测量信

息，从而掌握血压变化情况，辅助健康诊断。本文系统

总体架构如图1所示。
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图1 本文系统总体架构图

Figure 1 General architecture of the proposed system

1.2 硬件设计

手指式血压测量仪实物图如图 2所示，主要由单

片机、传感器电路、供电电路、显示模块组成。以

ESP8266单片机作为控制芯片，ESP8266是一款低功

耗、高集成度的 Wi-Fi芯片，它集成了 TCP/IP 协议栈

和MCU，具有功耗低、小巧、成本低的优点，能满足本

设计的性能需求。传感器使用MAX30102，它是一个

反射式的传感器，集成了一个660 nm红光LED、880 nm

红外光 LED。在该装置中，传感器和主控采用分离

式设计，即脉搏波传感器及其外围电路单独设计一

块电路板，单片机及其他部分在另一块电路板上，这

样可以更灵活地布局，增加使用时的舒适性。显示

模块使用一块串口通讯协议的 LCD 屏，可以显示实

时采集到的波形，也可以将云端计算出的血压值和

心率显示出来。供电电路使用锂电池作为供电源，

电流经过变压稳压后供给单片机和传感器，同时还

设计了电源管理电路，用来实现锂电池的充放电管

理。装置可以实现自主供电，不受电源限制，可以随

时随地进行测量。

1.3 软件设计

血压仪控制程序使用C/C++进行编写，主要包括

数据采集程序、无线通讯程序、显示程序。单片机通

过 IIC 协议和传感器进行通讯从而获取原始数据。

IIC采用的是模拟 IIC，即使用软件程序模拟 IIC时序

中国医学物理学杂志 第41卷-- 1384



进行通信，该方法更加灵活，也更加便于控制。无线

通讯程序使用的是 MQTT 协议，MQTT 协议是专为

物联网而设计的即时通信协议，它具有轻量级、可靠

性、可扩展性和安全性等特点。获取到的数据经过

处理后会通过MQTT协议发送到云服务器。该数据

会被用于后续处理并同步保存在云端数据库，云端

处理数据后，计算的血压结果也会发送回血压仪进

行显示。显示程序功能是将采集到的脉搏波波形和

云端计算的血压数值显示给用户，采用的是串口通

信协议，通过串口和LCD屏幕通信，将要显示的信息

发送到屏幕进行显示。屏幕显示主要分为 4个区域，

如图 2所示，左上部分显示的是实时脉搏波波形，右

上部分显示的是实时测量的血压，左下部分显示的

是测量出的血压绘制成的曲线，右下部分显示的是

10次测量值的稳定数值。

智能服务软件作用是查看历史血压信息，分为

PC 端和移动端两种，由 C++程序编写。当打开软件

后会进行账号密码登陆，登陆成功后即可看到用户

数据查看界面。可以选择查看所有信息，也可选择

起止时间进行特定时间段内的数据查询。当点击查

询按钮后，软件会发送查询指令到服务器，服务器上

的中转程序接收到指令后会从数据库查询相关信

息，并将查询到的结果反馈到智能服务软件，软件接

收到查询的结果后会经过处理，将结果显示出来，并

能将查询到的结果用图表形式直观显示出来。移动

端软件如图3a所示，PC端软件如图3b所示。

图2 手指式血压测量仪

Figure 2 Finger blood pressure meter

图3 智能服务软件

Figure 3 Intelligent service software

a：移动端智能服务软件 b：PC端智能服务软件

1.4 平台搭建及部署

服务器平台是整个系统的核心，负责数据传输

中转、数据存储、云计算等，其搭建主要包括实现物

联网通讯服务程序、云数据库和数据处理环境。物

联网通讯服务程序基于 Mosquitto，它是一款针对

MQTT 的开源消息代理软件，通过订阅和发布的方

式，实现硬件和服务器之间的通讯。在阿里云服务

器上部署该服务程序，设置端口号并配置好用户名

和密码后即可实现不同设备之间以及设备与服务器

之间的通讯。本研究的云计算基于阿里云服务器实

现，在阿里云服务器上运行使用 Python 进行开发的

数据接收与数据处理程序，可以对硬件发送来的数

据进行处理，同时还运行了使用 TensorFlow 框架训

练的深度学习模型，数据处理完送入到模型中进行

预测即可得到测量结果，该测量结果以主题的形式

发布出去，被血压仪订阅，经过处理即可显示出来呈

现给用户。云数据库基于MySQL搭建，同样部署在

阿里云服务器上，采集到的数据和计算的结果会存

储在云数据库中的数据表中，可以使用本研究设计

的智能服务软件进行登陆查询历史数据。
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2 数据处理

2.1 数据采集

数据采集在社区进行，通过和社区合作，采集

18~65岁人员数据，共采集到 82例志愿者数据。采集

前，先让被采集者静坐 5 min，以避免情绪和生理变化

以及运动伪影造成的干扰。之后使用欧姆龙血压计

测量血压，随后采集指端信号 5 min，采集信号时，让

志愿者保持静坐，保证环境安静，减少外界环境的影

响。信号采样频率为125 Hz。

本研究经桂林电子科技大学生物医学伦理委员

会批准（申请编号：GUET-20220301-001）。所有实验

均在受试者事先同意的情况下进行，数据为匿名，仅

用于预期的研究目的。

2.2 数据预处理

在使用数据之前，首先对数据进行筛选。信号

滤波算法可以去除一些基本噪声，但无法纠正异常

波形。由于按压压力变化、环境干扰等因素影响，

PPG信号有时会出现质量较差的情况，以至于完全失

去脉搏波特征，如图 4所示。因此，只有在去除这些

信号质量较差的片段后，才能对每段信号进行特征

提取。本研究共采集到 82 例志愿者数据，将舒张压

（Diastolic Blood Pressure, DBP）小于 90 并且收缩压

（Systolic Blood Pressure, SBP）小于 140 的样本视为

正常人样本，剩余样本视为高血压人群样本，去除掉

极 值 血 压（SBP<80 或 SBP>180，DBP<60 或 DBP>

130［23］）后，剩余正常人样本 55 个，高血压人样本 23

个。其中，有几个样本完全不存在周期性，对其进行

剔除，最终剩余正常人 50 例，高血压人 22 例。在剩

余的数据中，某些样本中仍然含有不存在周期性的

信号段，虽然在采集数据时要求志愿者保持静止，但

是有某些志愿者仍出现抖动、按压力度改变等导致

出现没有周期性的信号段，对于该信号进行手动置

零。之后进行数据分割，将其分割成 5 s数据段。为

了防止仍然存在没有周期性或者有较多峰值的异常

信号，进行心率判别［24］和峰度偏度判别。最终得到

正常人13 047段数据、高血压人5 375段数据。
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图4 损坏的信号

Figure 4 Abnormal signal segments

筛选完信号后使用预处理算法来降低噪声对

PPG信号的影响。文献中提出多种降噪算法，如经验

模式分解［25］、快速傅立叶变换［26］去除噪声以及使用

多项式拟合处理基线漂移［24］等。本研究选择巴特沃
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斯带通滤波器来去除噪声，滤波器的阶数设定为 2，

截止频率设定为 0.5 和 10.0 Hz［27］。对数据进行巴特

沃斯滤波和Z-Score归一化后，将其打乱顺序按照 8:2

比例划分为训练集和测试集。为了保证数据均衡，

将高血压人样本和正常人样本分别按照 8:2 比例划

分为训练集和测试集，然后将其合并。最后使用连

续小波变换将一维数据转化为二维小波图像［27］。为

了保证小波图像的长宽比及降低模型参数量，将得

到的小波图像统一处理成像素为 128×97 的图片，

便于下一步处理。图 5 展示的是信号处理流程图。

图 5a是采集到的 5 min 的信号；图 5b 是分割成的 5 s

信号段，可以看到信号存在较大漂移；图 5c是预处理

后的 5 s信号段，经过了巴特沃斯带通滤波和Z-Score

归一化；图 5d是经过连续小波变换生成的小波图像，

将该图像输入到神经网络进行训练。
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图5 数据处理流程图

Figure 5 Data processing flowchart

2.3 模型介绍

使用一种基于 ResNet18和 GRU的网络结构，如

图 6所示。ResNet18是一种经典的深度残差网络，它

由多个 ResnetBlock 组成。每个 ResnetBlock 由两个

卷积层和 1个残差连接组成。在这个网络结构中，首

先使用 1个卷积层进行特征提取，然后经过批标准化

和 ReLU 激活函数。接下来，通过多个 ResnetBlock

进行特征提取和残差连接。每个ResnetBlock内部有

两个卷积层，它们之间使用批标准化和ReLU激活函

数进行激活。如果是第 1个ResnetBlock以外的其他

ResnetBlock，还会进行下采样操作，以保持特征图的

尺寸一致性。最后，通过全局平均池化层对特征图

进行降维。Resnet 提取后的特征经过 GRU 层，对序

列中的长期依赖关系进行捕捉，最后经过 3层全连接

层进行输出。为了防止过拟合，在全连接层之间添

加 Dropout 层 。 模 型 的 Resnet layers 由 4 个

Resnetblock块组成，Resnetblock块结构如图7所示。

3 结 果

3.1 实验设置

本研究使用 Python 语言来实现算法并进行实

验。神经网络模型使用 TensorFlow 后端的 Keras 库

进行开发。实验设备采用一台小型服务器，该服务

器包含 GPU（NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti）、CPU
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（12th Gen Intel(R) Core(TM) i9-12900KF）。 使 用

Resnet 网络进行图像特征提取，使用 GRU 提取时间

信息。优化器选用 Adam，损失函数选用 MAE，为了

防止过拟合，本文使用了早停。从原始信号选取 5 s

重叠窗口，1 s跨度的信号段用于实验。

本文进行两个实验：Trial A和Trial B。在Trial A

中，先进行分类再进行回归预测的实验，即先使用分

类模型将数据分为正常人和高血压人两种类别，然

后对两种类别分别使用回归模型进行训练预测。分

类模型使用 Hu 等［27］提出的方法，使用 Tsfresh 提取

PPG 信号特征，使用 LightGBM 进行分类，本文模型

分类准确率为 87%。回归模型使用本文提到的深度

学习模型进行预测。在 Trial B 中，直接用本文的深

度学习模型进行训练并预测，在该实验中，将正常人

样本和高血压人样本混合一起送入到网络进行训

练，直接输出DBP和SBP。

3.2 评价指标

本 文 使 用 平 均 误 差（ME）、平 均 绝 对 误 差

（MAE）、均方根误差（RMSE）和标准差（STD）4 个指

标对模型结果进行评价。平均误差表现的是误差的

一个平均值；平均绝对误差表示预测值和观测值之

间绝对误差的平均值；标准差是方差的算术平方根，

反映一个数据集的离散程度；均方根误差是预测值

和真实值之间差距的平方根。它们的计算公式如下

所示：

ME =
1

N∑i = 1

N

(Yi - Pi) （1）

RMSE =
1

N∑i = 1

N

(Yi - Pi)
2 （2）

STD =
1

N ∑
i = 1

N

( ( )Yi - Pi - ME )2 （3）

MAE =
1

N∑i = 1

N

|| Yi - Pi （4）

3.3 模型性能

将模型的实验结果与英国高血压协会（BHS）和

医疗器械促进协会（AAMI）两个国际指标进行比较。

AAMI标准要求误差平均值小于 5 mmHg，标准差小

于 8 mmHg，从表 1 可知，本文 DBP 平均绝对误差是

2.16 mmHg，标准差是 3.09 mmHg，SBP 平均绝对误

差是 3.15 mmHg，标准差是 5.14 mmHg，结果满足

AAMI标准。Trial A和Trial B都满足AAMI标准，并

且Trial B性能更优。BHS标准是基于不同误差范围

的比例，该标准以平均绝对误差为指标，分为误差≤
5 mmHg、≤10 mmHg、≤15 mmHg 3 个评价标准，有

A/B/C 3个等级。从表 2可以看出，Trial A 的 DBP 达

到 BHS 的 A 级标准，但是 SBP 只达到 B 级标准；而

Trial B 的 DBP 和 SBP 均达到 A 级标准。分析发现，

受样本数量和分类准确率的影响，Trial A先分类再预

测的方法在本文中效果没有 Trial B 不分类的方法

好，因此本文使用不分类直接预测的方案。

图 8 为 SBP 和 DBP 的箱线图，SBP 和 DBP 的目

标值和估计值之间的箱线图没有显示出明显的差

输入层 卷积层 Resnet层 GRU层 全连接层 输出层
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Figure 6 Model structure
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Figure 7 Resnetblock structure

实验

Trial A

Trial B

指标

DBP

SBP

DBP

SBP

均方根误差

5.94

7.94

3.77

6.03

平均绝对误差

4.16

4.88

2.16

3.15

标准差

4.25

6.26

3.09

5.14

平均误差

-0.07

-1.41

-1.04

0.75

表1 实验结果与AAMI标准对比（mmHg）
Table 1 Comparison of experimental results with AAMI standard

(mmHg)
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异。由此可知，本文提出的模型能够以较高的精度

估计出极高和极低的 SBP 和 DBP。图 9 是血压预测

值的误差绘制的小提琴图，分别为 SBP 和 DBP 预测

的血压误差，绝大部分误差都在 3 mmHg 以内。其

中，DBP的上四分位误差为 1.70 mmHg，下四分位误

差为0.03 mmHg；SBP的上四分位误差为0.38 mmHg，

下四分位误差为-2.04 mmHg，由此可知，此模型的准

确率较高。表 3 展示的是本文模型结果和其他相关

论文结果的对比，根据平均绝对误差和标准差进行

比较。从图表可以看到，本文提出的模型效果与其

他相关研究相比误差要小，效果稍好。

实验

Trial A

Trial B

BHS

指标

DBP

SBP

DBP

SBP

Grade A

Grade B

Grade C

平均绝对误差

≤5 mmHg

70

69

88

85

60

50

40

≤10 mmHg

92

88

96

93

85

75

65

≤15 mmHg

98

94

98

95

95

90

85

表2 实验结果与BHS标准对比（%）

Table 2 Comparison of experimental results with BHS standard (%)
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Figure 8 Box plots of DBP and SBP

3.4 云通讯性能

对物联网通讯协议的速率以及稳定性进行一个

评估。血压仪实时采集数据，采集到的数据通过

MQTT 发送到云服务器，云服务器开辟一个缓存数

组，当接收到 1 s信号（即 125个数据点），将该信号添

加到运算数组，若数组长度不足 5 s，继续等待数据，

当数据足够 5 s长度时，对数据进行处理。预测的结

果通过 MQTT发送回血压仪，之后新来的 1 s信号会

替换最早的 1 s数据，构成新的计算数组，从而进行新

的计算。云端接收到的连续 4 段 5 s 信号如图 10 所

示，其中 PPG1为最先接收到的信号，PPG4为最后接

收到的信号，4 段信号有 4 s 重叠，从图中可以看出，

信号重叠部分波形一致，没有发生信号丢失，且信号

质量比较好，说明 MQTT 协议传输速率满足性能要

求，且信号传输相对稳定。

4 结 论

本文验证了基于物联网和深度学习的血压测量

系统的可行性，进行模型性能测试，云通讯速率性能

测试及完整流程功能性测试，实现指端血压连续测

量。本文提出一种将Resnet和GRU结合的混合神经

网络模型，并采集 82 例志愿者的数据进行模型训练

和验证，实验证明，采集到的数据在该模型上取得较

好的结果，其DBP平均绝对误差是 2.16 mmHg，标准

差是 3.09 mmHg，SBP 平均绝对误差是 3.15 mmHg，

标准差是 5.14 mmHg，达到 AAMI标准和 BHS标准。

本文还提供一种将嵌入式硬件和人工智能结合的架

20

血
压

误
差

/m
m

H
g

DBP SBP

40

-20

0

-40

1.70 mmHg

0.03 mmHg

0.38 mmHg

-2.04 mmHg

图9 DBP和SBP预测误差的小提琴图

Figure 9 Violin plots of DBP and SBP prediction errors
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构，使用该架构通过替换不同传感器采集不同的信

号，即可实现更多更准确的功能。

与Bernard等［14］设计的名为Medical Edge的计算

设备相比，本文没有使用传统的监护仪设备，而是使

用反射式传感器进行数据采集，体积更加小巧，也更

便携。本文的装置除了具有数据采集功能外，还具

有数据显示功能，可以实时显示测量结果，同样本文

也进行数据存储，便于后续处理以及用于更多其他

处理。Moreno等［13］使用的方案是通过低功耗蓝牙将

硬件连接到智能手机，通过智能手机上的 APP 实现

和云端的通讯，测量的血压也同样在智能手机上的

APP 上显示，此方案需要安装有特定 APP 的智能手

机才可以运行，而本文设计的方案只要有能连接的

无线网络即可进行测量，在使用上更加方便。

虽然本装置操作简单，只需开机后将手指放在

指定位置即可进行血压、心率测量等，但是仍存在一

些不足，使用者按压力度、按压的稳定性以及肤色深

浅之间的差异会造成脉搏波波形之间的差异进而影

响结果的准确性。另外，由于该装置基于物联网，因

此必须将该装置连接到互联网才能工作，在一定程

度上会受网络影响而不能进行预测。此外，受样本

数量的影响以及采集血压标签的单一性、血压标签

分布的不均匀性，对模型结果会有影响，导致出现较

大离群值。如果能采集到更多样本数据，模型在准

表3 本文结果与其他相关文章结果对比（mmHg）
Table 3 Comparison of the obtained results with the results of other related references (mmHg)

方法

Faris等［19］

Bernard等［14］

Kachuee等［23］

Yao等［16］

本文方法

模型

LSTM-ANN

Resnet50

AdaBoost

ANN

CNN-GRU

数据库

MIMIC II

MIMIC II

MIMIC II

Self-collection

Self-collection

SBP

平均绝对误差

3.39

3.61

8.21

3.23

3.15

标准差

5.47

5.66

5.54

4.47

5.14

DBP

平均绝对误差

1.79

2.03

4.31

2.73

2.16

标准差

3.72

3.12

3.52
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图10 云端连续接收到的信号

Figure 10 Continuous signals received in the cloud

中国医学物理学杂志 第41卷-- 1390



确性和鲁棒性上会有较大提升。在未来的研究工作

中，将会增加数据集数量，以提高血压标签的均匀

性、可靠性和年龄分布的均衡性。

综上所述，本文设计一种基于深度学习的血压

测量系统，该系统将深度学习技术、嵌入式技术、物

联网技术和云计算技术结合起来，在一定程度上能

准确地预测血压值，对于血压自我监测具有一定

意义。
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