
前 言 中国心血管疾病患病率处于持续上升阶段，在

城乡居民疾病死亡构成比中，心血管疾病占据首

位［1］。每年全球因心血管疾病死亡的人数超过 1 700

万人，心血管疾病对人类健康构成重大威胁［2］。高血

压是导致心血管疾病的主要原因。研究表明，高血

压前期患者患心血管疾病的风险大约是血压正常患

者的两倍［3］。2014年，全球超过 14亿人患有高血压，

预计这一数字还会进一步增加［4］。因此，实时血压监

测对于人类健康至关重要。

现有的血压测量方法主要包括血压的数值测量
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【摘要】提出了一种非侵入性的深度学习方法，用于光电容积脉搏波信号重构动脉血压信号。设计的 Bi-UNet 模型采

用 U-Net作为特征提取器，设计了双向时间处理器模块，用于提取基于个体模型的时间依赖信息。双向时间处理器模

块利用 BiLSTM 网络有效地分析正向和反向的时间序列数据。此外，笔者采用了深度监督方法，即训练模型关注数据

的各个层面特征，以提高预测波形的准确性。本文模型在重要的动脉血压波形指标收缩压、舒张压和平均动脉血压上

的平均绝对误差分别达到了 2.89、1.55和 1.52 mmHg，标准差分别达到了 2.43、1.79和 1.47 mmHg。这些结果表明本文

方法相比现有技术的优越性，并展示了其在实施和应用中的潜力。
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Abstract: A non-invasive deep learning method is proposed for reconstructing arterial blood pressure signals from

photoplethysmography signals. The method employs U-Net as a feature extractor, and a module referred to as bidirectional

temporal processor is designed to extract time-dependent information on an individual model basis. The bidirectional

temporal processor module utilizes a BiLSTM network to effectively analyze time series data in both forward and backward

directions. Furthermore, a deep supervision approach which involves training the model to focus on various aspects of data

features is adopted to enhance the accuracy of the predicted waveforms. The differences between actual and predicted values

are 2.89±2.43, 1.55±1.79 and 1.52±1.47 mmHg on systolic blood pressure, diastolic blood pressure and mean arterial

pressure, respectively, suggesting the superiority of the proposed method over the existing techniques, and demonstrating its

application potential.
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和波形测量方法，波形测量即通过重构血压波形来

获得收缩压（Systolic Blood Pressure, SBP）、舒张压

（Diastolic Blood Pressure, DBP）、平 均 动 脉 血 压

（Mean Arterial Pressure, MAP）等重要参数。临床上，

基于袖带的数字血压计仅适用于一般情况下的高血

压诊断。动脉血压波形包含更多的生理信息，使用

内置导管进行侵入性测量，因此不适合日常血压监

测 。 为 了 解 决 这 些 问 题 ，光 电 容 积 脉 搏 波

（Photoplethysmography, PPG）信号由于其非侵入性

和低成本提供了实时监测血压值甚至波形的可能

性。PPG信号通过在皮肤上放置光源和光电探测器

来捕捉血容量的变化间接获得 PPG 信号，从而间接

检测血压的变化。PPG信号在血压测量和心血管评

估中已得到广泛认可［5］。

通过 PPG 测量血压值的现有方法主要有 3 种。

第一种方法通过脉搏传导时间（Pulse Transit Time,

PTT）、脉搏到达时间（Pulse Arrival Time, PAT）和脉

搏波速度（Pulse Wave Velocity, PWV）等参数来预测

血压。通过手腕和指尖两路 PPG信号之间的时间间

隔线性模型来估计血压［6］，或者引入多波长PPG采用

最小均方算法提取 PTT 来测量血压［7-8］，或者通过

PPG 和心电图（Electrocardiogram, ECG）之间的信号

间隔线性模型计算血压［9］。一些研究还使用其他信

号如心音图（Phonocardiogram, PCG）来获取 PTT、

PAT和PWV［10］。第二种测量血压值的方法是直接从

PPG信号或其导数中提取时域和频域等特征，然后通

过机器学习等方法来预测血压。例如，Haddad 等［11］

从 MIMIC 数据集中提取 27 个特征建立了 MLR 模

型。第三种方法使用原始 PPG 信号作为输入，通过

深度学习网络预测血压值。例如，Slapničar等［12］使用

ResNet 进行血压预测；Paviglianiti 等［13］则比较了

ResNet、LSTM 和 WaveNet 在预测血压值上的性能。

并且随着穿戴式医疗设备的发展，光电容积脉搏波

传感器由于具有成本低和尺寸小等特点，广泛应用

于血压检测的穿戴式手环手表中［14-16］，并且还广泛应

用于其他生理参数包括呼吸频率和心率血氧等的测

量中［17-18］。

现有研究主要基于深度学习方法通过 PPG预测

动脉血压（Arterial Blood Pressure, ABP）波形。在基

于个体的血压波形预测方法中，Ibtehaz 等［19］提出了

PPG2ABP 方法。该方法主要采用近似网络（U-Net）

和增强网络（MultiResUNet）进行预测。此外，Cheng

等［20］提出了一种基于 Wave-U-Net 的 ABP-Net 方法，

该方法使用 PPG、PPG 的一阶导数和 PPG 的二阶导

数作为输入来预测血压波形。

本研究提出了一种更准确的端到端模型，用于

根据 PPG信号预测 ABP信号。笔者利用 U-Net作为

特征提取器，并设计双向时间处理器（Bidirectional

Temporal Processor, BTP）来捕获模型中时间上的长

期依赖性，此外，笔者融入了深度监督的概念，结果

显著提高了ABP波形预测的准确性。

1 数据集和方法

实验流程如图 1所示，主要包括从数据集中获取

PPG 和 ABP 信号，对数据集进行预处理和划分数据

集，最后使用本实验模型预测 ABP 波形。将该预测

波形与原始波形进行比较和评估。本文实验模型在

PyTorch 1.12.1 中实现。训练、测试和评估是在

NVIDIA GeForce RTX 3090 和 Intel Core i9-12900K

@ 3.20 GHz上进行的。

图1 实验流程图

Figure 1 Flowchart of the experiment

1.1 数据集

本实验使用的数据来自 MIMIC II 数据集，该数

据集包含实验所需的 PPG 和 ABP 信号，且采样频率

为 125 Hz。由于MIMIC II数据集中的数据质量参差

不齐，笔者最终选择使用 Cuff-Less Blood Pressure

Estimation 数据集［21］进行本文研究，该数据集是

MIMIC II数据集去除不符合条件的数据和平滑处理

后的集合。Cuff-Less Blood Pressure Estimation 数据

第1期 潘嘉婷,等 .基于Bi-UNet的无创动脉血压波形重建算法 -- 67



集包括 12 000条PPG、ABP和两导联ECG信号记录，

本文实验只需要提取 PPG 和 ABP 信号，笔者选择了

这个数据集中的前 100 个个体样本作为本文实验对

象，总共包含25 930条数据记录。

数据集中的血压分布如图 2和图 3所示，横坐标

表示收缩压和舒张压的血压值分布范围，纵坐标表

示在该范围的数据段个数。从图 2中可以看出，数据

集中的血压分布跨度较广。
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图2 训练集和测试集的SBP分布图

Figure 2 Distribution of SBP in training and prediction sets
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图3 训练集和测试集的DBP分布图

Figure 3 Distribution of DBP in training and prediction sets

1.2 数据预处理

研究表明，将 PPG的导数，即速度光电容积脉搏

波（VPG）和加速度光电容积脉搏波（APG）作为模型

的其他输入可以提高血压预测的准确性［22-23］。因此，

笔者使用 PPG、VPG 和 APG 作为模型输入来提高

ABP波形预测的精度。PPG、VPG、APG信号的每段

记为S，包含N个采样点。VPG的计算如下：

Svpg
( n ) (n ) = {Sppg

( n ) (n ) - Sppg
( n ) (n - 1), 1 < n ≤ N

Sppg
( n ) (n + 1) - Sppg

( n ) (n ) , n = 1
（1）

APG的计算如下：

Sapg
( n ) (n ) = {Svpg

( n ) (n ) - Svpg
( n ) (n - 1), 1 < n ≤ N

Svpg
( n ) (n + 1) - Svpg

( n ) (n ) , n = 1
（2）

其中，Sppg、Svpg和 Sapg分别表示对应分割长度段的计算

结果，n代表该段第n个采样点数。

首先，笔者筛选了大于 8 min 的样本，并对这些

样本进行了去趋势化处理，以消除数据中的线性趋

势，例如基线漂移。然后笔者将数据分为 8.192 s 的

信号长度，每个信号包含1 024个样本点，保持75%的

数据重叠。随后，笔者根据式（1）和式（2）计算出相

应的 VPG 和 APG 信号。使用所有个体的前 80% 作

为训练集，剩下的 20% 作为测试集。对于信号标准

化，ABP 通过除以 200 进行标准化。PPG、VPG 和

APG 使用最小-最大标准化进行标准化。计算公式

如下：

Xnorm =
X - Xmin

Xmax - Xmin

（3）

1.3 模型构建

如图 4所示，在本文实验中，设计了名为Bi-UNet

的模型，以一维 U-Net 作为特征提取工具并设计了

BTP进行特征融合。编码器部分由 5个卷积块组成，

每个卷积块包含两个卷积层。在每个卷积块之后，

笔者执行池化和下采样操作以进一步提取特征。

Train
Test
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如图 5 所示，笔者设计了 BTP 模块。BTP 采用

BiLSTM思想，可以同时处理输入序列的前向和后向信

息。也就是说，BTP捕获过去信息对当前时间步的影响，

也可以捕获未来信息对当前时间步的影响。这种能力

使BTP更有效地对时间序列信号的复杂动态进行建模。

在编码器的输出与解码器当前阶段的连接过程

中，可能会出现信息的丢失和模糊。为了提高时间

信息的利用效率，笔者采用 BTP 方法来处理融合的

时间特征，从而进一步提高ABP波形的重建精度。

1.4 深度监督

在本实验中，笔者采用了深度监督方法，帮助模

型捕获各个层级数据的复杂性。这使得模型能够学

习更深层次的特征，最终实现更准确的 ABP 重建。

笔者在网络的每一层引入了监督信号，利用常用的

均方误差（Mean Squared Error, MSE）损失，并将损失

定义为每层损失函数与最终损失函数的总和。计算

公式如下：
L = L0 + L1 + L2 + L3 + L4 + L5

其中 L1、L2、L3、L4和 L5代表最终级联操作之前的中间

阶段监督信号损失函数。L0 是指最终输出的损失

函数。
图5 BTP结构图

Figure 5 Structure of bidirectional temporal processor
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图4 模型结构图

Figure 4 Structure of the proposed model
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1.5 衡量指标

在本文实验中，笔者通过测量 ABP 波形重要参

数（即 SBP、DBP 和 MAP）的平均绝对误差（Mean

Absolute Error, MAE）和标准差（Standard Deviation,

STD）来评估 ABP 波形的重建精度。这些指标帮助

我们衡量这些重要参数的实际值和预测值之间的差

异，以及数据分布的离散度。SBP、DBP、MAP 的

MAE和STD计算公式如下：

MAE =
1

M∑m = 1

M

|| Xpre
( m ) (m ) - Xgt

( m ) (m ) （5）

STD =
1

M∑m = 1

M

( Xdiff
( m ) (m ) -

- ---
Xdiff )2 （6）

2 结 果

2.1 对比实验结果

表 1表明，本实验设计的BTP结构和深度监督信

号的引入都提高了最终的预测结果。本文模型使用

U-Net作为特征提取器，从实验 1和实验 2可以看出，

Bi-UNet（实验 2）在预测 SBP 和 DBP 方面与未引入

BTP模块的原始U-Net（实验 1）相比结果更好。实验

3与实验 2对比中，实验 2只使用了 MSE作为最终输

出的损失函数，在实验 3中引入深度监督后，SBP 和

DBP 预测的 MAE 分别减小到 2.89 和 1.55 mmHg，

STD分别进一步减小到2.43和1.79 mmHg。由于深度

监督提供了各个层级的反馈，提供了更多的特征信

息，因此弥补了Bi-UNet在预测MAP方面的不足，其

值达到了（1.52±1.47）mmHg。

实验

1

2

3

模型

U-Net

Bi-UNet

Bi-UNet (deep supervision)

SBP

6.78±5.39

6.10±5.63

2.89±2.43

DBP

7.10±7.33

3.03±2.56

1.55±1.79

MAP

1.74±1.66

3.53±2.75

1.52±1.47

表1 对比实验结果（MAE±STD, mmHg）
Table 1 Comparative experimental results (MAE±STD, mmHg)

图 6展示了ABP真实波形和ABP预测波形在同

一时间内的对比，其中图 6a、图 6b分别为两个个体的

样本预测结果，预测波形和真实波形在波峰波谷即

收缩压和舒张压上预测都较为准确，从波形对比图

可以看出预测波形和真实波形也具有较高相似性，

从而在波形形态学等方面提供更多的生理信息。

2.2 与现有工作对比结果

为了验证本文模型的有效性，笔者不仅比较了

重建动脉血压波形相关的结果，还比较了根据 PPG

信号预测的 SBP、DBP 和 MAP 值。从表 2 中我们可

以看到，综合来看，本实验模型预测的ABP波形得到

的 SBP、DBP、MAP不仅比现有研究在波形重建任务

中预测的 SBP、DBP、MAP 更准确，而且与现有研究

中仅预测血压值的任务相比也更准确。在MAP预测

方面，本文模型结果与 Cheng 等［20］的结果接近，但

STD较小，表明本文方法预测相对更稳健。

3 结 论

本文引入了一种使用PPG信号重建ABP信号的

非侵入性深度学习方法。本方法的新颖之处在于利

用 U-Net作为特征提取器和 BTP 模块的应用。这种

独特的设计允许在单个模型的基础上，有效地提取

和分析时间序列数据中向前和向后方向的时间相关

信息。

此外，采用深度监督策略进一步提高了预测波

形的精度，提供了更准确、更稳健的结果。本模型表

现出较好性能，在关键的 ABP 波形指标SBP、DBP和

MAP上预测都更为准确。

样本点

P/m
mH
g

140
120
100
80
60

图6 预测波形和真实波形对比图

Figure 6 Comparison of predictions and ground truth of ABP
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b：患者2的ABP预测波形和真实波形
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a：患者1的ABP预测波形和真实波形
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这些结果表明了本文方法与现有技术相比的优越

性。鉴于实时和无创血压监测的潜力，以及它可以提

供丰富的血流动力学信息，该模型为实际应用提供了

可能，特别是在心血管疾病的预防和监测方面。
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Wang等［24］

Lin等［23］

Panwar等［25］

Ibtehaz等［19］

Cheng等［20］

本文方法

数据集

MIMIC

MIMIC II/III

MIMIC II

MIMIC II

MIMIC II

MIMIC II

SBP

3.95±4.38

4.59±1.78

3.97±0.06

5.73±9.16

3.27±3.92

2.89±2.43

DBP

2.14±2.40

2.47±1.09

2.30±0.20

3.45±6.15

1.90±2.44

1.55±1.79

MAP

-

-

-

2.31±4.44

1.49±2.10

1.52±1.47

表2 与现有研究结果对比（MAE±STD, mmHg）
Table 2 Comparison with the existing researches (MAE±STD, mmHg)
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