
前 言

近年来随着人口老龄化加剧、社会压力激增和

不良生活方式提高等危险因素影响，我国心血管疾

病患病率及死亡率呈现上升趋势［1-2］。心血管状态监

测有助于疾病筛查，并能及时采取预防和辅助治疗

措施，减少各种不可逆的并发症［3-4］。脉搏波包含大
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【摘要】目的：针对从指端脉搏波重构出桡动脉脉搏波的难题，提出一种基于深度学习的重构方法。方法：使用四通道数

据采集系统PowerLab分别无创采集指端脉搏波和桡动脉脉搏波，对脉搏波信号噪声源进行分析，利用去基线算法、小波

变换去噪算法、归一化预处理算法，得到稳定的信号波形。设计变分自编码器（VAE）网络模型结构参数，利用十折交叉验

证法对744例受试者数据进行训练，建立桡动脉脉搏波预测模型。设置学习率、随机失活、正则化项共3项超参数，对VAE

网络模型进行优化。结果：186例受试者桡动脉脉搏波重构和同步检测结果表明：低阻型和高阻型指端脉搏波经VAE网

络模型建模后5%K差、20%K差、K差总方差、FIT分别为49.10%、96.70%、89.74和75.80%；低阻型和高阻型指端脉搏波经

VAE网络优化模型建模后5%K差、20%K差、K差总方差、FIT分别为48.50%、94.50%、73.74和66.30%。结论：VAE网络

模型建模及其优化方法可用于桡动脉脉搏波重构，重构精度较高，并具有较强的鲁棒性和泛化能力。
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Reconstruction method for radial artery pulse wave based on deep learning

AI Haiming1, ZHANG Qingli1, SONG Xiantao2, WANG Ye3, ZHANG Song3, YANG Yimin3

1. College of Science and Technology, Beijing Open University, Beijing 100081, China; 2. Department of Cardiology, Beijing Anzhen

Hospital, Capital Medical University, Beijing 100029, China; 3. Faculty of Environment and Life, Beijing University of Technology,

Beijing 100124, China

Abstract: Objective To propose a reconstruction method based on deep learning for addressing the challenge of

reconstructing radial artery pulse wave from fingertip pulse wave. Methods A four-channel data acquisition system

PowerLab was used to non-invasively acquire finger pulse waves and radial artery pulse waves. The noise source in the pulse

wave signals were analyzed, and the stable signal waveforms were obtained after baseline removal, wavelet transform

denoising, and normalization preprocessing. The structure and parameters of the variational auto-encoder (VAE) network

model were designed. The model was trained using 10-fold cross-validation on data from 744 subjects to establish a

prediction model for radial artery pulse waves; and the VAE network model was optimized by adjusting hyperparameter

settings of learning rate, dropout, and regularization term. Results The results from the reconstruction and synchronous

detection of radial artery pulse waves in 186 subjects showed that for reconstructing radial artery pulse waves from low- and

high-resistance fingertip pulse waves, the 5% K difference, 20% K difference, total variance of K difference, and FIT were

49.10%, 96.70%, 89.74, and 75.80% when using VAE network model, and those were 48.50%, 94.50%, 73.74, and 66.30%

when using VAE optimization model. Conclusion The VAE network model and its optimization method can be used for

radial artery pulse wave reconstruction, with high reconstruction accuracy, strong robustness and generalization ability.
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量的生理和病理信息，其波形特征与心血管疾病如

高血压、糖尿病、动脉粥样硬化等密切相关。因此，

脉搏波分析被广泛用于心血管功能评估、心血管疾

病及相关并发症的无创早期诊断［5-7］。中医脉诊是指

通过中医实践，感触患者的手腕部脉搏变化来诊断

疾病，这在很大程度上取决于医生的技能和经验［8］。

脉搏波结合无创血流动力学的心血管监测技术日趋

成熟，常用脉搏波采集手段包括桡动脉压力脉搏波

和指端容积脉搏波［9-11］。容积脉搏波和压力脉搏波具

有相同的作用机制，波形相似且生理意义基本相

同［12］。微动脉和微静脉之间微循环不畅，易引起血

管、血流形态与功能发生微循环紊乱，进而促使机体

组织缺氧、缺血性细胞病变，最后导致诸如血管粥样

硬化、心梗及脑梗等心脑血管方面的疾病［13-14］。指端

容积脉搏波采用光电传感器获取人体指端容积脉搏

血流信号，是分析和评价外周微循环状态的有效方

法［15］。脉搏能量在动脉血管内传播时，其所到之处

的血液压力、血管直径与血流速度均会随之发生变

化。桡动脉压力脉搏波采用压力传感器测量血液压

力并转换为血管直径随时间的脉动变化曲线，从而

实现无创测量动脉血管内血压波形［16］。

桡动脉蕴含丰富的血流动力学信息，但由于个体

差异性，桡动脉采集技术要求高，数据稳定性较差且长

时程采集易出现偏差［17］；指端采集脉搏波受个体差异

性影响小，数据稳定性可用于长时程监测，但缺点在于

主动脉脉搏流经手部时，脉搏信号更多地反映手部微

循环，而周身心血管信息被过滤掉［18］。为了将信息丰

富的桡动脉脉搏波与波形稳定的指端脉搏波相融合，

学者们建立多种从指端脉搏波到桡动脉脉搏波重构算

法，但这些算法或是基于手动提取特征，亦或是基于数

学函数近似，易导致特征信息丢失，且在探索指端脉搏

波与桡动脉脉搏波信息关联极不便利［19-20］。

基于神经网络的深度学习方法不断更新发展，

在脉搏波信号预处理、特征分类、心血管生理参数建

模等领域已得到广泛应用［21-23］。但神经网络算法在

脉搏波重构领域未见相关研究，因此针对从指端脉

搏波重构出桡动脉脉搏波的难题，本文提出一种变

分自编码器（Variational Auto-Encoder, VAE）深度学

习网络模型（以下简称 VAE 网络模型），通过模型超

参数“学习率”、防止过拟合“随机失活”和“正则化

项”对VAE网络模型进行优化，借助脉搏波训练数据

集对 VAE 网络模型进行训练，使用脉搏波验证数据

集中低阻型、高阻型指端脉搏波作为模型输入，经

VAE 网络模型及其优化模型后分别输出低阻型、高

阻型桡动脉脉搏波，并通过 5个模型效果评价指标对

比分析VAE网络模型及其优化模型建模效果。

1 资料与方法

1.1 VAE网络模型结构及原理

VAE网络模型结构见图 1，其原理是对于输入的

真实样本Xi，VAE网络模型会假设其存在一个服从正

态分布的特定后验分布，通过网络节点可深度学习

得到均值 μ和方差 σ 2，从而使得根据隐变量Zi 能够生

成对应样本 X̂i，通过最小化 Xi 和 X̂i 之间距离便能得

到最佳的网络模型。

1.2 VAE网络模型建模算法

VAE网络模型中间编码网络层以概率统计来表

达空间分布，通过构造编码器模型输出可能范围的

统计分布，将分布值随机采样并传递给解码器模型，

其网络结构及参数见图2和表1。

1.3 VAE网络模型优化算法

1.3.1 模型超参数优化 常用的超参数设置有学习

率、全连接层的随机失活（Dropout），通过设置训练超

参数，有助于提升模型建模效果。当获取神经元节

点梯度值∂g ∂ωi，根据式（1）进行权值更新：

图1 VAE网络模型结构

Figure 1 VAE network model structure
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图2 VAE网络模型结构设计

Figure 2 Design of VAE network model structure
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ωi = ωi - γ
∂g

∂ωi

（1）

式中，ωi 为权重，γ为学习率，g 为目标函数。将历史

梯度加入到梯度下降算法中，引导参数朝着更快更

好的方向收敛，其计算原理如下：

vt = μvt - 1 + γ
∂g

∂ωi

（2）

ωi = ωi - vt （3）

式中，vt 表示网络节点值，μ表示历史梯度值的权重

值，∂g ∂ωi 表示目标函数 g 与权重ωi 在网络神经元

节点梯度下降最快方向。

1.3.2 防止过拟合优化 （1）Dropout。Dropout 会在

每个训练批次中随机屏蔽某些神经元节点的训练功

能即该节点置零，从而网络权值更新不再依赖这些

局部特征节点，排除训练过程无关信息，增强网络泛

化能力见图3。

（2）正则化项。在 VAE 网络模型损失函数

J ( )ω ; X, y 中加入惩罚项，对模型复杂度高的节点进

行惩罚，其计算如下：
-
J ( )ω ; X, y = J ( )ω ; X, y + αΩ ( )ω （4）

式中，X、y 为训练样本和相应标签，Ω ( )ω 为惩罚项，

参数 α控制正则化强度。L1正则化参数先验分布为

拉普拉斯分布，L2正则化参数先验分布为正态分布，

两者计算如下：

L1:Ω ( )ω =  ω
t

=∑
t

||ωi （5）

L2:Ω ( )ω =  ω 2

i
=∑

i

ω2
i （6）

1.4 脉搏波信号采集获取

1.4.1 采集准备 首先询问受试者基本信息包括年

龄、家族病史、心血管病史、近期服药情况，测量其生

理参数包括身高、体质量、心率、血压。其次采集环

境要求安静、温度适宜，采集前受试者静坐 5 min 确

保其脉搏波信号稳定。随后采集人员中间 3 指寻找

受试者左手腕部桡动脉搏动最强点并标记，将桡动

脉压力传感器探头置于该标记处，使用绑带以恰当

力度将桡动脉采集探头固定于手腕，以确保桡动脉

脉搏波信号幅值和波形稳健，并使用光电指夹式脉

搏波传感器采集受试者指端脉搏波信号。最后要求

受试者坐姿稳健且保证手腕与心脏齐平，并通过柯

式音法采集受试者血压。

1.4.2 采集方法 数据采集仪器选用 ADInstruments

公司的PowerLab四通道数据采集系统及LabChart分

析处理软件。将数据通道设置为 50 Hz 数字低通滤

波，采样频率为 1 kHz，使用应变片式压力传感器采

集桡动脉脉搏波信号，使用指夹型光电式传感器采

集指端脉搏波信号。北京安贞医院心血管功能无创

检测组对 935 例受试者分别进行桡动脉脉搏波和指

端脉搏波信号采集，由于 5例受试者低灌注导致信号

质量低从而被剔除。930例受试者包含 457例心血管

功能正常健康者和 473例心血管功能异常患者，受试

者的基本流行病学信息见表 2，每例受试者脉搏波信

号采集时间6 s共计600个采样点。

结构

Dense

Dense

Dense

Dense

Dense

激活函数

ReLU

-

-

ReLU

Sigmoid

卷积核个数

50

5

5

50

100

输出尺寸

(50)

(5)

(5)

(50)

(100)

表1 VAE网络模型结构参数

Table 1 VAE network model structure parameters

图3 随机失活示意图

Figure 3 Schematic diagram of dropout

a：原始网络 b：Dropout网络
临床信息

性别/例（%）

男

女

年龄/岁

身高/cm

体质量/kg

BMI/kg∙m-2

收缩压/mmHg

舒张压/mmHg

心率/beat∙min-1

健康组（n=457）

224（49.02）

233（50.98）

21.00±7.01

173.00±9.14

63.00±13.10

21.00±3.28

116.00±9.20

73.00±8.49

61.00±10.90

患者组（n=473）

262（55.39）

211（44.61）

54.00±14.03

165.00±8.05

68.00±12.01

25.00±4.09

128.00±19.30

76.00±12.21

68.00±12.03

表2 受试者基本流行病学信息

Table 2 Basic epidemiological information of subjects
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1.4.3 实验数据分组 VAE网络模型构建过程中训练

集样本数量定为总样本数量的 80%（744例），验证集

样本数量定为总样本数量的 20%（186例）。744例受

试者桡动脉脉搏波检测值和指端脉搏波检测值数据

集分成 10 份，轮流将其中 9 份作为训练数据，1 份作

为测试数据，对VAE网络模型进行训练，10次模型训

练后可建立鲁棒性VAE网络模型。验证集样本选取

原则是覆盖所有受试者脉搏波波形，包括低阻型和

高阻型［24］。

1.4.4 脉搏波信号预处理 （1）噪声源分析：脉搏波信

号有效成分集中在 0.1~40.0 Hz 频段，指端和桡动脉

离脉搏波信号源的心脏较远，两者脉搏波信号幅值

为微弱的毫伏级［25-26］。因此，脉搏波信号具有频率

低、幅值小、个体差异性、易受主观和客观因素影响

等特点。脉搏波信号采集过程中极易受到其他信号

的扰动，如由于受试者的呼吸、运动造成的基线漂移

干扰，由于外界电磁场环境、附近电子设备以及信号

采集系统内部电路所致的电磁干扰。

（2）去基线算法：将（桡动脉/指端）脉搏波波形沿

时间轴前后各叠加 1份，找到波形的极小值点，通过 3

次样条插值法得到基线，使用“波形采样点-基线对应

点”得到 1 800个波形数据点，并取出中间 600个数据

点作为最终去基线后的波形，见图 4。根据脉搏波数

据统计分析，对于极小值点横坐标小于 7或大于 590

对应单波去除，以防止存在不完整的单波波形。

（3）小波变换去噪算法：首先采取 db9 小波函数

对脉搏波信号（桡动脉/指脉）进行分解，其噪声主要

集中在第 1 层高频段，运动伪迹分布在第 8 层低频

段，见表 3。其次由于脉搏波信号与噪声不同，经过

小波分解后，在不同尺度小波系数存在差异。最后

采用改进型VisuShrink的软阈值去噪算法，其原理是

随着分解尺度 j的增大，干扰信号会不断衰减。其计

算方法如下：

Vis = 2lnN ln ( j + 1) （7）

Y = {sign ( X ) (|X| - Vis ), |X| ≥ Vis

0, |X| < Vis
（8）

式中，N为离散信号采样点总数，j为分解尺度，Vis为

软阈值，X为信号值。

（4）数据归一化算法：将（桡动脉/指端）脉搏波通

过 3次样条插值进行横向归一化，统一到 100个采样

点。并根据式（9）将波形幅值统一到［0, 1］内，得到

预处理后的单波：

yN ( )i = ( y ( )i - ymin) ( ymax - ymin) （9）

1.4.5 VAE网络模型评价指标 （1）根据文献［27］中

脉搏波K值，定义K差如下：

K差=
原桡动脉单波K值 -重构桡动脉单波K值

原桡动脉单波K值
×100%

（10）

（2）统计测试集中所有样本在一定范围内K差的

样本数占比，百分K差计算如下：

百分K差 =
K差小于5%/20%样本数

总样本数
× 100%（11）

（3）通过计算脉搏波数据样本中所有单波 K 差

值、K差值均值、K差值方差，从而定义一个评价模型

重构稳定性指标即K差总方差，其计算如下：

K差总方差 =
1

n∑i = 1

n

( K差 i -
-
K ) （12）

（4）为从细节上对比重构波形与原始波形之间

差异程度，引入残差值绝对和RLabs，其计算如下：

RLabs =∑
i

|| yi - y′i （13）

（5）为客观评价模型建模算法性能，采用波形匹

配度（FIT）来评价重构效果，其计算如下：

FIT = ∑i = 1

N [ yi - y′i]
2 ∑i = 1

N [ yi - ȳ ]2 × 100%（14）

2 结 果

各 1例低阻型、高阻型指端脉搏波经VAE网络模

幅
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对

单
位

100
80
60
40
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0

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
相对单位

图4 去基线处理示意图

Figure 4 Schematic diagram of baseline removal processing

分解尺度/层

1

2

3

4

5

6

7

8

低频段带宽/Hz

0~50.00

0~25.00

0~12.50

0~6.25

0~3.13

0~1.56

0~0.78

0~0.39

高频段带宽/Hz

50.00~100.00

25.00~50.00

12.50~25.00

6.25~12.50

3.13~6.25

1.56~3.13

0.78~1.56

0.39~0.78

表3 各分解尺度频率带宽

Table 3 Frequency bandwidth of each decomposition scale
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型重构后得到 2 例桡动脉脉搏波波形结果见图 5。

中，低阻型波形和高阻型波形总体的 5%K 差、20%K

差、K差总方差、FIT分别为 49.10%、96.70%、89.74和

75.80%。
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图5 桡动脉脉搏波重构结果

Figure 5 Radial artery pulse wave reconstruction results

训 练 轮 数 epochs=500，batch_size=128，使 用

Adam作为优化器，VAE模型最优调参结果是学习率

（γ=0.002）、调节参数（β1=0.9、β2=0.999）；Dropout参数

用于编码器和解码器权重共同调参，其网络搜索结

果见图 6；正则化参数（L1、L2）用于卷积层和全连接

层正则化操作，两者均在［0,1］内以 0.1 为间距调参，

其网络搜索结果见图7。

图 5 中低阻型和高阻型桡动脉重构结果均经过

上述学习率、调节参数、Dropout参数和正则化参数调

参，VAE 模型优化重构结果分别见图 8a和图 8b。低

阻型波形和高阻型波形总体的 5%K 差、20%K 差、K

差 总 方 差 、FIT 分 别 为 48.50%、94.50%、73.74 和

66.30%。

3 讨 论

自动编码器是一种无监督神经网络模型，它是

一个“编码器-解码器”结构。自动编码器尽管可有效

提取输入数据的有效特征，但是该模型中间编码信

息是经训练后取值固定的参数，若编码器输入相同

数据，将得到相同的中间编码向量以及固定解码输

编
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器
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图6 Dropout调参矩阵

Figure 6 Tuning matrix for dropout parameters
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Figure 7 Tuning matrix for L1 and L2 parameters
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出［28］。卷积自编码器是将自动编码器中全连接部分

替代，借助卷积结构更好地提取特征，但并不能满足

多种不同输入能得到相同的解码输出，可知自动编

码器和卷积自编码器都是将输入数据压缩为潜在的

状态表示模型，每个维度都表示学习到的数据属性，

但其中间层编码网络参数固定，显然降低了网络泛

化能力［29］。VAE网络模型中间编码层是以概率来表

达潜在空间分布，通过构造编码器统计模型，输出的

分布值随机采样并传递至解码器模型，最终实现了

连续、平滑的中间编码空间的潜在表示［30］。相比于

自动编码器和卷积编码器，VAE 网络模型显著地增

强了模型泛化能力。

由图 5可知，由指端脉搏波重构出的桡动脉脉搏

波波形与实测桡动脉脉搏波波形相近，且两者总体

间的 5%K差、20%K差、K差总方差、FIT、RLabs 5个评

价指标均取值合理。因此，VAE 网络模型可较好地

完成从指端脉搏波重构桡动脉脉搏波。VAE网络模

型优化采用Adam优化器，它是一个带有动量项的优

化器，其优点在于善于处理稀疏梯度和非平稳目标，

对内存容量需求小，可用于不同参数计算自适应学

习率，在各类学习任务中应用效果突出［31］。学习率

是每一步权重更新的跨度，保证损失值不断减小的

关键，决定了神经元权值更新的速度，若取值过大会

使模型优化效率过快，则可能无法优化全局最小值

点，易导致重建波形与原始波形存在较大差异［32］。

若取值过小会使模型训练时长增加，也易陷入局部

最小值，无法优化到全局最优点，因此，通过迭代衰

减训练找出合理值为0.002。

本研究学习率和训练轮数取值固定，分别调节

参数 β1、β2，并在 5 个模型评价指标控制下，确定 2 个

调节参数（β1、β2）最优值分别为 0.9、0.999，即Adam优

化器初始值效果最佳。编解码器 Dropout 参数用于

全连接结构，并采用网格搜索法对编码器和解码器

权重共同调参见图 6。此外，VAE网格模型每个卷积

层和全连接层加入正则化操作且每层正则化系数相

同，正则化参数采用网格搜索法进行权重调参见图

7，并在 5 个模型评价指标控制下确定最优值分别为

0.19、0.27。VAE 网络模型优化后，低阻型桡动脉脉

搏波重构结果中 K差降低且波形更加贴合目标桡动

脉波形，残差曲线绝对和均有降低，见图 8a。对于高

阻型桡动脉脉搏波重构结果中，波形和K差变化不显

著，但波形残差曲线绝对和也有降低，见图 8b。总体

上VAE网络模型调参优化后低阻型和高阻型桡动脉

脉搏波重构效果更好。

4 结 论

本课题研究一种桡动脉脉搏波重构方法，包括

VAE网络模型建模算法及其优化算法，其中，优化算

法通过调节VAE网络模型超参数并引入防止过拟合

结构，桡动脉脉搏波重构效果更佳。整个重构过程

由计算机自动完成而无需手工特征提取，便于今后

心血管疾病临床诊断应用。综上所述，本文提出的

VAE 网络模型建模及其优化方法重构精度较高，具

有较强的鲁棒性和泛化能力，可很好地实现从指端

脉搏波到桡动脉脉搏波重构，为后续探究脉搏波传

递规律以及心血管功能无创监测仪研发提供理论

依据。
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图8 基于VAE网络优化模型的桡动脉脉搏波重构结果

Figure 8 Results of radial artery pulse wave reconstruction using VAE optimization model
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