
前 言

随着人们生活水平的提高，不良习惯和嗜好也

随之增加，这导致了一系列健康问题，特别是心血管

疾病等与血压异常有关的问题［1-2］。为了预防这些疾

病的发生，需要对血压进行长期监测［3-5］。血压监测

分为有创血压监测和无创血压监测［6-7］。无创血压监

测是一种在皮肤表面进行血压测量的方法，主要有

袖带式血压测量法和无袖带血压测量法。无袖带血

压监测是一种不需要传统袖带的血压监测技术，该

技术主要从心电图（Electrocardiography, ECG）信号、

光电容积脉搏波（Photoplethysmography, PPG）信号

和心音等生理信号中提取相关特征，利用机器学习

构建血压模型，从而估计血压［8-12］。PPG信号是通过

光电技术检测可反映由心脏活动引起的外周血管中

血容量变化的信号，具有便携、舒适性强等优点。因

此，被越来越多地应用到血压估计的研究中。2016

年，Duan等［13］从 PPG信号中提取 11个形态学参数特

征，利用支持向量机估计血压，其结果符合美国医疗

仪器协会（AAMI）标准。2017 年，Kachuee 等［14］从

PPG信号和 ECG信号中提取 18个形态学特征参数，

利用 AdaBoost 估计血压，其结果仅有舒张压符合

AAMI标准。2018年，Wang等［15］从 PPG 信号中提取
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20 个时间参数和频谱特征参数，利用人工神经网络

估计血压。2019年，Mousavi等［16］从PPG信号中提取

43个波形数值参数，利用AdaBoost估计血压，其结果

仅有收缩压符合 AAMI 标准。2020 年，Hsu 等［17］从

PPG 信号中提取 59 个形态学参数，并利用人工神经

网络估计血压。2020 年，Chowdhury 等［18］从 PPG 信

号中提取 107个形态学参数、时频域统计特征和人口

统计学特征参数，以估计血压，其结果标准差

（STD）达到 9.29 mmHg，误差较大。2020年，Lee等［19］

从 PPG信号和ECG信号中提取 7个幅度、时间参数，

并采用循环神经网络进行血压估计，收缩压的平 均

绝对误差（MAE）为 5.82 mmHg，STD 为 6.82 mmHg，

误差较大。

为了获得精确的血压估计值，以上研究均使用

大量的特征参数，这必然导致血压估计模型的复杂

度大幅度提升，不利于在ARM、FPGA以及DSP等计

算资源有限的设备上使用。因此，本研究提出一种

基于 PPG信号极简特征的血压估计模型。该模型从

单路PPG信号中提取 4个特征参数，并使用回归树建

立血压估计模型。研究结果表明，本研究提出的极

简特征回归树血压模型达到AAMI标准。

1 极简特征的回归树血压估计模型设计

1.1 回归决策树

决策树是一种用于分类和回归分析的机器学习算

法，它具有可解释性、易理解和易实现等主要优点［20-22］。

决策树以树状结构表示决策规则的模型，包含根结点、

内部结点和叶节点。根结点是决策树的起始点，包含

整个样本集；内部结点表示分类的特征或属性；叶结点

表示决策结果。构建决策树的过程从根结点开始，根

据特征对数据集进行划分，并建立决策规则。常用的

划分准则包括信息增益（information gain）、增益率（gain

ratio）以及基尼指数（Gini index）。

在决策树构建过程中，常用信息熵（information

entropy）来度量样本纯度。信息熵是一个表示数据

集的不确定性和混乱程度的指标，其公式如下

所示［22］：

Ent ( D ) = -∑
k = 1

|| Y

prk log2 prk （1）

其中，prk ( k = 1, 2,⋯, |Y|)是第 k类样本在样本集合D

中的概率，Ent ( D )的值越小，则D的纯度越高。信息增

益就等于划分前后信息熵之差，信息增益越大，表示划

分后的样本更趋向于同一类别，其公式如下所示［22］：

Gain ( D, a ) = Ent ( D ) -∑
v = 1

V ||Dv

||D
Ent ( )Dv （2）

其中，a是离散属性，V是样本集合D划分产生的分支

结点，Dv 是 D 在 a 上取值的样本集合，
||Dv

||D
是权重。

信息增益会偏好属性取值较多的属性，这种偏好会

使模型的泛化能力减弱，不能有效地对新样本进行

估计。为了减少这种偏好带来的影响，往往采用增

益率来做划分准则，增益率通过将属性的信息增益

与属性的固有信息量进行比较，以便更公平地评估

属性的重要性。其公式如下所示［22］：

Gainratio ( D, a ) =
Gain ( D, a )

IV (a )
（3）

其中，

IV (a ) = -∑
v = 1

V ||Dv

||D
log2

||Dv

||D
（4）

除了上述两种指标外，还可以用基尼指数作为

划分准则，用基尼值来度量样本集D的纯度。基尼指

数通过计算每个属性划分后的加权基尼指数，来评

估属性的划分能力。其公式如下所示［22］：

Gini ( D ) =∑
k = 1

|| Y ∑
k′ ≠ k

prk prk′

                                          = 1 -∑
k = 1

|| y

pr 2
k

（5）

基尼指数越小，划分效果越好，本研究将采用基

尼指数作为划分准则。属性a的基尼指数定义为［22］：

Gini_index ( D,    a )     =     ∑
v = 1

V ||DV

D
Gini ( DV) （6）

本研究使用回归决策树即回归树构建血压模型，

回归树通过输入的特征将训练集分成多个区域，并为

每个区域分配一个输出值。训练完成后，可以得到一

棵构建好的回归树，其中每个叶结点都对应一个输出

值。当测试集输入到回归树中时，回归树可以根据训

练好的标准来估计血压［23-24］。构建回归树血压模型时，

可以分为以下4个步骤：（1）首先，根据划分标准将训练

集划分为两个不同的子区间，每个子区间对应一个新

的节点；（2）然后，对于每个子区间，将采用步骤（1）的

方法递归地划分为不同的子区间，直到满足条件为止；

（3）接着，根据每个叶节点的样本数据，以平均值作为

输出值；（4）最后，将训练集划分为M个区间（R1, R2, ⋯,

RM），每个区间对应一个输出值C1, C2,⋯, CM。完成上

述步骤后，就可构建一颗回归树，得到一个可用于估计

的回归树模型。在上述步骤中，划分标准将采用最小

二乘法，通过遍历划分变量 j，获得最优的划分变量 j和

划分点 s，公式如下所示［23-24］：

∑
x1    ∈   R1   ( )j ,  s

( )y
1
   -   c

1

2

   +    ∑
x2    ∈   R2   ( )j ,  s

( )y
2
   -   c

2

2

    ≤    ∑
x1    ∈   R1   ( )j' ,  s'

( )y
1
   -   c'

1

2

   +    ∑
x2    ∈   R2   ( )j' ,  s'

( )y
2
   -   c'

2

2

 
（7）
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其中，(j', s')≠(j, s)，(j', s')是除了(j, s)以外的任何划分

变量和划分点组合，x、y为输入变量和输出变量，c1、

c2 和 c'1、c'2 分别是基于(j, s)和(j', s')划分后两个区间中

目标变量的平均值。每个区间对应的输出值将采用

如下公式计算［23-24］：

ĉm    =   
1

Nm

   ∑
     xi   ∈  Rm   ( j ,  s )

yi （8）

其中，x ∈  Rm，m=1, 2, 3,⋯, n，Nm 是每个划分区间中

的样本总数。

1.2 超参数选取

在构建回归树模型时，超参数的选择会影响模

型的性能、泛化能力和复杂度，因此选择合适的超参

数是构建模型过程中的关键步骤之一。在决策树

中，超参数主要包括最大深度、节点和叶节点。其

中，最大深度决定决策树的层数。增加最大深度会

增加模型的复杂度，提高模型的拟合能力，但同时也

增加了过拟合的风险。节点和叶节点的选择也会对

模型的性能产生一定的影响。因此，在选择决策树

的超参数时，需要根据特征的数量、数据集的规模等

进行合理的选择。为了选择最佳的超参数，本研究

使 用 Python 中 scikit-learn 库 中 的

RandomizedSearchCV。选择超参数的具体步骤如下

所示：（1）创建回归树模型；（2）定义参数空间，使用

randint函数指定最大深度、节点分裂的最小样本数和

叶节点所需的最小样本数的取值范围；（3）创建

RandomizedSearchCV 对象，传入基本模型、参数空

间、迭代次数和交叉验证的折数作为参数；（4）使用

训 练 集 的 特 征 和 标 签 进 行 参 数 搜 索 ，

RandomizedSearchCV 遍历参数空间中的不同组合；

（5）超 参 数 搜 索 完 成 后 ，使 用 random_search.

best_params_获取超参数；（6）通过 random_search.

best_estimator_获取具有最佳参数的模型；（7）使用最

佳模型对测试集的特征进行估计，并计算平均误差

（Mean Error, ME）和 STD，判断 ME 和 STD 是否小于

预期期望，如果不小于则返回第三步重新进行超参

数搜索，直到满足预期期望为止。通过上述步骤，可

以获取决策树回归模型的最佳超参数数值，其中最

大深度为 159、节点分裂的最小样本数为 19以及叶节

点所需的最小样本数为1。

1.3 评估指标

血压估计模型性能主要体现在准确度和稳定性方

面。为了评估血压估计模型的性能，需要借助相关指

标进行判断，并考察这些指标是否符合AAMI标准或英

国高血压协会标准等规范。本研究采用AAMI标准作

为基准来评估血压模型性能，并使用ME、MAE、STD以

及皮尔森相关系数（r）等指标进行评估。

ME 是估计值与实际值的差的平均值，该值越

小，则代表模型性能的准确度越好。公式如下所示：

ME  =  
1

N'
 ∑
i  =  1

N'

( )Ypr
( )i    -  Ytr

( )i （9）

其中，N'表示测试集样本个数，Ytr 表示实际值，Ypr 表

示估计值。MAE是估计值与实际值之差的绝对值的

平均值。与ME一样，值越小表示模型的拟合效果越

好，唯一不同的是加上绝对值之后，避免了正负抵消

的情况，其公式如下所示：

MAE  =  
1

N'
 ∑
i  =  1

N'

| Ypr
( )i   -    |Ytr

( )i （10）

STD是估计值与实际值之差的平方的平均值再

开平方，表示估计值与实际值之间的离散程度，该值

越小，则模型的拟合效果越好，其公式如下所示：

STD  =  
1

N'∑i  =  1

N'

( )Ypr
( )i   -  Ytr

( )i
2

（11）

ME 和 STD 经常用来评估模型的性能，值越接

近 0 代表估计值越接近真实值，其模型性能的准确

度越好。其中，AAMI标准规定血压测量的ME应小

于±5 mmHg，STD应小于±8 mmHg。

2 结果与分析

2.1 PPG信号与血压数据来源

本研究使用的数据是 Kachuee 等［20］从重症监护

智能监测（MIMIC）II数据库［21］中获得的数据，波形信

号的采样频率为 125 Hz。因此，在本研究中不再进

行数据预处理操作。从数据库中筛选 699组数据，每

组数据包括一个 PPG 信号周期以及对应的收缩压

（Systolic Blood Pressure, SBP）和舒张压（Diastolic

Blood Pressure, DBP）。SBP 最低为 98.22 mmHg，最

高为 160.06 mmHg；DBP最低为 50.26 mmHg，最高为

84.16 mmHg。

2.2 特征参数提取

PPG传感器将光线照射到皮肤表面，其中一部分

光线被皮肤吸收，一部分光线被反射，通过光电传感

器测量反射光和透射光的强度便可获取 PPG 信号。

皮肤吸收光的程度与血液流动密切相关。当心脏收

缩时，血管中血液增多，导致皮肤吸收光增加，反射

光减少；相反，当心脏舒张时，血管中血液减少，导致

皮肤吸收光减少，反射光增加。而血压是血液对血

管壁施加的压力，PPG信号与血压存在一定关系。因

此，可以从 PPG 信号中提取相关特征并构建机器学

习模型用以估计血压。

为了提高模型准确性，本研究将结合形态学特

征参数和统计特征参数联合建模估计血压。从 PPG

信号中提取部分与血压相关的形态学特征参数和统
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计特征参数，为进一步筛选特征参数奠定基础。如

图 1所示，本研究选取峰值点（f1）、波谷点（f2）、幅度

（f3）、波谷上升至峰值所需时间（f4）、峰值下降至波

谷所需时间（f5）、幅度与波谷上升至峰值所需时间的

比值（f3/f4）、幅度与峰值下降至波谷所需时间的比值

（f3/f5）、上升支面积（f6）和下降支面积（f7）共 9 个形

态学特征参数。

本研究还选取PPG信号周期内的平均值（f8）、中

位数（f9）、方差（f10）、标准差（f11）、偏度（f12）和峰度

（f13）共6个统计特征参数。

（1）平均值（Mean）的计算公式如下所示：

p̄   =   
1

n
 ∑
i  =  1

n

pi （12）

其中，n表示PPG信号周期内的样本总数，pi表示PPG

信号周期内的数据点。

（2）中位数（median）又称中点数、中值，是一组数

据从小到大排列 P1, P2, ⋯, Pn，取中间位置的数，n取

奇数时为P(n+1)/2，n取偶数时为(Pn/2+P(n/2+1))/2。

（3）方差（Variance）的计算公式如下所示：

σ 2   =  
∑
i  =  1

n

( pi   -  p̄ )2

n  -  1
（13）

（4）标准差（Standard Deviation）的计算公式如下

所示：

σ    =   
∑
i  =  1

n

  ( pi   -  p̄ )2

n  -  1
（14）

（5）偏度（Skewness）是描述数据分布偏离对分布

的程度，计算公式如下所示：

S  =  
1

n
 ∑
i  =  1

n é

ë
êê

ù

û
úú( )pi  -  p̄

σ

3

（15）

（6）峰度（Kurtosis）是描述数据分布形状的尖峭

程度，其计算公式如下所示：

K  =  
1

n
  ∑

i  =  1

n é

ë
êê

ù

û
úú( )pi   -  p̄

σ

4

（16）

2.3 特征优化

为进一步优化特征参数，本研究分别计算 15 个

特 征 与 SBP 和 DBP 的 斯 皮 尔 曼 相 关 系 数

（Spearman），其计算公式如下所示：

ρ  =  1 -  
6∑

i  =  1

m

d 2

m (m2 - 1)
（17）

其中，ρ是斯皮尔曼相关系数，m是样本总数，∑
i  =  1

m

d 2 表

示所有样本秩次的平方总和。

计算结果如表 1 所示。从特征参数与 SBP 的斯

皮尔曼相关系数中，筛选出相关性最强的 4个特征参

数纳入极简特征簇，4 个特征参数分别为 f4（上升时

间）、f3/f4（上升斜率）、f5（下降时间）和 f12（偏度）。

f2

f6 f7

f1

f4 f5

图1 PPG波形特征参数示意图

Figure 1 Schematic diagram of PPG signal characteristic parameters

f3

血压

SBP

DBP

f4

-0.25

-0.52

f3/f4

0.21

0.65

f5

-0.18

-0.46

f12

0.16

-0.28

f3/f5

0.15

0.72

f10

0.11

0.55

f11

0.11

0.55

f1

0.11

0.60

f3

0.10

0.57

f8

0.06

0.63

f13

0.06

-0.36

f2

0.05

0.69

f7

0.04

0.51

f6

-0.02

0.53

f9

0.01

0.63

表1 特征参数与血压之间的斯皮尔曼相关系数

Table 1 Spearman correlation coefficient between characteristic parameters and blood pressure

2.4 模型性能评估

本研究将数据集随机分成两组，一组作为训练集

和验证集占80%，另一组作为测试集占20%。训练集和

验证集使用5折交叉验证，以防止模型在训练过程中出

现过拟合和欠拟合现象。为分析不同特征数量对血压

估计的影响，本研究选择用极简特征簇（4个特征）、10

个特征和15个特征进行模型构建，并用模型进行血压

估计，估计结果如表2所示。其中，用4个特征构建的

血压模型，其预测SBP的ME为-0.02 mmHg，MAE为

2.65 mmHg，STD 为 3.63 mmHg。预测 DBP 的 ME
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为-0.04 mmHg，MAE为1.50 mmHg，STD为2.10 mmHg。

本研究构建的血压模型性能满足AAMI标准。由表2

可知，本研究选择的极简特征簇估计结果优于10个特

征和15个特征的估计结果。说明本研究通过Spearman

相关系数筛选出来的4个特征，对单通道PPG信号血压

估计有一定的研究价值。

用回归树模型估计的SBP和DBP与实际SBP和

DBP 的皮尔森相关性分析结果如图 2 所示。SBP 和

DBP的皮尔森相关系数分别为 0.97和 0.95，其结果非

常接近 1，这表明实际 SBP 和 DBP 与估计的 SBP 和

DBP之间存在较强的相关性。

2.5 不同模型的性能对比

结果与 Hsu 等［17］、Song 等［25］、Khalid 等［26］、El-

Hajj等［27］构建的模型进行对比，结果如表 3所示。本

研究提取PPG信号中的极简特征簇（4个），并使用回

归树构建血压模型，其结果符合 AAMI 标准。Hsu

等［17］从PPG信号中提取 59个形态学参数，用ANN构

建血压模型，其 SBP 和 DBP 的估计结果（ME±STD）

达到（3.21±3.35）mmHg 和（2.23±2.44）mmHg，该模

型估计SBP的STD比本研究估计结果降低0.28 mmHg，

但是 ME 却比本研究提高 3.19 mmHg。Khalid 等［26］

从 PPG 信号中提取 16个时间参数和面积参数，构建

回归树血压模型估计 SBP 的 ME 比本研究提高

0.05 mmHg，STD 也 比 本 研 究 提 高 3.47 mmHg。

特征数量

4个

10个

15个

血压

SBP

DBP

SBP

DBP

SBP

DBP

ME

-0.02

-0.04

-0.56

0.26

-0.05

-0.07

MAE

2.65

1.50

2.98

1.81

2.93

1.69

STD

3.63

2.10

4.55

2.89

4.82

2.67

表2 不同特征数量下的模型性能对比（mmHg）
Table 2 Comparison of model performance under

different number of features (mmHg)

估
计

D
B

P
/m

m
H

g
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实际DBP/mmHg

Linear fit
Pearson's=0.95

60
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80

b：DBP

估
计

S
B

P
/m

m
H

g

160

140

120

100
100 120 140 160

实际SBP/mmHg

Linear fit
Pearson's=0.97

a：SBP

图2 决策树模型估计血压和实际血压的皮尔森相关性分析结果

Figure 2 Pearson correlation analysis results of blood pressure estimated by decision tree model and actual blood pressure

Song 等［25］从 PPG、ECG 中提取 18 个时间参数、人口

统计学特征参数，构建ANN血压模型，其估计结果的

ME 和 STD 均比本研究高。El-Hajj等［27］从 PPG 中提

取 7个时间参数，构建的RNN血压模型，其估计结果

只有 DBP 的 STD 比本研究低 0.03 mmHg，其余估计

结果均比本研究高。

综上所述，本文方法构建的模型准确度较高且

使用的特征参数最少仅为 4个，使得模型的结构进一

步简化，从而更容易在可穿戴设备上实现。

3 讨论与结论

基于深度学习的血压估计模型，通常具有复杂

的神经网络结构，包括多个隐藏层和大量参数［27-29］。

虽然有较高的准确性，但在可穿戴设备上的适应性

受限于设备的处理能力。支持向量机、随机森林、线

性回归等传统机器学习血压估计模型［26, 30-33］，结合

PPG、ECG信号并且特征数量较多，模型复杂，这虽然

可以在一定程度上提高模型的精度，但是增加了模

型的复杂性。而本研究的极简特征选取和回归树模

型在计算效率和适用性方面显示出显著优势，这对

于资源受限的环境有重要意义。

Kim等［34］构建的深度神经网络，输入层有 7个节

点，隐藏层有 3层，每层分别有 30、12、8个节点，输出

层有 1个节点，虽然其构建的模型精度较高，但是模

型的复杂性导致其在实时应用中受到限制。Liu

等［35］构建的随机森林回归模型，虽然预测精度表现
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良好，但是其从 PPG、ECG 信号中提取 15个特征，特

征参数较多且 ECG 信号的采集过于繁琐，不利于可

穿戴设备的实现。相对于上述研究，本研究通过从

单路 PPG 信号中提取并筛选出最具有影响力的 4个

特征，采用简单的回归树模型，利用 Python 中 scikit-

learn 库中的 RandomizedSearchCV 模块，选取回归树

模型中最佳的超参数，不仅保持良好的准确性，而且

简化模型的复杂度并提高计算效率。

本研究的创新性包括：（1）提出基于 PPG信号的

极简特征回归树血压估计模型，与传统的血压监测

方法相比，基于 PPG的血压监测方法具有非接触、无

创伤、便捷式等优点；（2）在特征选择上进行精细的

筛选，通过计算斯皮尔曼相关系数，仅选择与血压高

度相关的 4个参数，使得模型具有更高的简洁性，这

种特征选择方法的创新在于不仅简化了模型，还提

高了模型的稳定性和准确性；（3）选择回归树作为建

模技术，相比于其他复杂的机器学习算法，回归树具

有更好的解释性和易用性，使得模型更易于理解和

应 用 ；（4）利 用 Python 中 scikit-learn 库 中 的

RandomizedSearchCV 模块，筛选回归树中最佳的超

参数，这使得模型的精度进一步得到提高。

综上所述，本研究构建的极简特征回归树血压

估计模型具有独特的创新性和价值，对于推动血压

监测技术的发展具有重要意义，未来将进一步优化

模型，提高准确性和稳定性。
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