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一种基于多参数融合的无袖带式连续血压测量方法的研究 
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摘  要：针对现有基于脉搏波传输时间的无创连续性血压测量算法精度不高的问题，该文综合考虑心电信号和血氧

容积波与血压变化的相关性，提出一种基于 BP 神经网络的无创连续性血压测量方法。该文首先利用改进的心电信

号算法提取出心电信号的 R 点，利用差分、阈值的方法提取出血氧容积波的特征参数，再经过特征解析，提取出

与血压相关的 15 维特征向量，构建基于 BP 神经网络的血压计算模型，计算出逐拍的血压值。该方法在天坛医院

等单位进行了医学临床比对测试，并通过因子分析法分析了 15 个特征参数的权重比。实验证明：在预测血压上，

脉搏波传输时间的权重，大于相邻特征点之间的时间信息权重，大于脉搏波面积信息权重，大于脉搏波幅值信息权

重；该方法精度优于其它相近方法，单次测量的舒张压和收缩压误差的平均值±标准差分别是-1.57±6.12 mmHg

和-0.62±4.82 mmHg，重复测量误差的平均值±标准差分别是-2.12±5.10 mmHg 和-2.52±4.41 mmHg。收缩压

和舒张压的测量精度均达到了 BHS 血压标准的 Grade A 类和 AAMI 标准。 
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Abstract: For the problem of noninvasive continuous blood pressure algorithm with un-accuracy, a novel multi- 

parameter fusion algorithm based on BP neural network is proposed, according to the formation from 

electrocardiogram and photoplethysmograph of arterial blood pressure. The improved Pan Tompkins algorithm is 

used to extract the R peak of electrocardiogram, and difference-threshold algorithm is used to extract the features 

points of photo-plethysmograph, and the fifteen feature parameters relative to blood pressure are extracted and 

used to establish the model of blood pressure to estimate the beat-to-beat systolic blood pressure and diastolic 

blood pressure. The factor analysis method is used to analyze the weight of each parameter. The results show that 

the weight order is pulse transit time, time information, photoplethysmography area information, amplitude 

information and area ratio. The algorithm is tested in the TianTan Hospital, and the means±standard difference 

of single measurement errors are respectively -1.57±6.12 mmHg and -0.62±4.82 mmHg, the means± standard 

difference, D. of repeated measurement errors are respectively -2.12±5.10 mmHg and -2.52±4.41 mmHg, for 

systolic blood pressure and diastolic blood pressure. And the measurement accuracy for systolic blood pressure and 

diastolic blood pressure reaches Grade A of BHS standard and AAMI standard. 
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1  引言 

血压是指流动的血液对单位面积的血管壁产生

的侧压力，具有连续性周期性的特点。它是反映人

体循环系统的主要参数，是表征人体基本生命体征

的重要依据，还是诊断高血压、心脑血管疾病和糖

尿病等慢性疾病的关键指标。准确监测血压值，不

仅对日常保健具有积极意义，而且对预防、控制高

血压等慢性疾病，了解患者术后的康复状况也至关

重要。 
根据检测原理的不同，无创血压测量法，可分

为示波法、柯氏音法、恒定容积法、张力法和脉搏

波传输时间测量血压法等。示波法和柯氏音法的准

确性和一致性较差，且只能获得单点血压值，因而

不能真实、连续、全面地反映被测者的血压状况，

故在长时间连续监测方面具有一定的局限性。恒定

容积法、张力法和脉搏波传输时间测量血压等方法

可实现血压的连续测量，但各自仍有不足之处。恒

定容积法虽实现了连续性测量，但测得的血压是指

端脉搏压力值，临床参考价值有限；张力法对测量

位置和角度的要求较高，使其长时间保持同一位置

不变较为困难，在无创连续性血压方面有一定的局

限性。 
脉搏波传输时间的测量方法主要通过脉搏波在

主动脉血管中传输的速度或时间来反推血压，由于

其测量简便且便于长时间穿戴测量，近年来逐渐成

为无创血压测量领域研究的热点。最新研究表明：

对大量测量样本总和而言，脉搏波传输时间与收缩

压线性相关性的平均值约为-0.48；对单个个体而

言，脉搏波传输时间与收缩压的线性相关性在-0.37
到-0.95 之间不等，故不能简单地采用线性模型估算

血压值[1]。文献[2]提出的脉搏波传输时间与血压的

非线性模型，是无创血压领域引用率最高的模型之

一，测得的收缩压和舒张压的平均值±标准差分别

是 0.6±9.8 mmHg(1 mmHg=0.133 kPa)和 0.9±5.6 
mmHg，然其测量精度依然不能满足医用设备的要

求。 
神经网络是一种人工智能数学模型，现已被广泛

应用于血压预测和辨识上，并取得了良好的效果。

Ribas 等人[3]提取血氧容积波作为测量模型的输入，

利用深信度神经网络计算血压值，收缩压和舒张压

误差的平均值±标准差分别是-2.98± 19.35 mmHg
和 3.65± 8.69 mmHg。虽然该方法采用神经网络等

机器学习模型估算血压值，但是只从单一的心电信

号中提取特征参数，没有综合考虑其它因素对血压

的作用。根据 Moens-Korteweg 公式知，脉搏波传

输时间与血压直接相关，且该方法测得的精度达不

到医用设备要求。 
根据血压形成机制和血液动力学原理知，心输

出量、循环血量、血管壁弹性、外周阻力、神经系

统和呼吸系统等因素与血压的变化密切相关。因此，

本文认为仅仅依靠单一因素很难得到血压的准确

值，必须同时考虑多种因素对血压的影响。本文提

出了一种多参数融合预测血压的方法，综合考虑了

心输出量、循环血量、血管壁弹性、外周阻力、神

经系统和呼吸等因素对血压的影响，从同步的心电

信号和血氧容积波信号提取出特征参数，基于 BP
神经网络构建血压计算模型，计算逐拍的血压值。

实验结果表明，该方法测得的收缩压和舒张压的测

量精度均达到了 BHS 标准的 Grade A 类和 AAMI
标准( 5 8 mmHg)≤ ± 。 

2  算法构造 

图 1 是本文提出的多参数融合测量血压方法的

流程图。完成一次完整的测量，该方法分为信号采

集、信号预处理、特征提取和血压值计算 4 个步骤。

首先，利用相关设备采集生理信息。由于心电信号

和血氧容积波信号易受肌电噪声、50 Hz 工频和基

线漂移的干扰，因而需对采集到的原始信号进行降

噪处理，保证特征参数的准确性和可靠性。在本方

法中，考虑到底端系统通常资源和运算能力有限，

滤波器选用了计算复杂度较低的 FIR 和 IIR 滤波器

组成的带通滤波器(0.5~17 Hz)。原始信号在经过预

处理后，紧接着使用轻量级的特征参数提取算法提

取出心电信号的 R 点和血氧容积波的特征参数。最

后，用所得特征参数构成特征向量，输入由 BP 神

经网络构建的计算模型中，计算得到实时血压值。 
2.1 信号预处理 

根据 Pan 等人[4]的研究，心电信号 QRS 波群能

量主要分布于 0~38 Hz 范围内，波峰集中于 10~20 
Hz，中心频率在 17 Hz 左右，带宽约 10 Hz；由血

氧容积波频谱知，在 15 Hz 以下脉搏波能量衰减达

到-40 dB，在 8 Hz 以下能量衰减达到-35 dB，其

中 95%的能量集中在 0~6 Hz[5]。因此，为获取干净

的生理信号，需对原始生理信号做 3 方面的预处理

工作。 

 

图 1 基于 BP 神经网络的多参数融合算法流程图 
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    (1)用截止频率为 0.5 Hz 的高通滤波器去除基

线漂移； 
(2)用截止频率是 17 Hz 或 10 Hz 的低通滤波器

分别抑制心电、血氧信号中肌电信号等引起的高频

信号； 
(3)用 50 Hz 陷波器消除工频噪声的干扰。 
常用的滤波算法有小波变换[6,7]，FIR滤波器[8,9]，

IIR 滤波器[10]，中值滤波器[11]和 EMD[12,13] 等。表 1
总结了这几种常用滤波算法的优缺点。综合考虑滤

波器的带宽要求、系统资源和计算复杂度，滤波器

选用 FIR 和 IIR 组成的带通滤波器。其中，FIR 滤

波器是带宽为 [0,15 Hz]和 50 Hz陷波的低通滤波器，

IIR 滤波器是带宽为 [0.5 Hz, ]+∞ 和 50 Hz 陷波的高

通滤波器。 
FIR:  ( ) ( ( ) ( 1) ( 2)

                 ( 3) ( 4))/5

y n x n x n x n

x n x n

= + − + −

+ − + −      (1) 

[ ]

IIR:  ( ) 0.969067 ( 5) 0.984534

                 ( ) ( 5)

y n y n

x n x n

= ⋅ − +

⋅ − −   (2) 

表 1 常用滤波器的优缺点 

滤波器 优点 缺点 

小波变换 可以同时观察时域 

和频域信息 
冗余度大 

FIR 滤波器 稳定，线性相位 延迟较大 

IIR 滤波器 简单 不稳定，非线性相位

中值滤波器 最大程度保留 

边界信息 
受窗口影响大 

EMD 滤波器 自适应性 模态混叠和端点效应

 
2.2 特征参数提取 

依据血压形成机制和血液动力学原理可知，心

输出量、循环血量、血管壁弹性和外周阻力是影响

血压变化的主要因素，呼吸和情绪等人为因素也与

血压变化密切相关。 
通常，心输出量增加时，血压升高，引起脉搏

波第 1 峰值的相对幅值和(参数 a15)[14]脉搏波传播速

度(参数 a1.1)减小，收缩面积的增大(参数 a10)[15]。外

周阻力减小时，血压升高，引起脉搏波第 1 峰值点

绝对高度升高(参数 a2)[16]，脉搏波切迹点幅值下降

(参数 a8)[17]，第 1 峰值与第 2 峰值差值减小(参数

a14)[18]。同时，同时舒张面积，收缩面积和舒张面积

的面积比(参数 a13)变化指示总血管阻力的增大或减

小[17]。血管壁弹性减弱时，血压升高，引起脉搏波

传输时间减小(参数 a1)[19]，脉搏波的第 2 峰值点幅

值下降(参数 a4)[20]，脉搏波切迹点时长增大(参数

a9)[21]，第 1 峰值与第 2 峰值的差值增加(参数 a14)[22]。

循环血量对单个个体而言，是相对不变的。但当循

环血量减少时，血压减少，直接引起脉搏波基线(参
数 a6)和脉搏波幅值(参数 a2，参数 a4)下降[23]，血氧

容积波面积减少(参数 a12)[24]。呼吸加快时，血压升

高。脉搏波幅值(参数 a2，参数 a4)、脉搏波周期(参
数 a3)和脉搏波宽度(参数 a7)也会随呼吸变化而变 
化 [25 28]− 。血压还受神经系统调节的作用。神经系统

的变化可通过心电信号的心率变异性表现出来[29]，

也可通过脉率变异性(参数 a3)[30]和脉搏波第 2 峰值

(参数 a5)变异性[31]表现出来。但同脉率变异性的差

别在于，脉搏波的第 2 峰值是传输到下半部身体后

反射回来的讯号，除同脉搏波第 1 峰值反应的血液

密度，血液流动速度等共性参数外，还包含反射路

径上循环系统的其他参数信息，如血管壁弹性，血

管阻力等参数。 
因此，可通过脉搏波特征参数变化反推出血压

变化。光电容积信号和脉搏波信号具有相同的产生

机理[16]，因此可通过光电容积信号反推出血压。由

于参数 a1.1与参数 a1直接相关，故只选择参数 a1作

为独立参数。虽然参数 a2可由 a14和 a4计算得到，

参数 a15可由 a2和 a6计算得到，参数 a13、参数 a12

可由 a10和 a11计算得到。但文献[32]指出 a15与血氧

容积波最小值的差值与血压之间的相关性是 0.37± 
0.30，对血压值的计算非常重要；文献[33]指出 a2

与收缩压直接相关；文献[34]指出收缩压与参数 a13

的线性相关性优于脉搏波传输时间与收缩压的线性

相关性，约为 0.83；文献[35]指出血压与参数 a12的

变化直接相关，所以本文依然将参数 a2, a15, a13 和

a12 作为独立的特征参数，作为血压计算模型的输

入。本文 3.2 节应用因子分析法进一步分析了各因

素对最终结果贡献度的权重比。综合考虑各个特征

参数对血压的影响，选取{参数 1~15}作为血压参数

集，反推出血压的变化，如图 2 所示。 
图 3 描述了特征提取算法的整个流程。首先，

通过改进的 Pan-Tompkins 算法提取出心电信号的

R 点，并同时通过差分、比较方法提取出血氧容积

波的一阶导数最大值点，然后二者结合得到脉搏波

传输时间。除此之外，还经过差分、阈值的方法定

位出第 1 峰值点及其切迹点、第 2 峰值点和最小值

点。 
具体而言，整个特征提取步骤如下： 
步骤 1  应用 改进的 Pan-Tompkins 算法定

位心电信号的 R 点； 

步骤 2  对血氧容积波做一阶差分，定位血氧

容积波上升支一阶导数最大值 slP ； 

步骤 3  定义时间框 [ ]1,sl slP P m+ ，搜索该时间 
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图 2 特征参数 

 

图 3 特征提取算法流程 

框内幅值最大的点 fpP ； 

步骤 4  定义时间框 21,fp fpP P m⎡ ⎤+ +⎣ ⎦ ，搜索该

时间框内幅值的极大值点(第 2 峰值点) spP ； 

步骤 5  定义时间框 1,fp spP P⎡ ⎤+⎣ ⎦ ，搜索该时间

框内幅值的极小值点(切迹点) dnP ； 

步骤 6  定义时间框 31,sp spP P m⎡ ⎤+ +⎣ ⎦ ，搜索该

时间框内幅值的最小值点 mvP 。 

其中， 1 2 3, ,m m m 的取值根据生理信号的采样率

和被测者的心率状况而定。在血氧容积波采样率为

250 samples/sT = ，心率在HR [60 bpm,120 bpm]∈  
时， 1m 选用 20.2 (60 /HR),T m× × 选用 0.6 (60 T× ×  
/HR) , 3m 选用 0.5 (60 /HR)T× × 。 
2.3 基于 BP 神经网络的血压值预测模型 

BP(Back Propagation)算法是一种神经网络的

训练算法，使用 BP 算法进行学习的多级非循环神

经网络则称为 BP 神经网络。根据戈尔莫戈罗夫定

理，3 层的神经网络能够以任意精度逼近任何非线

性连续函数，因而其特别适合于求解内部机制复杂

的问题[36]。考虑到本文所研究问题的特征参数规模

有限，因此本文采用含有一个隐层的 BP 网络建立

预测模型。 
BP 神经网络虽然拟合能力强大，但也具有一定

的局限性，主要体现在：(1)BP 神经网络算法的收

敛速度慢；(2)BP 神经网络结构选择不一；(3)局部

极小化问题。为了应对这些问题以保证本算法的精

度，本文采用以下几种措施：(1)提高自适应学习速

率改善收敛速度慢的问题；(2)采用附加动量的方法

收敛全局最小值；(3)选用训练数据误差的平均值±

标准差作为神经网络的标尺，选用平均值和标准差

最小的神经网络作为预测的网络；(4)合理控制训练

误差范围，尽量避免过拟合。 
通常，BP 网络输入层与输出层的维数需要根据

实际情况而定。在本方案中，心电信号和血氧信号

的 15 个特征参数构成的特征向量，因而输入层为

15 维；而输出层输出的是舒张压和收缩压，维数为

2 维。隐层神经元个数的选取依据 l n m a= + + 公

式，其中n 为输入层神经元个数，m 为输出层神经

元个数，a 为[1,10]之间的常数。采用 Sigmoid 函数

作传递函数，采用 traingdx 函数(梯度下降自适应学

习率算法)作训练函数，learngdx 函数作(动量梯度

下降权值或阈值学习函数)学习函数。以训练组误差

的平均值和标准差作为衡量标准，选取最优模型系

数建立血压计算模型。 

3  实验 

3.1 实验方案选定 
本文采用穿戴式设备采集相关生理信号。该设

备可实现心电信号和血氧信号等信号的同步采集，
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实时计算并显示心率、脉率、血氧和血压等参数，

并可通过蓝牙和 Zigbee 上传数据至手机端或 PC 机

端，实现数据的存储。作者利用本算法，在天坛医

院等单位开展了半个月的医学临床比对测试，被测

者都签署了知情同意书。从测试开始的前三天起，

要求被测者不得饮酒、熬夜或服用降压、升压药物。

测试期间，被测者静卧在床上休息，并保持室内温

度稳定在20 C° 左右。 
本实验使用的采集设备，其同步心电信号和血

氧容积波的采样率均是 250 samples/s，逐拍的血压

参考值来自 Finometer(MIDI, Finapres Medical 
System, Netherlands)设备。采集设备与 Finometer
设备同时采样，根据采集的心电信号、血氧容积波

和血压信号自带的时间戳进行同步。所有志愿者

(23-40 岁，未患有心脏病或高血压等疾病，但可能

患有其它疾病)均进行阶段1测试，测量时长15 min；
在阶段 1 测试结束后间隔 10 min，再从志愿者中随

机选取 3 名志愿者进行阶段 2 的重复性测试，测量

时长 15 min。图 4 是用于测试算法性能的舒张压(图
4(a))和收缩压分布图(图 4(b))。从图 4(a)中可以看

出舒张压数值主要集中在 50~70 mmHg 之间，

90~100 mmHg 次之；相对地，图 4(b)显示了收缩

压数值主要集中在 100~130 mmHg，少部分集中在

140~160 mmHg。《中国高血压防治指南》指出正常

血压(收缩压<120 mmHg，舒张压<80 mmHg)，正

常高值(收缩压 120~139 mmHg，舒张压 80~89 
mmHg)，高血压(收缩压≥ 140 mmHg，舒张压≥ 90 
mmHg)，判定：收缩压在 150~170 mmHg 为高血

压，然而根据被测者的身体各项指标，医护人员判

断无高血压症状，为正常血压。 
3.2 实验结果分析 

图 5 是对某位被测者采用本文算法计算所得血

压值(收缩压，舒张压)和 Finometer 设备所得测量

值(收缩压，舒张压)的对比图，时间宽度为 160 个

心动周期。从图中可以看出，本文算法计算得到的

血压值(收缩压，舒张压)与 Finometer 血压值的差

值很小，且可以准确反映出血压的变化趋势。 
表 2 列出部分测试者血压测量值 (收缩压

(SBP)，舒张压(DBP))与 Finometer 测量值的对比。

对单个个体而言，单次测量实验中，收缩压绝对误

差的平均值<4 mmHg，标准差<8 mmHg；舒张压

绝对误差的平均值<3 mmHg，标准差<5.5 mmHg。 
对单个个体，收缩压和舒张压的测试数据都达到了

AAMI 定义的血压误差标准。 
分析测试者的血压数据，图 6 统计了所有被测

者估算的血压值(收缩压，舒张压)与 Finometer 血 

 

图 4  血压分布图                           图 5 被测者估算的收缩压和舒张压与Finometer 

设备测得的收缩压和舒张压的对比图 

表 2 估算血压与 Finometer 血压对比表(mmHg) 

  1 2 3 4 5 6 7 

SBP 149.86±4.07 106.55±3.29 107.03±2.65 117.63±5.82 101.67±6.85 121.73±7.77 108.50±5.99
Finometer 

DBP 94.55±3.33 52.18±2.72 61.59±2.35 67.73±5.22 47.60±4.79 74.52±5.12 70.28±4.19

SBP 150.85±1.32 105.50±0.58 107.50±0.92 118.74±3.52 103.78±3.71 123.99±0.97 111.96±1.02

DBP 94.89±2.19 51.52±1.42 61.69±0.89 68.17±3.25 48.91±3.46 72.51±1.10 67.56±0.80

SBP 误差 0.97±3.77 -1.05±3.32 -0.82±0.045 2.10±5.26 2.27±7.72 3.47±6.14 3.39±6.13 
本文方法 

DBP 误差 0.31±3.67 -0.66±2.95 -0.94±2.516 2.37±5.04 1.205±3.27 -2.01±5.19 -2.72±4.17
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图 6 血压(舒张压，收缩压)绝对误差统计图 

压值(收缩压，舒张压)之间的绝对误差，从图中可

以看出，舒张压绝对误差的范围是 [ 37 mmHg,−  
35 mmHg]，主要集中在-7~5 mmHg 的水平，占整

体的 81.34%；收缩压绝对误差的范围是[ 30 mmHg,−  
46 mmHg]，主要集中在-6~6 mmHg 水平，占整体

误差的 88.78%。 
根据英国高血压协会提出的血压测量标准

    
BHS 标准，根据误差在 ≤ 5 mmHg, ≤ 10  

mmHg 和≤ 15 mmHg 的百分比，分为 Grade A, 
Grade B 和 Grade C 3 类。表 3 统计了运用该方法

的误差在≤ 5 mmHg, ≤ 10 mmHg 和≤ 15 mmHg
的百分比，收缩压和舒张压的测量精度均达到了

Grade A 标准。 
同时，针对同一个体，进行重复性实验，应用

第 1 次训练的神经网络模型，预测第 2 次测量的收

缩压和舒张压。表 4 列出 3 名测试者重复测量的血 

压值(收缩压，舒张压)与 Finometer 血压值的对比。 

对单个个体而言，重复测量实验中，收缩压绝对误

差的平均值<4 mmHg，标准差<8 mmHg；舒张压

绝对误差的平均值<4 mmHg，标准差<5.5 mmHg，

收缩压和舒张压的测试数据都达到了 AAMI 定义的

血压误差标准。 

为进一步测试本文方法的性能，将该方法和基

于脉搏波传输时间测量连续性血压领域的经典方法

1(式(3))和经典方法 2[2](式(4)和式(5))进行了比较，

经典方法 2 是该领域引用率最高的方法。 

经典模型 1： 

BP PTTa b= ⋅ +            (3) 

其中，BP代表血压，PTT代表脉搏波传输时间，a , 

b 代表线性模型系数； 

经典模型 2： 

表 3  BHS 标准的对比表(%) 

本文方法 BHS 标准 
误差百分比 

SBP DBP Grade A Grade B Grade C 

5 mmHg≤  70.62 79.77 60 50 40 

10 mmHg≤  92.00 97.03 85 75 65 

15 mmHg≤  97.94 99.54 95 90 85 

表 4 测试者第 2 次测量的误差表(mmHg) 

  测试者编号 

  1 2 3 均值±方差 

SBP 118.00±6.60 109.30±7.14 109.52±2.77  
Finometer 

DBP 73.00±5.00 60.78±5.18 63.24±2.59  

SBP 117.45±1.86 105.38±2.06 105.30±0.34  

DBP 72.80±2.24 58.23±2.14 58.85±2.63  

SBP 误差 -0.16±6.45 3.93±6.82 -3.70±2.55 -2.12±5.10 
本文方法 

DBP 误差 0.10±5.25 2.55±4.33 -3.98±2.99 -2.52±4.41 
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(5) 

其中， 0SBP 是收缩压初始值， 0DBP 是舒张压初始

值， 0PTT 是脉搏波传输时间初始值。 
表 5 列出了单次测量条件和重复测量条件下，

本文方法、经典方法 1 和经典方法 2 测量的收缩压

和舒张压误差的平均值±标准差。本文方法满足 

AAMI 标准，而经典方法 1 和经典方法 2 均不满足 

AAMI 标准。本文方法性能较好。 

为进一步分析各个参数对血压值的作用，采用

因子分析法分析各个参数的权值，首先得到 KMO

参数为 0.732, Bartlett 的 Sig 参数是 0<0.005，可以

应用因子分析法分析各参数的作用。从中提取出 3

个因子表示原有 15 个参数特征，表 6 表示了各个

因子的特征值、方差贡献率和累积方差贡献率，从

表中可知这 3 个因子可表示原有 15 个变量的

84.52%的信息。 

表 5  3 种方法在单次测量实验和重复测量实验测量的比较(mmHg) 

单次测量 重复测量 
  

均值±标准差 个体 1 个体 2 个体 3 均值±标准差 

本文方法 ..-1.57±6.12 -0.16±6.45 3.93±6.82 -3.70±2.55 -2.12±5.10 

经典方法 1 2.22±13.81 -6.53±2.09 4.48±4.51 -8.04±5.80 -1.94±6.92 SBP 

经典方法 2 2.83±19.81  24.59±52.08 5.30±5.79 -3.44±7.02  11.99±35.57 

本文方法 -0.62±4.82 0.10±5.25 2.55±4.33 -3.98±2.99 -2.52±4.41 

经典方法 1  0.65±8.86 .-4.24±2.13 6.18±3.12 -7.37±3.73 -0.15±6.35 DBP 

经典方法 2 -4.88±9.41 13.62±11.42 9.31±3.64  5.99±4.14 .-10.60±8.37 

 
表 6 各个因子的特征值、方差贡献率和累积方差贡献率 

因子个数 1 2 3 

方差贡献率 42.332 27.444 14.743 

累积方差贡献率 42.332 69.776 84.520 

特征值 6.350 4.117 2.211 

 
为进一步分析，这 3 个主成分代表的实际意义，

经过求解得到旋转载荷系数表(表 7)。 
因子 1 主要表征收缩期面积(a10)，舒张期面积

(a11)，总面积(a12)，脉搏波第 1 峰值与最小值的差

值(a15)，脉搏波第 1 峰值与第 2 峰值之间的差值

(a14)，脉搏波第 1 峰值的变化(a2)，因子 1 是动力因

子。因子 2 主要表征相邻脉搏波切迹点之间的时间

间隔(a9)，相邻脉搏波第 1 峰值点之间的时间间隔

(a3)，相邻脉搏波最小值点之间的时间间隔(a7)，相

邻脉搏波第 2 峰值点之间的时间间隔的变化(a5)，因 

子 2 是速度因子。因子 3 主要表征脉搏波传输时间 

(a1)的变化，是传输时间因子；因子 1、因子 2 和因

子 3 之间相互独立。 
因子得分公式为 

1 1 2 2i i i mi mF x x xβ β β= ⋅ + ⋅ + + ⋅      (6) 

其中， ix 代表原变量， iF 代表因子， miβ 代表权值

系数。 

权重比公式为 
3

15
1

1

,   j
j j ji i

i
j

j

β
ω β β ω

β =

=

= = ⋅∑
∑

       (7) 

其中，式 jβ 代表原变量对血压影响的大小， iω 代表

因子的贡献率。各因子得分矩阵如表 8 所示。 

各个参数的权重比如表 9 所示，分析各个参数

的权重信息知：脉搏波传输时间>相邻脉搏波时间>

脉搏波面积信息>脉搏波幅值信息>面积比信息。 

表 7 旋转载荷系数表 

 a1 a9 a8 a4 a6 a3 a10 a12 a13 a7 a15 a14 a11 a2 a5 

因子 1 -0.143 -0.015 -0.143  0.292 -0.528 -0.015  0.991 0.985  0.100 -0.021  0.977  0.906 0.944  0.959 -0.016

因子 2  0.021  0.948  0.334 -0.032  0.340  0.923 -0.016 0.062 -0.199  0.922  0.060 -0.123 0.141 -0.128  0.959

因子 3  0.959  0.045  0.325  0.698  0.159 -0.024 0 0.061  0.051 -0.018 -0.076 -0.203 0.122 -0.009  0.039
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表 8 因子得分矩阵 

 a1 a9 a8 a4 a6 a3 a10 a12 a13 a7 a15 a14 a11 a2 a5 

因子 1 0.008 0.005 -0.006 -0.016  0.108 -0.011  0.208  0.208 -0.036 -0.026  0.173 0.164  0.199 0.155 0 

因子 2 0.034 0.311 -0.053 -0.025 -0.080  0.251 -0.021 -0.014  0.077  0.257  0.002 0.011 -0.008 0.004 0.311

因子 3 0.922 0.153 -0.251  0.277 -0.026 -0.098 -0.016 -0.019 -0.066 -0.098 -0.012 0.002 -0.021 0.077 0.122

表 9 各个参数的权重比 

参数 a1 a 9 a 5 a10 a
 7 a12 a11 a3 a2 a15 a14 a6 a4 a8 a13 

权值 0.1162 0.0600 0.0808 0.0752 0.0750 0.0740 0.0700 0.0688 0.0610 0.0591 0.0569 0.0559 0.0426 0.0423 0.0360

 

4  结束语 

本文提出一种基于 BP 神经网络的多参数融合

血压测量方法。从心电信号和血氧容积波中提取与

血压密切相关的 15 个特征参数，用这些特征参数构

成特征向量输入到 BP 神经网络中，用以构建血压

计算模型，用于计算血压值。经过在天坛医院的比

对测试，单次测量收缩压和舒张压误差的平均差±
标准差分别是 1.57 6.12 mmHg− ± 和 0.62 4.82− ±  
mmHg ，重复测量收缩压和舒张压的平均差±标准

差是 2.12 5.10 mmHg− ± 和 2.52 4.41 mmHg− ± ，舒

张压和收缩压的测量精度均达到了 BHS 标准的

Grade A 标准和 AAMI 标准。 
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