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摘 要:本研究提出了一种基于Conformer-LSTM模型的连续无创血压预测方法,模型包括卷积支路、Transformer
支路、两个多尺度交叉注意力模块、自适应空间特征融合模块和两层LSTM。通过该方法,仅通过输入PPG信号即可

预测对应的ABP波形,收缩压和舒张压通过预测的ABP波形得出。此外,该方法在较大的数据集中取得较小的预测

误差,实验结果表明,本文提出的模型在 MIMIC数据集中预测的ABP波形与实际波形的拟合程度较好,SBP和DBP
的预测误差分别为(3.68±5.60)

 

mmHg和(2.16±3.72)
 

mmHg,该方法符合美国医疗仪器促进协会(AAMI)标准,
并在英国高血压协会(BHS)标准中获得A级评价。
关键词:血压预测;多尺度特征融合;Conformer;PPG信号

中图分类号:
 

TN911.7  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.20

Continuous
 

non-invasive
 

blood
 

pressure
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

Conformer-LSTM

Chen
 

Xin1 Liu
 

Licheng1 Wang
 

Xiaolin2

(1.College
 

of
 

Information
 

Engineering,
 

Guangdong
 

University
 

of
 

Technology,Guangzhou
 

510006,
 

China;

2.Institute
 

of
 

Nanoenergy
 

and
 

Nanosystem,
 

Chinese
 

Academy
 

of
 

Sciences,Beijing
 

101400,
 

China)

Abstract:
 

We
 

propose
 

a
 

continuous,
 

non-invasive
 

blood
 

pressure
 

prediction
 

method
 

using
 

the
 

Conformer-LSTM
 

model,
 

which
 

integrates
 

a
 

convolutional
 

branch,
 

Transformer
 

branch,
 

multi-scale
 

cross-attention
 

modules,
 

adaptive
 

spatial
 

feature
 

fusion,
 

and
 

a
 

two-layer
 

LSTM.
 

This
 

method
 

predicts
 

the
 

ABP
 

waveform
 

from
 

the
 

PPG
 

signal,
 

from
 

which
 

systolic
 

and
 

diastolic
 

blood
 

pressures
 

are
 

derived.
 

The
 

model
 

demonstrates
 

minimal
 

prediction
 

error
 

across
 

a
 

large
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

show
 

a
 

high
 

correlation
 

between
 

the
 

predicted
 

ABP
 

waveform
 

from
 

the
 

MIMIC
 

dataset
 

and
 

the
 

actual
 

waveform,
 

with
 

SBP
 

and
 

DBP
 

prediction
 

errors
 

of
 

(3.68±5.60)
 

mmHg
 

and
 

(2.16±3.72)
 

mmHg,
 

respectively.
 

The
 

method
 

complies
 

with
 

the
 

American
 

Association
 

for
 

the
 

Advancement
 

of
 

Medical
 

Devices
 

(AAMI)
 

standards
 

and
 

achieves
 

an
 

A-level
 

rating
 

according
 

to
 

the
 

British
 

Hypertension
 

Society
 

(BHS).
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0 引  言

  心血管疾病(cardiovascular
 

disease,CVD)对人类的生

命健康构成了重大威胁,每年全球因CVD死亡的人数达到

了1
 

040万[1],CVD的患病率和死亡率逐年上升。高血压

作为最常见的慢性疾病,已被确认为心脑血管疾病的主要

病因。借助实时监测与控制血压,能够大幅降低心血管并

发症的发生几率以及死亡风险。
光体积描记术(photoplethysmography,PPG)是一种非

侵入性光学技术,随着心脏的跳动,血管中的血容量会脉动

波动,产生PPG信号,提供有价值的心血管信息。此外,

PPG已显示出连续、无干扰的血压监测的前景[2],因为研

究表明这些信号包含与血压相关的因素,使PPG成为持续

血压估计的可行选择。
针对PPG信号,人们开展了许多研究。文献[3]提出

了一种Transformer预测ABP波形的模型,由编码器提取

PPG信号 的 特 征,并 由 线 性 层 输 出 完 整 的 ABP波 形。

Baker等[4]在CNN-LSTM 模型中结合了PPG和ECG信
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号,收缩压的平均绝对误差为4.41
 

mmHg,舒张压的平均

误差为2.91
 

mmHg。文献[5]提出了一种结合SE注意力

机制的时域卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network-SE,

TCN-SE)模型,旨在使模型能够有效过滤掉杂质信息,专
注于PPG信号中的细微特征。文献[6]在被试者不同的实

验状态下(平躺、坐立、深呼吸等),使用支持向量回归和随

机森林回归两种方法构建血压预测模型,测试集的预测结

果符合AAMI标准。文献[7]提出了一种基于二维卷积的

连 续 血 压 预 测 模 型,将 PPG 信 号 与 人 体 心 电 图

(electrocardiogram,ECG)信号转换为图像,用二维卷积提

取其空间特征,并通过剪枝操作将已经训练好的模型进行

裁剪,达到降低模型计算量的目的。文献[8]通过分阶段构

建多模态、多阶段的血压预测模型,采用数据增强的裁剪方

法对训练集进行处理,并融合了ECG信号特征。文献[9]
使用由多尺度卷积网络和长短期记忆网络构成的改进型长

期循环卷积网络,以PPG和ECG数据作为输入,获得了优

异的预测效果。文献[10]结合了PPG和ECG信号,利用

贝叶斯优化算法建立BO-XGBoost血压预测模型,预测结

果满足AAMI的标准。
但是上述研究方法存在一些不完善:1)由于PPG信号

这一时间序列在不同的时间尺度上显示出不同的模式和波

动,因此在进行时间序列预测时需要多尺度建模。CNN擅

长 捕 捉 局 部 特 征,但 难 以 解 决 全 局 依 赖 性 问 题。

Transformer中级联的自注意力模块可以捕获信号远距离

的特征 依 赖,但 不 幸 的 是 会 破 坏 局 部 特 征 细 节。因 此

文献[3]仅通过编码器提取特征会导致模型不擅长捕捉信

号的局 部 特 征。同 理,文 献[4]仅 通 过 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)提取特征会导致模

型不擅长捕捉信号的全局特征。2)文献[5]收缩压的预测

精度还 有 待 提 高,并 需 降 低 数 据 噪 声 对 结 果 的 影 响。

3)文献[6]由于采用人工提取特征的方法,且人群具有多样

性,特征提取的准确性难以保持稳定,因此该方法存在一定

局限性。4)文献[7-10]引入了其他输入信号如ECG,增加

了模型的复杂度。
针对上述研究方法的不完善之处,本文将一种提出基

于Conformer-LSTM模型的连续无创血压预测方法,较上

述文献中的研究方法进行如下的改善:1)将Conformer模

型首次作为血压预测模型的特征提取模块,它能有效地提

取信号局部特征和全局特征;2)此方法仅利用单通道PPG
信号预测ABP波形,并通过ABP波形推算出SBP、DBP等

血压参数;3)此方法不需要人工提取特征且能够有效地降

低收缩压的误差,提高预测精度。

1 Conformer-LSTM 模型的基本理论分析

1.1 局部特征与全局特征

  PPG信号是反映心脏活动和血管健康的重要时间序

列。现实世界的时间序列在不同的时间尺度上显示出不同

的模式和波动。这种可变性要求在时间序列预测中进行多

尺度建模,以捕捉不同尺度的时间特征。在分析时间序列

时,时间距离的概念变得至关重要。时间距离是指时间依

赖性的显式建模和时间步长之间距离的测量。在图1中,
实线箭头表示相邻时间步长之间的关系,代表局部特征,而
虚线箭头则模拟长期依赖关系,代表全局特征[11]。

图1 局部特征和全局特征

Fig.1 Local
 

and
 

global
 

features

1.2 Conformer模型

  Conformer架构[12]将基于CNN的局部特征提取与基

于Transformer的全局特征相结合,以增强表示学习。通

过有效整合局部和全局特征,Conformer网络为未来研究

提供了有前景的方向。然而,Conformer模型在卷积支路

中使用串行卷积块,这限制了模型提取多个尺度局部特征

的能力。相比之下,采用并行卷积块可以让各支路独立提

取不同尺度的特征,互不干扰。在Conformer模型中,FCU
模块实现了两条支路的信息融合,但该方案仅适用于串行

卷积块的结构。

1.3 交叉注意力

  交叉注意力通过计算注意力权重建立两个输入序列之

间的联系,主要用于捕获输入间的依赖关系。它通过对齐

模态,帮助模型捕捉跨模态的相互关系[13]。该机制有效融

合CNN提取的局部特征和Transformer提取的全局特征,
增强PPG信号中不同尺度的相关性和信息交互,从而帮助

模型捕捉时间序列中的复杂信息。

1.4 改进后的Conformer模型

  针对上述分析,本文对Conformer模型进行了以下改

进:1)在卷积支路引入SE-MSFE模块,该模块并行4个不

同卷积核大小的卷积块,赋予模型多个感受野,提取不同尺

度的局部特征;2)去除FCU模块,采用两个多尺度交叉注

意力模块(MSCA),融合两个支路的特征,并增强不同尺度

特征间的信息交互。

2 实验数据与预处理方法

  MIMIC数据集是指麻省理工学院开发的公共多参数

重症监护数据库[14],该数据库存有重症监护室的生理数

据,包含PPG和ABP信号,采样率达125
 

Hz。为构建符合

要求的数据集,对数据进行了筛选。先是剔除了质量不佳
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以及时长过短的样本,从中选取了1
 

434名受试者约135
 

h
的数据。每个数据片段的时长设置为4.992

 

s(即624个采

样点),这个时长可以在极低心率情况下稳定计算SBP、

DBP等血压参数。经过筛选处理后,最终获得了97
 

000组

数据,血压值分布如图2所示。最后,按照7∶1∶2的比

例,随机将数据集分为训练集、验证集和测试集。

图2 血压值分布

Fig.2 Blood
 

pressure
 

value
 

distribution

PPG信号易受噪声(例如基线漂移和电力线干扰)影
响的弱电信号。上述噪声干扰将改变信号的形状,因此在

分析之前应对信号进行滤波和降噪。在本研究中,PPG信

号使用四阶巴特沃斯带通滤波器进行滤波。由于基线漂移

和电力线干扰在频谱上分别表示为低频和高频分量,因此

带通滤波器的截止频率设置为[0.5,20]Hz。此外,PPG信

号的直流分量包含了平均血容量的信息[15],仅使用上述滤

波器会丢失这些信息。因此,本文使用0.05
 

Hz截止频率

的窄带低通滤波器对信号进行预处理,相加两个滤波器处

理后的信号,得到去噪后的PPG信号。在输入模型之前,
数据应被归一化,以使训练过程更加稳定,并提高收敛速

度。在这项研究中,采用 Min-Max方法使PPG信号的幅

度落在[0,1]区间内。式(1)为归一化公式。

x'=
x-xmin

xmax-xmin

(1)

其中,xmax、xmin 分别为信号的最大值和最小值。

3 血压预测模型

3.1 Conformer-LSTM模型

  本文提出的Conformer-LSTM 模型如图3所示。首

先,将预处理后的PPG信号输入模型,模型由两条支路组

成:Transformer支路和CNN支路,在 Transformer分支

中,信号 被 嵌 入 到 高 维 空 间,并 使 用 编 码 器 提 取 特 征。

CNN分支包括SE-MSFE和自注意力模块。然后,使用两

个 MSCA模块融合两条支路的特征,增强局部和全局特征

之间的信息交互。最后,使用自适应特征融合模块将4个

分支的特征拼接并融合,再用两个LSTM层对时间序列特

征进行建模,并通过线性层生成完整的ABP波形。该方法

仅通过单路PPG信号预测ABP波形,进而计算SBP、DBP
等血压参数,无需辅助信号或人工特征提取,可直接预测完

整的 ABP波形。预测的 ABP波形不仅能获得SBP和

DBP,还能提供更全面的血压数据。以下将详细介绍模型

的各个模块。

图3 Conformer-LSTM结构

Fig.3 Conformer-LSTM
 

structure

1)编码器

Transformer模型[16]基于编码器-解码器架构。编码

器由N 个相同的子层组成,每个子层包含多头注意力机制

和前馈神经网络。这些组件通过残差连接和层归一化来处

理数据。本研究中使用的编码器架构如图4所示。

2)SE-MSFE模块

单尺度特征提取依赖于固定大小的卷积核,这可能会

导致特征提取不足,无法捕获深度复杂的信息。多尺度特

征提取(multi-scale
 

feature
 

extraction,MSFE)模块通过使

模型具有不同尺度的感受野来解决这一局限性。基于先前

的研究[17],本文设计了SE-MSFE模块,主要改进之处为:
在拼接操作后结合了挤压和激励(squeeze

 

and
 

excitation,

SE)模块和自适应空间特征融合(adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion,ASFF)模块。

ASFF模块通过挤压和扩展操作消除不同尺度特征在

空间维度的冗余信息,从而提高了模型预测的准确性。另

一方面,SE模块能够通过以视觉方式对卷积特征通道之间

的相互依赖性进行建模来进一步提高性能[18]。本研究中

开发的SE-MSFE模块的框图如图5所示。

3)多尺度交叉注意力模块

为了融合模型捕获的多尺度特征,引入了两个多尺度

交叉注意力模块(MSCA1和 MSCA2)来加强这些特征之
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图4 编码器

Fig.4 Encoder

图5 SE-MSFE结构

Fig.5 SE-MSFE
 

structure

间的信息交互。为了方便,这里使用全局-局部关系描述交

叉注意力模块的结构,如图6所示。MSCA通过计算全局

和局部子序列的相关特征矩阵来实现信息融合,从而帮助

模型挖掘更深层次的特征。交叉注意力机制能够捕捉序列

中各点间的相关性,即注意力机制中的Q 和K。由于PPG
信号中各点的相关性存在差异,这些差异可作为预测ABP
波形的关键因素。

图6中A 为全局特征的相关信息,B 为局部特征的相

关信息。特征矩阵XA 对XB 的交叉注意力通过XA 的查询

矩阵QA 计算与XB 相关性,此操作增强了两个特征矩阵间

的信息交互,可以实现更好的信息融合。XA 对XB 的交叉

注意力输出为:

图6 MSCA结构

Fig.6 MSCA
 

structure

MSCAA→B XA,XB  =softmax
QAKB

T

dK  VB (2)

其中,KB=XBWB
K 和VB =XBWB

V 分别为XB 的键矩阵

和值矩阵,WB
K 和WB

V 为XB 到KB 和VB 的线性变换参数。
最后的输出YA,B 为全局和局部信息交互的交叉注意力与

各自注意力的叠加:

YA,B =MSCA1+MSCA2+IMHA XA  +
IMHA XB  (3)

其中,YA,B 包含了信号在全局和局部两个特征的强交

互信息,输入到后面的模块中用于ABP波形的预测。

4)自适应空间特征融合模块

交叉注意力机制生成的特征融合了全局和局部的交互

信息。为了充分利用自注意力和交叉注意力输出特征,需
进行特征融合,以优化ABP波形预测。常见的融合方法包

括拼接、求和和全局平均池化,但这些方法未考虑特征尺度

差异,难 以 充 分 挖 掘 具 有 高 区 分 度 的 信 息。本 文 引 入

ASFF模块,旨在解决该问题,通过去除冗余信息来增强特

征融合效果。对于不同模块输出的特征矩阵,首先在第一

个维度上拼接,形成ASFF模块的输入Y∂,β =[F1,F2,F3,

F4],Fi 表示第i个特征矩阵,这里表示有4个特征矩阵。

Y∂,β 首先经过全局平均池化操作得到特征向量Z = [Z1,

Z2,Z3,Z4],然后将特征向量Z 通过一层线性变换将Z的

特征维数压缩1/4,接着,经过ReLU激活函数处理后,通
过一层线性变换对特征向量进行膨胀,恢复到原始维度。
最后,使用Sigmoid激活函数将特征值映射到[0,1]区间,
并通过学习得到的融合权重与原始矩阵相乘,从而获得最

终融合的特征结果:

Zcmps =ReLU(FC(Z,Wcmps)) (4)

Zexc =σ(FC(Zcmps,Wexc)) (5)
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ŷ=∑
4

i=1
Zi

excFi (6)

其中,FC(fully
 

connected)为全连接层,Wcmps 和 Wexc

为线性变换参数,ReLU(x)=max(0,x)为非线性激活函

数,Wcmps 是可学习的,因此在反向传播过程中可动态调整

参数,从而减少特征集合间的冗余信息,σ(x)=
1

1+e-x 为

Sigmoid激活函数。

5)LSTM神经网络

在对特征信息进行特征融合之后,采用两层LSTM 对

时间序列的特征进行建模。LSTM 单元的结构如图7所

示。其中,第1层LSTM的输入为自适应特征融合模块的

输出,神经元数量为64;第2层 LSTM 的输入为前一层

LSTM的输出,神经元数量为64。在时间间隔t中,LSTM
单元的输入为yt,输出为ht,对于LSTM 单元,它由一个

输入门gi,一个遗忘门gf ,一个输出门go ,一个映射函数

mt 和一个记忆单元ct 组成。

图7 LSTM结构

Fig.7 LSTM
 

structure

数学上,这些LSTM单元的组件中的每个向量可以计

算如下:

γ=yt􀱇ht-1 (7)

gi
t =σ(Wiγ+bi) (8)

gf
t =σ(Wfγ+bf) (9)

go
t =σ(Woγ+bo) (10)

mt=tanh(Wmγ+bm) (11)

ct =gf
t☉ct-1+gi

t☉mt (12)

ht =go
t☉tanh(ct) (13)

σ(·)和☉是sigmoid函数和元素乘法。Wi,Wf,Wo 和

Wm 为加权矩阵,bi,bf,bo 和bm 为偏置向量,这些参数是在

训练过 程 中 学 习 的。3个 门 有 各 自 的 权 重,然 后 每 个

LSTM单元像一个状态机一样工作。因此,LSTM 网络可

以很好地处理时间序列问题。

6)预测器

本模型的预测器是一个线性层,主要作用是将各模块

提取的特征转换为动脉血压波形的子序列。获取子序列

后,通过拼接它们可以重建完整的动脉血压波形。

3.2 模型的参数设置

  信号经过预处理后,624个采样点的PPG信号经过分

段处理,形成8×78大小的PPG信号作为模型输入。编码

器部分的输入线性层包含128个神经元,编码器由4层组

成,每层具有2个注意力头。两个线性层组成前馈网络,每
层分别具有1

 

024个和128个神经元。Dropout层以0.1
的概率随机丢弃神经元,激活函数采用ReLU,输出线性层

包含78个神经元。

4 实验结果与分析

4.1 实验设置

  实验在 NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU 上进行,使用基于

cuda
 

11.1、pytorch
 

1.10和python
 

3.8的软件平台。每次

迭代的批大小设置为256。使用 Adam优化器,初始学习

率设置为0.001,损失函数使用 均 方 误 差(mean-square
 

error,MSE)。此外,设置了200个迭代周期,每轮后通过

验证集计算损失值(Loss)和平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)。若当前 MAE低于历史最小值,则保存模型

并更新最小 MAE。Loss用于动态调整学习率,防止过拟

合。如果Loss在连续8轮未下降,学习率将减少至当前值

的1/4;若15轮内Loss未降低,则停止训练。

4.2 评价指标及实验结果分析

  本文构建的模型将PPG信号转化为ABP信号,并计

算SBP、DBP等参数。为直观展示预测的 ABP波形的质

量,比较了输入的PPG信号、模型预测的ABP与真实ABP
波形,具体如图8所示。结果表明,Conformer-LSTM 能够

精准地预测ABP波形。虽然PPG信号与真实 ABP波形

存在相位滞后,但Conformer-LSTM 仍能有效客服这一问

题,避免手动校正。

图8 模型预测结果可视化

Fig.8 Visualization
 

of
 

model
 

predictions

为评 估 模 型 的 预 测 精 度,采 用 MAE 和 标 准 差

(standard
 

deviation,STD)作为指标。此外,还根据英国高
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血压协会(British
 

Hypertension
 

Society,BHS)和美国医疗

器 械 发 展 协 会 (Association
 

for
 

the
 

Advancement
 

of
 

Medical
 

Instrumentation,AAMI)的血压测量仪器标准,以
及Bland-Altman分析法对实验结果进行了评估。

1)MAE和STD
MAE和STD计算公式为:

MAE =
1
m∑

m

i=0
|y'i-yi| (14)

STD =
1

m-1∑
m

i=0

(ei-ei),ei =y'i-yi (15)

在测试集上,模型预测的 ABP波形误差为(3.78±
5.68)mmHg,通过该波形计算得到的SBP误差为(3.68±

5.60)mmHg,DBP误差为(2.16±3.72)mmHg。

2)BHS标准

由于 MAE和STD容易受到异常值的影响,英国高血

压学会(BHS)设计了一种替代方案,通过计算预测值的绝

对误差低于5、10和15
 

mmHg各阈值的百分比,将精度分

为A、B、C
 

3个等级。若精度为A或B级,则符合临床使用

要求。
预测的SBP和DBP误差分布如图9(a)和(b)所示,接

近高 斯 分 布。通 过 计 算 误 差 的 绝 对 值 低 于 5、10 和

15
 

mmHg的样本比例,并与BHS标准对比,结果如表1所

示。采用的Conformer-LSTM模型对SBP和DBP的预测

均达到了A级精度。

图9 SBP和DBP误差分布

Fig.9 SBP
 

and
 

DBP
 

error
 

distribution

表1 BHS标准与实验结果

Table
 

1 BHS
 

standards
 

and
 

experimental
 

results %

累计误差 <5mmHg <10mmHg <15mmHg

BHS
标准

A级 60.0 85.0 95.0
B级 50.0 75.0 90.0
C级 40.0 65.0 85.0

本文

结果

SBP 77.3 93.9 98.0
DBP 91.9 97.8 99.2

  3)AAMI标准

医疗器械进步协会(AAMI)已经制定了国际公认的血

压误 差 标 准。预 测 的 收 缩 压 和 舒 张 压 的 平 均 误 差 应

<5
 

mmHg,标准偏差应<8
 

mmHg。本文在AAMI标准

下的结果如表2所示,模型预测的SBP和DBP均符合该

标准。

4)Bland-Altman
Bland-Altman图是评估两个连续变量度量一致性的

常用方法。用于比较的两种测量方法通常包括一种需要

研究的新方法和一种公认的标准方法。SBP和DBP的结

果分别展示在图10(a)和(b)中。图10中显示,大部分

SBP和 DBP值位于95%置信区间内,表明 Conformer-
LSTM模型与动脉内测量结果具有较好的预测一致性。

表2 AAMI标准与本文结果

Table
 

2 AAMI
 

standards
 

and
 

experimental
 

results
评价指标 ME/mmHg STD/mmHg 受试者人数

AAMI标准 <5mmHg <8mmHg >85

本文结果
SBP 3.68 5.60
DBP 2.16 3.72

1
 

434

  5)相关系数

相关系数是衡量变量之间关系强度和紧密程度的统

计指标。图11(a)、(b)给出了收缩压与舒张压预测值与真

实值的回归图,收缩压的相关系数约为0.95,舒张压的相

关系数约为0.97,当相关系数在区间[0.8,1.0]内,表明两

个变量的相关程度为极强相关,因此可以说明本模型的血

压预测值与真实值趋势一致,相关性显著。
4.3 消融实验

  本 文 基 于 Conformer模 型,提 出 了 一 种 改 进 的

Conformer-LSTM模型。具体而言,采用Conformer作为

特征提取模块,并进行了以下改进:在卷积支路引入SE-
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图10 Bland-Altman分析

Fig.10 Bland-Altman
 

analysis

图11 血压预测的回归图

Fig.11 Regression
 

plot
 

of
 

blood
 

pressure
 

prediction

MSFE模块,加入自注意力机制,并增加两个多尺度交叉

注意力(MSCA)模块,以增强不同尺度特征间的信息交互。
为了验证改进的有效性,本文进行了消融实验,结果如表3
所示,其中“√”表示采用了改进策略。实验结果表明,基
准模型Conformer-LSTM的收缩压 MAE为5.95mmHg,
舒张压 MAE为3.23mmHg。在加入SE-MSFE模块后,
收缩压和舒张压的预测误差分别降低了0.47mmHg和

0.83mmHg,性能显著提升。进一步加入自注意力模块

后,收 缩 压 和 舒 张 压 的 误 差 分 别 减 少 了 0.20 和

0.07mmHg。接着,加入 MSCA1模块后,收缩压和舒张

压的误差分别下降了0.84和0.53mmHg;加入 MSCA2
模块 后,收 缩 压 和 舒 张 压 误 差 分 别 减 少 了 0.77 和

0.50mmHg。最终,合并所有改进模块后,模型性能进一

步提升,收 缩 压 和 舒 张 压 的 MAE 分 别 降 至 3.68 和

2.16
 

mmHg,验证了提出方法的有效性。

4.4 方法对比

  表4比较了本文方法与其他无创血压估计方法的性

能。对比模型的选取基于近三年内的最新研究成果,并尽

量使用相同的数据集。为了保证公平性,所有方法均采用

MAE作为评价指标。根据表中的数据,本文方法仅使用

PPG信号作为输入,SBP和DBP的 MAE均小于其他方法。
结合PPG和ECG信号的模型通过引入更多的生理信息,提
升了准确性。然而,这种方法存在一定的局限性,如需要两

种传感器,难以在智能手机等移动设备上实现,因为现有硬

件无法进一步修改;同时,信号对齐也较为复杂。尽管本文

提出的网络模型较为复杂,但仅使用PPG信号作为输入,在
较大数据样本中仍能取得较小的 MAE值,表现出较好的准

确性。总体而言,本研究利用易于获取的PPG信号,在大数

据集上实现了较为准确的血压预测,充分证明了PPG信号

结合深度学习网络在连续血压预测中的潜力与可行性。
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表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

test
 

results
方法 基准模型 SE-MSFE SA MSCA1 MSCA2 SBP

 

MAE DBP
 

MAE
Conformer-LSTM √ 5.95 3.23

Conformer-LSTM+SE-MSFE √ 5.12 2.76
Conformer-LSTM+SA √ 5.75 3.16

Conformer-LSTM+ MSCA1 √ 5.01 2.70
Conformer-LSTM+MSCA2 √ 5.08 2.73

Proposed
 

Method √ √ √ √ √ 3.68 2.16

表4 本文方法与其他方法比较

Table
 

4 The
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

methods

方法 数据集 输入信号
结果/mmHg

SBP DBP
基于小波包的模态分解[19] MIMIC

 

III
 

5
 

776组数据 PPG,ECG MAE:4.69 MAE:2.53
MSA-ResNet[17] MIMIC

 

III
 

12
 

000组数据 PPG MAE:5.98 MAE:3.24
PPG2ABP[20] MIMIC

 

III
 

24
 

000组数据 PPG MAE:5.72 MAE:3.45
TCN-SE[5] MIMIC

 

III
 

19
 

946组数据 PPG MAE:5.09 MAE:2.96
Transformer[3] MIMIC

 

III
 

92
 

000组数据 PPG MAE:3.76 MAE:2.20
CNN-SVR[21] MIMIC

 

III
 

22
 

247组数据 PPG,ECG MAE:1.23 MAE:3.08
本文 MIMIC

 

III
 

97
 

000组数据 PPG MAE:3.68 MAE:2.16

5 结  论

  本文提出了一种基于PPG信号预测 ABP波形的方

法。该方法采用基于Conformer模型的双支路结构,分别

提取信号的局部特征和全局特征。在CNN支路运用了

SE-MSFE模块;提出了两个融合多尺度特征的 MSCA模

块。模型仅通过PPG信号预测 ABP波形,并计算SBP、

DBP等血压参数,无需单独构建预测模型。
在 MIMIC公共数据库上的实验结果表明,SBP和

DBP的预测误差符合 AAMI标准,DBP和SBP的准确性

达到BHS标准的A级,所提出的方法仅使用PPG信号,
这是可行和有前景的。
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