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摘　 要:实时、连续、无创的血压监测手段对高血压的早期识别与长期管理具有重要价值。 随着可穿戴设备的快速发展,基于光

电容积描记法(photoplethysmography,
 

PPG)和微气囊示波法的信号采集方案逐渐成为传统袖带式血压测量的工程化替代路径。
近年来,基于人工智能的血压估计算法不断涌现,其性能依赖于信号质量、特征构建、模型架构等多个因素。 系统梳理了可穿戴

血压估计的关键技术链路,包括信号获取方式、信号特征提取、模型构建及性能评估标准;对脉搏波传播时间( pulse
 

transit
 

time,
 

PTT)法、PPG 特征-机器学习法、PPG 信号-深度学习法及微气囊示波法进行了对比分析,并补充总结了基于超声法、生物阻抗

法和张力测定法等新型可穿戴血压测量技术的相关算法研究进展。 进一步总结了模型泛化能力不足、噪声与运动干扰、个体差

异适配性弱、初始校准依赖以及数据隐私与伦理等当前挑战,并讨论了多特征融合与机理约束建模、个体化小样本学习、长期连

续监测下的鲁棒时序建模、多模态统一建模与系统协同优化,以及标准化评测与临床适配等未来研究方向,为可穿戴血压监测

系统的测量技术研究、算法设计及工程应用提供技术参考与发展建议。
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Abstract:

 

Real-time,
 

continuous,
 

and
 

non-invasive
 

blood
 

pressure
 

( BP)
 

monitoring
 

is
 

of
 

great
 

importance
 

for
 

the
 

early
 

detection
 

and
 

long-term
 

management
 

of
 

hypertension.
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

wearable
 

technologies,
 

signal
 

acquisition
 

methods
 

based
 

on
 

photoplethysmography
 

(PPG)
 

and
 

micro-cuff
 

oscillometry
 

have
 

gradually
 

emerged
 

as
 

engineering-oriented
 

alternatives
 

to
 

conventional
 

cuff-based
 

BP
 

measurement.
 

In
 

recent
 

years,
 

artificial
 

intelligence-based
 

BP
 

estimation
 

algorithms
 

have
 

proliferated,
 

whose
 

performance
 

depends
 

on
 

factors
 

such
 

as
 

signal
 

quality,
 

feature
 

construction,
 

and
 

model
 

architecture.
 

This
 

paper
 

provides
 

a
 

systematic
 

overview
 

of
 

the
 

key
 

technical
 

pipeline
 

for
 

wearable
 

BP
 

estimation,
 

including
 

signal
 

acquisition
 

methods,
 

signal
 

feature
 

extraction,
 

model
 

development,
 

and
 

performance
 

evaluation
 

criteria.
 

It
 

focuses
 

on
 

a
 

comparative
 

analysis
 

of
 

pulse
 

transit
 

time
 

( PTT)-based
 

methods,
 

PPG
 

feature-
machine

 

learning
 

methods,
 

PPG
 

signal-deep
 

learning
 

methods,
 

and
 

micro-cuff
 

oscillometry,
 

and
 

further
 

summarizes
 

recent
 

algorithmic
 

advances
 

based
 

on
 

emerging
 

wearable
 

BP
 

measurement
 

technologies,
 

including
 

ultrasound,
 

bioimpedance,
 

and
 

tonometry.
 

Furthermore,
 

this
 

paper
 

summarizes
 

the
 

major
 

challenges
 

in
 

the
 

field,
 

including
 

limited
 

model
 

generalizability,
 

noise
 

and
 

motion
 

artifacts,
 

weak
 

adaptability
 

to
 

individual
 

variability,
 

dependence
 

on
 

initial
 

calibration,
 

and
 

concerns
 

regarding
 

data
 

privacy
 

and
 

ethics.
 

Potential
 

future
 

directions
 

are
 

also
 

discussed,
 

such
 

as
 

multi-feature
 

fusion
 

with
 

mechanism-constrained
 

modeling,
 

few-shot
 

personalized
 

learning,
 

robust
 

temporal
 

modeling
 

for
 

long-term
 

continuous
 

monitoring,
 

unified
 

multimodal
 

modeling
 

with
 

system
 

co-optimization,
 

and
 

standardized
 

evaluation
 

with
 

clinical
 

adaptability.
 

This
 

review
 

aims
 

to
 

provide
 

technical
 

insights
 

and
 

development
 

recommendations
 

for
 

the
 

measurement
 

technology
 

research,
 

algorithm
 

design,
 

and
 

engineering
 

application
 

of
 

wearable
 

BP
 

monitoring
 

systems.
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pulse
 

transit
 

time
 

( PTT);
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为主流。 2023 年, Gonz􀅡lez 等 [ 30] 提取了多个数据集

的 PPG 及其一、二阶导数特征点的时间间隔、波形宽

度及面积等时域形态特征,并通过多种回归模型估计

SBP 和 DBP, 发 现 估 计 DBP 的 准 确 度 总 体 上 高

于 SBP。
部分研究进一步融合时域与频域特征以提升性能。

例如,2024 年,Hove 等[31] 使用无袖带可穿戴设备,从 38
名受试者的 PPG 中提取多个时频域特征训练回归模型,
SBP、DBP 与 MAP 的 ME 分别为 0. 3( 8. 7) mmHg、0. 04
(6. 6)mmHg 和 0. 8(7. 9) mmHg。 同年,Botrugno 等[32] 利

用 PPG-BP 数据库的多波长 PPG 信号提取 15 个时域特

征(单个心动周期间期等) 与 6 个频域特征(频带幅值、
主频率等) 以训练 ANN, SBP 与 DBP 的 MAE 分别为

5. 08 ( 8. 83 ) mmHg 和 4. 37 ( 7. 08 ) mmHg。 此 外, Liu
等[33] 基于麻省理工学院重症监护医学信息库( medical

 

information
 

mart
 

for
 

intensive
 

care,
 

MIMIC)-III 数据库提

取多模态特征,通过 RF 特征选择,并构建融合灰狼优化

与梯度提升回归树的估计模型,在 SBP 与 DBP 估计中分

别达到 2. 91(3. 97) mmHg 和 1. 71(2. 35) mmHg,不仅符

合 AAMI 标准,还在 BHS 标准中达到 A 级。
此外,为进一步扩展特征信息量,部分研究将 PPG

特征与人口学特征或其他模态特征融合。 2025 年,
VanVliet 等[34] 研发的腕式 PPG 设备提取统计特征、时域

与频域特征、一阶 / 二阶导数特征及与脉冲宽度相关的形

态特征,采用径向基函数核的 SVR 模型,在 28
 

d 随访中

实现了 SBP 和 DBP 的 ME 分别为 3. 84(4. 46) mmHg 和

4. 08(3. 97)mmHg。 同年,Garrett 等[35] 基于 30 名受试者

的公开 SCOS-PPG 多模态数据集,通过散斑对比光谱法

获取微血管血流指数与 PPG 双波形提取逐搏时间、形态

及频域等 118 项特征,并采用 XGBoost 进行个体化建模,
实现 了 SBP 与 DBP 分 别 为 0. 06 ( 2. 88 )

 

mmHg 与

0. 09(2. 14)mmHg 的误差,全面满足 AAMI /
 

ESH / ISO 标

准且显著优于单通道 PPG 特征模型。
如表 2 所示,基于 PPG 特征的机器学习方法已从单

一时域特征与线性模型发展到多模态特征融合与非线性

建模,研究结果不断逼近临床标准,显示出在无创血压监

测领域的应用潜力。 从方法学角度看,此类方法本质上

遵循“脉搏波特征构建-特征筛选 / 降维-回归映射”的技

术链路,特征具有一定可解释性,但性能上限在较大程度

上依赖特征工程质量和训练数据覆盖范围。 因此,深度

学习方法被进一步引入,以端到端建模减少人工特征

依赖。
表 2　 基于 PPG 特征-机器学习的血压估计算法研究汇总

Table
 

2　 Summary
 

of
 

blood
 

pressure
 

estimation
 

algorithms
 

based
 

on
 

PPG
 

feature-machine
 

learning

文献 数据来源 样本人数 算法类型 统计指标
实验结果 / mmHg

SBP DBP
国际标准

Arza 等[28] 实验室采集 16 脉冲宽度特征+MLR ME 2. 72(9. 20) 2. 16(6. 00) AAMI
彭莉等[29] 实验室采集 130 形态学特征+偏最小二乘回归 MAE 12. 02(7. 32) 4. 60(29. 47) -

Gonz􀅡lez 等[30] 多个数据集 >1
 

300 PPG 时域特征+多种回归模型 MAE 11. 42 7. 14 -
Hove 等[31] 实验室采集 38 时频域特征+MLR ME 0. 3(8. 7) 0. 04(6. 6) ISO

 

81060-3:2022

Botrugno 等[32] PPG-BP 数据库+
自建数据集

307 时域特征+频域特征+ANN MAE 5. 08(8. 83) 4. 37(7. 08) -

Liu 等[33] MIMIC-III 数据库 150
多模态特征+RF+灰狼优化+

梯度提升回归树
MAE 2. 91(3. 97) 1. 71(2. 35) AAMI+BHS(A)

van
 

Vliet 等[34] 临床采集 190 多维特征+SVR ME 3. 84(4. 46) 4. 08(3. 97) IEEE 标准

Garrett 等[35] SCOS-PPG 数据集 30 多模态特征+
 

XGBoost ME 0. 06(2. 88) 0. 09(2. 14) AAMI / ESH / ISO

　 　 3)基于 PPG 信号-深度学习的血压估计算法

传统的血压估计方法往往依赖手动提取特征,这不

仅增加了特征工程设计的复杂度,也可能限制模型在复

杂场景下的适应能力和泛化性能。 相比之下,深度学习

能够直接从原始生理信号中学习多层次特征表示,减少

对人工特征构建的依赖,因此近年来在连续血压估计研

究中受到越来越多关注。
卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)是
最早应用于连续血压估计的深度结构之一。 2021 年,
Qin 等[36] 构建基于 CNN 的深度自编码器,提出连续无袖

带的动脉血压波形生成方法,SBP 与 DBP 的 MAE 分别

为 7. 95(10. 37)mmHg 和 4. 11(5. 50)mmHg,经 80
 

s 校准后

进一步降低至 5. 42(6. 64)mmHg 和 3. 14(3. 74)mmHg。 然

而,CNN 主要擅长提取局部模式,而 PPG 信号具有显著

的时序依赖性,仅依赖局部特征不足以捕获全局动态变

化。 为此,引入循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)或其变体长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)。 2020 年,师荣堃等[37] 利用 RNN 构建血压估计

模型,在 40 名受试者的 PPG 信号上测试,SBP 和 DBP 的

MAE 分别为 4. 87(7. 80) mmHg 和 4. 60(6. 09) mmHg,达
到 AAMI 标准。

近年来,研究人员逐渐将多种深度学习模型融合,以
充分发挥多层次特征的优势。 2024 年, Tian 等[38] 将

CNN 的局部特征提取与基于自注意力机制的 Transformer
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的全局建模相结合,在血压估计中 SBP 与 DBP 的 MAE
分别为 4. 44(5. 98) mmHg 和 2. 36(3. 22) mmHg。 同年,
王军昂等[39] 利用改进型 U-Net 重构原始 PPG,再通过多

分辨率 U-Net 进行估计,在 MIMIC-III 数据库上实现 SBP
与 DBP 的 MAE 分 别 为 2. 20 ( 4. 30 )

 

mmHg 和

1. 82(3. 15)
 

mmHg,结果符合 AAMI 标准并达到 BHS 标

准 A 级。 2025 年,Shaikh 等[40] 通过独立 CNN 层分别处

理 PPG 和 ECG 信号以增强形态特征提取,后接多层双向

LSTM 网络捕获长期时间依赖性从而提升血压预测精度,
并在目前最大的公开血压估算数据库 PulseDB 上对

3
 

027 名受试者数据进行分析和验证,SBP 和 DBP
 

估计

的 MAE 分别为 5. 16 和 3. 24
 

mmHg,在不同年龄层和性

别中均表现稳定。
PPG 信号-深度学习的端到端方法虽然能简化特征

工程,但其可解释性不足,为此一些研究使用时频特征及

人口统计学信息替换掉 PPG 信号,引入深度模型中。
2020 年,Li 等[41] 基于 MIMIC-II 数据库,提取 PTT、心率

和收缩期时长等 7 个特征,结合双向 LSTM 与残差连接

实现 实 时 血 压 估 计, SBP 与 DBP 的 MAE 分 别 为

2. 52(6. 44)mmHg 和 6. 72 ( 14. 51 ) mmHg。 2025 年,
Maqsood 等[42] 提出基于时间注意力机制的双向 LSTM 编

码器-解码器框架,结合统计特征、时频特征与混沌特征,
在 MIMIC-II 和 PPG-BP 数据库上分别取得 SBP 与 DBP
的 MAE 为 2. 31 ( 3. 16 ) / 1. 13 ( 2. 32 ) mmHg 和 3. 43
(3. 08) / 3. 29(2. 19)mmHg。

部分最新研究尝试将 PPG 波形自身也融入上述特

征工程,力求最大化特征利用率。 2022 年,Ma 等[43] 以

PPG 为主信号,通过叠加不同 ECG 特征构成 5 种输入组

合,通过 CNN 验证 ECG 特征的贡献度,发现 QRS 波群和

T 波对误差最小化的贡献优于 P 波,SBP 与 DBP 的最小

MAE 分别为 3. 69 和 1. 95
 

mmHg。 2024 年,Liu 等[44] 提

出带注意力机制的双向门控循环单元模型,结合 PPG 与

人口学特征,实现逐点连续血压估计。 在校准模式下,
SBP 与 DBP 的 ME 分 别 为 0. 17 ( 10. 06 )

 

mmHg 和

-0. 19(5. 36)
 

mmHg。 2025 年,Liu 等[45] 进一步结合残

差网络与双向 LSTM,其中残差网络处理通过支持向量机

递归特征消除筛选的 60 个人工特征,双向 LSTM 处理完

整 PPG 波形,在 MIMIC-IV 数据库上测试显示 SBP 与 DBP
的 MAE 分别为 3. 47(5. 06)mmHg 和 2. 81(4. 11)mmHg,符
合 AAMI 标准。

如表 3 所示,深度学习已成为血压估计的重要方向。
与基于手工特征的方法相比,深度学习方法将血压估计

问题转化为从原始波形到目标值的表示学习问题,能够

减少人工特征构建负担,并增强复杂模式建模能力。 通

过端到端建模、特征融合与注意力机制的引入,该类方法

在精度和特征表达能力方面取得了显著进展。 然而,其在

实际可穿戴应用中仍存在多方面局限:CNN 对局部窗口和

信号预处理较为敏感,RNN 和 LSTM 在对长序列建模中易

受梯度衰减与累积误差影响,Transformer 模型虽具有更强

的全局建模能力,但参数规模较大、计算开销较高,在资源

受限终端上的实时部署仍具挑战。 此外,深度学习模型的

生理可解释性不足也是其临床推广的重要障碍。
表 3　 基于 PPG 信号-深度学习的血压估计算法研究汇总

Table
 

3　 Summary
 

of
 

blood
 

pressure
 

estimation
 

algorithms
 

based
 

on
 

PPG
 

signal-deep
 

learning

文献 数据来源 样本人数 算法类型 统计指标
实验结果 / mmHg

SBP DBP
国际标准

Qin 等[36] MIMIC-II 数据库 3958 段 CNN+自编码器 MAE 5. 42(6. 64) 3. 14(3. 74) AAMI+BHS(B)
师等[37] 实验室采集 40 RNN MAE 4. 87(7. 80) 4. 60(6. 09) AAMI

Tian 等[38] MIMIC-III 数据库 808 CNN+Transformer MAE 4. 44(5. 98) 2. 36(3. 22) AAMI+BHS(A)
王等[39] MIMIC-III 数据库 62

 

000 组 改进型多分辨率 U-Net MAE 2. 20(4. 30) 1. 82(3. 15) AAMI+BHS(A)
Shaikh 等[40] PulseDB 数据库 3027 CNN+多层双向 LSTM MAE 5. 16(7. 73) 3. 24(5. 14) AAMI+

 

BHS(A)
Li 等[41] MIMIC-II 数据库 678

 

202 段 双向 LSTM+残差连接 MAE 2. 52(6. 44) 6. 72(14. 51) BHS(B)

Maqsood 等[42] MIMIC-II 数据库+
PPG-BP 数据库

>1
 

000 双向 LSTM+时间注意力机制 MAE
2. 31(3. 16) /
1. 13(2. 32)

3. 43(3. 08) /
3. 29(2. 19)

AAMI+BHS(A)

Ma 等[43] MIMIC-III 数据库 938 CNN MAE 3. 69 1. 95 -
Liu 等[44] MIMIC-III 数据库 15 注意力机制+双向门控循环单元 ME 0. 17(10. 06) -0. 19(5. 36) -
Liu 等[45] MIMIC-IV 数据库 218 残差网络+双向 LSTM MAE 3. 47(5. 06) 2. 81(4. 11) AAMI+BHS(A)

　 　 4)基于微气囊示波法的血压估计算法

在微气囊示波法中,如何从振荡波信号中准确推算

血压值是核心研究问题。 与 PPG 和 PTT 类方法不同,微
气囊示波法能够获得与动脉压力波更直接相关的振荡信

息,因此算法重点不在于间接构建替代量,而在于如何从

振荡包络与波形特征中稳定提取血压特征点。 现有方法

主要分为 3 类:幅值系数法、波形特征法和基于机器学习

与深度学习的算法。
幅值系数法是最经典的血压估计方法。 其基本假设

为 MAP 对应振荡波包络的最大幅值,且该幅值与血压特

征点比例固定。 假设 SBP 和 DBP 的比例系数分别为 KSP

和 KDP ,则血压估计公式为:
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ASP

AMP

= KSP

ADP

AMP

= KDP

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(10)

式中: ASP、ADP 和 AMP 分别表示 SBP、DBP 和 MAP 的特征

点幅值。
文献[46]表明,对于幅值系数法,比例系数的取值

通常位于 0. 45 ~ 0. 73( SBP) 与 0. 69 ~ 0. 83( DBP) 之间。
近年来,为增强个体适应性,学者们对该方法不断改进。
2019 年,庞宇等[47] 采用双高斯函数拟合脉搏波振幅以获

取 MAP,并结合变幅值系数法提高了个体化估计的准确

性,ME 可控制在 5
 

mmHg 以内。 2024 年,Adiono 等[48] 引

入新的边界参数,在 SBP 与 DBP 估计中赋予信号包络不

同侧向的权重,从而改善了血压估计效果。
幅值系数法仅利用振荡波的幅值信息,对波形形态

特征考虑不足。 为此,波形特征法应运而生。 该方法不

仅依赖振荡波包络的幅值,还进一步挖掘波形的形态学

特征。 2016 年,Abolarin[49] 利用最小二乘拟合将振荡波

分解为多阶谐波,提取振幅与相位等特征估计血压,证明

了波形特征在补充幅值信息方面的重要作用。
随着人工智能技术的发展,数据驱动方法逐渐成为

血压估计的重要趋势。 与机器学习方法紧密结合,示波

法血压估计逐渐依赖从振荡波形中提取峰值幅度、包络

面积、特征比值等多维特征,并通过多元线性回归与支持

向量回归等模型建立特征与血压之间的映射关系[50] 。
例如,2019 年,Celler 等[51] 提取 9 个时域特征,利用高斯

混合模型和隐马尔可夫模型建模,血压估计的 ME 均控

制在±5
 

mmHg 以内。 与此相比,深度学习方法突破了人

工特征选择的限制。 同年,Argha 等[52] 通过 bootstrap 方

法筛选逐搏时域特征,并结合深度信念网络和深度神经

网络进行建模,实现了较高精度的血压估计。 随后,Argha
等[53]又提出基于 LSTM-RNN 的模型,能够直接学习脉搏

波序列与血压之间的复杂非线性关系。 在实验中,SBP 和

DBP 的 ME 分别为-1. 2(5. 9)
 

mmHg 和 1. 8(8. 8)
 

mmHg,
显著优于传统幅值系数法。 2025 年,Wang 等[54] 基于脉搏

振荡增强策略,结合机器学习方法构建血压估计模型,SBP
与 DBP 的 ME 分别为 1. 36(3. 81)

 

mmHg 与 1. 15(2. 94)
 

mmHg,达到 BHS 标准 A 级的精度要求。
如表 4 所示,微气囊示波法在算法层面已经从传统

的比例系数推算,逐步发展到融合波形特征与深度学习

的多维建模框架。 其方法学演进体现出由“固定经验规

则”向“特征驱动建模” 的转变,这不仅提升了估计精度

和个体适应性,也增强了该类方法在腕式可穿戴场景中

的工程应用潜力。

表 4　 基于微气囊示波法的血压估计算法研究汇总

Table
 

4　 Summary
 

of
 

blood
 

pressure
 

estimation
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

oscillometric
 

method
 

with
 

micro-cuff

文献 数据来源 样本人数 算法类型 统计指标
实验结果 / mmHg

SBP DBP
国际标准

Chen 等[46] Biosign
 

Technologies
Inc 数据集

85 幅值系数法 MAE 8. 96 6. 69 -

庞宇等[47] 实验室采集 10 幅值系数法+双高斯函数 ME 4. 8(2. 57) 4. 5(1. 95) AAMI

Adiono 等[48] 仿真信号 168(组) 幅值系数法+边界参数 ME <5
印度尼西亚

卫生部标准

Abolarin 等[49] 实验室采集 10 最小二乘+振幅与相位特征 MAE 6. 9 3. 2 -

Celler 等[51] 临床数据集 155
时域特征+高斯混合模型+

隐马尔可夫模型
ME -0. 3(4. 2) 2. 9(8. 1) BHS(B)

Argha 等[52] 临床数据集 155
时域特征+bootstrap+深度信念网络+

深度神经网络
MAE 1. 1(2. 9) 3. 0(5. 6) AAMI+BHS(A)

Argha 等[53] 临床数据集 155 LSTM-RNN ME -1. 2(5. 9) 1. 8(8. 8) BHS(C)
Wang 等[54] 实验室采集 25 脉搏波多域特征+

 

XGBoost ME 1. 36(3. 81) 1. 15(2. 94) BHS(A)

　 　 5)基于新型可穿戴血压测量技术的血压估计算法

PPG 和示波法是当前可穿戴血压监测中应用最广的

两类方法。 除上述方法外,随着传感器小型化、柔性化和

可穿戴化水平的不断提高,一些新型方法也逐渐被引入

可穿戴设备血压监测中,其中超声法、生物阻抗法和张力

测定法具有较强代表性。
超声法能够直接感知血管壁运动及深部组织血流动

力学变化,在连续无创血压监测中展现出良好潜力。
2024 年,Liu 等[55] 提出一种结合径向动脉壁超声回波特

征、PWV 和 Moens-Korteweg 方程的无创血压估计方法,
在 25 名受试者中实现了 SBP 和 DBP 的 ME 分别为

2. 2(2. 1)mmHg 和 2. 1(2. 2) mmHg。 同年,Zhou 等[56] 提

出基于超声动脉直径波形特征和初始校准模型的可穿戴

无创血压测量方法,在门诊 85 名受试者中验证达到
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IEEE 标准,并在心导管室 21 名受试者中实现 SBP 和 DBP
的 ME 分别为 0. 34(3. 90)mmHg 和-0. 43(2. 66)mmHg,符
合 ISO

 

81060-2:2018 标准。 2025 年,Yuan 等[57] 提出一

种基于血管壁超声飞行时间特征的连续血压监测方法,
在多种血管部位和场景下实现连续监测,其中桡动脉

SBP 和 DBP 的 ME 分 别 为 1. 8 ( 2. 98 ) mmHg 和

1. 1(2. 43)mmHg。 从测量机理上看,超声法能够直接感

知血管壁及深部组织动力学信息,更接近“直接表征血流

动力学状态”的技术路径。
此外,生物阻抗法因具备深部血流感知能力、对肤色

不敏感且适合长期连续监测,近年来也受到越来越多关

注。 2022 年,Kireev 等[58] 提出一种结合石墨烯电子纹身

生物阻抗时序特征、脉搏传导时间特征和 AdaBoost 回归

模型的连续无袖带血压监测平台,在 7 名健康受试者中

实现了超过 5
 

h 的连续监测,其中在手握力-冷刺激试验

训练 条 件 下, 舒 张 压 和 收 缩 压 的 ME 分 别 为

0. 2(4. 5)mmHg 和 0. 2 ( 5. 8) mmHg,性能达到 IEEE
 

A
级。 2023 年,Sel 等[59] 提出一种结合手指生物阻抗波形

幅值、时间、面积和梯度特征与 AdaBoost 回归模型的智

能戒指式无袖带血压监测系统,在 10 名健康受试者中实

现连续血压估计,其中收缩压和舒张压的 ME 分别为

0. 11( 5. 27) mmHg 和 0. 11 ( 3. 87) mmHg。 进一步地,
Namkoong 等[60] 提出双通道生物阻抗方案,通过同步获

取两个相邻位置的阻抗脉搏波并计算局部 PWV 实现连

续血压估计,其中仰卧位下收缩压和舒张压的 ME 分别

为 0. 1(3. 3)
 

mmHg 和 1. 3(3. 7)
 

mmHg,达到 IEEE 可穿

戴无袖带血压测量设备 A 等级。 从测量技术角度看,生
物阻抗法更强调通过组织电特性变化间接表征血流动力

学过程,但对接触状态更为敏感。
由于张力测定法能够较直接地获取浅表动脉压力波

形及其形态学信息,近年来也逐渐被用于可穿戴连续血

压监测研究。 2022 年,Mieloszyk 等[61] 基于桡动脉张力波

形特征、PPG 特征和 PAT 特征构建岭回归模型,在 1
 

125
名受试者中比较了多种无袖带血压估计方法,结果显示

张力测量特征组性能最佳,在实验室内 SBP 和 DBP 的

ME 分别为 0. 32(9. 8)mmHg 和 0. 54(7. 7)mmHg,在 24
 

h
动 态 平 均 测 量 中 分 别 为 0. 86 ( 8. 7 ) mmHg 和

0. 75(5. 9)mmHg。 2024年,Aghilinejad 等[62]基于 Framingham
心脏研究 2

 

640 例张力测量数据,提出一种结合桡动脉

张力波形傅里叶模态特征与支持向量回归等模型的机器

学习传递函数,在收缩压和舒张压估计中的 RMSE 分别

为 5. 4 和 1. 3
 

mmHg。 同年,Deng 等[63] 提出一种结合桡

动脉张力脉搏波特征、自校准算法和非线性回归模型的

可穿戴张力监测系统,实现了连续血压、心率和心输出量

监测,其中舒张压和收缩压的 ME 分别为 2. 93 ( 6. 20)
mmHg 和 4. 98(6. 10)mmHg,满足 AAMI 标准。 张力测定

法在压力波形直接获取和形态学分析方面具有独特优

势,但其性能通常依赖于稳定的贴合压力和准确的传感

器定位,因此在长期动态场景中的鲁棒性仍有待进一步

提高。
这些新型方法为可穿戴无袖带血压监测提供了新

的技术路径,如表 5 所示。 超声法在深部组织感知和

多参数联合监测方面具有优势,生物阻抗法在长期佩

戴、深层血流捕获和传播特征建模方面表现突出,张力

测定法则在压力波形直接获取和形态学分析方面具有

独特价值。
表 5　 基于新型可穿戴血压测量技术的血压估计算法研究汇总

Table
 

5　 Summary
 

of
 

blood
 

pressure
 

estimation
 

algorithms
 

based
 

on
 

emerging
wearable

 

blood
 

pressure
 

measurement
 

technologies

文献 数据来源
样本

人数
算法类型 统计指标

实验结果 / mmHg
SBP DBP

国际标准

Liu 等[55] 实验室采集 25
径向动脉壁目标区域超声回波

特征+M-K 方程
ME 2. 2(2. 1) 2. 1(2. 2) -

Zhou 等[56] 临床采集(心导管室) 21
超声动脉直径波形特征+

校准转换模型
ME 0. 34(3. 90) -0. 43(2. 66) ISO

 

81060-2:2018

Yuan 等[57] 实验室采集 7
血管壁超声波飞行时间特征+

血压计算模型
ME 1. 8(2. 98) 1. 1(2. 43) -

Kireev 等[58] 实验室采集 7
生物阻抗时序特征+AdaBoost

回归模型
ME 0. 2(4. 5) 0. 2(5. 8) IEEE 标准

Sel 等[59] 实验室采集 10
手指阻抗波形幅值 / 时间 / 面积 /
梯度特征+AdaBoost 回归模型

ME 0. 11(5. 27) 0. 11(3. 87) AAMI+BHS(A)

Namkoong 等[60] 实验室采集 1
双通道生物阻抗特征+

线性回归模型
ME 0. 1(3. 3) 1. 3(3. 7) IEEE 标准

Mieloszyk 等[61] 实验室采集 1
 

125 桡动脉张力波形特征+岭回归 ME 0. 32(9. 8) 0. 54(7. 7) AAMI
 

Aghilinejad 等[62] Framingham
 

Heart
Study(FHS)数据库

2
 

640
桡动脉张力波形+岭回归 / 支持向量

回归 / 梯度提升决策树
RMSE 5. 4 1. 3 -

Deng 等[63] 实验室采集 13 桡动脉张力脉搏波+非线性回归 ME 4. 98(6. 10) 2. 93(6. 20) AAMI
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2　 局限性

2. 1　 模型泛化能力不足与数据集局限

　 　 可穿戴设备血压估计算法的性能在很大程度上依赖

于训练数据的多样性与代表性。 然而,目前常用的开源

数据库主要采集自重症监护室患者,这类人群常伴随多

种基础疾病、药物治疗及特殊生理状态,其血压波动模式

与日常人群存在系统性差异[64] 。 因此,基于此类数据训

练的模型在迁移至健康人群、亚健康人群或其他临床亚

型时,估计精度与稳定性显著下降。 同时,已有研究指

出,基于 PPG 信号进行血压估计仍面临信息表达不足、
数据泄漏以及实验约束设置不合理等问题,这可能导致

部分模型性能被高估,并进一步加剧跨场景应用时的泛

化困难[65] 。 此外,部分研究仅选取年轻健康个体作为受

试者,缺乏对高血压、低血压、外周动脉疾病、妊娠期女性

及肥胖患者等特殊人群的覆盖,进一步限制了模型在真

实应用中的适用性。 即使在健康个体内部,血管弹性、外
周阻力、动脉硬化程度、心率变异性以及皮肤光学特性等

生理差异,也会影响脉搏波特征与血压的映射关系。 由

于现有多数模型尚缺乏针对个体差异的自适应机制,同
一模型在不同个体之间往往表现出显著差异。 从工程实

现角度看,该问题本质上反映了训练数据分布与真实部

署场景之间的数据域偏移,以及模型对个体生理差异表

征不足的问题。
2. 2　 噪声与运动干扰

　 　 在连续血压测量中,生理信号极易受到环境与使用

条件的干扰,从而降低估计的稳定性与准确性。 以 PPG
信号为例,其对传感器与皮肤的接触状态高度敏感,佩戴

松紧度、接触面积和角度的微小差异均可能引发信号畸

变。 日常活动中,手腕肌肉收缩、姿势改变及关节运动会

产生显著的运动伪影;同时,环境光照变化会降低传感器

信噪比,使脉搏波形提取受阻[66] 。 与静态测量相比,动
态环境下的噪声成分更为复杂,既包含低频基线漂移,也
包含高频机械振动,甚至可能与目标信号频段重叠,从而

使传统滤波难以分离有效脉搏波。 目前多数商业化可穿

戴设备尚缺乏针对运动伪差的系统性优化,也尚未完全

通过国际标准机构的精度认证,这在一定程度上限制了

其在临床和家庭健康管理中的推广应用。 从信号处理角

度看,该问题实质上属于低信噪比条件下的稳健测量与

抗伪差建模问题,是影响可穿戴血压估计性能的关键技

术瓶颈之一。
2. 3　 初始校准问题

　 　 基于 PPG 的无袖带血压测量设备在商业化进程中

普遍依赖初始校准,即需利用传统袖带式示波法或听诊

法血压计同步测量参考值,并据此对模型参数进行标定。
然而,PTT / PAT 与血压之间的关系并非固定常数,而是

随血管顺应性、外周阻力、心输出量、血液黏度以及自主

神经系统状态等因素动态变化。 随着时间推移,运动、饮
食、情绪及药物均可能导致初始拟合关系失效,从而引发

累积性测量误差[67] 。 已有研究表明,校准后误差通常呈

时间依赖性。 短期实验结果表明,腕式无袖带血压监测

系统在校准后约 100
 

min 内 MAE 立刻下降,然后逐渐上

升,呈现周期性波动趋势[68] 。 长期随访研究发现,消费

级无袖带设备通常需在约 1 个月内重新校准,以抑制因

血管顺应性与环境变化导致的偏移[69] 。 综上,校准后误

差具有随时间上升的趋势,若长期未重新标定,模型参数

可能偏离生理真实状态,其本质上是静态校准参数与动

态生理状态之间不匹配所引起的时变误差累积问题。
2. 4　 数据隐私与伦理问题

　 　 可穿戴设备在实现连续血压监测的同时,需要长期

采集并存储用户的多维生理数据,包括心率、脉搏波、活
动状态甚至地理位置与生活习惯等。 这些信息高度敏

感,一旦泄露可能被用于健康画像分析、保险风险评估或

就业筛查,带来严重隐私风险。 部分设备还可能通过行

为模式识别或环境信息推断用户日常活动,从而构成深

层次隐私威胁[70] 。 此外,不同地区在数据保护和共享方

面的法律法规差异显著,缺乏统一的国际标准,跨境应用

面临较大监管挑战。 在伦理层面,算法驱动的健康评估

与干预在透明度、公平性与责任划分方面尚存争议。 例

如,当估计误差导致用户健康决策受损时,责任应由制造

商、算法开发者还是用户承担,目前尚无明确共识。 因

此,数据隐私与伦理合规问题已成为制约可穿戴血压估

计设备大规模应用的另一关键瓶颈。

3　 未来研究方向

3. 1　 多特征融合与机理约束建模

　 　 未来可穿戴血压估计算法将由基于单一波形特征的

经验建模,逐步发展为多特征融合与机理约束相结合的

建模框架。 现有研究表明,单点幅值或单一时域特征易

受接触状态、个体差异及局部组织条件变化影响,而两点

时间差、相位差、幅值比及形态差异等相对特征通常具有

更好的稳定性[61] 。 同时,脉搏波传导速度、传播时延、波
反射特征及局部顺应性等具有明确生理意义的中间变

量,也为血压估计提供了更强的可解释性。 因此,未来可

进一步综合利用幅值、时间、面积、梯度及传播相关特征,
并将血流动力学先验纳入模型构建过程,形成“机理约

束+数据驱动”的混合建模方法,以提升血压估计的准确

性、鲁棒性和泛化能力。
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3. 2　 个体化、小样本与持续学习方法

　 　 未来血压估计算法还将朝着个体化、小样本和持续

学习方向发展。 当前不少高性能方法仍依赖受试者特异

性模型,虽可获得较高精度,但标定成本较高,限制了实

际应用。 相比之下,“群体模型+少量个体校准” 的策略

更符合真实使用场景,因为连续无袖带血压监测通常面

向单个用户,且可获得的带标签样本有限[59,71] 。 因此,
未来研究可重点关注小样本个体校准、群体预训练与个

体微调、在线更新及跨天复用等方法,在降低标定负担的

同时,提高模型对个体生理差异和长期变化的适应能力。

3. 3　 面向长期连续监测的鲁棒时序建模

　 　 随着可穿戴血压监测由短时、静息和受控实验逐步

走向日常生活、夜间睡眠和动态活动场景,未来算法需进

一步提升长期连续监测条件下的鲁棒性与实时性[72] 。
运动伪影、汗液干扰、皮肤张力变化、接触状态波动以及

长时间佩戴引起的特征漂移,都会显著影响模型性能。
因此,未来可加强时序依赖建模、状态识别、自适应滤波、
漂移补偿和在线更新等方面的研究,并进一步优化训练

场景和初始校准方案[59] ,以提高模型在非受控环境下的

稳定性与实用性。

3. 4　 多模态统一建模与系统协同优化

　 　 未来可穿戴血压估计研究还将朝着多模态统一建模

与系统协同优化方向发展。 一方面,生物阻抗、PPG、毫
米波及超声等不同模态均可用于无袖带血压估计,后续

可探索统一的时序建模框架,并结合模态特定前端、跨模

态迁移学习和多模态融合策略,以提升模型的稳定性和

场景适应性[71,73] 。 另一方面,算法性能与可穿戴平台密

切相关,透气、舒适、适合长期佩戴的器件以及能够在移

动状态下持续采集深部组织信号的系统,为长期连续建

模提供了基础[55,74] 。 同时,传感器布置位置会影响信号

灵敏度、形态特征和连续性[75] ,因此未来还需加强采集

位置优化、接触状态补偿以及传感器—算法协同设计,以
提升系统在真实场景中的整体性能。

3. 5　 数据安全、标准化评测与临床适配

　 　 随着可穿戴设备在血压监测中的应用不断拓展,数
据安全、标准化评测与临床适配仍是未来不可忽视的重

要方向。 可穿戴设备通常涉及长期、连续和个体化的生

理数据采集,因此应进一步完善数据加密传输、存储保护

和隐私管理机制[76] 。 同时,还需建立统一的标准化评测

框架,对数据采集协议、校准方式、训练测试划分、性能指

标和应用场景进行规范化管理,以提高算法结果的可复

现性、可比性和临床可接受性。 此外,多中心、大样本和

复杂人群数据的系统验证,也是推动相关算法由实验研

究走向临床应用的重要基础。

4　 结　 论

　 　 本文综述了基于可穿戴设备的血压估计算法研究进

展,系统梳理了 PTT 法、PPG 特征-机器学习法、PPG 信

号-深度学习法、基于微气囊示波法的方法,以及基于超

声、生物阻抗和张力计等新型可穿戴检测技术的血压估

计方法。 通过比较不同技术路线的原理与特点,本文总

结了各类方法在估计精度、稳定性、鲁棒性和适用场景等

方面的优势与不足,并归纳了当前研究中存在的模型泛

化能力不足、运动伪影干扰明显、个体差异影响较大、初
始校准依赖性较强以及数据安全与隐私保护等问题。

总体来看,可穿戴血压估计算法正由单一信号和经

验建模逐步向多模态融合、机理约束与数据驱动协同建

模方向发展。 未来,仍需在新型测量原理创新、传感器与

算法协同优化、个体化建模、长期连续监测以及标准化验

证体系建设等方面进一步深入研究,以推动相关技术更

好地服务于实际应用和临床转化。
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