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摘　 要:无创连续血压监测是心血管疾病预防、诊断与管理的核心技术,传统袖带式测量方法存在间歇性、患者不适及“白大衣

效应”等局限。 随着可穿戴技术与移动医疗的快速发展,基于多模态生理信号融合的无创连续血压测量成为研究热点。 多模

态生理信号融合在无创连续血压测量中的研究进展,涵盖常用生理信号特性与血压的相关性,以及多模态信号采集技术与传感

器集成方案。 深入分析数据层、特征层、决策层及基于深度学习的端到端融合方法,对比不同融合策略性能与适用场景,总结当

前穿戴设备应用面临的挑战,对未来发展方向进行展望。 研究表明,多模态融合能有效整合各信号互补信息,显著提升血压估

计准确性与鲁棒性。 然而个体差异、动态干扰、数据标准化与模型可解释性仍是核心挑战。 未来趋势将聚焦于高质量临床数据

集建设、新型可穿戴传感技术、多模态信号智能处理及个体自适应血压估计模型构建,推动该技术向临床转化与普及,为实现高

血压早期预警与精准管理提供强有力技术支撑。
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Abstract:Non-invasive
 

continuous
 

blood
 

pressure
 

monitoring
 

is
 

a
 

core
 

technology
 

for
 

the
 

prevention,
 

diagnosis,
 

and
 

management
 

of
 

cardiovascular
 

diseases.
 

Traditional
 

cuff-based
 

measurement
 

methods
 

have
 

limitations
 

such
 

as
 

intermittent
 

readings,
 

patient
 

discomfort,
 

and
 

the
 

“white
 

coat
 

effect” .
 

With
 

the
 

rapid
 

advancement
 

of
 

wearable
 

technology
 

and
 

mobile
 

healthcare,
 

non-invasive
 

continuous
 

blood
 

pressure
 

measurement
 

based
 

on
 

multi-modal
 

physiological
 

signal
 

fusion
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

research
 

hotspot.
 

Research
 

progress
 

in
 

multi-
modal

 

physiological
 

signal
 

fusion
 

for
 

non-invasive
 

continuous
 

blood
 

pressure
 

measurement
 

encompasses
 

the
 

characteristics
 

and
 

blood
 

pressure
 

correlations
 

of
 

commonly
 

used
 

physiological
 

signals,
 

as
 

well
 

as
 

multi-modal
 

signal
 

acquisition
 

techniques
 

and
 

sensor
 

integration
 

solutions.
 

This
 

paper
 

provides
 

an
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

data-level,
 

feature-level,
 

and
 

decision-level
 

approaches,
 

as
 

well
 

as
 

end-to-end
 

fusion
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

It
 

compares
 

the
 

performance
 

and
 

applicability
 

of
 

different
 

fusion
 

strategies,
 

summarizes
 

the
 

challenges
 

currently
 

faced
 

by
 

wearable
 

device
 

applications,
 

and
 

outlines
 

future
 

development
 

directions.
 

Research
 

indicates
 

that
 

multi-
modal

 

fusion
 

can
 

effectively
 

integrate
 

complementary
 

information
 

from
 

various
 

signals,
 

significantly
 

improving
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

blood
 

pressure
 

estimation.
 

However,
 

individual
 

variability,
 

dynamic
 

interference,
 

data
 

standardization,
 

and
 

model
 

interpretability
 

remain
 

core
 

challenges.
 

Future
 

trends
 

will
 

focus
 

on
 

the
 

establishment
 

of
 

high-quality
 

clinical
 

datasets,
 

the
 

development
 

of
 

novel
 

wearable
 

sensing
 

technologies,
 

intelligent
 

multimodal
 

signal
 

processing
 

approaches,
 

and
 

personalized
 

adaptive
 

blood
 

pressure
 

estimation
 

models.
These

 

efforts
 

will
 

drive
 

clinical
 

translation
 

and
 

widespread
 

adoption
 

of
 

this
 

technology,
 

providing
 

robust
 

technical
 

support
 

for
 

achieving
 

early
 

hypertension
 

warning
 

and
 

precision
 

management.
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0　 引　 言

　 　 血压作为人体重要生理指标,其精准监测与量化对

心血管疾病预防、诊断和管理具有重要意义。 传统袖带

式测量方法虽是血压监测金标准,但存在间歇性测量、舒
适性差、不便于携带以及易佩戴姿势和个体差异影响等

局限[1-4] 。 随着可穿戴技术发展,无创连续血压监测逐渐

成为当前学术研究焦点。 目前主流方法多依赖于光电容

积脉 搏 波 ( photoplethysmography,
 

PPG ) 与 心 电 信

号(electrocardiogram,
 

ECG),该方法虽能提高血压估计

精度,但存在两大核心局限:一是易受噪声影响[5-6] ;二是

对血压快速瞬时波动敏感度较弱[7] ,导致复杂场景下模

型鲁棒性和泛化能力不足。
为提升上述不足,多模态生理信号融合技术逐渐成

为重要发展方向。 该技术通过整合心电、光电容积脉搏

波、心音 ( phonocardiogram,
 

PCG )、 生物阻抗、 皮肤温

度(skin
 

temperature,
 

ST)等多源生理信息,充分挖掘不同

模态之间互补特性,有效提升血压估算模型鲁棒性与泛

化能力[7-8] 。 同时,结合信号质量评估,能有效抑制噪声

干扰,增强系统可靠性[9-10] 。
近年来,深度学习为多模态融合提供了强大工具:卷

积神经网络、循环神经网络、Transformer 模型能够自主学

习多模态信号的复杂关联,避免传统人工特征工程的局

限。 然而,该领域仍面临高质量标注数据稀缺、模型可解

释性与计算效率等关键技术挑战[11] 。
综上所述,旨在系统梳理该领域研究进展,重点阐述

单模态信号特性与多模态融合理论基础,分析传感器集

成方案与融合方法,总结并展望未来方向,推动多模态融

合技术在无创连续血压监测中进一步发展与临床转化。

1　 多模态生理信号与血压相关性

1. 1　 常用单模态生理信号与血压相关性

　 　 1)
 

脉搏波信号

光电容积脉搏波通过检测组织血液容积变化反映脉

搏波动[12] ,波形特征(如收缩期振幅、脉搏宽度、反射波

增强指数等)反映血管弹性、外周阻力等心血管参数,这
些参数是血压形成重要机制[13] 。

基于 PPG 血压估算主要依赖脉搏波到达时间( pulse
 

arrival
 

time,
 

PAT),包括脉搏波传播时间( pulse
 

transit
 

time,
 

PTT)和射血前期( Pre-ejection
 

period,
 

PEP) [14-15] 。
PAT 通常指心电信号 R 波(心电信号的特征波形之一,
代表心室肌的除极过程,心室收缩的电活动)到 PPG 信

号特征点(如主峰)的时间间隔,与血压存在显著负相关

关系[16] 。
另一种无创血压测量方法是基于脉搏波传播速

度(pulse
 

wave
 

velocity,
 

PWV),测量原理是依据弹性管

道中流体波传播理论, PTT 与 PWV 的关系由 Moens-
Kortweg 方程描述[17-18] :

PWV = Eh
ρd

(1)

PWV = D
PTT

(2)

式中: E 为动脉弹性模量; h 为血管壁厚度; ρ 为血液密

度; d 为血管直径;D 为两测量点间动脉距离。
脉搏波形态具有个体差异性,图 1 展示了典型脉搏

波信号波形以及 PAT、PEP、PTT 时序标注。 其中,O 为

波谷,A 为主波波峰,B 为降中峡,发生在主动脉瓣关闭

时,C 为重搏点[19] 。
2)

 

心电信号

心电信号记录了心脏电活动引起的体表电位变化,
反映心脏节律和传导功能[20-21] 。 心电信号由若干特征波

组成,每个波都有明确生理意义,如表 1 所示[22] 。 ECG
信号特征波形态变化与心脏负荷、心肌供血、自主神经活

动等有关,这些因素均可能影响血压。 尽管 ECG 并不直

接测量血压,但其 R 波是同步多模态生理信号常用的时

间基准,是计算 PAT 不可或缺组成部分。
3)

 

心音信号

心音信号记录了心脏在收缩和舒张过程中由于瓣膜

开闭、血液流动等产生的机械振动声音,主要包括第一心

音 S1 和第二心音 S2。 S1 对应于心室收缩开始,S2 对应

于心室舒张开始,主动脉瓣和肺动脉瓣关闭[23] ,S2 到下

一个 S1 的时间间隔为舒张持续期间 S21[24] 。

表 1　 心电信号特征波生理意义与形态特征

Table
 

1　 Physiological
 

significance
 

and
 

morphological
characteristics

 

of
 

electrocardiographic
 

signal
 

features
波形名称 生理意义 形态特征

P 波 代表心房收缩的电活动 通常为小而圆钝的波,振幅较低,时限较短

PR 期间 表示房室传导时间 从 P 波的起始点到 QRS 波群的起始点

QRS 波群 代表心室收缩的电活动 由 3 个相连的波组成,第 1 个向下的波为 Q 波,紧接着的向上波为 R 波,第 2 个向下的波为 S 波

ST 段 代表心室处于稳定状态的时期 从 QRS 波群的终点到 T 波的起始点,通常呈等电位线,无明显偏移

T 波 代表心室舒张的电活动 位于 QRS 波群之后,通常呈正向,振幅较低,时限较长
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　 　 PCG 信号与血压相关性主要体现在心音时间间隔、
强度、频率特性以及振动幅度上[25] 。 有研究提出利用舒

张期持续时间 S21 来替代 PTT 进行血压估计,结合人工

神经网络( artificial
 

neural
 

network,ANN)建模,实现了无

需外周传感器血压估计[24] 。
4)

 

生物阻抗信号

生物组织容积变化会引起电阻抗值变化,生物阻抗

信号通过测量生物组织对交变电流的阻抗变化反映人体

生理状态[26] 。 在无创连续血压测量中,与血压相关的生

物阻抗信号主要包括电阻抗容积描记信号( impedance
 

plethysmography,
 

IPG ) 和 阻 抗 心 动 信 号 ( impedance
 

cardiography,
 

ICG)。
IPG 通过在肢体两端施加安全范围内的恒定电流,

测量电极间电压变化反映血管内血液容积脉动。 在一个

脉搏周期中,当心脏收缩时,外周血管充血,血管容积增

加,组织导电能力增强,阻抗降低;心脏舒张时,血液回

流,血管容积减小,阻抗升高[27] 。 IPG 波形与 PPG 波形

相似,其特征点(如上升沿、峰值、下降沿)和形态学参数

同样与血压相关。 IPG 与 ECG 结合可计算 PTTIPG( ECG
的 R 波至 IPG 主波峰的时间差),该参数与血压呈负

相关[28] 。
ICG 信号通过在胸部放置电极测量由心脏活动引起

的胸腔阻抗变化,得到心阻抗图,通常记为 ΔZ[29] 。 为了

更清晰地反映血流动力学变化,通常对阻抗信号进行时

间微分,得到心阻抗微分信号 dZ / dt,其波形如图 1 所示。
主要波形包括 A 波、C 波以及 O 波,主要特征点包括 B
点、C 点、X 点、Y 点、Z 点。 其中,A 波反映心房收缩期心

阻抗变化情况;C 波反映心室收缩时阻抗变化情况;O 波

反映心室舒张早期胸腔阻抗变化;B 点对应心室收缩开

始;X 点为主动脉瓣关闭,对应左心室收缩期末;Y 点为

肺动脉瓣闭,对应右心室收缩期末;Z 点又称充盈点,对
应 O 波结束,通常不易察觉[26,29-30] 。 如今,ICG 信号已被

证明可以用于计算多种血流动力学参数, 如心输出

量(cardiac
 

output,
 

CO)、每搏量(stroke
 

volume,
 

SV)等血

流动力学参数[31-32] 。
5)

 

皮肤温度信号

皮肤温度信号是反映人体体温调节和外周血液循环

状态的生理信号,在调节血液粘度、外周血管阻力( total
 

peripheral
 

resistance,
 

TPR)等方面起着关键作用,与动脉

生物阻抗、心率周期融合可计算舒张压,并通过 TPR 变

化修正温度对血压的影响,减少单纯基于脉搏波传导时

间模型的误差[33] 。
6)

 

其他生理信号

除了上述主要生理信号外,还有多种其他生理信号

也与血压存在一定关联,如血氧饱和度、加速度信号、心
冲击描记图信号(ballistocardiogram,

 

BCG)等。

血氧饱和度通常由 PPG 信号对红光和近红外光吸

收差异计算得到,反映血液中氧合血红蛋白百分比[34-35] ;
加速度信号通过加速度计采集,用于检测人体运动状态、
体动、姿态等[36] ;BCG 记录了心动周期泵血性活动引起

的身体微小振动,从中提取的时间间隔参数与血压有紧

密联系,并在一定程度上可以表示 PTT[37] 。

图 1　 同一心动周期多模态生理信号波形

Fig. 1　 Multi-modal
 

physiological
 

signal
 

waveform
 

diagram

1. 2　 多模态生理信号协同反映血压变化的理论基础

　 　 血压形成和维持是心血管系统多个环节共同作用的

结果:心脏泵血-动脉压力传播-血管力学特性-血液动力

学参数-自主神经调节[38-39] 。 不同生理信号分别表征血
压形成过程中不同生理阶段:ECG 信号反映心脏电活动

以及泵血起始过程;PPG 与 IPG 信号反映脉搏波传播及

外周血容量变化及血管顺应性;ICG 信号提供心输出量、
搏出量等血流动力学信息;皮肤温度间接反映自主神经

介导的外周血管舒缩[33] 。
多模态生理信号融合协同估计血压的核心逻辑是同

时采集若干生理信号,以“冗余+互补”原则做融合,再辅

以动态权重优化、个体化校正和场景自适应,实现单模态

失效场景下的鲁棒估计,如图 2 所示。

2　 生理信号采集技术与传感器集成

2. 1　 多模态生理信号采集传感器技术

　 　 连续血压测量系统通常涉及多种生理信号传感器,
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图 2　 多模态生理信号协同反映血压变化理论基础

Fig. 2　 Theoretical
 

basis
 

of
 

multi-modal
 

physiological
 

signals
 

for
collaborative

 

blood
 

pressure
 

estimation

不同信号模态在传感机制、硬件性能等方面存在较大差

异。 目前,在可穿戴无创连续血压测量研究中,应用最为

广泛的是 PPG 和 ECG 传感器,PCG、生物阻抗、温度以及

惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)传感器能

提供额外机械活动、血流动力学及运动状态等辅助信息。
为比较不同生理信号传感器性能及应用特点,表 2 对典

型传感性能进行归纳,评价依据如下:(1)抗干扰能力依

据运动伪影敏感性、环境噪声影响及信号稳定性进行评

价,易受运动或环境因素干扰评价为弱;轻度运动下可

用,剧烈运动下受影响明显评价为中;对运动和环境干扰

都不敏感评价为强。 (2)功耗水平依据典型商业传感器

芯片数据手册进行归纳统计,小于 10
 

mW 评价为低;10 ~
100

 

mW 评价为中;大于 100
 

mW 评价为高。 需要说明的

是,表 2 中的抗干扰能力、功耗水平并非直接来源于单篇

文献,而是基于近年来可穿戴生理监测相关研究及典型

商业传感器参数进行的综合归纳评价。

表 2　 多模态生理信号传感器性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

multi-modal
 

physiological
signal

 

sensor
 

performance
信号模态 传感方式 典型特征 抗干扰能力 功耗水平

PPG[40-42] 光学检测
PAT / PTT、脉搏波

波形特征
弱 低

ECG[43-45] 生物电检测
R 峰、HRV、

RR 间期
弱 低

PCG[46-47] 声学检测 S1 / S2 弱 低

IPG / ICG[48] 电阻抗检测 A 波、C 波、O 波 中 中

ST[49] 热敏检测 温度变化率 中 低

IMU[50] 惯性检测
加速度、角速度、

运动能量
强 低

2. 2　 多传感器系统集成设计

　 　 多传感器集成设计是实现无创连续血压监测的关键

挑战,其目标是将多种传感器整合为一个紧凑、低功耗且

用户友好的可穿戴系统。 设计需综合考虑传感器布局、
信号同步、功耗管理及佩戴舒适性等问题。

在传感器布局与佩戴方式上,需根据目标生理信号

特性与用户舒适度进行综合优化。 手腕、上臂、胸部和颈

部是常用部位,腕部集成度高但易受运动干扰,通常集成

PPG、ECG 和 IMU 等传感器[51-53] ;上臂动脉位置相对较

稳定,受运动影响较小,适合集成 PPG、ECG、生物阻抗和

IMU 传感器[54-55] ;胸部位置可以获得高质量的 ECG 和

PCG 信号[56] ,干扰较少,适合长期监测,但会影响用户日

常活动或穿着;颈部作为一个新兴佩戴部位,也展现出独

特优势。 研究表明,颈部中部甲状腺上方区域的 PPG 信

号稳定性最高[57] 。 常见的佩戴部位及对应传感器配置

如图 3 所示。

图 3　 佩戴位置示意图

Fig. 3　 Wearing
 

position
 

diagram

传感器空间布局也至关重要,可通过多传感器阵

列[58] 或多源多频率激励技术[59] 优化信号质量。 例如,刘
畅等设计了一种柔性超声压电换能器阵列,由 1×16 线性

排列换能单元构成,通过波束形成与动态聚焦技术实现

颈动脉血压波形连续监测,提高了超声信号获取质量和

血压测量精度[60] 。
佩戴方式的优化包括设备固定方式及皮肤接触压

力,过松易导致信号不稳定,过紧则会影响舒适度和血液

循环。 柔性、可拉伸传感器材料和自适应固定机制有助

于解决这一问题,确保传感器在不同活动状态下与皮肤

保持良好接触。 柔性可穿戴传感器多采用聚二甲基硅氧

烷(polydimethylsiloxane,
 

PDMS)、水凝胶等柔性基底,结
合 多 壁 碳 纳 米 管 ( multi-walled

 

carbon
 

nanotube,
 

MWCNT)、石墨烯纳米片( graphene
 

nano
 

flakes,
 

GNFs)、
Ti3C2TXMXene / 细菌纤维素( bacterial

 

cellulose,
 

BC)等导

电材料[61-63] ,如图 4 所示。
信号同步采集是实现多模态数据有效融合的基础,

可以通过硬件同步和软件同步两种方式实现。 硬件同步

通过共享高精度主时钟控制各传感器采样触发和数据读

取时序[31] ;软件同步则利用时间戳同步[64] 和特征点匹配
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图 4　 柔性传感器结构示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

flexible
 

sensor
 

structure

对不同传感器数据进行后对齐。 时间戳同步指在采集过

程中为不同传感器数据附加统一时间参考,并在后处理

阶段依据时间戳建立共同时间轴;特征点匹配则利用不

同信号中具有对应关系的特征事件估计时间偏移量,如
ECG 中 R 序列和 PCG 中 S1 序列,通过分析多个连续心

动周期内两组特征序列对应关系估计系统时间偏移量,
进行时间补偿,实现两路信号后同步。

低功耗与便携性设计直接影响设备续航能力与用户

体验。 可通过传感器选型(如采用低功耗 LED) [65] 、电路

设计(如电源优化设计、周期性测量机制) [66] 及无线通

信[67] 进行全链路优化。 此外,基于摩擦纳米发电机自供

电传感器[68] 为可穿戴设备长期连续运行提供了新的解

决方案。

3　 多模态生理信号融合方法

3. 1　 数据层融合方法

　 　 数据层融合在特征提取前对原始数据进行融合,能
最大限度保留不同模态信号原始生理信息、细节特征及

时序关联信息,为血压变化规律建模提供更加丰富的输

入表示,如图 5 所示。

图 5　 数据层融合方法流程框图

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

data-level
 

fusion
 

method

该方法由于直接融合原始数据,对信号时间同步和

空间配准精度要求较高,通常需要进行预处理以减少干

扰影响[69] 。 其次,不同模态信号的量纲和动态范围存在

差异,直接融合易导致特征失衡,同时增加后续特征提取

和模型训练计算压力。 因此,数据层融合适用于信号质

量高、同步性好的场景,或作为特征层融合预处理步骤。
3. 2　 特征层融合方法

　 　 在无创血压测量领域,特征层融合通常涉及 ECG、
PPG、IMU 等多模态生理信号,通过提取时域特征、频域

特征、形态特征以及时频域特征,构建能够表征血压变化

的联合特征表示,再送入回归模型进行血压估计,如图 6
所示。

图 6　 特征提取与融合流程框图

Fig. 6　 Flowchart
 

of
 

feature-level
 

fusion
 

method

其中,时域特征主要反映波形形态与时间关系,如主

波上升时间、脉搏波周期[70] 等;频域特征主要反映信号

频率成分及能量分布;形态特征主要反映波形结构特征

信息,包括脉搏波宽度、斜率、面积以及重搏切迹等参

数[71] ;时频域特征则利用小波变换( wavelet
 

transform,
 

WT)、 短 时 傅 里 叶 变 换 ( short-time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT)、希尔伯特-黄变换(Hilbert-Huang
 

transform,
 

HHT)
等时频分析方法对非平稳生理信号进行多尺度分解,提
取反映信号局部时频变化规律的动态特征[72] 。

为减少冗余信息并提高融合效率,通常采用过滤

式(Filter)、包裹式(Wrapper)和嵌入式( Embedded) [73] 等

方法进行特征选择。 过滤式方法主要依据特征与目标变

量之间统计相关性进行筛选;包裹式方法结合具体学习

器性能对特征子集进行搜索与优化[74] ;嵌入式方法通过

模型训练过程自动完成特征筛选。 随后通过特征拼接或

特征变换实现特征层融合。
特征层融合能够充分挖掘不同模态间互补信息与潜

在关联,有效降低数据维度,减少冗余信息,提高模型训

练效率。 对于模态少、特征物理意义明确的场景,可结合

随机森林、支持向量机等传统机器学习模型实现高效预

测;而对于多模态、特征关系复杂且数据量充足场景,基
于深度学习的特征融合方法则更能充分挖掘模态间互补

信息与非线性关联,提升模型性能。
3. 3　 决策层融合方法

　 　 在无创连续血压测量中,决策层融合通常先构建单

模态独立预测模型,再依据融合规则得到最终血压估计

结果,如图 7 所示。
构建单模态模型可采用线性回归( linear

 

regression,
 



·140　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

图 7　 决策层融合方法流程框图

Fig. 7　 Flowchart
 

of
 

decision-level
 

fusion
 

method

LR)、支持向量回归(support
 

vector
 

regression,
 

SVR)与随

机森林(random
 

forest,
 

RF)等传统机器学习模型,也可采

用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、循
环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,
 

RNN)等深度学习

模型。 常用融合方法包括简单平均、加权平均、贝叶斯融

合等。 其中,简单平均法直接对多个模型输出求均值;加
权平均法根据模型性能或信号质量动态分配权重,使性

能较优或信号质量较高的模态在融合中占据更大贡献;
贝叶斯融合通过构建各模型输出概率分布,利用贝叶斯

推断得到后验估计结果,使可靠性较高模型自动获得更

大权重。
这种模块化策略具备优异的容错性和灵活性,即使

部分模态失效,系统仍能依赖其他模态完成预测。 但由

于仅融合模型输出,难以充分利用模态间深层关联,同时

需要训练多个独立模型,训练与部署成本较高。
3. 4　 基于深度学习端到端融合方法

　 　 在无创连续血压测量中,端到端融合方法直接以多

　 　 　

模态生理信号作为输入, 通过 CNN、 RNN、 Attention /
Transformer 等深度学习模型自动学习不同模态间特征关

联并输出血压估计结果,如图 8 所示。 其中,CNN 擅长局

部波形特征提取,RNN 适用于建模时序依赖,Attention /
Transformer 能 够 在 融 合 过 程 中 自 动 关 注 重 要 模 态

信息[75] 。

图 8　 基于深度学习的端到端融合方法流程框图

Fig. 8　 Flowchart
 

of
 

deep
 

learning-based
end-to-end

 

fusion
 

method

端到端融合方法无需人工特征设计,能够充分挖掘

不同模态间深层关联,在复杂场景下具有较好预测性能。
但该方法依赖大量高质量标注数据,训练过程计算开销

较高,且特征学习过程缺乏明确生理意义解释,限制了模

型在临床场景中可信度与可解释性。
3. 5　 不同融合策略应用结果

　 　 上述数据层融合、特征层融合、决策层融合以及基于

深度学习端到端融合方法分别从不同层次实现了多模态

生理信号信息整合。 为总结近年来多模态融合技术在无

创连续血压测量领域发展现状,表 3 汇总不同融合层级

代表性研究所采用的信号类型、融合方式及测量结果。

表 3　 不同融合方法在无创连续血压测量中的代表性研究

Table
 

3　 Representative
 

studies
 

on
 

different
 

fusion
 

strategies
 

for
 

cuffless
 

continuous
 

blood
 

pressure
 

monitoring
作者 融合层级 信号类型 技术路径 取得结果 对比未融合相对提升

Wang 等[76] 数据层融合 ECG+PPG ECG 与 PPG 原始信号
融合矩阵

RSBP = 0. 988;
 

RDBP = 0. 991;
RMSESBP = 3. 21

 

mmHg;
 

RMSEDBP = 3. 00
 

mmHg
未明确讨论

Cui 等[3] 数据层融合 四波长 PPG 多波长 PPG 联合输入

R2
SBP = 0. 95;

 

R2
DBP = 0. 96;

MAESBP = 1. 67
 

mmHg;
 

MAEDBP = 1. 15
 

mmHg;
RMSESBP = 5. 28

 

mmHg;
RMSEDBP = 2. 53

 

mmHg

相较于单波长输入:
R2

SBP 增加 6%;
 

R2
DBP 增加 6%;

MAESBP 降低 53. 2%;MAEDBP 降低 32. 4%;
RMSESBP 降低 31. 6%;RMSEDBP 降低 38. 0%

李明月等[71] 特征层融合 ECG+PPG 特征提取+特征拼接+
ANN 回归模型

MAESBP = 3. 26
 

mmHg;
MAEDBP = 2. 96

 

mmHg;
STDSBP = 3. 65

 

mmHg;
STDDBP = 3. 19

 

mmHg

未明确讨论

金星亮等[77] 特征层融合 ECG+PPG+ICG 特征提取+特征筛选+
随机森林回归

MAESBP = 2. 56
 

mmHg;
MAEDBP = 1. 91

 

mmHg

相较于 PTT 单特征模型:
MAESBP 降低 84. 3%;MAEDBP 降低 83. 0%;

相较于全部特征未筛选模型:
MAESBP 降低 6. 57%;MAEDBP 降低 8. 17%
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续表 3
作者 融合层级 信号类型 技术路径 取得结果 对比未融合相对提升

淳新益等[78] 特征层融合 rPPG 脉搏波特征提取+特征
筛选+GA-BP 神经网络

MAESBP = 4. 18
 

mmHg;
MAEDBP = 3. 60

 

mmHg 未明确讨论

Sun 等[79] 特征层融合 ECG+PPG
特征提取+相关性

特征选择+多元线性
回归融合

RSBP = 0. 89;
MESBP = 0. 08

 

mmHg;
STDSBP = 7. 97

 

mmHg;
RMSESBP = 7. 97

 

mmHg

相较于 PAT-only、PPG-only 方法:
RMSESBP 降低 21. 7%;RSBP 提升了约 8. 5%;

RMSESBP 降低 19. 7%;RSBP 提升 5. 9%

Ma 等[80] 特征层融合 ECG+PPG 特征提取+特征选择+
随机森林估计模型

MAESBP = 7. 93
 

mmHg;
MAEDBP = 7. 63

 

mmHg;
STDSBP = 9. 12

 

mmHg;
STDDBP = 8. 61

 

mmHg

相较于特征选择前:
MAESBP 降低 13. 0%;MAEDBP 降低 8. 2%;
STDSBP 降低 7. 22%;STDDBP 降低 6. 72%

Meng 等[81] 特征层融合 PPG 特征提取+特征降维+
特征融合

MAESBP = 5. 59
 

mmHg;
MAEDBP = 3. 36

 

mmHg;
MESBP = -1. 13

 

mmHg;
MEDBP = 0. 14

 

mmHg;
STDSBP = 7. 25

 

mmHg;
STDDBP = 4. 48

 

mmHg

相较于形态、频谱特征模型:
MAESBP 降低 25. 8%;MAEDBP 降低 42. 5%;
MAESBP 降低 19. 0%;MAEDBP 降低 35. 8%

Landry 等[82] 决策层融合 ECG+PPG
构建三种血压估计模型
NARX、ANNsys 、PATLog +

协方差交集融合

MAESBP = 5. 74
 

mmHg;
STDSBP = 6. 40

 

mmHg

相较于 NARX、ANNsys 、PATLog 模型:
MAESBP 降低 11. 7%;STDSBP 降低 15. 8%;
MAESBP 降低 7. 4%;STDSBP 降低 11. 1%;
MAESBP 降低 16. 9%;STDSBP 降低 23. 8%

胡军锋[83] 深度学习端
到端融合

ECG+PPG 小波包模态分解+
CNN 端到端融合

MAESBP = 4. 69
 

mmHg;
MAEDBP = 2. 53

 

mmHg 未明确提及

Long 等[84] 深度学习端
到端融合

ECG+PPG

双分支 CNN+跨模态
多层级融合

(Cross-Modal
 

Fusion)+FPN
多尺度融合+多任务学习

MAESBP = 3. 98
 

mmHg;
MAEDBP = 2. 33

 

mmHg;
RSBP = 0. 956;
RDBP = 0. 934

相较于双通道直接输入模型:
MAESBP 降低 14. 4%;MAEDBP 降低 13. 4%

其中包含平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE),均方

根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE),对较大误差更为

敏 感, 相 关 系 数 ( correlation
 

coefficient, R ), 决 定 系

数(coefficient
 

of
 

determination, R2 ), 平 均 误 差 ( mean
 

error,ME),标准差(standard
 

deviation,STD)。
需要指出的是,由于不同研究在数据集、受试者规

模、参考血压获取方式以及模型验证策略方面存在差异,
表 3 中结果仅用于展示各类融合方法代表性研究进展,
不宜直接用于不同融合策略间性能比较。

4　 临床验证与标准

4. 1　 AAMI / ESH / ISO 精度要求

　 　 为保证无创血压测量设备临床可用性,国际上已建

立较为完善的验证体系。 早期主要依据美国医疗器械促

进 协 会 ( association
 

for
 

the
 

advancement
 

of
 

medical
 

instrumentation,AAMI)、欧洲高血压学会(european
 

society
 

of
 

hypertension, ESH ) 国 际 标 准 化 组 织 ( international
 

organization
 

for
 

standardization,ISO)分别制定的验证规范

开展性能评价。
为统一血压测量设备临床验证方法,AAMI、ESH 及

ISO 共同推动提出了血压设备统一验证标准 AAMI / ESH /
ISO

 

Universal
 

Standard[85] ,并最终形成 ISO
 

81060 系列国际

标准。 该标准要求验证研究纳入不少于 85 名受试者,并
覆盖不同血压水平人群;设备精度方面,测量值与参考标

准之间平均误差(mean
 

error,ME)不超过±5
 

mmHg,标准差

( standard
 

deviation,SD)不超过 8
 

mmHg,同时结合个体层

面误差评价进行综合验证。 此外,误差落入±5、± 10 及

±15
 

mmHg 范围内的比例也需进行统计和报告,以全面

反映设备测量性能。
随着无创连续血压监测技术发展,ISO 于 2022 年发

布 ISO
 

81060-3:2022[86] ,针对连续自动测量型无创血压

设备建立了专门临床研究框架,明确连续血压监测设备

定义与分类,将其分为趋势型和绝对精度型设备,并要求

采用有创动脉血压作为参考标准开展临床研究。 趋势型

设备不需要开展准确度验证,精度型设备准确度验证需

验证 3 项核心性能,如表 4 所示。
4. 2　 临床数据集

　 　 高质量数据集是无创连续血压测量模型训练、性能

评估及泛化能力验证的重要基础。 近年来,国内外研究

机构陆续发布了多个面向无创连续血压测量研究的开源

数据集,这些数据集通常包含 ECG、PPG、ABP、呼吸信号
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　 　 　 表 4　 精度型设备核心性能验证要求

Table
 

4　 Core
 

performance
 

validation
 

requirements
 

for
 

accuracy-type
 

devices
核心性能 验证方法 合格判据

准确度验证 基于全部测量数据计算 ME 和 SD
①

 

ME≤±6
 

mm
 

Hg;
②

 

SD≤10
 

mmHg;
③

 

独立测量数量 Nind≥278

稳定性验证 基于校准期内特定周期数据计算 ME 和 SD
①

 

ME≤±6
 

mm
 

Hg;
②

 

SD≤10
 

mmHg;
③

 

独立测量数量 Nind≥278

血压变化跟踪验证 基于血压变化事件计算绝对误差百分位数
①

 

绝对误差 50 百分位数≤25%;
②

 

绝对误差 85 百分位数≤50%

及其他生理参数,并覆盖不同受试者群体和生理状态,为
血压估计模型构建与验证提供了重要数据支撑。 然而,
不同数据集在受试者数量、信号类型、及标注方式等方面

存在差异,表 5 总结了目前无创连续血压测量研究中常

用公开数据集及其主要特征。
从数据 来 源 来 看, 目 前 主 流 公 开 数 据 集 仍 以

MIMIC、Vital
 

DB 等临床监护数据库为主,其优势在于

样本规模大、血压标签可靠。 然而,这类数据大多源

于 ICU 患者或手术患者,其生理状态与日常生活场景

存在较大差异,导致模型泛化能力受到一定限制。 值

得注意的是,这些数据集多以 ECG、PPG 和 ABP 信号

为主,同时包含其他生理信号的数据集较少,这在一

定程度上限制了多模态信号融合在无创血压估计中

的应用。

表 5　 常用于无创连续血压测量研究的公开数据集

Table
 

5　 Public
 

datasets
 

commonly
 

used
 

for
 

cuffless
 

continuous
 

blood
 

pressure
 

measurement
 

research

数据集 主要信号 样本规模 描述

MIMIC-II ECG、PPG、ABP、RESP 等 >32
 

000 名患者 重症监护数据丰富,包含连续波形记录

MIMIC-III ECG、PPG、ABP、RESP 等 >46
 

000 名患者 MIMIC-II 的更新版本,新增 7
 

870 名新生儿信息

MIMIC-BP ECG、PPG、ABP 1
 

524 名受试者 基于基于 MIMIC-构建-构建,减少原始数据库信号缺失和数据不平衡问题

UCI-BP ECG、PPG、ABP 12
 

000 样本窗口 数据来源 MIMIC-II,提供数据已进行预处理

Vital
 

DB ECG、PPG、ABP 等 6
 

388 名外科手术患者 包含高质量术中连续生理信号

Pulse
 

DB ECG、PPG、ABP 5
 

361 名受试者
基于 MIMIC-III 的波形特征与 Vital

 

DB 匹配的

人口统计信息进行数据清洗、分段以及特征点标注

4. 3　 合规路径

　 　 无创连续血压测量技术临床应用不仅依赖于算法精

度提升,还需要满足医疗器械监管要求。 通常情况下,相
关产品需经过公开数据集验证、临床研究验证、标准符合

性评价及医疗器械注册审批等环节,方可进入临床应用

阶段。 目前,国际上主要依据 ISO
 

81060 系列标准开展

血压测量设备临床验证,并根据不同国家和地区监管要

求完 成 美 国 食 品 药 品 监 督 管 理 局 ( food
 

and
 

drug
 

administration,
 

FDA )、 欧 洲 合 格 认 证 ( conformit􀆧
 

europ􀆧enne,
 

CE)或国家药品监督管理局(national
 

medical
 

products
 

administration,
 

NMPA)等认证程序。 然而,对于

基于 ECG、PPG 及人工智能算法构建的无袖带连续血压

监测设备,其临床评价方法和监管要求仍处于不断完善

阶段,如何建立统一、可靠验证体系已成为推动相关技术

临床转化的重要挑战。

4. 4　 可穿戴血压监测设备发展现状

　 　 随着可穿戴医疗设备与健康监测技术发展,部分智能

手表已逐渐集成无创血压监测功能。 目前市场上可穿戴

血压监测设备主要分两类:一类是基于袖带振荡法直接测

量设备,通过微型气囊压力传感器直接测量动脉压力变

化;另一类是基于 PPG 脉搏波分析无袖带血压估计设备,
利用光学传感器和心电传感器获取多维生理信息,并结合

脉搏波分析(pulse
 

wave
 

analysis,
 

PWA)完成血压估计。 由

于商业化产品通常不公开完整算法实现细节,表 6 总结了

目前代表性商业化可穿戴血压监测设备所采用的生理信

号、传感器配置、测量方法及医疗器械监管认证情况。
从传感器配置和功能设计可以看出,目前商业化产

品已开始将 PPG、ECG 及运动信息等多源生理信息引入

血压监测系统,多模态生理信号融合已成为可穿戴血压

监测设备重要发展方向。
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表 6　 代表性商业化可穿戴血压监测设备

Table
 

6　 Representative
 

commercial
 

wearable
 

blood
 

pressure
 

monitoring
 

devices
产品名称 生理信号 传感器 测量方法 医疗器械认证

OMRON
 

HT25 动脉压力振荡信号 微型气囊袖带、压力传感器 示波测定法 NMPA

HUAWEI
 

WATCH
 

D2 PPG、ECG、压力信号、运动信息
PPG 传感器、ECG 传感器、

压力传感器、IMU
微型袖带振荡法 CE-MDR、NMPA

Samsung
 

Galaxy
Watch8 / Ultra

PPG、ECG、SP、运动信息
PPG 传感器、ECG 传感器、

体温传感器、IMU
基于 PPG 信号和袖带校准的

无袖带血压估计
CE

Hilo
 

Band PPG PPG 传感器 OBPM 算法估算血压 FDA、CE-MDR

5　 结　 论

　 　 我国已将“推进智能可穿戴设备、智能健康电子产品

发展”纳入《“健康中国 2030”规划纲要》《“十四五”国民

健康规划》核心任务范畴,强化心血管疾病早筛早诊、慢
病精准管理体系发展与建设。

在此背景下,本文系统综述了多模态生理信号融合

在无创连续血压测量领域的研究进展。 从血压调控生理

机制出发,分析了 ECG、PPG、PCG、IPG、ICG、皮肤温度及

运动信息等多种生理信号与血压变化之间关联机制,总
结了多模态生理信号采集技术以及融合方法发展现状。
现有研究表明,相较于单一模态信号,多模态生理信号融

合能够充分利用不同生理信息之间互补特性,在血压估

计精度、模型鲁棒性以及复杂场景适应能力等方面表现

出明显优势。 其中,以 ECG-PPG 为代表的时序特征融合

方法是当前研究热点,而融合运动信息、温度信息及阻抗

信号等新型生理参数的多模态血压估计方法正在不断

发展。
与此同时,多模态无创连续血压测量技术距离大规

模临床应用仍面临诸多挑战。 一方面,不同生理信号之

间存在采样频率差异、时序失配及运动伪影干扰等问题,
高质量同步采集与动态场景下信号质量控制仍是影响系

统性能重要因素;另一方面,当前公开数据集规模有限,
受试者群体覆盖不足,导致模型泛化能力和跨人群适应

能力仍有待提升。 此外,深度学习模型虽然能够有效挖

掘多模态信号间复杂关联,但可解释性不足、个体化校准

依赖性较强以及边缘端部署资源消耗较高等问题仍未得

到有效解决。
随着柔性传感器、人工智能算法以及智能穿戴设备

技术快速发展,多模态无创连续血压测量正逐步由实验

室研究向临床应用和产业化落地阶段迈进。 近年来,
HUAWEI

 

WATCH
 

D2、 Samsung
 

Galaxy
 

Watch、 Hilo
 

Band
等商业化产品已开始探索融合 PPG、ECG、运动信息及压

力信号的血压监测方案,表明多模态生理信号融合已成

为可穿戴血压监测设备重要发展趋势。
结合我国当前临床应用需求与产业发展现状,并参

考国际前沿技术发展方向,未来多模态无创连续血压测

量领域研究可重点围绕以下几个方面展开:1)建立覆盖

多年龄段及多疾病人群的多模态生理信号无创血压监测

数据库与慢病管理大数据平台,为模型训练与临床验证

提供高质量数据支撑;2)开展面向连续血压监测的新型

柔性传感器、生物阻抗传感、可穿戴超声及多源异构传感

集成技术研究,提升多模态生理信息获取能力;3)研究复

杂动态场景下多模态生理信号同步采集与自适应预处理

技术,提高运动状态下系统稳定性;4)深入探索具有可解

释性、强泛化能力和个体自适应能力的血压估计模型,推
动生理机理模型与数据驱动模型融合发展;

可以相信,在国家“健康中国 2030”战略和智能医疗

产业政策持续推动下,多模态无创连续血压测量领域研

究与产业发展将持续向好,相关技术将深度融入我国高

血压全周期精准防控体系,为心血管疾病早筛早诊、风险

预警、居家健康管理提供坚实技术支撑,切实提升我国心

血管慢病防控同质化、普惠化水平,为健康中国战略落地

实施注入持续创新动力。
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