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一种无创预测血压的改进LightGBM学习方法

陈勤达，陈小惠

（南京邮电大学 自动化学院、人工智能学院，江苏 南京 210023）
摘 要： 为提高无创血压预测模型的准确率，减小个人身体差异对准确率的影响，提出一种基于鲸鱼优化算法

（WOA）与轻量级梯度提升机（LightGBM）的无创血压检测模型 WOA-LightGBM。该模型首先提取预处理后的光电容

积脉搏波、心电信号特征，并结合人体特征组成输入特征矩阵；然后通过核主成分分析法对输入特征矩阵进行降维，

减少冗余；最后运用 WOA 优化 LightGBM 模型参数。实验结果表明，WOA-LightGBM 模型预测的收缩压和舒张压的

平均绝对误差均满足美国医疗仪器促进协会制定的标准（±5mmHg），与传统模型相比具有一定优势，且与传统水银血

压计测量结果有高度一致性。
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An Improved LightGBM Learning Method for Non-invasive Blood 

Pressure Prediction

CHEN Qinda， CHEN Xiaohui
（School of Automation and Artificial Intelligence， Nanjing University of Posts and Telecommunications， Nanjing 210023， China）

Abstract： To improve the accuracy of non-invasive blood pressure prediction models and reduce the impact of individual body differences on 
accuracy， a non-invasive blood pressure detection model WOA LightGBM based on Whale Optimization Algorithm （WOA） and Lightweight 
Gradient Booster （LightGBM） is proposed. The model first extracts the preprocessed features of the photocapacitive product pulse wave and 
electrocardiogram signal， and combines them with human body features to form an input feature matrix； Then， the input feature matrix is di⁃
mensionally reduced using kernel principal component analysis to reduce redundancy； Finally， WOA is used to optimize the parameters of the 
LightGBM model. The experimental results show that the average absolute error of the WOA LightGBM model in predicting systolic and diastol⁃
ic blood pressure meets the standard set by the American Association for the Advancement of Medical Devices （±5mmHg）， which has certain 
advantages compared to traditional models and high consistency with traditional mercury meters for measuring blood pressure.
Key Words： non-invasive blood pressure detection； human characteristic； KPCA； WOA； LightGBM

0 引言

血压是衡量人体健康程度的关键指标之一，心脑血管

疾病的发生与血压异常密切相关［1-2］。医学领域评估心脑

血管疾病风险、评价降压疗效、指导个性化用药时常需动

态监测血压［3］。因此，实现高精度的血压测量具有重要

意义。

血压测量方式分为有创和无创两种。其中有创测量

是通过侵入人体的方式，如使用动脉导管获取准确的实时

血压值［4］，但存在出血、伤口感染、体感不适等多种问题，

因此无创测量方式成为日常监测血压的首要选择［5］。为

提高血压测量精度，国内外学者进行了广泛研究。例如，

凌振宝等［6］、Ghosh 等［7］利用光电容积脉搏波和心电信号

求取脉搏波传导时间，并根据传导时间与血压的关系建立

血压预测模型。然而血压受性别、年龄、心率、体重指数等

多种因素影响，该模型不具备良好的泛化能力。

随着人工智能算法的广泛使用，BP（Back Propaga⁃
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tion ）神经网络、支持向量机、长短期记忆神经网络（ Long 
Short Term Memory，LSTM） 、极限梯度提升（XGboost）、轻

量级梯度提升机（LightGBM）等算法被用于建立无创血压

预测模型，然而神经网络算法均易陷入局部极值而导致训

练失败［8］。例如，李帆等［9］根据脉搏波信号与动脉血压值

均与时间有关联性的特点，通过 LSTM 网络提取脉搏波信

号时序序列参数，进而构建血压预测模型。该模型虽充分

利用生理信号时间特征，但未加入人体特征，且LSTM网络

易出现梯度消失现象，收敛速度亦较慢，导致其难以运用

于实际；赵谞博等［10］利用高斯核函数将数据特征映射到高

维空间，并基于支持向量机建立血压预测模型，高斯核函

数参数少，模型复杂度低，且支持向量机泛化能力较好，但

不适用于大规模样本；孙斌等［11］采用 XGboost算法构建血

压预测模型，将人体特征与生理信号作为输入，采用贝叶

斯优化算法优化模型参数，降低了人体差异对预测结果的

影响。然而XGboost算法在分裂节点的过程中需要遍历数

据集，因此模型空间复杂度较高。

针对以上问题，本文提出一种基于核主成分分析法和

鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm， WOA）优化

LightGBM 模型预测血压的方法 WOA-LightGBM。其通过

结合预处理后的生理信号特征与人体特征构建输入数据

集，包括年龄、身高、体重、性别、体脂、脉搏波传导时间、脉

搏波波形特征等，最大程度地降低了人体特征差异对血压

模型的影响。同时通过 WOA 自动搜寻模型最优超参数，

避免其陷入过拟合或欠拟合状态，有效提高了血压预测模

型的精度。此外，该方法还通过核主成分分析方法降低输

入数据维度，减少冗余，提高了模型的训练速度。

1 相关算法

1.1　LightGBM
LightGBM 具有高效、快速、准确度高的特点。其在梯

度提升决策树（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）的基

础上采用基于直方图的算法构建决策树以实现数据快速

分割；采用Leaf-wise生长策略快速减小损失函数并提高准

确率［12］；采用稀疏存储技术构建直方图以减小内存使用；

采用 GOSS（Grandient-based One-Side Sampling）优化策略

降低样本数量。

算法决策树根据特征值进行分裂，首先将待预测样本

的特征值按照训练时的方式排序。设第 i 个样本的第 j个
特征值为 xij，Nj 表示特征 j 在训练集中的样本总数，R ( xij )
表示在特征 j上的排名，则 xij在特征 j上的排序值表示为：

sij = R ( xij )
Nj

（1）
在遍历过程中，将特征向量输入到构建好的决策树

中。从根节点开始遍历，对于非叶节点，根据节点对应的

特征值和特征阈值判断样本应该走左子树还是右子树；对

于叶节点，直接返回该节点的预测值。

然后将多个决策树的预测值进行加权平均，得到最终

结果。LightGBM通常使用梯度提升算法构建多个决策树，

因此每个决策树的预测值都对应一个权重，预测结果的加

权平均即为决策树预测值的加权平均。表示为：

y = ∑k = 1
w   wk fk ( x )
∑k = 1

w   wk

（2）
式中：fk ( x ) 为第 k个决策树对样本 x的预测值，w为决

策树的总数，wk 为第 k个决策树的权重。

1.2　WOA
WOA通过模拟鲸鱼群体的行为来寻找最优解［13］。该

算法首先随机生成一组鲸鱼的位置和速度；然后每个鲸鱼

会根据当前位置和速度进行迁徙、狩猎与社交。迁徙是指

鲸鱼向目标方向移动，以便更好地搜索空间；狩猎是指鲸

鱼根据其适应度值选择目标位置，并向该位置移动，以便

更快接近最优解；社交是指鲸鱼根据自身适应度值与邻居

鲸鱼进行交流，然后调整自己的位置和速度，以便在搜索

过程中更好地学习。每次迭代，鲸鱼都会进行这 3 种行

为，并根据自身适应度值与搜索空间中的最优解进行比

较，最终返回搜索到的最优解。

2 血压预测模型构建

2.1　核主成分分析法优化输入

2.1.1　输入数据预处理

为降低人体差异对血压预测的影响，并充分利用生理

信号波形特征与血压的关联性，本文结合人体特征参数和

生理信号特征参数构建数据集。人体特征参数包括年龄、

身高、体重、性别、心率、体重指数；生理信号特征参数包括

脉搏波传导时间、大动脉硬度指数、反射波增强指数、拐点

面积比［14］。其中脉搏波信号波形特征、大动脉硬度指数与

舒张期峰值与收缩期峰值的时间间隔有关；反射波增强指

数是舒张期与收缩期两个峰值之比；拐点面积比与血管阻

力密切相关，是脉搏波波形曲线的拐点面积比。

设特征个数为 n，随机抽取 m 人的特征构建输入矩阵

Xn × m。表示为：

Xn × m =
é
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ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û
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úú
ú
ú

ú
x11 x12 ⋯ x1n

x21 x22 ⋯ x2n⋮ ⋮ ⋱ ⋮
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（3）

为避免数据量纲对预测结果产生影响，对数据集进行

标准化处理。首先剔除缺失、异常值；然后分别采用 0和 1
表示女性和男性；最后对特征数据归一化。归一化公

式为：

x'mn = xmn - xmn (min)
xmn (max ) - xmn (min) （4）

图 1为标准化后的脉搏波信号曲线。
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2.1.2　特征降维

本文输入数据为非线性。核主成分分析法为非线性

降维方法，通过将数据投影到一个高维特征空间，采用核

函数计算特征空间中的内积［15］，从而在非线性问题中提取

主成分。

采用高斯径向基函数作为核函数。表示为：

k (xi，xj ) = e( )-γ ( )xi - xj
2

（5）
式中：xi 和 xj 分别为输入矩阵 Xn × m 的第 i 和第 j 列向

量；γ为控制映射的超参数，本文γ值取 0.176。
构建核矩阵K。表示为：

K =
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（6）

对核矩阵进行中心化后求取特征值的特征向量，保留

累计可解释方差比大于设定阈值的特征向量，合并被保留

特征向量构成投影矩阵 P，降维后得到输入矩阵 Q。。表

示为：

Q = XP （7）
2.2　WOA优化LightGBM参数

将预处理后的矩阵Q输入WOA优化的LightGBM算法

中。该算法参数主要包括核心参数、学习控制参数、IO 参

数等［16］。采用WOA优化LightGBM参数的具体步骤为：

（1）首先定义一个目标函数，用于评估模型在当前参

数下的性能。本文选择的目标函数为均方误差（Mean 
Square Error，MSE）。

（2）确定每个参数的范围和初始值。LightGBM主要参

数信息见表 1。
（3）WOA 算法需要初始化一个鲸鱼群，鲸鱼群中每只

鲸鱼代表一个参数组合。初始化时随机生成鲸鱼，并通过

当前目标函数评估每只鲸鱼的适应度。

（4）每次迭代时，鲸鱼群会根据其适应度和搜索策略

进行移动。通过移动，鲸鱼群中的参数组合不断优化，直

至满足终止条件。

（5）每次迭代时需记录当前最优解，即具有最小目标

函数值的参数组合。若出现更好的参数组合，则需要更新

最优解。

（6）当满足终止条件时，即寻找到模型参数最优解，输

出当前解作为最终参数。

WOA优化改进的LightGBM血压预测模型采用核主成

分分析法对特征融合降维，降低了人体差异对血压预测结

果的影响，提高了泛化能力和准确度。模型预测流程

见图 2。

3 实验方法与结果分析

3.1　数据集

本文数据集来源于课题团队自主采集建立的数据库

（http：//dataset.kangdollar.com），包括被测人员的血压标准

值、身体参数以及经过预处理后的生理信号特征。从数据

库中随机选取 1 000 组数据，分为训练集 872 组和测试集

128 组。为保证预测模型有较强的泛化能力，以舒张压

44~100 mmHg、收缩压 80~185 mmHg 为范围进行数据选

取，其中男性占比 55%，女性占比 45%，覆盖青年、中年、老

Fig. 1　Standardized pulse wave signal curve
图1　标准化脉搏波信号曲线

Table 1　Main parameters of LightGBM
表 1　LightGBM主要参数信息

LightGBM参数

learning_rate
num_leaves
Max_depth

bagging_fraction
feature_fraction

含义

学习率

决策树的叶子节点数量

决策树的最大深度

迭代时随机选择的样本比例

迭代时随机选择的特征比例

初始范围

（0.001，0.1）
（20，100）
（3，10）
（0.5，1］
（0.5，1］

结果

0.01
36
6

0.69
0.71

开始

生理信号预处理

数据集标准化

人体
特征参数

数据集特征优化降维

训练集 测试集

构建改进的
lightGBM模型

初始化
模型参数

评估个体
适应度

是否满足
终止条件

否

迭代
优化

模型最佳
超参数

是

改进的lightGBM血
压预测模型

模型预测血压值

结束
 

Fig. 2　Blood pressure prediction process of WOA-LightGBM
图2　WOA-LightGBM模型血压预测流程
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年 3个年龄段。数据集年龄分布见图 3。

3.2　评价指标

采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、准确

率（Accuracy，AR）、决定系数（R2）评估模型性能。计算公

式分别为：

MAE = 1
n∑i = 1

n  | xi - x̂i | （8）
AR =  符合误差允许的样本个数 

 测试样本总数 × 100% （9）

R2 = ∑i = 1
n   ( )x̂i - x̄

2

∑i = 1
n   ( )xi - x̄

2 （10）

式中：xi 为样本真实值，x̂i 为样本预测值，x̄为 n个样本

真实值的均值。AR 值越大，MAE 值越小表示模型预测准

确度越高；R2 用于评估模型的拟合程度，其值越接近于 1，
模型的拟合程度越好［17］。
3.3　比较实验

将 128组测试集数据作为输入，比较支持向量机、GS-
LightGBM［18］和本文 WOA-LightGBM 模型的血压预测性

能，其中 GS-LightGBM 为网格搜索算法优化的 LightGBM
模型。以水银血压计的测量值作为标准参考值，记为

True。各模型收缩压与舒张压预测结果如图 4、图 5 所示

（彩图扫OSID码可见，下同）。可以看出，本文模型具有更

好的拟合效果，更接近收缩压和舒张压的真实值。支持向

量机、GS-LightGBM 和 WOA-LightGBM 模型各评价指标比

较见表 2。可以看出，WOA-LightGBM 模型的 MAE 均满足

小于 5mmHg的要求，且R2值较其他两个模型更接近于 1。

Fig. 4　Comparison of systolic blood pressure prediction results
图4　收缩压预测结果比较
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Fig. 3　Age distribution of data set
图3　数据集年龄分布

Table 2　Model performance comparison
表2　各模型评价指标比较

血压

舒张压

收缩压

模型

支持向量机

GS-LightGBM
WOA-LightGBM

支持向量机

GS-LightGBM
WOA-LightGBM

MAE
5.88
3.92
2.62
5.01
4.16
2.39

AR/%
66
72
92
65
76
95

R²
0.825 9
0.821 4
0.935 6
0.812 8
0.827 8
0.968 9

Fig. 5　Comparison of diastolic blood pressure prediction results
图5　舒张压预测结果比较
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为评估 WOA 算法对 LightGBM 模型参数优化的适用

性及优越性，随机选择 55组测试集数据作为输入，分别使

用 WOA-LightGBM 模型和 GA-LightGBM 模型在测试集数

据上进行实验比较，并绘制误差图，结果见图 6、图 7。其

中，GA为传统的遗传算法。

可以看出，GA-LightGBM模型预测的收缩压和舒张压

最大绝对误差分别为 9.28 mmHg 和 7.08 mmHg，而 WOA-
LightGBM 模型预测的收缩压和舒张压最大绝对误差分别

为 8.06 mmHg和 5.69 mmHg。此外，WOA优化的模型平均

运行时间为 3.16 s，少于 GA 优化的 4.37 s，说明 WOA 优化

LightGBM超参数能使模型误差更小，性能更优。

3.4　验证试验

为评估本文模型的实际可行性，采用 Bland-Altman分

析法］对水银血压计测量结果和本文模型预测结果进行一

致性分析［19。结果如图 8、图 9所示，其中Mean为两种方法

测量值差值的均值［20］；1.96SD 为 1.96 倍标准偏差，也称为

一致限。散点分布在一致限内越多，差值平均数 Mean 的

线越接近代表差值平均数为 0的线，表明两个模型的一致

性越好。可以看出，两种方法收缩压和舒张压的 Mean 值

接近差值平均数为 0 的线，且 95% 的差值落于一致限内，

说明两种测量方法具有高度一致性，本文方法具有实际可

行性。

4 结语

本文提出的无创血压检测模型 WOA-LightGBM 通过

WOA 寻找 LightGBM 的最优参数，避免过拟合现象和陷入

局部最优解；同时采用核主成分分析法对输入数据降维，

以减少冗余，降低人体差异对血压预测精度的影响。与传

统预测模型相比，本文模型具有更强的泛化能力，且与水

银血压计测量结果具有高度一致性，具有应用于实际场景

的潜力。

基于人工智能算法的血压测量模型依赖高质量、大样

本的数据信息，后续将考虑引入更多影响因素，如家族遗

传、生活习惯等，并进一步提高生理信号的采集质量，深度

挖掘生理信号多域特征，对时域、频域、小波域等进行融

合，以实现高精度的血压测量。
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