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中医脉诊信号的无监督聚类分析研究

冯冰，李绍滋
（厦门大学 信息科学与技术学院，福建 厦门 361000）

摘    要：随着中医客观化工作的推进，脉诊技术也越来越走向客观化和仪器化。然而，如何对仪器所检测和收

集到的信息进行解读，却还是回到了原来脉诊诊断主观化的问题上。因为传统的机器学习方法，依赖于对大量

的脉诊数据进行标注。但是在临床诊断和教学中，医生与医生之间对于脉象的体会不同，会导致他们对病人脉

象的区分标注不同。在对比了多种特征提取方法和聚类方案之后，提出了一个较好的无监督脉诊客观化方法，

在双树复小波变换 (DTCWT) 对数据进行预处理的基础上，以梅尔倒谱系数 (MFCC) 进行特征提取，在中医专

家对数据进行标注之前，先根据信号的特征，使用 Fuzzy c-means (FCM) 聚类算法进行粗线条的分类，使得在此

基础之上，可以开展进一步的细化分类研究。实验结果表明：该方法可取得较好的分类效果，为中医脉诊提供

了进一步客观化的依据。
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Unsupervised clustering analysis of human-pulse signal in traditional
Chinese medicine

FENG Bing，LI Shaozi
(School of Information Science and Engineering, Xiamen University, Xiamen 361000, China)

Abstract: With the development of a more objective basis for traditional Chinese medicine (TCM), objectivity and in-
strumentation are growing trends in pulse-taking techniques. However, choosing an objective method for interpreting the
data collected by newly developed TCM diagnostic machines is a recurring issue in the move toward objective pulse-
taking diagnosis. Traditional machine learning methods rely heavily on annotated pulse-diagnosis data; however, in
TCM practice, different doctors make different annotations based on their different experiences in pulse manifestation.
After comparing various feature extraction methods and clustering schemes, in this paper, we propose an improved un-
supervised human-pulse identification approach. In this method, we use the dual-tree complex wavelet transform
(DTCWT) to preprocess data and Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs) to extract features. Before the data are
annotated by TCM experts, we applied the fuzzy c-means (FCM) clustering algorithm to the signal features to classify
thick lines, after which further detailed classifications can be made. The experimental results show that excellent classi-
fication effects can be obtained by this method, which provides an objective basis for TCM pulse diagnosis.
Keywords: pulse diagnosis; machine learning; unsupervised learning; clustering analysis; DTCWT; TCM objectifica-
tion; MFCC; FCM

在传统中医学中，作为中医四诊之一的脉诊

扮演了相当重要的角色，传统中医师通过手指感

知病人的脉动来获取脉搏信息，从而对人体器官

的健康状况进行判断。中医师之所以能够做到这
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点，是因为脉诊是对人的整体健康状况进行考察
的一种信息获取方式，在临床诊断中，脉诊扮演
了非常重要的角色，兼具研究和现实意义。脉搏

信号是一种人体生物信号，其中包含了大量人体
生物信息。从中医的观点来看，个体脉搏信息中
的内容，很多都能直接被解读为单个个体的生理
或者病理的信息 [1]。因此，通过脉搏信号，我们可
以了解个体身体的状况和变化。脉搏信息也能够

为我们进行疾病的诊断提供一些基础的信息。
然而长期以来，脉诊都依赖于医生在病患身

上采集信息之后，进行主观地判断。当然，在中
医的研究上为了便于记忆，医师们将这些判断形
象化为一些“脉象”。但是在临床诊断和教学中，
医生与医生之间对于脉象的体会不同，会导致他
们对病人脉象的区分标注不同，也就是说，因为
医生的个体差异，比如个人经验的多寡，个人主
观的因素，都会导致脉象判断的不同 [2-3]。因此，
这对于脉诊的客观化，以及中医的客观化，都是
一个大的制约。

随着中医客观化工作的推进，脉诊技术也越
来越走向客观化和仪器化。然而，如何对仪器所
检测和收集到的信息进行解读，却又回到了原来
脉诊诊断主观化的问题上来。因为传统的机器学
习方法，依赖于对大量的脉诊数据进行标注，然
后再利用标注的数据，从中学习到特征，从而构
建起一个脉诊诊断的智能算法。假若标注的过程
不够客观，就难免影响到最后的分类效果。

本文提出的方法，是先对脉搏信号数据进行
预处理 (去基线漂移和归一化)，然后提取特征，最
后用 FCM 聚类算法进行聚类，将结果与粗分类的
结果进行对比。本文旨在提出一个无监督的客观
化方法。在中医专家对数据进行标注之前，先根
据信号的特征，进行粗线条的分类，为客观化提
供依据。如果在更大规模的数据支持下，对特征
进行进一步地优化，有理由预期无监督聚类分析
可以得到更好的效果。

1   相关研究工作

脉诊信号的模式分类研究，在脉诊客观化的
过程中，扮演了核心的位置。脉诊信号的自动识
别以及准确分类，是完成相关模式分类工作的预
备条件。现阶段，在提取脉象信号特征的方法
上，较常采用的是时域分析法 [4]，但脉象信号的时
域特征存在一些自身的问题，如差异性小，区分
脉象较为困难。所以，大多数研究人员都通过在
时域特征之上结合频域特征的方法来获取脉象的
特征频谱，从而将可显著区分的特征从信号的频
域中找出，其中较为常用的方法为功率谱分析与

倒谱分析[5]。

此外，为了更好地梳理脉象特征和生理病理

两者间的关联，以做到令脉诊技术进一步客观化、

智能化，很多学者也做了大量的研究工作。李娜

等 [6]对支气管哮喘与慢性胃炎患者脉图的比较研

究，提取时域分析特征，通过实验证明了支气管

哮喘与慢性胃炎在“寸”部存在脉图时域特征差异

之间的相关性。张冬雨等 [7]提出了两类基于 ERP
弹性测量距离的脉搏信号形态分类方法，用于脉

搏信号的分类。实验证明，同现有的脉搏信号分

类方法相比，他所提出的弹性核函数——高斯弹

性测度距离核函数。对脉搏信号的分类和复杂时

间序列的分类，都展现出较好的效果。

在神经网络被广泛应用到中医客观化的大背

景下，用计算机进行脉诊特征分析，带来了进一

步的效率和准确性的提升。人工神经网络是一种

自适应的非线性动力系统，目前有不少学者利用

人工神经网络对脉搏信号进行分类和识别，也取

得了不错的效果。如郭红霞等 [8]提出的基于小波

包分析和 BP 神经网络的中医脉象识别方法，利

用小波变换具有揭示信号时频两域细节和局部特

征的能力，提出了将脉象信号的小波包分析和 BP
神经网络相结合以达到识别中医脉象的目的。小

波包分解中的第 3 层从低频到高频的 8 个频带的

信号能量，被用作脉冲识别的输入层，脉冲信号

通过小波包分析，然后输入神经网络。通过该算

法，步长函数和迭代的改进不仅缩短了网络训练

时间，而且还利用小波包分解系数进行重建信

号，并在此基础上获得更好的结果。此外，Zhang
等 [9]也通过小波变换提取时域和频域信息，进行

了相似的实验，通过更细致地调校，网络的正确

识别率有了进一步的提升。

然而，在上述方法中，无一不严重依赖于大量

中医专家对脉搏数据的分类和标记，然而正如前

文所提及，医生之间因为个体差异或者主观因

素，会对脉象的判断有所不同，当数据量大，且分

别来自不同医生的标注时，难免出现标注不准确

的情况。这样的状况，对目前的中医客观化，特

别是脉诊的客观化，起到了阻碍的作用。如果我

们可以提出一种方法，减少人的主观判断信号的

成分，直接从脉搏信息中进行特征提取，然后通

过聚类的方法进行粗分类，这样的方法具备一定

的理论价值。在当下医疗资源不均衡发展的现状

中，医学仪器价格逐渐走低，而医学专家数量却

十分有限，在解决医疗资源不匹配的问题上，粗

分类可以扮演一个先期分诊的作用，使得它同时

还具有一定实用价值。
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2   中医脉诊的无监督分类方法

文中提出的特征提取和分类的方法，是由

3 个主要步骤构成的：数据的预处理、特征提取过

程和聚类过程。在这里，首先选择一个较好的特

征来代言脉搏信号的相关数据，然后从训练数据

中以一种无监督的形式，来进行聚类。

2.1    基于双树复小波变换的去除基线漂移方法

脉象信号是一种相当复杂的生物医学信号，

它的特点包括背景噪声大以及随机性强。脉象，

体现了人身中的各类复杂的生理状态周期，它反

映了人们在外部环境以及内部生理特征综合作用

下的整体生理变化。因此，脉象信号具有非线

性、整体性和可调性等特点。由于脉象信号受整

体环境影响较大，不可避免的结果就是采集到的

脉搏信号会因呼吸和仪器本身而引起基线漂移。

目前，基线漂移的去除方法有很多种，如小波变

换法、自适应滤波、插值拟合法、滑动平均滤波

等 [10-12]。其中被最广泛应用的是离散小波变换

法，不过离散小波变换法因为具有对平移的高度

敏感性以及容易出现频率混叠等缺点，为实验增

加了一些不确定性因素。为了克服以上缺点，本

论文则选取了双树复小波变换法来进行基线漂移

的去除工作。

双树复小波 (dual-tree complex wavelet trans-
form) 的概念最早由金斯伯里 (Kingsbury) 率先提

出，该算法在双树滤波基础之上，又进行了一层

优化，使其不单具备了一般复小波算法的优点，

还可以完全重构原始信号，它属于对一维双树复

小波的一种推广。

一维双树复小波：
ψ(t) = ψh(t)+ jψg(t) (1)

ψh ψg式中 和 分别是正交或双正交的实小波。

二维双树小波：

ψ (x,y) = ψ (x)ψ (y) =[
ψh (x)+ jψg (x)

] [
ψh (y)+ jψg (y)

]
=

ψh (x)ψh (y)−ψg (x)ψg (y)+
j
[
ψg (x)ψh (y)+ψh (x)ψg (y)

] (2)

由一维双树复小波推广，其中双树实小波为
ψh(x)ψh(y)−ψg(x)ψg(y) (3)

双树复小波方法采用了二叉树结构的两路变

换，一树生成变换的实部，一树生成虚部 (如图 1
所示)。该方法的思路主要是：首先对于第 1 层进

行分解，如果两树滤波器间的延迟恰好等于一个

采样间隔，那么就可通过区别 b 树种第 1 层的二

抽取令其正好采样到 a树种因二抽取所丢掉的采

样值。
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图 1    双树复小波二叉树结构

Fig. 1    Double tree complex wavelet binary tree structure
 
 

好的数据预处理，对脉搏信号的要求比较高，

要求获取的脉搏信号稳定性比较好，并且具有比

较好的可重复性。在单个个体的同一体质条件

下，脉搏信号能够保持一定的持续性和稳定性。

在这样的条件下，我们实施以去除基线漂移的处

理，使得后续的信号分析工作成为可能。

2.2    基于小波变换的脉象信号的去噪与归一化

原始的脉搏信号是不适合作为分类器的直接

输入信息的，首先因为原始信号在未经处理前，

维度过高，且有噪声干扰；其次没有进行归一化，

相似性不易被捕捉到。为了改善后续的分析和识

别，我们先将原始脉搏信号进行去噪处理，然后

进行归一化过程，再利用一些通用的波形信号特

征学习的手段，将波形信号转换成时空序列的表

示，是数据预处理过程中很重要的一个步骤。在

本文的实验中，首先基于小波变换，用非线性阈

值法，从而对脉象信号进行一个去噪处理，然后

再进行一个归一化的过程：我们将抽样频率统一

调整为 128 Hz 每个心动周期，即将信号进行预处

理之后，再进一步做一个归一化处理，其中包括

对数据进行补零，然后将一个心动周期中的脉搏

波信号长度进行调整，最后统一为 128 点。图 2
为补零操作完成后的一个心动周期，其中纵轴代

表信号强度，横轴则示意了每个周期内采样点的

数目 (在图中第 68 个采样点后补零至第 128 个采

样点)。
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图 2    脉搏信号归一化单心动周期

Fig. 2    Pulse signal normalized single cardiac cycle
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2.3    基于梅尔倒谱系数的特征提取

多种时域分析和频域分析的手段，比如经验

模态分解方法、傅里叶变换和小波分析都被广泛

地应用于脉搏信号的基本分析过程中[13]。尤其是

傅里叶分析、小波分析这样的频域分析方法，对

周期性的信号进行数值分析，将脉搏信号中复杂

的周期性变化进行分解，得到不同频率的频谱变

化，这样的做法，利用了脉象信号自身的周期性，

很好地抓住了脉搏信号中的特点，从而使得后续

的工作可以把从其间得到的频谱数据与人体的生

理和病理相关状态关联起来[14-15]。

本文将采用梅尔倒谱系数这样更成熟而且高

层的特征。在语音处理领域，梅尔倒谱系数 (MFCC)
是一个非常常用而且成熟的特征[16]。该特征根据

人耳听觉的特征要点，用 Mel 标度频率域提取出

来的倒谱参数，进行非线性转换，从而做到使得

“处理之后的特征”，与“人类的真实听觉特征”相
符。其优点在于：当用于信噪比较低的状况时，

仍可做到较好的识别性能。MFCC 这种特征的优

良性质，在于它对于信号的性质并没有过高的要

求，对于输入的信号也没有太多的预设和限定。

所以 MFCC 特征与其他特征相比，具有更好的鲁

棒性。因此本文选用它来对脉诊的输入信号进行

特征提取的处理。

倒谱分析可以分为 3 步过程，首先，将原波形

信号经过傅里叶变换得到频谱：
X[k] = H[k]E[k] (4)

在两边取自然对数：
log ||X[k]|| = log ||H[k]||+ log ||E[k]|| (5)

最后在两边取逆傅里叶变换得到
x[k] = h[k]+ e[k] (6)

式中：x[k]就是倒谱，e[k]与 h[k]分别是倒谱的高频

和低频部分，其中的低频部分 h[k]也就是本文真

正关心的描述性特征。只需将频谱通过一组 Mel
滤波器就得到 Mel 频谱，在 Mel 频谱上面获得的

倒谱系数 h[k]就称为 Mel 频率倒谱系数。

MFCC 特征的特点，是在频率坐标轴上非均

匀的滤波。具体来说：在低频区有很多滤波器，

分布较为密集，而在高频区域，滤波器的数目就

变得较少，分布也变得稀疏 (如图 3)。这样的特

点，可以把特征的关注点放在某些特定的频率，

比较符合脉诊信号在中医诊断中的特点，因此可

以较好地抓住相关信号的本质特征。

因为脉象识别本质上是一个模式识别问题，

而在模式识别问题中，特征的提取是其中的关键

一环。因此，在对原始的脉搏信号特征化过程中，

选择时域信号当中最能够反映脉象的形态特点的

参数，是一个关键点。在这里选取 MFCC 提取的

特征作为输入向量，是为了更好地进行下一步，

即脉诊信号的聚类工作。
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图 3    MFCC非线性频谱 (横轴与纵轴分别代表频率与滤波)
Fig. 3    MFCC non-linear spectrum (horizontal for fre-

quency, vertical for filter)
 
 

2.4    基于 Fuzzy C-means (FCM) 的聚类

在前述过程中，通过对数据进行一些基本处

理，提取出了信号的高层特征。整个流程 (如图 4)
的最后一步是聚类过程。在聚类过程中，使用了

Fuzzy C-means (FCM) 聚类算法，它允许同一数据

属于多个不同的类。FCM 算法与 K-means 算法

的不同，在于同一个数据并不单独属于一个分

类，而是可能属于几个分类。
 

 

 
图 4    脉象信号处理流程

Fig. 4    Structure model of group organizations
 
 

传统的聚类算法通常需要预先确定聚类中心

的数量，其缺点是容易降低聚类结果的客观性，

不仅如此，传统算法得到的结果也容易陷入局部

最优解。而本文采用的模糊 C 均值 (fuzzy c-means，
FCM) 算法，与传统的算法相比，在客观性上进行

了提升。它首先执行优化的模糊目标函数计算，

以获得单个采样点相对于每个类别中心的隶属

度，并以此来进一步确定这个采样点的归属。

FCM 在不少应用领域均被采用，比如医学诊断和

目标识别等[17- 18]。

· · ·
FCM 算法的做法，是首先将 n 个向量 xi(i=1，

2， ，n) 分为 c个模糊群，并找出每个群的聚类中

心，接下来非相似性指标的计算价值函数，令这

些聚类中心能使价值函数达到最小。传统聚类算

法 (含 K-means 算法等)，可以被称作是硬聚类算

法 HCM(hard clustering method)，而 FCM 算法与

HCM 这样的硬聚类算法之间的重要区别，是在

FCM 采用了模糊的划分，从而使得单个给定采样

点均使用[0，1]的隶属度数值，来明确其归属单个

群的状况。与前面介绍的模糊划分相同，整体分

类中的隶属度矩阵 U 也是由取值在[0，1]的元素

构成的。同时，归一化的规则明确了单个数据集

的所相加得到的隶属度总和必须等于 1。
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c∑
i=1

ui j = 1,∀ j = 1,2, · · · ,n (7)

式中：uij 表示了第 j个元素属于第 i个类群的隶属

度值。因此，FCM 的目标函数就是：

J (U,c1, · · · ,cc) =
c∑

i=1

Ji =

c∑
i=1

n∑
j

um
i jd

2
i j (8)

式中：uij 的取值在[0,1]；ci 则表示模糊群第 I 类的

聚类中心，dij=||ci-xj||则计算了第 I 类聚类中心与

第 j个采样点之间的欧式 L2 距离；此外 m∈[1,∞)
则是一个指数加权。

为了求出 FCM 目标函数的最小值，可以将其

转换成下列函数，以进行最小化的求解：

J̄ (U, c1, · · · ,cc,λ1, · · · ,λn) =

J (U, c1, · · · ,cc)+
n∑

j=1

λ j

 c∑
i=1

ui j−1

 =
c∑

i=1

n∑
j

um
i jd

2
i j+

n∑
j=1

λ j

 c∑
i=1

ui j−1


(9)

1,2, · · · ,n式中：λj， j= ，它们是拉格朗日乘子的 n 个

约束条件。接下来，需要对所有的输入参量进行

求导，从而令式 (9) 取得最小值，可以得到：

ci =

n∑
j=1

um
i j x j

n∑
j=1

um
i j

, ui j =
1

c∑
k=1

(
di j

dk j

)2/(m−1) (10)

由上述求得的解不难看出，模糊 c 均值聚类

算法可以被归结为一个简单的迭代过程。

3   实验结果

本文所选用的实验环境是 MATLAB 运行在

2.8 GHz Intel i5 CPU，8 GB 内存平台下。本实验

中采用的样本是 69 名健康大学生的脉搏数据，其

中脉搏数据的频率为 60～80 次/min，而频率则主

要分布在 0～40 Hz 的区间范围内，原始数据的采

样频率为  512 Hz。通过降频处理，将原 512 Hz
频率的数据降低到了 128 Hz。在预处理的过程

中，进行了归一化和去均值，然后将一个心动周

期中的脉搏波信号长度进行调整，最后通过补零

统一调整为 128 点。为了将无监督聚类的效果进

行评估，将归一化之后的信号进行粗分类为标记

的 4 种基本类型 (如图 5)，再通过聚类的方法进行

试验。

在实验中，通过对比不同的特征源，分别使用

基于线性距离度量特征 (LD)、功率谱分析 (PSA)、
线性预测编码 (LPC)、线性预测倒谱系数 (LPCC)
获取的特征，与 MFCC 倒谱分析获取的特征进行

对比；同时使用传统的硬聚类的方法 (k-MEANS、
KNN) 与模糊 C 均值的效果进行对比。
 

 

(a) 分类1 (b) 分类2 (c) 分类3 (d) 分类4 
图 5    单脉搏信号粗分类基本类型

Fig. 5    Structure model of group organizations
 
 

另一方面，还比较了隶属度值对聚类结果的
影响。隶属度函数 A(x) 越接近于 1，表示 x 属于
A 的程度越高，A(x) 越接近于 0，则表示 x 属于
A的程度越低。使用取值于区间[0,1]的隶属函数
A (x ) 是 FCM 中最常用的，但是如果我们放宽
FCM 隶属度以及其归一化的条件，令所有的样本
针对各个类的隶属度的总和值可以大于 1，这样
的改变，是否可以获得较好的结果呢？

在实验中，对比了当模糊 C 均值的隶属度等
于 1 时，和当我们放宽条件，允许模糊 C 均值的
隶属度值大于 1 时的结果。实验的结果显示，使
用倒谱分析获取的特征源以及模糊 C 均值的方
法进行聚类，对于脉象的识别准确率相对较高
(如表 1)。同时我们观察到，当放宽隶属度的条
件，允许模糊 C 均值的隶属度值大于 1 时，实验
效果会更好一些。
 

  
表 1    多聚类方案与特征源实验效果对比

Table 1    Comparison experiment of multi-clustering scheme
and feature source                                            %

 

聚类方案/特征提取 LD FFT LPC LPCC MFCC

k-MEANS 36.2 55.1 44.9 43.5 56.5

KNN 43.4 53.6 46.4 49.2 57.9

FCM(隶属度=1) 40.5 71.0 50.7 52.1 76.8

FCM(隶属度>1) 44.9 71.0 55.1 52.1 78.2
 
 

此外，单独考察了效果较好的 3 类特征提取
方案 (MFCC、FFT 和 LPC)，观察它们在相同的聚
类方案 (FCM，隶属度>1) 情况下，对每个单脉搏
信号的准确分类数量 (图 6)。可以观察到，选用
MFCC 倒谱分析获取的特征，配合以模糊 C 均值
的聚类方案，在所有的单个脉搏信号粗分类上，
都获得了较佳的效果。
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图 6    3 种特征方案对单脉搏信号的准确分类数量

Fig. 6    Accurate classification of single pulse signals by
three feature schemes
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4   结束语

在中医研究中，脉象是对人体机能的状况进

行分析的重要指标之一。一个有经验的中医，可

以通过脉象的模式变换，判断出病症的紧迫性、

位置和相应的性征。脉诊的客观化也是中医客观

化研究中的一个重点。本文提出的一种客观化的

方法，首先是通过脉象信号取漂移预处理，然后

进行归一化，再通过频域信息特征的提取和分

析，然后用其作为脉象信号识别过程中的输入向

量，再采用模糊 C 均值的聚类方法，对脉象的信

号进行识别。作为一种无监督的分析方法，它可

以在没有中医专家的参与下，进行脉象信号的粗

分类的识别。也可以作为有监督时特征提取的依

据，进行进一步优化研究。

本文旨在提出了一个无监督的脉诊客观化方

法。在中医专家对数据进行标注之前，先根据信

号的特征，进行粗线条分类，为客观化提供依据。

同时，在解决医疗资源不匹配的问题上，粗分类

可以扮演一个先期分诊的作用，可以用于人群分

类的脉诊预判断 (比如孕妇与非孕妇，心脏病人

与心脏健康人群)。在大数据的时代背景下，在医

院拥有更大规模的数据情况后，可以将无监督的

算法进一步细化，从而为节省医疗资源，提高分

诊效率，做出进一步的贡献。
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