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柔性传感器智能脉诊系统信号采集处理技术
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摘 要： 脉搏诊断仪器的研发和使用为传统中医的智能诊断提供了客观基础，但现有的脉搏诊断设备

没有考虑采集部位（寸、关、尺）与压力（浮、中、沉）共同作用时对诊断结果的影响，诊断精度仍有提升空

间。为了更加准确地识别脉象，本文提出了一种基于柔性传感器的智能脉诊系统和相应的脉搏信号处

理方法。在寸、关、尺采集部位安装 3 个阵列柔性传感器，通过设置浮、中、沉不同压力阈值，获取多组脉

象 信 号 ，接 着 提 取 信 号 特 征 ，并 基 于 多 重 集 典 型 相 关 分 析（Multi⁃set canonical correlations analysis，
MCCA）方法对多通道特征进行融合，以获得更多脉搏信息。实验结果表明，本文所提方法在 4 种典型

脉象分类中，脉象分类准确度得到进一步提升。本文设计的采集部位、压力相结合的脉象感应方法可

以模拟还原中医诊断过程，有助于提取真实的脉搏信号，为后续基于柔性传感器的智能脉搏诊断设备

的研发提供了理论基础和参考价值。
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Abstract： The development and application of pulse diagnostic instruments provide an objective basis for 
the intelligent diagnosis of traditional Chinese medicine. However， the existing pulse diagnostic 
instruments do not consider the influence of the collection region （Cun， Guan， Chi） and pressure （Fu， 
Zhong， Chen） on the diagnostic results， and there is still room for the improvement of the diagnostic 
accuracy. In order to recognize pulse condition more accurately， this paper presents an intelligent pulse 
diagnosis system based on flexible sensors and the corresponding pulse signal processing method. By 
installing three array flexible sensors at the collection region of Cun， Guan and Chi and setting different 
pressure thresholds of Fu， Zhong and Chen， multiple pulse signals are obtained. Signal features are then 
extracted， and multi⁃channel features are integrated based on multi⁃set canonical correlations analysis 
（MCCA） to get more pulse information. Experimental results show that the proposed method can further 
improve the accuracy of pulse condition classification in four typical pulse types. The multi⁃point pulse 
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condition induction designed in this paper based on two aspects of region and pressure can simulate and 
restore the real Chinese medicine diagnosis process and help to extract real pulse signals， providing a 
theoretical basis and reference value for the subsequent research and development of intelligent pulse 
diagnosis instruments based on flexible sensors.
Key words: polymer⁃based flexible array sensor; pulse image perception; multi⁃set canonical correlations 
analysis (MCCA) feature fusion; pulse signal

引   言

传统中医诊断中的脉诊是一种基于触觉感知脉搏、心率跳动规律的诊断方法，随着传感器技术和

信息技术的发展，数据化和智能化被引入到中医诊断领域，提高了中医脉诊的科学性和准确性。合适

的脉诊传感器和脉搏信号处理方法是保证脉诊准确度的基石［1］。近年来，脉诊传感器和脉搏信号处理

方法的研究层出不穷，单一传感器的信号采集和处理已经较为成熟，研究趋势逐渐转变到传感器阵列

的信号采集和处理上。光电脉搏传感器［2］、阵列式传感器［3⁃6］、柔性传感器［7］等的研究在解决模拟中医

脉诊寸、关、尺不同部位以及传感器与人体皮肤的贴合性等问题上已经取得一定的成效，但目前脉诊传

感器的研究重点集中在传感器本身的精度、性能等方面，与中医“三部九侯”脉诊的实际情况结合不够。

在信号处理方面，Wang 等［8］提出一种将压力传感器和光电传感器阵列相结合的信号采集方法，并设计

优化算法对多通道传感器特征进行融合，应用于健康和非健康病例的分类中，准确度达到 91.6%；臧

瑾［9］提出自适应判别型广义多重集典型相关分析方法，对“寸+关+尺”三通道特征进行融合，在糖尿病

病例的分析中判别精度达到 93.75%；张诗雨等［10］基于随机森林算法，对多路信号的大量复杂特征进行

降维，对平、实、弦、滑这 4 类脉象进行分类，准确率提高了 10% 以上；章云霖［11］结合可穿戴设备，设计压

力传感器阵列实现多脉位、多维度的脉象信号检测，提出多维脉象曲面分析方法，并用 LabVIEW 进行

模拟验证；卫佳骏［12］选用压阻式传感器采集脉搏信号，并将局部均值分解（Local mean decomposition，
LMD）方法运用于脉象信号处理，脉诊平均准确率可达 93.75%；陈星池等［13］提出一种极限学习机脉象

识别方法，采用支持向量机（Support vector machine，SVM）的分类准确度达到 92.60%。虽然这些方法

在一定程度上模拟了中医脉诊中的“三部”［14］，即考虑到寸、关、尺采集部位的影响，但对于“浮、中、沉”

采集压力和采集部位结合的研究较少，不能完全模拟中医的三指诊断和还原中医对患者脉搏诊断的

过程。

本文设计了基于柔性传感器的可视化智能脉诊系统，该系统综合考虑信号采集部位与压力共同作

用时对诊断结果的影响，以提高诊断精度。对多路信号分别进行特征提取，通过多重集典型相关分析

（Multi⁃set canonical correlations analysis，MCCA）多通道特征融合的信号处理方法得到能够反映脉象的

新特征集，进而对脉象进行识别。本文提出的智能脉诊系统和信号处理方法更准确地模拟中医诊断过

程，为后续基于柔性传感器的智能脉搏诊断设备的研发奠定了理论基础。

1 基于聚合物基柔性传感器智能脉诊系统的构成  

图 1 展示了智能脉诊系统的构成。该系统包括以聚合物柔性传感器和压力传感器作为脉搏诊断的

感应区、加压驱动区、信号采集区和上位机。

感应区由薄膜压力传感器和 3 个具有脉搏信号采集功能的聚合物基柔性传感器阵列构成。聚合物

基柔性传感器以聚氨酯丙烯酸酯（PUA）材料为基底，通过微电子打印机（MP1100）将电银墨水（Ag）打
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印到基底上，形成 3 个电阻式 PUA/Ag 阵列柔性传感器［15］，其 3 个电阻传感器的相对位置分别对应人体

脉搏的寸、关、尺部位，如图 2 所示，其优点是具有轻薄、柔软、体积小、与人体皮肤亲和性好等使用性能，

同时具有高灵敏度、低滞后、可重复性等感知性能。薄膜压力传感器选用 RP⁃C5⁃ST 薄膜压力传感器，

用于测量气囊施加的压力，感应设定的浮、中、沉不同脉象对应的压力阈值。为了避免采集信号的失

真，需要对柔性传感器进行标定，包

括静态标定和可重复性测试。静态

标定主要的步骤为：指定不同的标准

压力作用于传感器，获取此时相应的

传感器输出电压，形成静态标定曲

线；重复性测试［15］主要以循环施加应

力的方式实现，通过多次循环拉伸释

放作用于传感器的应力，查看响应结

果曲线。

当施加一定压力（浮、中、沉分别对应不同的压力）使传感器贴近皮肤，随着寸、关、尺部位脉搏跳动

发生微小形变，聚合物基阵列式柔性传感器对应的 3 个电阻式传感器产生相应的伸缩变化，导致传感器

阻值发生变化，配合载荷采集放大电路和多路电压转换模块转换为电信号，传入到信号采集区。

加压驱动区由气囊和加压泵（370 电机舵机式微型真空气泵）构成。聚合基柔性阵列传感器和薄膜

压力传感器安装于气囊内，当设定不同压力阈值时，由薄膜压力传感器测量反馈给加压驱动区，驱动气

泵达到给定浮、中、沉 3 种压力值时，柔性传感器采集相应部位的脉搏压力输出值。信号采集区包括 Ar⁃
duino uno r3 控制器和多路电压转换模块，通过控制器控制脉搏感应区与加压区协调运行，获得浮、中、

沉 3 种不同的压力下寸、关、尺 3 个部位的 9 组脉搏数据，控制器再将采集到的脉搏数据通过串口通讯的

方式传输到上位机处理。脉搏数据处理由 Python 实现，经过数据预处理、特征提取、特征融合和脉象判

别等步骤，得到脉象结果。对应的通道分类、脉搏波形和脉搏数据等信息通过 LabVIEW 软件实现可视

化。

设置浮、中、沉这 3 种压力分别为 a、b 和 c，通过气泵给气囊加压，当薄膜压力传感器测得的值分别

达到所设定的浮、中、沉压力阈值时，启动数据采集指令，采集 3 个位置的脉搏信号，数据采集流程如图 3
所示。中医在诊断中依靠主观感受浮、中、沉的压力，并没有规定具体的数值，本文对取脉压力的确定

参考文献［16⁃18］的研究，将浮、中、沉脉压分别设定为 75 克、150 克和 225 克。

图 1　基于柔性传感器智能脉诊系统示意图

Fig.1　Schematic diagram of intelligent pulse diagnosis system based on flexible sensor

图 2　传感器结构示意图与实物图

Fig.2　Structural and physical diagrams of sensors
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2 多通道脉搏信号提取特征及特征融合  

人体脉搏信号是一种低频信号，采样时容易受到周围电磁场环境和人体自身动态不定等多种噪声

的干扰。为准确还原脉搏信号，需对采集到的原始数据进行预处理，再进行多通道脉搏信号特征提取

与特征融合，处理流程如图 4 所示。数据预处

理包括脉搏信号滤波、消除基线漂移、周期分

割和信号归一化处理，接着提取 9 个通道脉搏

数据的特征，基于 MCCA 方法对 9 组脉搏信号

特征进行融合，融合获得新的脉搏特征，最终

通过 SVM 等识别算法，判别得到最终脉象。

2. 1　单通道数据处理分析　

通过对脉搏信号的分析，确定采样频率为

35 Hz、采集时长为 15 s 的稳定脉搏信号，其信

号幅值和信号频谱分析结果如图 5 所示。图 5
（a）中采样信号幅值分布在 450 mV 到 550 mV
之间，相当于在 0 mV 上叠加一个 0 Hz 的直流分量，在 0 Hz 处能量幅值很大，该频率成分需剔除。从图

5（b）可以看出采样信号的能量主要分布在中频段，在低频带（0~1 Hz）和高频带（>8 Hz）能量分布几乎

为零，在 0 Hz 左右能量幅值较大。通常人体脉搏的频率范围在 10 Hz 以下，综合上述分析结果，为充分

保留脉搏信号成分，消除噪声对脉搏信号的影响，需保留信号的中频段频率成分，本系统采用巴特沃斯

带通滤波器［19］，设置通频带为 0.75~8 Hz。该滤波器具有在带阻频带上逐步衰减的特点，且滤波器阶数

越高，在截止频率处衰减越快。经过采集验证，滤波器阶数设置为 8 时，脉搏信号滤波效果最好。

图 5（a）和（b）也展示了滤波前后信号的时域、频域信号对比结果。由图中可以看出经过滤波处理

后，采样信号中高频成分被有效过滤，信号更加平滑，由于低频成分的滤除，采样信号幅值下移，分布在

-20 到 20 之间。脉搏信号在采集过程中容易受到采样电路的影响产生基线漂移，需要消除基线漂移，

并将每组数据内的信号进行周期分割，周期分割后脉搏信号如图 6 所示。

图 3　脉诊系统运行流程图

Fig.3　Processing flowchart of pulse diagnosis system

图 4　脉搏信号处理流程图

Fig.4　Pulse signal processing flow
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对周期分割后的脉搏信号进行归一化处理，得到能够代表该组数据的脉搏周期信号。采集过程中

由于手臂的轻微摆动或者环境影响，会出现过长或过短的周期信号，因此需要剔除信号内过长和过短

的周期信号，并将分割后长度均匀的脉搏信号进行旋转。归一化处理后，平均脉搏周期信号后的结果

如图 7（a）所示。

分割后的单周期脉搏信号中包含在数据采集过程中因环境影响所导致的无关单周期信号，如图  7
（a）所示，所包含无关单周期信号越多，对最终得到的平均脉搏周期信号影响越大。利用皮尔逊（Pear⁃
son）相关系数对无关单周期信号进行剔除。将分割出的第 m 个周期信号内的样本数据设为 Xm =
[ xm1，xm2，…，xmn ]，平均脉搏周期信号的样本数据设为Y= [ y1，y2，…，yn ]，则皮尔逊相关系数表达式为

rm =
∑
i = 1

n

( )xmi - x̄m ( )yi - ȳ

∑
i = 1

n

( )xmi - x̄m
2 ∑

i = 1

n

( )yi - ȳ
2

（1）

图 5　滤波前后信号及频率对比图

Fig.5　Signal amplitude and frequency comparison before and after filtering

图 6　单通道数据周期分割

Fig.6　Single⁃channel data period segmentation
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将 rm ≤ 0 的无关单周期信号进行剔除，再求出最终平均脉搏周期信号的结果如图 7（b）所示。无关

单周期信号的剔除能提高单通道脉搏信号的准确性，有利于后续多通道特征融合。

2. 2　多通道特征提取与特征融合　

脉搏信号采集时，不能保证每个通道采集的数据效果都较好，因此在进行多通道特征提取前，需要

剔除采集效果较差的通道，保证提取的特征具有代表性，采集效果的好坏用集中度度量。对于单通道

信号，分割出的周期片段内信号越集中，拟合得到的平均脉搏周期信号就越能表征该通道的特征，该通

道的采集效果也越好。将单个通道周期信号分割出的 n 个周期片段样本数据，分别与平均脉搏周期信

号计算相关性 r，计算出 r > 0.9 的周期片段的占比，占比越高表明该通道信号越集中，如图 8（b）周期信

号片段比图 8（a）更集中。设相关性 r > 0.9 的周期片段数为 m，则该通道的集中度表示为

CR = m
n

× 100% （2）

保留集中度高的通道，即剔除 CR<1 的通道，保留 CR=1 的通道，经过剔除，最终的通道数为 D。

对保留通道拟合出的周期信号进行特征提取，提取每个通道的 Gabor 特征 FGi、主成分分析（Princi⁃
pal component analysis，PCA）特征 FPi、短时傅里叶变换（Short time Fourier transform，STFT）特征

FSi
［20］。Gabor特征可以很好地描述脉搏信号局部信息，如主峰、潮汐波；PCA 特征包含了信号的周期性

和非周期性特征；用于时频分析的 STFT 特征，描述了平均周期信号的局部频率信息。利用 MCCA［21］

分别对 D 个通道提取的 3 种特征进行融合，得到能够表征人体脉搏信号的新特征集 F。该特征融合了

寸、关、尺 3 个部位在浮、中、沉 3 种压力下的脉搏信号特征，FG 表示融合后的 Gabor特征、FP 表示融合后

的 PCA 主成分分析特征、FS 表示融合后的 STFT 特征，则 F可表示为

F= {FG，FP，FS } （3）
其中

图 7　平均脉搏周期信号

Fig.7　Average of pulse period signal

图 8　单通道内周期信号片段集中度对比

Fig.8　Comparison of concentration for periodic signal fragments in a single channel
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FG = fMCCA( FG1， FG2，…，FGD ) （4）
FP = fMCCA( FP1， FP2，…，FPD ) （5）
FS = fMCCA( FS1， FS2，…，FSD ) （6）

由于多个通道采集到的信号具有相似性，存在冗余信息，受典型相关分析（Canonical correlation 
analysis，CCA）算法启发，采用 MCCA 分析多个通道的相关性，对多个通道的特征进行融合。  对于 Ga⁃
bor特征、PCA 主成分分析特征和 STFT 特征，可通过多维向量描述，记作

G i = [ gi1，gi2，…，giN ] （7）

P i = [ pi1，pi2，…，piN ] （8）
S i =[ si1，si2，…，siN ] （9）

式中 G i、P i、S i 表示第 i个通道 3 种特征的向量描述。以 Gabor 特征为例介绍多通道特征融合过程，设从

D 个通道提取的 Gabor 特征集为 G= { G 1，G 2，…，GD }，gij ∈ G i，第 i 个通道的 Gabor 特征维数为 mi( i =
1，2，…，D )，使用 MCCA 算法分析 D 个通道之间的相关性，则 MCCA 算法表达式为

JMCCA( α1，α2，…，αD ) =
∑
i = 1

D

∑
j = 1

D

αT
i G iG

T
j α j

∑
i = 1

D

αT
i G iG

T
i α i

（10）

令 ∑
i = 1

D

αT
i G iG

T
i α i = 1，进而转化为求解最大值问题

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max
α1，α2，…，αD

 ∑
i = 1
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使用 MCCA 融合特征具体过程，以 Gabor特征为例，算法如下：

（1）训练集和验证集数据划分

各通道 Gabor 特征表示为 G i = [ gi1，gi2，…，gik ]（第 i 个通道的 Gabor 特征为 k 维），取 m 组脉搏信号

样本，随机抽取 80% 样本数据作为训练集，其余 20% 样本数据作为验证集。

（2）MCCA 模型训练

使用训练集训练 MCCA 模型，MCCA 算法原理为在多组随机变量中选择若干个具有代表性的典

型变量，用这些典型变量的相关关系（线性组合）表示原来多组变量的相关关系，模型训练即训练这些

线性组合的系数。使用验证集评价模型的准确度，通过设置模型精度阈值选择出最终模型，训练好的

模型可在后续步骤直接使用。

（3）融合单类型特征

设从脉搏信号最终筛选出 D 个满足集中度准则的通道，多通道 Gabor特征输入模型后，首先计算出

使得各通道相关性最大的典型特征 g 'i1，并获得此时的相关系数 r1，接着重复计算使得各通道相关性次

大的典型特征 g 'i2，获得此时的相关系数 r2，重复上述流程，直到计算出 m 个典型特征 g 'im，则多通道的特

征G i = [ gi1，gi2，…，gik ]（i = 1，2，…，D）融合为G '=
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按照相同的算法，将多个通道的 PCA 特征、STFT 特征按照上述步骤处理，得到融合的 PCA 特征

P '、STFT 特征 S '，拼接之后的特征[G '，P '，S ']为最终特征，即最终融合的特征 F为

F=[G '，P '，S '] （12） 

3 实验结果及验证  

设置采样频率为 35 Hz，采集受试者在浮、中、沉 3 种压力下寸、关、尺 3 个部位的 9 组脉搏数据。首

先选取脉搏平稳后 15 s 的脉搏信号数据，进行预处理后，再分别提取脉搏信号 Gabor 特征、PCA 特征和

STFT 特征，特征维数分别为 300、280 和 120；接着应用上述特征融合方法，得到该受试者的最终脉搏信

号特征，融合后特征维数为 100；最后应用层次支持向量机对脉象进行分类，分类结果在 LabVIEW 编写

的上位机软件中展示，如图 9 所示。

为验证文章所提方法的有效性，以平脉、滑脉、细脉和弦脉 4 种典型脉象为研究对象，设计 3 个验证

实验。实验设计整体思路为：实验 1 采集试验台模拟出的脉搏信号，主要验证所提方法的正确性，即证

明所提方法能够有效识别 4 种设定的脉象。模拟的信号脉象成分单一，且不能模拟人体自身状态变化

对脉搏信号产生的影响，因此设计实验 2，脉搏数据采集自北京化工大学师生，以验证所提方法在实际

应用中是否具有普适性。为了对比本文方法较于现有方法的精度提升，设计实验 3，实验 3 对比结果主

要基于相应论文中的数据。

3. 1　实验 1　

设计实验 1 用于验证基于 MCCA 的特征融合对 4 类脉象分类准确度的影响。具体步骤为：采用阵

列传感器，按照文中的数据采集和处理方法，采集浮、中、沉 3 种压力下的脉搏数据，得到分类结果，计算

分类准确度。作为对照，分别采集浮、中、沉 3 种压力下的脉搏数据，得到 3 种特征串行拼接，使用同样

的分类方法进行分析得到分类结果。

实验 1 数据集 A 来自中医药大学研制的脉象模拟系统，该平台能够模拟 28 种人体常见脉象，集浮

取、中取、沉取于一身，可用于实践和教学测试。共采集 1 000 例脉象数据，其中平脉、滑脉、细脉和弦脉

4 种脉象分别有 250 例。实验结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出，平脉和滑脉在中压力下的分类结果较好，细脉和弦脉则在沉压力下分类结果较

好。这是由于不同脉象的特点所致，平脉和滑脉和缓有力，脉搏信号幅值较大，波峰波谷分明，施加中

图 9　脉搏信号实测结果

Fig.9　Pulse signal experimental results

243



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 1, 2024

压力接近信号峰值，采集效果较好；细脉和弦脉绵软无力，脉搏信号幅值较小，采集信号时需要施加更

大的压力，因此在沉压力下采集效果更好。经过多通道特征融合后，不同脉象的分类准确度均得到提

升，平脉和滑脉分别从 95.6% 和 94.4% 提升到 97.2% 和 96.00%，细脉和弦脉分别从 90.40% 和 90.00%
提升到 94.8% 和 94.00%，细脉和弦脉的提升效果更为明显。这是由于经过融合后的特征，同时包含了

浮、中、沉 3 种压力下的信号特征，并提取出不同压力下的主成分特征，融合的特征更能表征脉搏信号，

分类效果更好。

3. 2　实验 2　

实验 2 进一步验证脉搏信号处理方法应用于真实场景的普适性。实验 2 步骤同实验 1，但数据集 B
来自北京化工大学师生采集样本，包括平脉、滑

脉、细脉和弦脉共 120 例，其中平脉、滑脉、细脉和

弦脉 4 种脉象分别有 30 例数据。由于样本量较

小，为了减少拟合和分类偏差，实验的模型准确度

评价中利用 K 折交叉验证方法。将 120 例脉象数

据分成 5 份，要求每一份中随机包含 6 例平脉、6
例滑脉、6 例细脉和 6 例弦脉。每次实验选择 5 份

中的某一份作为验证集，其余作为训练集进行交

叉验证，实验重复 5 次，取 5 次实验的平均值作为

最终分类精度，实验结果如表 2 所示。

从结果中可以看出，实验 1 的分析结果仍然适用于实验 2，但总体来看 4 种脉象分类准确度和平均

准确度，数据集 B 的准确度低于数据集 A，这是由于数据集 B 来自真实人体脉搏信号。人体的脉搏不能

严格划分为某种脉象，而是由多种脉象成分构成，提取到的脉搏特征也是多种脉象特征的综合。数据

集 A 取自标准的脉象，提取到的脉搏特征成分单一，在分类时表现较好。

3. 3　实验 3　

实验 3 旨在和其他脉诊系统分类效果进行对比，对比结果如表 3 所示。卫佳骏［12］选用压阻式传感

器采集脉搏信号，并将 LMD 方法运用于脉象信号处理，运用 LIBSVM（A library for support vector ma⁃
chines）分类，最终平均准确率为 93.75%。陈星池等［13］基于自主研发的近红外脉搏信号采集设备采集

指尖脉搏，提出一种极限学习机脉象识别方法，并与 SVM 方法进行对比，文中采用 SVM 的分类准确度

可达 92.60%。相比于上述两种方法，本文提出的基于柔性传感器的智能脉诊系统和相应的脉搏信号处

理方法平均分类准确度更高，达到 94.17%，但在细脉和弦脉的分类效果并不能完全优于其他两种方法，

这可能和选用的分类算法有关。

表 1　数据集 A的分类对比结果

Table 1　Classification results of dataset A %

压力

压力 1（浮）

压力 2（中）

压力 3（沉）

浮、中、沉融合

脉象分类精度

平脉

73.20
95.60
94.00
97.20

滑脉

70.40
94.40
90.80
96.00

细脉

65.20
89.20
90.40
94.80

弦脉

59.60
89.20
90.00
94.00

平均准确度

67.10
92.10
91.30
95.50

表 2　数据集 B的分类对比结果

Table 2　Classification results of dataset B %

压力

压力 1（浮）

压力 2（中）

压力 3（沉）

浮、中、沉融合

脉象分类精度

平脉

66.67
96.67
93.33
96.67

滑脉

63.33
93.33
90.00
96.67

细脉

60.00
83.33
86.67
90.00

弦脉

56.67
83.33
90.00
93.33

平均准确度

61.67
89.17
90.00
94.17
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4 结束语  

本文设计了基于柔性传感器的智能脉诊系统，将浮、中、沉采集压力与寸、关、尺采集部位相结合的

脉搏信号采集方法更好地模拟实景中医诊断过程。基于 MCCA 提出多通道特征融合的信号处理方法，

以提取更多的脉搏信息。最后设计实验验证脉诊系统和信号处理方法的有效性，实验结果表明，本系

统能够很好地进行脉搏信号的采集和处理以及最终脉象结果的判定和可视化，在 4 种典型脉象的分类

中，脉象分类较于其他方法准确度得到进一步提升。本文探索了更加贴合中医脉诊的脉搏信号采集处

理方法，为后续基于柔性传感器的智能脉搏诊断设备的研发提供了理论基础和参考价值。
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