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专题：物联网技术与应用 

基于 K-means 和 MTLS-SVM 算法的生理参数监测系统 

夏景明，唐玲玲，谈玲，郑晗 

（南京信息工程大学，江苏 南京 210044） 

摘  要：在非医模式的生理参数监测系统中，对监测参数进行学习，可以提高诊断和预测精度。针对多任务

时间序列中存在的信息挖掘不充分、预测精度低等问题，将机器学习中的监督和半监督学习方式结合起来对

远程健康监护对象进行生理状况预测。该方法用 K-means 算法将相同类别的数据集群，并使用多任务最小二

乘支持向量机（MTLS-SVM）来训练历史数据来进行趋势预测。为了评估该方法的有效性，将 MTLS-SVM 方

法与 K-means、MTLS-SVM 方法比较，实验结果表明该方法具有较高的预测精度。 
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MTLS-SVM algorithm 
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Abstract: In a nonmedical biometric monitoring system, the monitoring parameters are preceded with machine 

learning for precision promotion of diagnosis and prediction. Considering the problems of insufficient information 

mining and low prediction accuracy in multi task time series, both supervised and unsupervised machine learning 

techniques were applied to predict the physical condition of the remote health care. These techniques were K-means 

for clustering the similar group of data and MTLS-SVM model for training and testing historical data to perform a 

trend prediction. In order to evaluate the effectiveness of the method, the proposed method was compared with 

MTLS-SVM method. The experimental results show that the proposed method has higher prediction accuracy.   
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1  引言 

我国社会开始进入老年化阶段，老龄化趋势

明显，患有慢性病的人群（如患有心脏病和血压

不稳定人群）也逐渐增长。老化性患者和慢性病

患者需要进行长时间的观察与医治，但由于条件

的限制及其他因素，这类人群通常是按期到医院

复查诊治，那么对病人的治疗效果会不佳，除人
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力财力的浪费之外，对病人的生理和心理也都造

成很大的影响。对于慢性病患者而言，他们的生

命体征数据应该进行实时监测，否则会严重影响

医生的准确诊断。还有一些患者生活不能自理，

这就需要进行实时监护，以便得到更好的护理。

随着嵌入式技术、无线通信技术的快速发展，基

于无线传感网构建的远程健康监护系统在农村、

社区医疗服务中得到广泛的关注和应用[1,2]。 

在生理参数监测预测方面，Palaniappan 等人[3]

提出了将决策树、朴素贝叶斯和神经网络应用于

心脏病的预测，它促进了关于心脏病方面重要模

式的建立。Tsipouras[4]为冠状动脉疾病的诊断给出

了一种基于模糊规则的决策支持系统。模糊模型

是用来对参数进行优化，Patil 等人[5]引入 K-means

集群算法从数据仓库提取适于心脏病发作的数

据。Srinivas 等人[6]提出数据挖掘方法来预测心脏

疾病，使用病人的医学资料如年龄、性别、血压

和血糖来预测病人患有心脏病的可能。Resul 等人[7]

提出通过神经网络集来预测，这种集成方法是通

过结合现有的方法来创造新模式进行疾病预测。

支持向量机（support vector machine，SVM）是由

Vapnik[8]提出的一种监督的学习方式，SVM 主要

用于时间序列的预测和分类。这些算法会出现

训练时间过长、程序异常终止、预测精度不高

的问题。 

本文设计了一个基于K-means和MTLS-SVM

算法的远程医疗监测护理系统。在生理监测的基

础上，也需要对病人的状况进行预测，以便病患

得到更加及时有效的护理，为此本文提出一种基

于 K-means和 MTLS-SVM的生理参数预测算法。 

2  系统结构 

针对慢性病（如心脏病）人以及生活不能自

理的患者，本文设计了一种远程健康护理系统，

让病人在设备不齐全、医疗条件受限的情况下得

到更好的护理。系统通过监测端将数据转发到服

务器端，并通过数据挖掘技术对数据进行处理之

后传送到数据库专家系统，由医生对病患健康状

况进行诊断。 

硬件系统如图 1 所示，分为 3 个模块：信号

采集模块、微控制器模块和传输数据模块。信号

采集模块采集生理信号，由体温、心率、湿度传

感器构成。体温和湿度是由 AM2320 数字温湿度

传感器采集数据，采用单总线、标准 I2C 两种通

信方式；心率由一款用于脉搏心率测量的光电反

射式模拟传感器（pulse sensor）采集，将其佩戴

于手指、耳垂等处，通过导线连接可将采集到的

模拟信号传输给监测终端用来转换为数字信号，

再通过监测端简单计算后就可以得到心率数值。

微控制器模块主要是处理和监测数据，监测模块

 
图 1  系统硬件设计 
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选用三星公司的 Exynos4412 作为主控芯片，该芯

片是以 Cortex-A9 作为架构的微处理器核心，支

持嵌入式 Linux 系统，它是整个系统的核心，控

制着整个系统的工作流程。当它向采集信号模块

发送命令时，采集模块会发送采集到的数据给监

测中心，它会进行相应的处理，之后通过不同的

形式将数据显示出来。 
基于以上人体生理参数，设计了基于 Web 的

生理监测系统，并开发了图形化显示的应用程序，

病患监护界面图 2 所示。 

 
图 2  系统软件设计 

3  病患生理参数学习算法设计 

由于监测系统是通过远程方式监测病患生理

参数，不能像医院那样及时解决病人问题，所以

进行病患的生理状况预测非常重要。例如对于患

有心脏病的患者，若不能及时处理就可能出现猝

死现象，若系统能及时预测病人在未来会出现的

状况，则能给护理者充分的时间准备解决方案，

不至于使护理者在出现问题时手足无措。此预测

系统不仅能减小病人风险，还能减轻护理者压力，

提高护理效率。 

最小二乘支持向量机（LS-SVM）[9]是在二次

损失函数下 SVM 的一种形式，只对线性方程进行

求解且求解非常迅速，因此，在时间序列预测中

应用非常广泛[10-12]。 然而，这些单任务学习算法

在实际应用中经常遇到训练样本不充分的情况，

无法对模型进行充分训练，常常会产生欠拟合现

象。此外，对任务间的相关性信息没有做进一步

的挖掘，从输入样本中所获取的信息有限，最终

影响了模型的泛化性能。多任务学习通过利用

相关任务的训练样本中所包含的信息进行归纳

偏置，对多个具有共享表达的任务进行并行学

习，每个任务的学习可以帮助其他任务学习得更

好[13]，因此，多任务学习的研究受到广泛的关注。

不像稳定数据，时间序列数据的特征是数值是随

着时间的变化而变化[14]， K-means 算法的原理是

通过迭代的方法，逐次更新各聚类中心的值，

直到得到最好的聚类结果。聚类的初始中心可

以通过很多方式选择，可以任意选择，也可以

依次选择。此外，聚类的数量也是一个重要的

参数，它可以提前确定好，也可以在处理过程中

变化。 

本文将采用多任务 LS-SVM 算法与 K-means

算法结合的方式，该方法融合了半监督学习和监

督学习算法。将输入值通过 K-means 算法进行聚

类，相近的样本被划分在同一个簇，每个簇经过

MTLS-SVM 算法训练和测试得到预测的输出值。

这种方法不仅改善了以往算法中序列信息挖掘不

足、序列间相关性考虑欠佳等因素导致的预测精

度低问题，而且降低了支持向量机中的维度，提

高了计算速度。 

3.1  基于 K-means 算法的学习过程 

首先从 n 个数据对象中任意选择 k 个对象作

为初始聚类中心，对于所剩下的对象，则根据它

们与这些聚类中心的相似度（距离），将它们分别

分配给与其最相似的聚类，再计算每个所获新聚

类的聚类中心；不断重复这一过程直到标准测度

函数开始收敛为止。 

给出聚类 K 和数据子集 1 2{ , , , },nT t t t= …  
( , )i i it x y= 。 

K-means 算法的基本思想如下： 

步骤 1  随机选择 K 作为初始质心点； 

步骤 2  对于所剩下的对象，则根据它们与这

些聚类中心的相似度（距离），分别将它们分配给
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与其最相似的聚类； 

步骤 3  计算每个所获新聚类的聚类中心； 

步骤 4  如果满足了标准，就停止步骤，否则

转回步骤 2，直到条件满足。 

停止条件如下：没有需要分配的任务到不同

的簇，质心不再发生变化，或者均方误差值下降

幅度很小，其计算式如下： 

 2

1
( ( , ))

k

k

k
k x c

E d d x m
= ∈

= ∑∑  （1） 

其中，ck 是第 k 个簇，mk 是簇 ck 的质心，

( , )kd x m 是 x 和质心 mk之间的距离，在本文提出的

方法中，欧氏距离是每个目标点到簇中心的距离： 

 
2 2 2

1 1 2 2

( , ) || , ||

( ) ( ) ( )
k k

k k n kn

d x m x m

x m x m x m

=

= - + - + + -…
 （2） 

3.2  基于 K-means 与 MTLS-SVM 结合的预测

模型 

本文提出的基于 K-means 与 MTLS-SVM 结

合的时间序列预测模型，是将输入值通过 K-means

算法进行聚类，相近的样本被划分在同一个簇，

每个簇经过 MTLS-SVM 算法训练和测试得到预

测的输出值。算法包括数据预处理、任务构造和

模型训练 3 个部分，如图 3 所示。 

 
图 3  K-means 与 MTLS-SVM 时间序列预测模型 

（1）数据预处理 

设时间序列 1 2 1{ , , , , , , }n n ty y y y y+… … 为等间

隔采样所得，其中，t 表示当前时刻，时间序列预

测就是根据历史采样值估计 t+h 时刻的值，即 t hy +′

如式（3）： 

 1 1( , , , )t h t t t ny f y y y+ - - +′ = …  （3） 

其中，h 为预测步长，若 h=1，则为单步预测，

若 h>1，则为多步预测。f 为预测模型，n 为时延。

将采集到的观测值 1 2 1{ , , , , , , }n n ty y y y y+… … 通过

K-means 算法聚类构造数据集样本。 

（2）任务构造 

将多任务学习方法用于时间序列预测的本

质在于相邻时间点的密切相关性，传统的单任

务学习方法使用前 n 个时刻的观测值预测

( 1)t h h+ ≥ 时刻的值，模型输出为单值。而使用

多任务学习方法可以将 1, 2, ,t t t k+ + +… 一起作

为预测输出，以起到归纳偏置的作用，提高预

测精度。时间序列中构造的单任务与多任务如

图 4 所示。 

 
图 4  时间序列中多任务构造 

采用多任务学习方法只需构造一个多输出预

测模型，得到 k 个任务的输出值。根据时间序列

预测目标，选取适当的 k 个任务，并构造每个任

务相应的训练集。 

（3）模型训练 

将 k 个学习任务相对应的训练集同时训练

MTLS-SVM 模型。由于这些任务同时对相邻的时

刻值进行预测，因此，它们之间是平行关系而且

有紧密的相关性。在训练的过程中，任务之间能

够相互牵制起到归纳偏置的作用，从而提高模型

的泛化性能。基于 MTLS-SVM 的时间序列预测

步骤如下。 

输入：时间序列 1 2 1{ , , , , , , }n n ty y y y y y+= … …  

输出：未来时刻的估计值 t hy +′  

步骤 1  数据预处理，将原始时间序列 y 经过
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K-means 算法聚类后，根据预测需要确定不同的

h，并构造数据集样本。 

步骤 2  根据目标估计值构造 k 个学习任务

1,t + 2, ,t t k+ +… ，k h≤ 针对每个任务对应的输

出 t hy +′ ，分别从数据集通过 K-means 算法聚类，

k 个类组成训练集。 

步骤 3  将 k个任务的训练集同时训练MTLS- 

SVM 模型，得到最终的预测模型。 

步骤 4  将 k 个任务相应的测试样本输入训练

好的 MTLS-SVM 模型，可同时得到 k 个估计值，

最后从中选择需要的估计值 t hy +′ 。  

选取需要的估计值之后，即可以与实测数据进

行对比，从而得出本文算法预测的精确情况。 

4  实验结果与分析 

为了验证本文算法的有效性，得到精确的实

验结果，以安徽省安庆市宿松县中心医院 180 名

心脏病人和高血压患者作为实验对象，在 2017 年

2 月 13—20 日经过数据收集和数据处理过程之

后，用 K-means 算法来实现聚类算法。本实验中，

需要选择合适的 k 值，以便达到更高的精确度，

表 1、表 2 分别是 k 取 2、3 和 4、5 时，通过不同

子集测试后的结果。 

数据集 1、2、3 分别使用的样本值个数为 203、

421、548。从表 1 可以看出，当数据集为小样本时，

k 取 2 时预测精确度最高，当数据集为较大样本 k

取 3 时预测精确度最高，其中，KMs.MTLS-SVM

表示使用了 K-means 聚类算法。从数据集 1、数

据集 2、数据集 3 中选取 50 个样本做模型测试，

显示监测病患当天的心电和血压情况，分为上升、

下降和平缓，表 3 为模型测试的结果。 

表 3  算法预测精度和误差比较 

 误差 MTLS-SVM 基于 K-means+
MTLS-SVM 

精度 
提高 

心电情况 RMSE 4.36 3.46 20% 

血压情况

MAE 3.68 2.87 22% 

RMSE 4.03 3.25 19% 

MAE 3.79 3.07 19% 
 

除了要得到本文算法预测的精确度，还需要

比较两种算法的精确度和预测误差，误差指标采

用均方根误差（RMSE）与平均绝对误差（MAE），

如式（4）和式（5）所示，式中，表示真实值，

表示预测值，表示预测点数，表 4 为两种算法的

精确度和预测误差比较，可以看出，本文算法精

确度更高，误差更小。 

 

2

1
( )

tN

i i
i

t

y y
RMSE

N
=

′-
=
∑

 （4） 

 
1

1 | |
tN

i i
it

MAE y y
N =

′= -∑  （5） 

为了验证本文算法的可行性，采用病患心电

和血压的收缩压样本数据来进行模型训练，图 5

表 1  k 取 2～5 时的算法精确度 

 
k=2 k=3 k=4 k=5 

数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 1 数据集 2 数据集 3

心电情况 82.5% 78.1% 79.4% 80.6% 79.3% 79.8% 80.2% 77.9% 78.9% 79.7% 77.2% 77.4%

血压情况 78.7% 80.2% 79.7% 77.9% 80.8% 80.2% 76.5% 79.1% 77.8% 77.6% 79.2% 79.1%

表 2  基于 K-means+MTLS-SVM 算法的数据趋势分析 

 
下降 平缓 上升 

数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 1 数据集 2 数据集 3

心电情况 15 13 11 18 16 19 17 21 20 

血压情况 10 12 14 18 15 17 22 23 19 
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和图 6 为病患 1 和病患 2 的生理参数数据经过

两种算法学习之后得到的对比结果，实验结果表

明，本文算法更精确，预测值更逼近实测值，从

而体现了本文方法的有效性。 

5  结束语 

本文提出一种将 K-means 算法与多任务

LS-SVM 算法结合的预测算法，应用于人体生理

参数监测系统中。首先通过 K-means 算法将数

据聚类，然后用多任务 LS-SVM 算法进行模型

训练，该方法不仅改善了以往算法中序列信息

挖掘不足、序列间的相关性考虑欠佳等因素导

致的预测精度低问题，在病患的生理参数预测，

如心电和血压数据预测中得到了更精确的结

果，改进了远程护理不及时、不能有效应对病

患突发状况的不足，为医疗远程监护的发展起

到了一定的推动作用。如何快速有效地优化模

型参数，并进一步提高模型的泛化性是下一步

的研究方向。 
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