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摘要 柔性可穿戴传感器件能与人体稳定集成, 具有多生理参数和运动参数连续动态测量能力, 可在健康监

测、运动监控、精准医疗、人机交互等领域发挥重要作用. 柔性可穿戴传感器件与人工智能技术的结合, 充分展

示了利用连续动态多参数信号测量的进行疾病、动作、语音等判定与识别的优势. 本文通过介绍柔性可穿戴器

件在物理信号、化学信号和图像信号传感中应用, 从硬件平台和数据处理分析技术两方面介绍了柔性可穿戴器

件与人工智能结合的方法和进展, 展示了基于柔性可穿戴传感系统的智能识别技术, 分析了柔性可穿戴传感与智

能识别技术在柔性化集成、数据传输、能源供应等方面面临的诸多挑战, 并对未来发展趋势进行了展望.
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1 引言

以智能手表、电子手环、动态心电监护仪、智能

纺织品和智能手套等为代表的可穿戴设备在疾病诊

断、健康监测、康复治疗、人机交互和互动娱乐等领

域获得了广泛的应用. 据统计, 2019年, 这类可穿戴电

子设备的销售额已超过500亿美元, 并预计在2023年将

突破1000亿美元, 显示了它们巨大的商业前景
[1]. 这些

可穿戴设备搭配了各种心电、肌电、血氧、加速度、

角度传感单元, 通过与各种类型的算法相结合, 实现了

对于人体健康状况、睡眠状态、运动效果和动作姿态

的判别. 这些可穿戴设备大多具有刚性的形态, 在保障

坚固耐用的同时, 也暴露出与柔软的皮肤组织不兼容,

无法顺应皮肤表面形态, 与皮肤接触不紧密等问题. 由
于需要采用腕带、胸带等额外的固定装置, 导致皮肤

组织长期受到这些装置的束缚. 这些固定方式并不能

保障可穿戴设备与皮肤不产生相对位移, 降低了生理

参数测量的重复性. 相比而言, 柔软轻薄具有可延展

结构的柔性可穿戴电子器件可跟随皮肤共同运动, 可

通过直接附着的方式实现与皮肤的共形紧密接触, 在

长期生命体征监测中表现出了优异的重复性
[2]. 目前,

柔性电子器件已经实现包括温度、心率、心电、皮肤

电阻抗等物理量和代谢物、电解质与生物分子等化学

物质的测量, 同时还可以通过超声、X射线成像等方

式实现经皮跨组织的图像信号检测.
柔性电子技术是一种与众多技术兼容, 具有高度
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包容性高度交叉的新兴技术. 通过与CMOS、印刷电

子、纳米技术等的不断融合, 在功能材料、加工方

法、测量参数、系统集成、应用等方面不断拓展其内

涵, 涌现出大量颠覆性的研究成果. 伴随着人工智能、

5G、类脑计算等前沿技术的不断发展, 柔性电子器件

与它们融合的趋势愈发明显. 特别是与人工智能技术

的结合, 充分展示了柔性电子器件连续测量动态多参

数生理信号的优势. 仅仅3~4年的时间, 柔性可穿戴系

统所获得的人体生理生化参数、动作参数和语音信号

就从简单分析判断为主转变为了大量依靠各种神经网

络和机器学习方法进行疾病诊断、动作识别、语音增

强等任务
[3~5], 展示了人工智能技术对复杂多元信号特

征提取、处理和识别的能力. 柔性可穿戴传感器与人

工智能技术相结合虽然已产生了大量的研究成果, 但

二者更紧密的融合也并非是一蹴而就的过程, 存在众

多挑战和不确定性. 相关的综述总结还比较少
[6~8], 并

且多侧重于可穿戴传感器件的分类和功能, 忽视了与

人工智能结合必须考虑的硬件和软件的问题, 较少阐

述二者的结合面临的诸多挑战. 因此本文将从柔性可

穿戴传感器典型应用出发, 从硬件平台和数据处理分

析技术两方面介绍柔性可穿戴器件与人工智能结合

的方法和进展, 展示基于柔性可穿戴传感系统的智能

识别技术, 分析柔性可穿戴传感与智能识别技术在柔

性化集成、数据传输、能源供应等方面面临的诸多

挑战, 为柔性可穿戴传感系统与人工智能技术的融合

发展提供参考, 并对未来发展趋势进行展望.

2 柔性可穿戴传感系统的应用

电子器件在健康监测、精准医疗、运动管理和人

机交互等领域发挥着重要的作用. 仅在健康监测和精

准医疗领域, 柔性电子器件就有大量的应用. 它们已

被应用于持续监测体温、心率等物理信号, 代谢物、

电解质等化学信号和纹理、血液流动等图像信号. 其

形态正向轻薄化、全集成化的方向发展, 功能从单一

信号测量转为多模态化监测和实时反馈, 应用范围也

从单人短时测量逐渐走向大规模人群监测. 柔性电子

器件向更多功能、更薄形态、更集成化、更大范围

人群的发展趋势必然要求相应的数据处理算法具有

更强大的能力, 也说明了与人工智能技术结合的必

然性.

2.1 用于物理信号传感的柔性可穿戴系统

柔性可穿戴电子器件通过直接测量生物电、电阻

抗、压电、摩擦电和光学信号等方式实现心电、肌

电、心率、呼吸、体温、脉搏和血压等物理量的检

测. 其中对各类生物电信号如心电(Electrocardiogram,
ECG)、脑电(Electroencephalogram, EEG)、肌电(Elec-
tromyogram, EMG)、眼电、神经电进行监测是柔性电

子器件最常用的一类应用. 稳定耐用、舒适透气的电

极是获取高质量生理电信号的基础, 也是将可穿戴器

件应用于大范围人群, 收集大量信息进行人工智能训

练的前提. 在电极性能提升、新型电极制备工艺方面

已经涌现了大量的研究成果(图1). 例如, Wang等[9]
展

示了由聚氨酯纤维增强的聚二甲基硅氧烷(Polydi-
methylsiloxane, PDMS)薄膜和金纳米层构成的干电极,
可以通过范德华力粘附在人体皮肤上一周, 并进行信

噪比高达34 dB的高质量心电信号测量. 提出了一种稳

定、超薄透气、耐磨的新型电极加工方法. Zhang
等

[10]
通过混合聚(3,4-乙烯二氧噻吩)聚苯乙烯磺酸盐

[Poly(3,4-ethylene dioxythiophene):poly(styrene sulfo-
nate), PEDOT:PSS]、水性聚氨酯和D-山梨糖醇制备

了具有自粘性的聚合物导电干电极, 在皮肤干燥、潮

湿和运动情况下都采集到了高质量的ECG信号, 还准

确检测到了心房颤动的心律失常特征, 并在深腱反射

测试和抗阻力收缩中量化了肌肉活动强度, 在毛发存

在的情况下采集到了清晰的EEG信号(图3a). 这种具

有高导电性、高机械拉伸性、自粘性和生物相容性的

干电极可用于患者日常生活中的长期医疗监测、康复

诊疗和人机交互. Yang等[11]
通过CO2激光加工技术制

造了柔性激光诱导石墨烯/PDMS电极, 使用由六个集

成的胸前导联电极和相应导联线组成的多导联心电传

图 1 用于物理信号传感的电极性质及实现策略 (网络版彩图)
Figure 1 Properties and strategies of the electrodes for physical signal
sensing (color online).
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感器实现了V1~V6导联心电图的采集, 展现了一种大

面积传感器件的可靠加工方式, 但其肢端导联的集成

方式还需优化. Dai等[12]
开发了一种模块化设计的心

电信号传感系统, 电路通过柔性磁电复合接口与传感

器连接, 实现了运动和睡眠状态下的ECG监测. 展示

了自对准和自组装可逆连接方式, 为传感器的柔性集

成提供了新思路(图3b). 这些单参数测量系统展示了

长期电生理信号测量的能力, 为基于这些系统的人工

智能疾病识别提供了硬件保障.
多参数同步测量能够更全面更综合地对疾病进行

判别, 从而使人工智能算法有更多元的特征数据输入.
Rogers等[13]

展示了一种基于电磁感应原理的无线传感

器, 可连续测量脚跟、踝、膝、肘、肩胛骨等部位的

温度与压力, 该传感器可用于预防偏瘫等卧床患者因

压力损伤而导致的病情恶化. 在该系统中进一步集成

血氧、生物电信号等多种传感器可以对患者状态全面

评估, 帮助医生制订诊疗和护理方案. Xu等[14]
开发了

一种基于摩擦电纳米发电机的自供电脉冲传感器, 实

现了对来自不同动脉的脉搏波的精确检测, 通过整合

分布在不同部位的传感器, 提出了一种无创多指标心

血管监测的新策略. Jin等[15]
开发了一种低成本的柔性

多功能传感器, 较长的碳纤维束(Carbon Fiber Beam,
CFB)用于温度传感, 而两个CFB的交叉结用于压力传

感. 将四个柔性传感器固定在颈部、胸部、腋窝和指

尖等身体部位, 同时监测体温、血压、心率和呼吸频

率, 以确定运动、兴奋、疲倦、愤怒和恐惧的身体状

态, 展现了柔性可穿戴器件在情绪监测中的潜在应用.
Niu等[16]

开发了一个基于射频识别(Radio Frequency
Identification, RFID)的人体区域传感器网络系统, 该

系统包含多组可拉伸的类皮肤传感器和与服装集成的

柔性读出电路节点. 类皮肤传感器不含芯片和电池等

刚性组件, 在50%的应变下仍保持完整功能. 该系统可

连续监测和分析脉搏、呼吸和身体运动等人体信号,
可用于个人健康的实时生理和临床研究. 这些电子器

件具有同步多参数测量能力, 有助于全面解析复杂疾

病机理, 能准确捕捉传统可穿戴设备难以获得的微小

致病因素和表象, 为人工智能技术提供多元数据输入,
有助于提升判别的准确率.

2.2 用于化学信号传感的柔性可穿戴系统

除物理量测量外, 可穿戴传感系统还可以对汗

液、唾液、间质液和眼泪等体液中含有的化学和生物

标志物进行测量. 可穿戴传感器通常基于电化学或光

学等原理进行检测(图2). 电化学传感技术因其样品量

要求少、响应时间较短、制备简单灵活和易于小型化

等特点被广泛应用于在体化学和生物标志物监测. 例

如, Kim等
[17]

开发了用于眼内葡萄糖和眼压监测的多

功能隐形眼镜传感器. 通过将石墨烯转移到银纳米线

(Silver Nanowire, AgNW)网络上制备透明的可拉伸导

电材料, 形成以石墨烯为栅极的场效应晶体管结构. 葡
萄糖氧化酶(Glucose Oxidase, GOD)催化葡萄糖氧化

成葡萄糖酸, 并将水还原成过氧化氢. 过氧化氢被氧

化产生氧气、质子和电子, 使沟道中电荷载流子的浓

度增加, 因此漏极电流随葡萄糖浓度的增高而增大.
在石墨烯和银纳米线自感螺旋结构中夹入Ecoflex薄
膜, 眼压升高时角膜曲率半径增加, 电介质减薄导致电

容增加, 同时螺旋线圈产生双轴横向膨胀使电感增加.
因此, 眼压增高时螺旋天线的特征频率降低.该传感器

可建模为由石墨烯通道的电阻(Resistance, R)、石墨

烯–AgNW混合材料制成的天线线圈的电感(Induc-
tance, L)和石墨烯–AgNW 的电容(Capacitance, C)成的

RLC电路, 其中用于葡萄糖检测的R影响反射系数而L
和C影响特征频率, 具有潜在的多路复用功能. 但尚未

实现两种参数的同时在体监测. Gao等[18]
展示了用于

多路复用原位汗液分析的完全集成传感器阵列, 通过

将GOD和乳酸氧化酶固定在壳聚糖可渗透膜内形成

工作电极, 以Ag/AgCl电极作为两个传感器的公用参

比电极和对电极, 并以普鲁士蓝为电介质降低还原电

图 2 化学信号传感的典型应用和原理
[22] (网络版彩图)

Figure 2 Typical applications and principles of chemical signal
sensing [22] (color online).
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位. 使用离子选择性电极作为钠离子和钾离子传感器

的工作电极, 以聚乙烯醇缩丁醛(Polyvinyl Butyral Re-
sin, PVB)涂层为参比电极, 使用PEDOT:PSS作为离子

选择性电极的中的离子–电子转换介质, 并在PVB参比

膜中掺杂碳纳米管以获得稳定的电位传感器并减少电

压漂移. 该阵列可以选择性检测葡萄糖、乳酸盐等代

谢物和电解质, 但是随着温度的升高, 葡萄糖和乳酸

传感器的读数逐渐高出待测物的实际浓度, 这可能是

由于温度对酶的催化活性和普鲁士蓝介质的电子传递

效率的影响. 使用Cr/Au金属微丝制备温度传感器, 并

用Parylene作为封装, 通过测量皮肤温度实现了传感器

响应的校准. 然而, 在不同个体或不同部位佩戴传感器

测量的各物质浓度存在较大差异, 传感器的通用性和

校准方法还需进一步研究. Kim等
[19]

将尿酸酶改性的

丝网印刷电极系统集成到护齿器上, 实现了唾液尿酸

水平的无创实时监测. 尿酸在尿酸酶的催化下与水和

氧气反应生成尿囊素和过氧化氢, 通过测量过氧化氢

的还原反应确定尿酸含量. 该传感器在唾液测量中具

有良好的灵敏度和线性度, 校准曲线的斜率为1.08 μA
mM−1, 相关系数R2约为0.999. 该传感器可用于急性痛

风, 糖尿病和运动诱导的氧化应激的辅助诊断和治疗,
但其潜在的毒性和生物相容性仍需进一步研究. Ara-
kawa等[20]

在基于GOD的传感器上制备醋酸纤维素膜

为干扰排斥膜, 并将传感器集成在护齿器上实现了唾

液中葡萄糖含量的监测(图3c), 可在1.75 μmol L−1
到

1000 μmol L−1
范围内量化葡萄糖浓度, 并以97.1%的

信噪比抑制抗坏血酸和尿酸的影响.
光学传感技术也常应用于在体化学和生物标志物

监测. 例如, Kim等
[21]

等展示了一种基于近场通信技术

(Near Field Communication, NFC)的毫米级无电池的光

电系统, LED发射的红光和红外光可以从组织中反向

散射或通过组织传输, 再被中间位置的光电探测器检

测, 以测量血红蛋白浓度的脉动变化, 进而获取光电

容积脉搏图并实时监测血氧和心率, 该系统由于极小

的体积可佩戴在身体任意位置并避免运动干扰(图3d).
Escobedo等[22]

研发了基于NFC和光化学传感器的智能

口罩, 实现了呼出气体中CO2气体的监测(图3e). 紫外

LED发射325 nm光激发La2O2S:Eu发射625 nm橙红色

光, 而由于疏水性四甲基氢氧化铵的存在, 去质子化的

α-萘酚酞吸收光谱与La2O2S:Eu的发射光谱高度重叠,
导致荧光强度减弱. 当CO2气体存在时, pH指示剂被质

子化, 减少其碱性形态造成的荧光衰减, 荧光强度增

加. 传感器CO2浓度分辨率可达到103 ppm, CO2响应

时间低于1秒, 可实现8小时的持续监测. 该系统可用

于临床前研究、慢性阻塞性肺病等疾病的预后和诊

断, 并可预防呼吸性碱中毒的发生. 与物理量的快速变

化和高采样率的需求不同, 人体化学量变化相对缓慢,
对柔性传感器采样率的需求也较低, 为降低能耗保障

工作时长, 可将采样间隔设置为分钟级. 由于物理量

和化学量在数据量上的区别, 应用要求输入数据长度

统一的人工智能算法时, 可进行特征提取、数据融合

等操作以实现输入数据的长度一致.

2.3 用于图像信号传感的柔性可穿戴系统

近年来, 除了时间序列的信号外, 柔性可穿戴器件

也实现了基于光电二极管、X射线等的静态成像技

图 3 柔性可穿戴器件在物理信号、化学信号和图像信号
传感中的应用. (a) 基于自粘性电极的的ECG、EMG和EEG
传感器

[10]; (b) 包含柔性磁电复合接口的皮肤生理电测量系
统

[12]; (c) 柔性唾液葡萄糖含量监测系统
[20]; (d) 脉搏、血氧

和心率实时监测系统
[21]; (e) 用于呼出气体中CO2含量监测

的智能口罩
[22]. (f) 用于掌纹和指纹成像的大面积异质结有

机光电二极管阵列
[29]; (g) 可在复杂表面上成像的柔性超声

探头
[33] (网络版彩图)

Figure 3 Applications of flexible wearable devices in physical signal,
chemical signal, and image signal sensing. (a) ECG, EMG, and EEG
sensors based on self-adhesive electrodes [10]; (b) physiological
electrical measurement system containing a flexible magnetoelectric
composite interface [12]; (c) a saliva glucose content monitoring system
[20]; (d) a flexible blood oxygen and heart rate monitoring system [21];
(e) a smart mask with a CO2 monitoring function [22]; (f) a large-area
heterojunction organic photodiode array for palmprint and fingerprint
imaging [29]; (g) a flexible ultrasound probe for imaging on complex
surfaces [33] (color online).
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术
[23], 以及基于光电脉冲描记、电阻抗成像和超声等

技术的血氧水平
[24]

、呼吸功能
[25]

和血液流动
[26]

等动

态成像技术
[27]. Yokota等[28]

结合多晶硅薄膜晶体管电

路和有机光电二极管, 制备了分辨率为每英寸508 dpi,
速度为每秒41 fps,总厚度仅为15 μm的光电探测器.可
通过与皮肤的软接触获得指纹和静脉图像等静态生物

特征信号. Tordera等[29]
展示了大面积异质结有机光电

二极管阵列, 研发了能够在反射中成像的高质量光学

指纹扫描仪, 可实现在环境光下的掌纹和指纹成像(图
3f). 图像的质量随着探测目标到探测器距离的增加而

降低, 而器件表面的封装不可或缺, 通过人工智能算法

进行图像增强有助于解决这一问题. 新型闪烁体材料

的发展使X射线柔性成像传感技术得到突破, 能够实

现在柔性基底上大面积制备, 且具有发光效率高、成

本低等特点, 可对弯曲或不规则形状的3D物体进行高

分辨率X射线成像. 例如, Büchele等[30]
将掺铽的钆氧

硫化物闪烁体颗粒混合到有机光电探测器基质中, 制

备了256×256像素的高分辨率X射线图像传感器. Ou
等

[31]
合成了一类含镧系元素的纳米晶闪烁体, 被照射

后可诱导超过30天的持续放射发光. 通过将这种闪烁

体嵌入硅酮聚合物中制备了一种用于高分辨率3D射
线照相的柔性X射线探测器, 并提出了一种称为X射线

发光扩展成像(Xr-LEI)的新技术. 将柔性探测器包裹

在要成像的3D物体上, 用X射线照射后将探测器取下

并加热, X射线潜像将迅速转换为荧光图像, 最后可以

简单地使用数码相机或智能手机进行记录. Gan等[32]

制备了一种使用溴代生色团和丙烯酸共聚的非晶态高

聚物且具备良好的成膜能力, 这种透明且柔韧的聚合

物薄膜能够作为大面积柔性X射线探测器并表现出高

效的X射线响应能力和高达51.4%的磷光量子产率. 在
此基础上有希望开发新型的可穿戴X射线探测器, 实

现以患者为中心的X射线检查, 为神经网络图像处理

方面的研究提供更多数据.
Jose等[25]

在纺织品基材上通过印刷技术制造二维

电阻抗断层扫描成像传感器, 用于前臂横截面和胸部

的电阻抗断层扫描成像. 增加电极数量可以提高图像

分辨率, 但会增长测量时间、增大图像重建和分析算

法的复杂度. Hu等[33]
开发了基于压电传感器阵列的柔

性超声探头, 该器件由移印工艺制备, 通过多层岛桥结

构实现了100个元件的高度集成. 可在平面、凹面和凸

面上以高空间分辨率重建3D空间中的缺陷, 对于在人

体等复杂表面成像的医学诊疗具有潜在应用价值(图
3g). Wang等[34]

展示了超声相控阵列的开发和测试, 用
于监测皮下14 cm组织的血流动力学信号, 该设备可用

于监测心脏组织的多普勒频谱、记录中心血流波形并

实时估计脑血供. 该器件具有高信噪比和高分辨率使

其具有检测红细胞等微尺度物体的能力, 如果与人工

智能技术结合, 有助于实现脑血液循环实时监测和心

血管疾病的实时预警. Park等[35]
开发了一种基于水凝

胶弹性聚合物的可修复仿生皮肤, 通过电阻抗成像技

术可以实现按压压力的识别, 检测从轻振动触摸到强

深压的多点接触. 然而, 该系统无法区分拉伸、压痕

等变形, 或许需要通过引入各向异性导电材料或使用

变形仿真的结果来增强人工智能算法. 通过人工智能

技术进行图像增强和识别, 是人工智能技术最早和研

究最为系统的方向. 因此基于电子器件所获得的图像

可采用大量的成熟的算法进行处理和判别.

3 柔性可穿戴传感系统的软硬件构成

具有多物理量、多化学量和图像传感能力的柔性

可穿戴系统能够对大范围人群进行多参数、长时程监

测, 产生庞大的生理、生化和图像数据集. 而人工智能

技术能够高效地处理高维和非线性数据, 挖掘大型数

据集中的有效信息, 对输入信息进行分类或预测, 实

现从经验中学习以提高预测准确性. 常见的柔性可穿

戴系统与人工智能结合的方式主要有基于远程终端的

多维信号人工智能判别系统和基于本地芯片的人工智

能传感与数据分析系统等. 然而在实际应用中, 人工智

能技术与柔性可穿戴系统的结合还面临很多硬件与软

件上的挑战. 首先, 柔性可穿戴系统具有轻薄适形、高

密度集成等特点, 人工智能算法无论在本地还是在云

端运行, 都需要解决芯片的柔性化集成、数据的可靠

无线传输、能源的持续供应以及算法的优化等诸多难

题. 此外, 在传统可穿戴设备和其它场景下构建的人工

智能算法也不能简单地移植到柔性可穿戴系统中, 需

要在判别类型、功耗、延迟等方面进行诸多优化.

3.1 柔性可穿戴传感系统的硬件

一些常见的可穿戴传感与数据分析系统将传感部

分和数据分析部分相分离, 在传感电路中集成数据存

储和发送功能, 测量结束后数据将被传输至智能手机
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等外部终端进行分析. 这种结合方式降低了系统的复

杂性、减轻了传感部分电源的负担, 甚至可以利用智

能手机的网络通信功能, 将采集到的生理信号发送到

远程云服务器上再执行分类、预测等大量计算
[36], 带

来更详细的分析和诊断, 是一种相对有效的实现方式,
但这种方式牺牲了数据的实时性, 容易受信号传输条

件和外部终端的工作状态限制, 无法满足在突发异常

时进行及时监测和反馈的需求. 例如, Mahmood等[37]

研发了一套集成柔性纳米膜电极和可穿戴电路的眼睑

痉挛监测系统. 该系统将采集的眼轮匝肌的肌电信号

无线传输到基于Android的平板电脑上, 再应用卷积神

经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)对眼睑

痉挛相关的关键病理症状进行自动分类. 该系统展示

了单通道的肌电信号通过与人工智能算法结合形成定

量数据, 提高传统主观诊断的准确率. 然而单通道的肌

电信号容易受到非特异性肌肉运动的干扰, 开发多通

道的电生理信号传感系统可能有助于干扰的补偿. 在

多通道生理信号数据分析中应用人工智能算法, 可以

利用其在大量数据中发掘更深层次信息的优势. Phan
等

[38]
展示了用于远程医疗的多模态传感器贴片, 通过

低功耗蓝牙(Bluetooth Low Energy, BLE)模块将采集

的心电图、体温、GPS、身体运动、血压等传感器数

据上传到云服务器, 形成一套物联网, 并建立了基于一

维卷积神经网络(1D-CNN)和单通道心电信号的连续

血压估计模型. 该研究展示了使用人工智能算法从易

于获取的生理参数中估计出难以实时监测生理参数的

范例, 具有较高的应用价值. 虽然将压缩传感算法集成

到电路中可减少无线传输的数据量和功耗
[39,40], 但依

赖云端计算的生理信号监测系统仍在能源消耗、响应

时间、数据存储、通信带宽和安全性等方面存在问

题
[41,42].
基于本地芯片的人工智能传感则是将支持人工智

能算法的芯片集成在电路中, 可以在本地进行数据分

析和处理, 规避大量数据的传输过程. Xu等[43]
开发了

一种具有超宽线性工作范围的柔性多通道压力传感系

统, 实现了脉搏、肌肉运动和足底压力等生理信号的

监测. 并演示了通过采集膝关节运动信号, 配合在电

路中集成的STM32微控制器中运行的全卷积神经网

络(Fully Convolutional Network, FCN)算法, 准确识别

膝关节姿势, 可为骨科术后康复诊疗提供帮助.
然而柔性可穿戴健康监测设备的轻薄性约束了处

理器和电池的大小, 在应用复杂算法时, 低功耗单片机

处理器则无法进行数据计算, 因此提升单位能耗下的

本地计算能力非常重要. Scrugli等[44]
在电路上集成

ARM Cortex-M4低功耗微控制单元(Microcontroller,
MCU)利用基于CNN的数据分析对ECG波形进行分类,
仅在ECG异常时与网关通信, 从而节省了与传输相关

的能耗. Xiao等[45]
提出了一种可用于MCU MSP432的

超轻量级端到端心电分类神经网络(Ultra-lightweight
end-to-end ECG Classification Neural Network,
ULECGNet), 在保持高分类准确性的同时降低了神经

网络的计算复杂性. Moin等[46]
开发了基于片上系统现

场可编程逻辑门阵列(Field Programmable Gate Array,
FPGA)的可穿戴高密度sEMG生物传感系统, 该系统使

用以大量计算操作执行复杂任务的超维计算来实现传

感器内低能耗的自适应学习和手势实时分类. 一些小

尺寸、低能耗的专用集成电路(Application Specific In-
tegrated Circuit, ASIC)也被用于可穿戴设备的本地数

据处理. 例如, Zhao等[47]
开发了集成ASIC的可穿戴

ECG传感器, 并建立了连续时间离散振幅事件驱动的

特异性人工神经网络心律失常分类器. Janveja等[48]
采

用CMOS技术并使用Synopsys IC编译器进行布局和布

线, 开发了基于深度神经网络(Deep Neural Network,
DNN)的心律失常分类器. 在对ECG进行R峰识别和切

割等简单预处理后, 使用完整的ECG节拍作为DNN的
输入, 实现了心律失常的有效预测. 在硬件上, 完全集

成的柔性可穿戴系统不仅包含多参数传感器与数据处

理芯片, 还包含无线通信和能源供应模块
[49]. 在无线

通信方面, NFC等近场射频通信技术可以通过无源芯

片器件的形式实现, 但是依赖放置在附近的天线读出

数据, 对通信距离有严格限制. BLE技术可以实现相

对快速较远距离的数据传输, 但电路实现相对复杂,
且需要额外的编程考虑以降低功耗. 在电源方面, 虽

然柔性电源和电源管理领域已经取得了重大进

展
[50,51], 但柔性能量收集器件通常需要光照、身体运

动或生物流体等稳定的能量来源, 柔性储能器件仍然

无法长期稳定运行, 电源供应仍然是柔性可穿戴电子

系统的瓶颈. 在集成策略方面, 由于柔性半导体电路

的性能参数与传统刚性芯片还有一定差距, 将成熟的

半导体芯片通过非均匀模量的柔性基底
[52,53]

、岛桥构

型
[54,55]

等特殊结构设计和本征可拉伸、自焊接材料
[56]

实现应变隔离以集成在柔性电路中是较低成本与较高
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稳定性的选择. 然而这些策略仍然受到残余应变、有

限应变的制约, 并且会在一定程度上增大系统的尺

寸
[57].

3.2 柔性可穿戴传感系统测量数据的处理方法

得益于柔性电子器件材料和制造工艺的发展, 可

穿戴器件的形式趋向于多通道、多模态和长期检测.
面对大量长时程动态检测数据, 依靠传统人工标记的

方式难以满足快速分析诊断的需求, 而用于生理信号

识别的人工智能算法能够从大量原始数据中提取有效

信息, 在一定程度上为使用者提供便利.
由于可穿戴系统动态测量数据受环境、运动等干

扰明显, 因此数据预处理是在进行数据分析和后续人

工智能算法判别中不可忽视的一步. 其主要目的是通

过整合、清理与变换等操作将数据中出现的噪声、无

效值、空白数据、超量程等与目标数据无关的内容进

行修正, 以提高后续数据分析准确度. 基础的数据预处

理通常包括滤波、归一化和数据分割等. 例如, 对于柔

性可穿戴设备采集的EMG信号 , 有效频谱通常为

20~500 Hz, 选择合适的带通与陷波等滤波器可以辅

助消除低频漂移、心电信号中的工频干扰
[58,59]. 归一

化可将不同模态的传感信号映射到相同的尺度范围,
可以加速模型的训练过程

[60,61]. 窗口分割用于将连续

数据分割成基本的分析单元, 为了保持数据的连续性,
分段窗口可以在时间序列数据上滑动重叠

[62]. 更进一

步的数据预处理需要根据后续选择的算法, 进行离散

化、数据分割、特征提取、加标签等操作.
特征提取对于传统的模式识别至关重要, 其目的

是实现原始数据的降维或重新组合原始特征使样本集

具有更好的可分性. 对输入数据尤其是多生理参数数

据降维会显著减少系统的计算时间, 降低可穿戴系统

的功耗或数据传输时间
[63]. 提取的特征通常涵盖时

域、频域或两者组合的特征, 特征提取算法的优劣会

影响系统的最终识别效果. 在很多问题中往往不容

易提取出合适的特征, 需要根据具体场景选择特征

提取算法. 基于特征识别的机器学习方法通常包括

线性判别分析、支持向量机(Support Vector Ma-
chines, SVM)、随机森林、多层感知器、朴素贝叶

斯分类器、决策树、隐马尔可夫模型和K-最近邻

等
[64,65].
深度学习技术可以通过训练端到端的神经网络来

提取更高层次和更有意义的特征, 实现从原始信号直

接到结果的映射, 相比于提取有限特征进行分类, 能

够更准确地利用到原始信号中的有效信息, 实现更精

确的分类. 其在处理高维和非线性数据方面具有独特

的优势, 可以发现大型数据集中错综复杂的结构, 适

合应用于图像处理、语音识别、人类活动和疾病诊断

等领域. 经典的深度学习算法包括堆叠自动编码器、

深度玻尔兹曼机、深度置信网络、CNN和循环神经

网络(Recurrent Neural Network, RNN)等[66,67]. 其中,
CNN适用于分析图像数据, RNN更适合于对连续信号

实时判别
[68].

4 柔性可穿戴传感系统中的智能识别技术

柔性可穿戴器件结合人工智能, 已经在疾病诊

断、健康监测、运动管理和情绪监测等领域取得了丰

富的成果. 例如, 在疾病诊断和健康监测领域, 可穿戴

器件能够长期连续地对各项人体生理参数、环境变化

和动作行为等进行测量, 这使心脏病和癫痫等突发

性、短时性疾病或跌倒等突发状况的实时监测和判断

预警成为可能. Lonini等[69]
使用随机森林和CNN分析

EMG和加速度数据, 通过行动迟缓和运动障碍的程度

来区分帕金森病患者, 展现了人工智能技术与柔性可

穿戴器件在帕金森疾病诊断和护理中的潜在用途 .
Kaisti等[70]

开发了基于微机电压力传感器阵列的柔性

可穿戴腕带, 使用K均值聚类方法根据时频数据区分

了房颤信号和窦性心律. Dong等[71]
制备了基于乙炔炭

黑和PDMS的柔性全集成心电贴片, 采用离散小波变

换和SVM算法实现了分类准确率高达98.7%心律失常

检测, 展示了人工智能算法结合柔性可穿戴器件在心

脏疾病监测中的可行性.
突发性、短时性疾病或状况的实时监测和预警要

求人工智能算法具有高准确性和快速响应性. Ravì
等

[72]
结合了深度学习方法中的浅层特征和学习特征

用于惯性等时间序列人类活动数据集的分类. 为评估

所提出的方法在智能手机或微型可穿戴设备上实现信

号的实时性, 将算法部署在两种智能手机和Intel Edi-
son平台上, 并测量到其对10秒数据段执行分类的时间

消耗分别为53.8, 125.2和198.8毫秒. 虽然在嵌入式平

台上的计算时间明显较长, 但无需考虑数据传输的可

靠性. Gao等[73]
展示了用于测量语音过程中声带振动
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的可穿戴式柔性传感系统, 采用全连接神经网络、长

短期记忆、双向长短期记忆和卷积递归神经网络四种

语音增强算法来增强传感器信号. 在网络状态良好的

情况下, 本地计算每增强2.5秒周期的信号至少需要

0.2秒, 而云端计算时间消耗低于0.01秒. 该研究证明

人工智能语音增强算法和全集成柔性可穿戴系统结合

的可行性, 然而人工智能算法在嵌入式系统上的响应

速度仍需进一步提升.
可穿戴传感器件能够集成多种传感功能, 测量人

体的多种生理参数或行为习惯, 这不仅要求与可穿戴

电子器件结合的人工智能算法具有回归、分类的功

能, 还要求其可以实现多传感参数的融合. 例如, Zhou
等

[74]
开发了基于模拟摩擦起电和静电感应的多通道

手语翻译系统, 将采集信号通过蓝牙发送到云端后, 应
用主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)和
SVM实现了660个手语手势的识别 , 识别率高达

98.63%且识别时间短于1秒, 该系统也可用于面部表

情和肢体动作监测, 展示了多参数融合传感与人工智

能结合的可行性. Wang等[75]
设计了一种受生物启发的

数据融合架构, 通过将视觉数据与基于单壁碳纳米管

的应变传感器的手势数据集成来执行人体手势识别.
该架构先使用CNN进行视觉处理, 然后通过稀疏神经

网络在特征级别进行传感器数据融合和识别. 多传感

参数的特征融合对基于特征提取的模式识别方法具有

挑战性, 因为特征提取算法的优劣会影响系统的最终

识别效果, 而在参数复杂的问题中往往不容易提取出

合适的特征, 需要根据识别目的选择具体的算法. 在

这方面, 可实现从原始信号直接到结果映射的基于人

工神经网络的算法具有先天的优越性.
批量生产的可穿戴器件可实现大范围人群的不间

断监测, 阵列式排列的可穿戴器件更容易实现精细的

传感. 这些庞大的信号数据集要求与可穿戴器件结合

的人工智能技术具有处理和分析大量数据的能力. 例

如, Wan等[76]
开发了一种模块化的十二导联柔性心电

传感系统, 实现了多导联心电和三轴加速度的长时程

监测, 并使用CNN通过21条多导联心电信号进行心律

失常的分类判别. 该系统可通过丝网印刷技术批量制

造并应用于大规模人口健康监测. 然而, 还应引入更

多心血管疾病患者的数据优化其中的人工智能算法.
高分辨率、大面积的柔性可穿戴电子器件结合人工智

能技术可以识别更丰富的生理或环境信息. Sundaram
等

[77]
将基于压阻薄膜的触觉传感器阵列集成在针织

手套上, 通过该阵列中的548个传感单元记录了具有

135000 fps的大规模触觉数据集, 使用CNN识别单个

物体并估计重量, 探索在抓取物体时出现的典型触觉

模式. Chun等[78]
展示了一种基于层压的高密度压阻电

极阵列和摩擦纳米发电机的柔性神经触觉传感系统,
可以模拟人体皮肤灵敏地检测压力和振动. 通过快速

傅里叶变换分析传感器输出的瞬间电信号可以识别粗

糙表面上的周期性信息, 而结合CNN可实现对12种具

有复杂图案的织物进行分类并达到99.1%的准确率.
高密度传感阵列可以实现大规模数据的收集, 但是传

感单元间的串扰和刺激的定位问题难以解决.
基于柔性可穿戴器件的人工智能技术虽然已经在

响应速度、多参数融合和数据降维等方面实现了一定

的突破, 但是仍然面临诸多挑战. 首先, 人工智能算法

表 1 电路设计硬件与人工智能的结合

Table 1 Examples of the combination of circuit hardware and artificial intelligence

实现方式 作者 输入数据 计算设备 算法 检测信息

基于远程终端

Mahmood等[37]
眼轮匝肌的肌电信号 基于Android的平板电脑 CNN 眼睑痉挛

Phan等[38] 心电图、体温、GPS、
身体运动、血压等

云端服务器 1D-CNN 血压估计

基于本地芯片

Xu等[43]
膝关节运动 STM32 MCU FCN 识别膝关节姿势

Scrugli等[44] ECG波形 ARM Cortex-M4 MCU CNN 识别心电中的异常节律

Xiao等[45] ECG波形 MSP432 MCU ULECGNet 识别心电中的异常节律

Moin等[46] sEMG FPGA 超维计算 手势实时分类

Zhao等[47] ECG ASIC 特异性人工神经网络 心律失常分类

Janveja等[48] ECG ASIC DNN 心律失常的预测
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需进一步简化性. 通过算法结构的优化, 降低本地计算

功耗, 提升生理参数实时监测和反馈的响应速度. 但需

要注意在算法结构的简化程度和分类识别的准确性上

找到最大的平衡. 其次, 算法的适应性需进一步提升.
目前大多数算法的准确性依赖于庞大的训练数据集,
训练数据较少的人工智能模型容易过度拟合数据, 因

而无法实现对大规模数据的准确识别. 另外, 神经网

络等深度学习算法往往作为“黑匣子”运行, 缺乏对特

征和识别原理的详细表述, 这一特点不利于医生借助

人工智能技术对疾病机制等深层机理的解释.

5 总结与展望

柔性可穿戴电子器件具有与人体皮肤、器官和衣

服等柔软表面相似的机械属性, 且具有体积小、质量

轻、可形变等优势, 为在不影响人体正常活动的情况

下对人体和环境进行长期动态监测提供了硬件保障.
人工智能技术可以辅助检测复杂多样的传感信号, 自

动提取代表数据集内部关系的特征, 为健康监测、运

动监控、精准医疗、人机交互等技术提供了软件支

撑. 但柔性可穿戴器件和人工智能技术的一些关键挑

战仍然存在, 需要在硬件和软件两方面不断进行改进.
首先, 柔性可穿戴电子系统在长期或复杂环境工

作的可靠性、系统的供电能力、多传感功能集成、批

量生产、无线数据传输等方面还有进一步的发展空

间. 使用新型材料例如抗汗防水、自修复和具有自粘

性的电极材料有助于提高运动和工作状态下系统的可

靠性. 柔性可穿戴系统目前主要使用高能量密度的可

充电电池, 实现光伏、热电、压电、摩擦电和无线充

电等技术的柔性化可以为可穿戴系统提供持续的能量

供给. 以多模态、高通量传感作为穿戴传感器的发展

方向, 需要实现不同形态不同传感机理和空间位置分

布广泛的传感器的有机融合, 解决机械匹配、串扰等

问题. 使用切割
[79]

、印刷和3D打印
[80]

等低成本制造技

术则有助于消除柔性可穿戴器件大规模制造和推广的

壁垒. 在数据收集方面,目前传感电路的信号传输方式

主要基于NFC, Wi-Fi、Zigbee和BLE等方式, 需要从功

耗、数据量、覆盖范围等方面选择合适的信号传输方

式, 以实现精度、续航和体积的平衡.
其次, 通过柔性可穿戴电子器件进行的长期多模

态大范围人群的动态监测, 对与之结合的人工智能技

术也在传感数据融合、降维、响应速度、低功耗等方

面有着更高要求. 多维传感数据融合可以在信号处理

或分类过程中进行, 将传感器特征通过串联合并为高

维特征, 进一步通过特征提取对合并后的多生理数据

降维, 以显著减少系统的计算时间和数据的传输时间,
以及复杂运算所需的功耗. 通过调整已有人工智能算

法结构也可以降低功耗、提升计算速度. 另外, 开发

具有自适应性的人工智能算法
[46]

可以避免大范围样

本应用时的模型失效问题.

表 2 可穿戴传感器件与人工智能的结合

Table 2 Examples of the combination of wearable sensing devices and artificial intelligence

人工智能种类 作者 输入数据 算法 实现结果

特征识别 Dong等[71]
心电 离散小波变换、SVM 分类准确率高达98.7%心律失常检测

深度学习 Ravì等[72] 惯性等时间序列人类活动数
据集

浅层特征和学习特征
在两种智能手机和Intel Edison平台上, 并
测量到其对10秒数据段执行分类的时间

消耗分别为53.8, 125.2和198.8毫秒

深度学习 Gao等[73] 可穿戴式柔性传感系统采集
的声带的振动

全连接神经网络、长短期记忆、双
向长短期记忆和卷积递归神经网络

证明人工智能语音增强算法和全集成柔
性可穿戴系统结合的可行性

特征识别 Zhou等[74] 基于模拟摩擦起电和静电感
应的多通道手语

PCA和SVM 实现了660个手语手势的识别, 识别率高
达98.63%且识别时间短于1秒

深度学习 Wang等[75] 视觉数据与基于单壁碳纳米
管的应变传感器的手势数据

CNN、稀疏神经网络
特征级别进行传感器数据融合, 进行人体

手势识别

深度学习 Wan等[76] 12导联心电 CNN 心律失常判别

深度学习 Sundaram等
[77] 基于触觉传感器阵列的大规

模触觉数据集
深度卷积神经网络

识别单个物体并估计重量, 探索在抓取物
体时出现的典型触觉模式

深度学习 Chun等[78] 类人体皮肤柔性神经触觉
传感

CNN 实现对12种具有复杂图案的织物进行分
类并达到99.1%的准确率
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Abstract: Flexible wearable sensors can be stably integrated with the human body to continuously measure multiple
physiological and motion parameters. They may play important roles in health monitoring, sports monitoring, precision
medicine, human-computer interaction, and so on. The combination of flexible wearable sensors and artificial
intelligence technology demonstrates the advantages of using continuous dynamic multi-parameter signal measurement
to determine and identify diseases, actions, and speech. This paper introduces the applications of flexible wearable
devices in physical signal, chemical signal, and image signal sensing, and reviews the methods and progress in
combining flexible wearable devices and artificial intelligence from the aspects of hardware platforms, processing
techniques, and analysis approaches. The intelligent recognition techniques based on flexible wearable sensing systems
have been presented, and the challenges that include device integration, data transmission, energy supply, and so on have
also been analyzed, followed by our perspectives of the future trends of flexible wearable electronics.

Keywords: flexible electronics, wearable device, artificial intelligence, precision medicine, health monitoring, research
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