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摘要 血红蛋白浓度是评估贫血、缺血性脑卒中等多种疾病的关键指标。传统静脉采血检测法虽为“金标准”，但属于有创

检测，无法满足实时连续监测的需求。无创血红蛋白检测技术，特别是基于光学原理的方法已成为研究热点。本文系统综

述了近10年该领域的主要研究进展，重点聚焦于近红外光谱法的核心分支，包括光电容积脉搏波描记法与动态光谱法，同

时涵盖颜色分析/RGB成像技术、拉曼光谱法等，详细阐述了这些技术的检测原理，分析了各项技术的优势与不足，并梳理

了性能指标及优化策略，如多波长光源、先进信号处理与机器学习建模。通过综合对比，总结了当前技术面临的组织个体

差异、环境干扰等核心挑战。最后展望了基于光学原理的无创血红蛋白检测技术的未来发展方向与潜在趋势，具体从算法

智能化、多模态融合及临床标准化等角度进行了分析。
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血红蛋白（hemoglobin，Hb）是结构复杂的含

铁蛋白质，其核心功能为运载氧和二氧化碳［1］，

人体Hb的浓度异常与贫血、心肺疾病等多种疾病

密 切 相 关 。 世 界 卫 生 组 织 （World Health 

Organization，WHO）定义的贫血标准为：成年男

性 Hb<130 g/L，非妊娠女性 Hb<120 g/L，妊娠女

性 Hb<110 g/L［2］，并已将抗击贫血列为核心战略

目标。Hb检测是贫血评估、贫血类型诊断及缺血

性脑卒中监测的关键手段［3-4］。传统检测以侵入性

静脉血取样为主，如氰化高铁血红蛋白分光光度

法，虽为“金标准”［5-7］，但存在疼痛、感染风险

及无法实时连续监测等弊端，难以为术中输血、术

前快速监测等场景及时提供参考［8］。因此，无创

血红蛋白检测技术的研发对疾病筛查、临床输血指

导与健康管理具有重要现实意义。

近 10年，实现患者个体化诊断的重要性日益

凸显［9］，血红蛋白的无创检测技术成为研究热点，

按照测定机理可分为光学检测法和非光学检测

法［10］。非光学检测法主要包括电阻抗谱法、热代

谢整合法等。电阻抗谱法通过提取与人体组织和器

官生理状况相关的电特性信息实现血红蛋白的无创

检测，但易受肌电图、皮肤水分等因素影响［11-12］。

热代谢整合法基于人体葡萄糖代谢产热原理，通过

体温等参数建立数学模型，却难以消除个体生理差

异带来的误差［13］。

光学检测法依托光与人体组织交互后的强度、

光谱或图像信息变化提取生理信息，进而推算血红

蛋白浓度［14-15］，因非接触、无创伤、响应快、可

获取丰富生理信息等特性，成为最具前景的技术方

向。目前已有部分商业化设备获得监管机构批准。

如美国Masimo公司的Pronto-7无创Hb监测仪［16］，

日本Sysmex公司的Astrim无创血管检测仪等。随

着半导体光源、光电传感、光谱分析、信号处理及

人工智能技术的快速发展，基于光学原理的无创血

红蛋白检测研究取得了显著进展，多种技术路径不

断向临床验证与产品化推进。本文系统梳理近 10

年来基于不同光学原理的无创血红蛋白检测方法，

从检测原理、核心技术、性能指标、应用场景等角
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度综合对比，探讨该领域未来的发展方向。

1　核心光学原理检测技术分类与原理

1.1　光学原理检测技术路线分类

依据检测原理和信号类型的不同，基于光学原

理的无创血红蛋白检测主流技术可分为3类。

a. 光谱分析法。其核心原理是获取与分析包含

血红蛋白信息的光谱。代表技术有近红外光谱法、

拉曼光谱法、光声光谱法等。此类方法信息丰富，

但易受组织散射和背景干扰影响。其中近红外光谱

法穿透性强，能提供较高信噪比的透射光信号［17］，

因此最具应用前景且最为成熟。该领域研究最深

入、进展最显著的技术途径为光电容积脉搏波描记

法 （photoplethysmography，PPG） 和动态光谱法

（dynamic spectrum，DS）。PPG方法基于脉动血流

引起的光吸收变化获取信号进行分析［18］，DS方法

作为 PPG 方法的优化方案，能更好地抑制个体差

异和环境干扰［19-20］。

b. 颜色分析法（RGB成像技术）。其核心原理

是通过分析睑结膜、甲床等血管丰富且组织较薄部

位的颜色或光谱图像信息，实现血红蛋白的浓度

估算［21-22］。

c. 其他新型光学技术。包括光学相干层析成像

法、高光谱成像法、偏振光分度法等［23-26］，目前仍

处于探索阶段。

下文将针对目前最主流的检测方法进行重点阐

述，特别是光电容积脉搏波描记法、动态光谱法及

颜色分析/RGB成像技术3类方法。

1.2　近红外光谱法

光学无创血红蛋白检测技术的原理基础为光与

生物组织的相互作用，特别是光吸收定律。近红外

光谱法 （near-infrared spectrometry，NIRS） 利用

750~2 500 nm的近红外波段进行成分分析。该波段

穿透深度佳、生物相容性好，受散射和衰减影响

小［27］。该方法以朗伯-比尔定律为依据，建立光谱

数据与血红蛋白浓度的数学模型——血红蛋白对特

定波长光的吸光度 （A） 与其浓度 （c） 和光程

（d）成正比（A = ε∙c∙d，ε为摩尔吸光系数），以

此实现其浓度的定量分析［17］。近红外光谱法兼具

无创、快速、简便、生产成本低等特点，在血红蛋

白无创检测中应用前景广阔［18］，但也面临诸多挑

战：易受个人差异和测量环境影响，组织强散射性

导致信号弱、信噪比低，且需要复杂的信号处理和

模型优化来对抗干扰［28］。NIRS 的成熟理论已为

PPG、DS技术提供了重要技术支撑，近年来研究

重点集中于与PPG方法、DS方法结合的优化上。

1.3　光电容积脉搏波描记法与动态光谱法

1.3.1　光电容积脉搏波描记法

该方法以近红外特定波长光源照射指尖、耳垂

等血管密集部位，光电探测器接收透射或反射光信

号，该信号可反映毛细血管血容积的周期性波动：

心脏搏动引发动脉血容积变化，改变组织的光吸

收、散射特性，最终产生脉动性PPG信号。如图1

所示，不同波长（λ1，λ2，…，λn）的光透射人

体组织可以测得多波长 PPG 信号。各个波长下的

PPG 信号均包含交流分量 （AC） 和直流分量

（DC）。AC捕捉动脉血搏动的血容积变化，DC来

自非脉动的动脉血、静脉血及皮肤、骨骼等非血液

组织的光吸收。当组织中脉动的动脉血含量最少

时，输出光强度最大，形成PPG信号的峰值点 I λimax，
最大时，输出光强度最小，形成 PPG 信号的谷点

I λimin。利用氧合血红蛋白（HbO2）和脱氧血红蛋白

（HHb）等对不同波长的光吸收差异，采集多波长

PPG信号并分析分量关系，即可推算血液中血红蛋

白的浓度［29］。传统的PPG分析方法通常直接利用

AC和DC的比值或其他关联关系［30］。

对大部分健康人而言，总血红蛋白浓度可看作

HbO2和 HHb 浓度之和。当采用多个波长光源时，

可得到不同波长光源下的吸光度变化量，进一步推

导，可得总血红蛋白浓度C为：

C = f (R12,…R1N,R21,…R2N,RN1,…RNN - 1 )（1）

Rij(i,j = 1,2,…,N ) = ACλi DCλi

ACλj DCλj
（2）

其中，i、j代表多波长的标记。ACλi 和DCλi 分别为

光波长为λi获取到的PPG信号的AC和DC的幅值

强度。血红蛋白浓度与特征值Rij 呈映射关系，而

特征值Rij可由检测到的PPG信号计算得到［30］。

技术优势：a. 实现简单、硬件成本低、易集成

至便携或穿戴式设备；b. 技术相对成熟，已广泛应

用于心率、SpO2等基础生命体征的实时连续监测；

c. PPG波形含与心血管、微循环相关的丰富生理病

理信息，可提取多种分析参数。

挑战与局限性：a. 测量结果易受个体差异（肤

色、皮下脂肪厚度、毛细血管充盈度等）和环境运

动因素（如环境光变化、接触压力波动、运动伪

迹）干扰［31］，须进行预处理；b. 反映血液动态变

化的AC仅占总幅值的1%~2%［32］，易被噪声湮没。

检测精度不稳定，难以实现高精度定量检测；c. 部
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分检测算法依赖身高、体重等参数构建的经验模

型，通用性和鲁棒性受限。

1.3.2　动态光谱法

该方法不直接使用完整的 PPG 信号波形，而

是通过差分光谱原理，提取对数转换后 PPG 信号

的AC，获取动脉搏动血液的光吸收信息［33］，进而

从理论上消除肤色、测量条件等个体差异和外界干

扰。记录垂直照射手指的近红外光在心动周期内的

光强极值：动脉充盈最小时光强最强（记为 Imax），

视为脉动动脉血液的入射光 Io；充盈最大时光强最

弱（记为 Imin）（图2）。通过这两个极值计算对应波

长的吸光度变化。根据修正的朗伯 -比尔定律

（Modied Lambert-Beer’s Law，MLBL），吸光度差

值仅与脉动动脉血液中各种成分的浓度及其吸光系

数有关。脉动血层吸光度的公式为：

Aλi = (∑ελiC ) Bd + G （3）

其中，Aλi 表示对应于波长λi的一个心动周期内的

吸光度。G表示由背景引起的损失，B表示路径因

子，ελi 表示不同波长的特定吸光系数。那么，波

长λi处的吸光度变化为：

∆Aλi = lg ( Ioλi

Iλimin ) - lg ( Ioλi

Iλimax ) = lg ( Iλimax
Iλimin ) =

(∑ελiC ) B∆d （4）

其中，Ioλi 代表波长λi下的入射光的强度，Iλimax 表

示最大输出强度，Iλimin表示最小输出强度。通过提

取对数转换后的 PPG 信号的交流分量，可以获得

动脉搏动血液的光吸收信息。∆d是搏动血液层的

路径长度。由于搏动血液层非常薄，可以忽略光散

射效应，B∆d可以归一化为 1。因此，可以通过建

模方法确定血液中物质的浓度C。通过计算吸光度

差，可以有效地消除由非脉动动脉血、静脉血以及

其他静态组织散射引起的光衰减，从而提取出与动

脉血血红蛋白浓度直接相关的“纯净”光谱

信号［34］。

技术优势：a. 从原理上消除静态组织吸收影

响，有效抑制个体差异，且动态光谱值与入射光强

无关，能抵抗环境光、光源强度波动等共模干

扰［31］；b. 直接反映纯脉动动脉血的多波长吸收特

性，为血红蛋白无创定量检测的校正模型建立奠定

基础；c. 利用数十至上百个波长的光谱信息，数据

维度远丰富于传统少波长PPG，有助于提升模型的

分析能力与稳健性。

挑战与局限性：a. 系统与算法复杂度高，对多

波长 PPG 信号质量、光电器件及光路设计要求严

苛，原始 PPG 信号需经高级滤波技术预处理以提

升信噪比，还需采用频域提取法、单边提取法

等［35-36］专门算法提取微弱的动态光谱值，计算过

程复杂；b. 临床应用受限，目前依赖大型昂贵的光
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Fig. 1　Multi-wavelength PPG signal
图1　多波长PPG信号

λi表示不同波长的光波标记，I λiin 表示光波长为λi的入射光强，I λiout表示光波长为λi的出射光强；I λimin、I λimax分别表示光波长为λi的PPG信号的谷

值点、峰值点。
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谱仪、卤素灯等设备，便携化相关研究尚未实现临

床普及［37］；c. 受人体血液强散射特性影响，光谱

分析存在非线性干扰，如何稳健消除该误差是当前

研究难点［38］；；d. 模型构建依赖大量临床样本训练

与校准，模型的稳定性、普适性提升仍是持续

挑战。

1.3.3　检测系统

PPG与DS技术的检测系统通常由光源、光电

探测器、信号采集与处理模块及数据建模分析模块

组成［31， 39］，DS方法的检测系统额外配备动态光谱

提取模块。光源发射特定单波长或多波长的光，照

射至人体指尖、耳垂等血管密集区域。光经组织后

部分被吸收，部分发生反射/透射，光电探测器接

收这类光信号形成PPG信号［40］。PPG信号经调理

电路放大、滤波等处理后提取出 AC 和 DC，同时

进行数据信号质量评估。再通过MLBL或机器学习

模型将提取的 PPG 特征输入训练好的回归模型，

以确定血红蛋白含量［37］。DS方法则对信号做差分

运算得到吸光度差值，同步获取多波长动态光谱值

并按波长排序形成相关数据，即动态光谱值，以此

建立与Hb浓度的定量校正模型。基于多波长PPG

信号的无创血红蛋白检测原理如图3所示。

1.3.4　研究进展与技术优化

检测结果通常以传统有创“金标准”结果为实

际值或参考值，通过预测结果与参考值的均方误差

（mean square error， MSE）、均方根误差 （root 

mean square error，RMSE）等指标进行评估。近年

来研究重点从原理验证转向系统优化、算法创新和

临床验证（图4）。

a. 采集系统硬件创新

光源从早期单波长卤素灯发展为定制多波长

LED/LD阵列。主流方案普遍采用时间复用技术驱

动 4~8个及以上可见光至近红外波长的光源发光，

实现设备的小型化与便携化。典型研究包括：肖扬

等［32］ 设计了适用于临床的便携式 6 波长 （610~       

940 nm）检测系统。天津大学李刚团队［33，41］从光

谱仪演进至8波长LED同步采集系统，推动了技术

从实验室走向临床应用。Wang等［42］采用可见-近

红外组合光源，通过特定 LED （405~570 nm）结

合卤素灯光谱仪，显著提升了 400~620 nm关键吸

收波段的信噪比。在后续研究中，还提出了基于

Walsh 正交编码频分复用技术的 8 波长 （450~    

590 nm）无创血液成分分析系统，与卤素灯-光谱

仪系统相比提高了信道利用率和信噪比，显著提升

了DS的稳定性［37］。艾海明等［29］、彭福来等［30］设

计了8波长（600~1 000 nm）系统。孙维一［10］和章

朱明等［20］设计了 8波长激光光源（520~1 064 nm）

系统。Zhu 等［40］ 采用 7 个常规 LED 和 1 个宽带

LED组合的光源方案，并配合使用了 3D打印的指

甲固定装置以保证测量稳定。

b. 信号处理与特征提取方法精进

针对个人差异、散射干扰、运动伪迹、基线漂
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Fig. 2　Basic principle diagram of dynamic spectrum extraction from PPG signal
图2　PPG信号提取动态光谱基本原理图
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移等复杂噪声，信号处理技术从传统平滑、标准正

态变量变换等转向更先进的方法。艾海明等［29］联

合 约 束 独 立 成 分 分 析 （independent component 

analysis，cICA）与自适应滤波新方法消除运动伪

迹。Huo等［43］使用全集成经验模态分解与自适应

噪声联合小波阈去噪，相关系数R为0.817。最近，

中国科学院安徽光学精密机械研究所团队提出小波

包 -模糊收缩降噪 （wavelet packet-fuzzy shrinkage 

denoising，WPT-FS） 结合鲸鱼优化算法 （whale 

optimization algorithm，WOA），在复杂背景下实

现全血近红外光谱的噪声抑制和特征光谱重构［44］。

Awelisah等［38］结合优化扩展卡尔曼滤波和径向基

函数神经网络解决血液散射引起的非线性问题，显

著提升了预测准确性。赵龙等［45］通过动物实验，

建立降主动脉 PPG 信号与血气分析的关联，为床

旁连续光电容积描记血红蛋白监测提供实验依据。

特征提取方面，李刚团队后续利用双位置提取

法抑制血液散射带来的非线性影响［35］。Huo等［43］

采用积分法提取频谱特征，弥补了单边提取使用不

完整数据的缺陷及上升段斜率与实际信号的偏差。

Li等［46］优化了单边提取法，提升了光谱质量和模

型稳健性。葛文竣［47］构建加权无向图提取复杂网

络映射特征，建立了多波长 PPG 之间的联系，立

体反映了不同深度血管组织的动态变化。

c. 建模算法智能化与评估方法多元化

传统机器学习：SVR、PLSR、XGBoost 等算

法应用广泛。肖杨等［32］证实SVR性能优于PLSR。

覃慧珊［39］经特征筛选后建立了基于XGBoost的回

归预测模型，提升了预测性能。彭福来等［48］采用

基于 SVR 的 RFE 算法进行特征选择，实现 RMSE

为 18.3 g/L，R为 0.75 的检测效果。Arisgraha等［4］

在原始数据基础上进行了数据增强处理，利用
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Fig. 3　Schematic diagram of non-invasive detection of hemoglobin based on multi-wavelength PPG signals
图3　基于多波长PPG信号的无创血红蛋白检测原理图

光源与光电探测器需分别置于手指甲的上、下两侧，并保持精确对准。为保证测量稳定性，光电探测器一侧通常还需配备指夹固定装置。

光源发出不同波长的光照射手指，光电探测器接收透射光，从而采集多波长PPG信号。常见的光源为4~8波长的LED组合，本图以PCB板上

集成的6个不同波长LED阵列为例，实际应用中也可采用7个普通LED与1个宽带LED构成的8波长阵列，或四波长DCM08传感器等方案。
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XGBoost构建的回归预测模型，其预测结果中R²从

增强前的0.495 4大幅提高至0.972 4。

集成与堆叠模型：葛文竣［47］结合复杂网络分

析技术和堆叠分类回归模型，即 SVR 与 XGBoost

结合，提升了模型泛化能力。Liu 等［49］提出了联

合复杂网络与分类-回归堆叠混合模型（SVM-light 

gradient boosting machine，LGBM），构建更具鲁棒

性的分析框架，相比于 RF、SVR、XGBoost 等，

该混合模型具有更好的性能。彭福来等［30］使用

Stacking 回 归 模 型 ， 将 RMSE 降 至 11.7 g/L。

Song ［50］ 特 别 探 索 了 CatBoost、 LightGBM 和

XGBoost三种机器学习模型，利用受试者的PPG信

号、性别、年龄和Hb值组成数据集，将机器学习

模型单独或与灰狼优化算法（grey wolf optimizer，

GWO） 和黏菌觅食算法 （slime mould algorithm，

SMA） 优化技术混合使用，研究表明，XGBoost

与SMA的混合模型实现了卓越的预测精度，R2值

达 0.997， 方 差 贡 献 率 （variance accounted for，

VAF）值为99.724 04，证明了该混合模型可实时监

测血红蛋白的潜力。Smarandache 等［51］提出的自

适应轻量型卷积神经网络框架，实现了两个数据集

的 RMSE 分别为 9.0 和 12.0 g/L，P 分别为 0.82 和

0.72，验证了方法的可行性，同时，使用梯度加权

类 激 活 映 射 （gradient-weighted class activation 

mapping，Grad-CAM） 增强了模型的可解释性，

验证了研究的方法具有很强的集成到可穿戴医疗系

统中的潜力。

非线性建模与“分区”思想：针对生物组织复

杂性，李刚团队［52］提出按Hb浓度“分区”建模，

减小了散射误差。该思想与团队的“M+N”理论

（考虑被测物与非被测物交叉干扰）相呼应，后续

也应用于小血细胞成分检测［53］。

评估方法改进：早期研究系统分析了多种滤波

算法的降噪应用，提出有效波长数等数据质量评价

标准，提升了模型稳定性［28］。Lin等［54］提出基于

稳定性系数、数据点采用率和光谱平滑度的联合评

价方法，为动态光谱提取方法的性能评估提供了客

观综合的指标。
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Fig. 4　The latest progress of noninvasive hemoglobin detection based on PPG/DS technology
图4　基于PPG、DS技术的无创血红蛋白检测最新进展
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1.3.5　性能指标与临床验证

基于近 5年的代表性研究，PPG/DS技术的无

创血红蛋白检测代表性性能指标如表1所示。

根据相关研究，非侵入性血红蛋白评估方法在

临界贫血范围（60~100 g/L或 60~100 g/L）的可接

受相对误差约为 10%［55］。临床可接受精度要求误

差<10 g/L 或相对误差<7%~10%［45，56］。从表 1 可

见，PPG方法、DS方法的性能指标已稳定在一定

区间，RMSE 常在 6~12 g/L，R 在 0.73~0.92。部分

研究取得了极佳的精度（如R²达0.997），然而这通

常是在受控较好的实验条件下，且样本量相对有

限。总体而言，PPG/DS技术通过硬件优化、算法

创新和模型集成，正逐步接近临床可接受精度，并

开始探索连续动态监测的可行性。

1.4　颜色分析/RGB成像技术

Hashimoto 等［57］于 1987 年首次提出颜色分析

法，该方法由摄像机和数字图像分析仪组成彩色图

像输入与处理系统，将彩色图像量化为红、绿、蓝

三色亮度值，物理基础是朗伯-比尔定律的延伸应

用。当光（如环境白光）照射到皮肤组织时，会经

历吸收、散射等过程。皮肤颜色主要由黑色素、胡

萝卜素和皮下血管中的血红蛋白共同决定。当前此

类技术的检测原理如图5所示，在眼睑结膜、指甲

甲床等血管分布丰富且表皮较薄的区域，血红蛋白

对光吸收的贡献更为显著［58］，即皮肤的“红度”

或颜色信息与皮下微血管中的 Hb 浓度存在明显

关联。

通过消费级数码相机或智能手机摄像头捕获这

些部位的 RGB 三通道彩色图像，即可从 3 个较宽

的色度通道上获取反射光强度信息。血红蛋白浓度

的变化会改变组织对红、绿、蓝光的相对吸收比

例，导致RGB颜色值的系统性改变。通过分析图

像的颜色特征（如R、G、B通道强度值或其组合、

HSV/LAB颜色空间转换值），建立与Hb浓度的回

归模型，进而实现Hb的无创筛查［59］。

技术优势：a. 设备成本极低，仅靠智能手机或

普通相机即可实现，易大规模普及，便于开展大样

本研究；b. 操作便捷，仅需拍照完成无创检测，体

验友好；c. 适配多场景快速检测，可在社区、家庭

Table 1　Representative performance indicators of non-invasive hemoglobin detection based on PPG/DS technology
表1　基于PPG/DS技术的无创血红蛋白检测代表性性能指标

核心技术方法

八波长PPG；Stacking回归

推导人体总血红蛋白（tHb）浓度与

PPG信号的理论关系；六波长PPG信

号；SVR回归

可见光+近红外；八波长PPG；Walsh正

交编码频分复用；PLSR建模

多波长 PPG；CEEMDAN-小波阈值；

PLSR建模

多波长 PPG；优化的单边提取法 ；

PLSR建模

四波长PPG；SVM-LGBM混合模型

四波长PPG；XGBoost与SMA混合模型

样本量/例

249

82

193

440

231

152

68

检测波长/nm

610、630、660、690、750、805、

850、940、

610、660、740、760、810、940

450、470、490、510、530、550、

570、590、

591~1 044

591.8~1 100

660、730、850、940

590、660、810、940

关键性能指标

RMSE：11.7 g/L；R：0.75；

P<0.01

MAE：8.498 g/L；R：0.845 7；

P<0.01

SNR>75 dB；R：0.903 1；P<0.01

RMSE：8.26 g/L；R：0.817，

P<0.01

RMSE：6.27 g/L；R：0.86；

P<0.01

MAE：6.67 g/L；RMSE：

8.21 g/L；R²：0.64

R²：0.997 232；VAF：99.724 04

参考文献

［30］

［32］

［37］

［43］

［46］

［49］

［50］

上述关键技术指标为研究中的预测集性能指标。MSE：均方误差（mean square error）。MSE用来衡量血红蛋白测量准确性，MSE越小，血

红蛋白测量精度越高。RMSE：均方根误差（root mean square error）。RMSE是MSE的根，用来衡量血红蛋白测量准确性，RMSE越小，血

红蛋白测量精度越高，说明无创血红蛋白预测模型的预测结果越接近于参考值，说明该模型具有较强的泛化能力。MAE：平均绝对误差

（mean absolute error）。MAE可以反映模型预测值与血红蛋白实际值之间绝对误差的平均值，数值越小越好。R：相关系数。R可以反映血

红蛋白回归模型的拟合程度，即预测值与实际值之间的接近程度，数值越接近1越好。R2：决定系数。R2可以反映血红蛋白回归模型的拟

合程度，数值越接近1越好。SNR：信噪比 （signal-to-noise ratio），反映PPG信号强度与噪声强度之比。VAF：方差贡献率 （variance 

accounted for），用于评估模型预测能力，数值越高说明模型预测结果越接近实际结果。
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等场所开展，适合贫血初筛与健康监测。

挑战与局限性：a. 受环境光照影响显著，光

强、色温等易干扰图像颜色的还原程度，完全标准

化校正难度高；b. 个体生理差异干扰大，肤色是核

心的影响因素，模型在跨肤色人群的泛化性有待提

升；皮肤状态、局部生理指标也会影响检测结果；

c. 需严格校准与个性化建模，需通过用户专属校准

或构建大规模多样本鲁棒模型，才能有效克服个体

差异；d. 准确性和稳定性偏低，RGB三通道信息

量有限，叠加各类干扰后精度难以达到临床标准，

仅适用于定性或半定量筛查。

1.4.1　研究进展与技术优化

此类技术的检测结果同样以传统有创检测为参

考，多采用准确率、召回率、特异度、F1 分数、

ROC-AUC等指标进行评估。随着智能手机的普及

和计算机视觉技术的发展（图 6），近年来技术已

从简单颜色比值分析，升级为融合先进图像处理、

多模态信息与复杂机器学习模型的系统工程。

a. 特征提取与建模演进

早期研究多采用传统图像处理、简单颜色特征

提取，结合SVM、随机森林等模型；近年来深度

学习模型被广泛应用于该领域。Appiahene 等［60］

使用三角阈值法提取ROI，将其转换到CIE L*a*b*

色彩模型，结合朴素贝叶斯、CNN、SVM等机器

学习算法检测贫血，发现使用手掌图像的朴素贝叶

斯算法准确度最高。Google Health团队［61］研发的

深度学习系统（deep learning system，DLS），将大

量样本分为不同的数据集训练，仅通过外部眼部照

片即可预测包括Hb在内的多个生物标志物，其性

能显著优于仅使用年龄、性别、种族等临床人口统

计学变量的基线模型，展示了AI在医学图像分析

中的强大潜力。Dimauro等［62］基于智能手机，创

建了正确分类（贫血与非贫血）比例的数据集，提

取眼睑结膜特征，并应用混合随机欠采样和自适应

增 强 的 集 成 学 习 算 法 （RUS-AdaBoost，

RUSBoost），解决了样本类别的不平衡问题。Das

等［58］设计了一套嵌入式装置，通过控制压力诱导

指甲苍白度变化。该研究从指甲苍白视频中提取特

征，继而运用图神经网络 （graph neural network，

GNN）模块进行特征筛选，筛选后的特征输入多

头自注意力回归模型以预测血红蛋白水平。在644

例样本的验证中，该方法实现了 94% 的预测精度
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Fig. 5　Principle flowchart of color analysis/RGB imaging
图5　颜色分析/RGB成像技术原理流程图
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和 97.04%的分类精度。该研究从特征提取到特征

选择的各个环节均可通过智能手机自动完成，为居

家场景下的低成本个性化监测提供了新的硬件实现

方案。Banerjee 等［63］开发了智能手机应用程序，

利用AI技术处理不同性别、年龄受试者的下睑结

膜图像以估算血红蛋白水平，并搭建了CNN结合

视觉变换器 （vision transformer，VIT） 的回归模

型。结果显示，成年女性的估算准确率达到

88.7%；但仍需进一步优化算法并开展大规模现场

测试。此外，该研究还对模型在不同智能手机平台

上的稳健性进行了对比评估，强调了在多种硬件配

置下持续验证的必要性，为临床和现场检测的实施

提供了数据支撑。

b. 从直接拍照到光谱超分辨率

Kong 等［64］ 提出皮肤高光谱反射网络 （skin 

hyperspectral reflectance network，SHR-Net），通过

RGB图像重建高光谱图像并获取血流最丰富区域，

提取全波段光谱反射率曲线，实现了较高精度的

Hb检测。Park等［24］提出基于智能手机内置相机的

光 谱 超 分 辨 率 技 术 （spectral super-resolution，

SSR）用于移动健康（mobile health，mHealth）的

血红蛋白检测方案，无需额外硬件，通过RGB图

像重建高分辨光谱，结合内眼睑成像，利用独立的

训练数据集和验证数据集进行统计学习，以实现基

于SSR的Hb计算，该研究的检测精度可与实验室

静脉血分析比肩，实现了该领域的重要技术升级。

c. 注重临床验证与多中心研究

Suner 等［65］通过多中心临床研究，验证了基

于智能手机 RAW 格式的结膜图像的算法在 Hb 预

测、贫血筛查中的可行性，该方法不受肤色影响。

Yakimov 等［66］ 对 比 了 漫 反 射 光 谱 （diffuse 

reflectance spectroscopy，DRS） 和 RGB 成像技术

两种无创方法，发现二者对低Hb水平的预测相近

（ROC-AUC为 0.84和 0.83），并提出了多模态融合

模型，将前臂皮肤的DRS与指甲、皮肤的RGB成

像联合使用，证实技术融合的性能提升有限，检测

效果高度依赖所测组织部位。同时指出组织微血管

结构的个体差异是检测精度的核心限制因素，为后

续个性化校准、结合结构信息的技术发展指明了

方向。

1.4.2　性能指标与临床验证

近年来，颜色分析/RGB成像技术针对无创血

红蛋白检测的代表性性能指标如表2所示。

颜色分析/RGB成像技术的性能评价标准尚未

统一，多采用 ROC-AUC 为核心指标，该值大于

0.8通常被认为具有较好的判别能力。手掌和眼睑

结膜是目前报告中性能最高的部位，指甲床和普通

皮肤部位的应用仍在探索中，这些部位对算法和校

准要求更高。技术演进方面，该技术已发展到结合

先进机器学习或深度学习模型的阶段，在贫血筛查

（分类）任务上展现出极高的准确率（>90% 甚至

99%），具备实用化潜力。而利用光谱超分辨率从

RGB重建高维光谱信息，直接带来了检测精度和

鲁棒性的显著提升。总体而言，该技术在血红蛋白

浓度定量预测方面虽然误差和判别能力已达到有意

义水平，但精度和稳定性仍需进一步提升。
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Fig. 6　The latest progress of noninvasive hemoglobin detection based on color analysis/RGB imaging
图6　基于颜色分析/RGB成像技术的无创血红蛋白检测最新进展
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1.5　其他方法进展

1.5.1　拉曼光谱法

拉曼光谱（Raman spectroscopy，RS）基于拉

曼散射效应，利用分子振动信息识别和量化血液成

分。单色激光照射血液样品或皮下血管时，样品中

包括血红蛋白在内的分子发生拉曼散射，产生波长

变化的散射光，经光学系统收集、光谱仪分离后由

探测器记录［67］。通过分析光谱特征峰的位置和强

度，可获取血红蛋白分子结构、浓度及氧合/脱氧

状态信息。与红外光谱相比，RS的谱峰清晰，峰

强度与物质活性成分浓度正相关，可实现生物成分

定量分析［68］。目前机器学习与RS结合已成趋势，

如采用 SVM 和 FCNN 对液相中 5 种血红蛋白变体

分类，F1分数超98%，展现出精确的诊断潜力［69］。

该方法当前挑战为活体测量信号微弱，且易被皮肤

等组织背景光谱湮没，故研究多集中于离体、特定

场景或微创检测。Bufka 等［70］的最新综述强调，

RS尚未获得广泛的临床认可，其主要挑战之一是

缺乏监管机构批准的设备和标准化的临床级仪器

——目前大多数RS系统均为研究目的而设计，尚

不具备临床环境所要求的可重复性、鲁棒性和易用

性。另一关键障碍在于缺乏统一的样本处理规范、

光谱采集流程和临床解读协议，这直接阻碍了该技

术在不同患者群体和医疗机构开展大规模验证与推

广应用。

1.5.2　光声光谱法

光 声 光 谱 法 （photo-acoustic spectrometry，

PAS）利用光声效应实现无创血红蛋白检测。脉冲

激光照射人体组织时，血红蛋白分子吸收能量使局

部组织瞬态热膨胀，产生的声波信号经超声传感器

捕获转换后，可推算血红蛋白浓度，且声波频率、

幅度与浓度呈线性相关［71］。Esenaliev等［72-73］证实

Table 2　Representative performance indicators of non-invasive hemoglobin detection based on color analysis/RGB imaging
表2　基于颜色分析/RGB成像技术的无创血红蛋白检测代表性性能指标

样本量和检测部位

153例；内眼睑RGB图像

527例；手掌RGB图像

38 398例；外部眼部RGB图像

218例；眼睑结膜RGB图像

2 476例；下眼睑图像

103例；手指RGB图像

240例；手指（指甲及周围皮

肤）RGB图像，前臂内侧皮

肤和指甲漫反射光谱

图像获取

设备

智能手机

数码相机

专业眼底

相机

智能手机+

特殊装备

智能手机

普通可见

光工业

相机

USB便携

式高清摄

像头

提取特征

RGB值-反射光谱

CIE L*a*b*，重点提取

a*和b*分量及RGB中的G

分量

图像原始像素

RGB和HSI颜色空间的统

计量+年龄、性别

AI预处理后的眼睑图像

与不同颜色对比

全波段光谱反射率曲线

颜色通道强度百分位数；

DRS光谱中手动设计7个

特征描述符

核心技术方法

RGB信息重建为高分辨率光谱

数据

三角阈值法提取ROI；图像增

强扩充数据集；朴素贝叶斯

DLS；创建多任务卷积神经  

网络

两个不同族裔患者数据集；RUS‐

Boost算法

结合CNN与VIT的回归模型；

交叉验证

SHR-Net特殊网络重建高分辨

率高光谱图像；基于血流灌注

选择敏感区域

DRS+RGB

关键性能指标

95%一致性界限：（-22.0 g/L，

22.9 g/L）； ROC-AUC>0.98；

R²：0.912

准确率 99.96%； F1 99.97%；

AUC： 99.98%； 精 确 率

99.97%；召回率99.93%

针对Hb<110 g/L（中度贫血）

的验证集： AUC提升 19.9%

（显著）

合并数据集：准确率83%；召

回率69%；特异度87%

成年女性数据集：准确率

88.7%；特异度71.8%

MSE：5.4 g/L；RMSE：7.0 g/L；

R²：0.945

ROC-AUC：0.86±0.07

参考

文献

[24]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[66]

上述关键技术指标为研究中的预测集性能指标。ROC：受试者工作特征曲线（receiver operating characteristic）；AUC：曲线下面积（area 

under curve）。ROC-AUC：受试者工作特征曲线下面积，用来衡量分类模型的整体表现，值范围从0到1，值越大表示模型性能越好。准确

率（accuracy），反映分类器或者模型对整体样本判断正确的能力，值越大，性能越好。精确率（precision），反映分类器或者模型正确预

测正样本精度的能力，即预测的正样本中有多少是真实的正样本。值越大，性能越好。召回率（recall），反映分类器或者模型正确预测正

样本全度的能力，增加将正样本预测为正样本，即正样本被预测为正样本占总的正样本的比例。值越大，性能越好。特异度

（specificity），反映分类器或者模型正确预测负样本全度的能力，增加将负样本预测为负样本，即负样本被预测为负样本占总的负样本的

比例。值越大，性能越好。F1：F1分数，可看作模型准确率和召回率的加权平均，最大值为1，最小值为0，值越大意味着模型越好。R2：

决定系数，可反映血红蛋白回归模型的拟合程度，数值越接近1越好。
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该方法可无创实时检测血红蛋白，Su等［74］自制系

统实现血红蛋白浓度与血氧饱和度无创测量，减少

了光散射影响且时间分辨性好。Liang 等［75］提出

一 种 小 型 化 双 波 长 光 声 血 液 代 谢 显 微 镜

（photoacoustic hemometabolic microscope，PHM）。

该可穿戴系统将光学和声学模块集成于重量不足

2.3 g的头戴式探头内，能够以 330 ms的时间分辨

率和超过8 mm2的视场，实时监测脑血氧饱和度及

总血红蛋白浓度，为中风建模与脑部疾病研究提供

了高分辨率、与行为学相关的神经成像手段。该技

术路径的核心挑战是光声信号微弱且易被环境噪声

湮没，因此对探测器灵敏度和算法的抗噪能力要求

极高。

1.5.3　光学相干层析成像法

光 声 相 干 层 析 成 像 法 （optical coherence 

tomography，OCT）基于低相干干涉原理，可在微

米分辨率下检测生物组织光学特性，广泛应用于疾

病诊疗及生理病理监测。2019年提出的结合光学

血管造影与空间分辨可见光光谱技术（vis-sOCT），

可估计皮肤微循环总血红蛋白浓度，在70~230 g/L

临床范围内精度较高 （R=0.89， P<0.01，精度    

38 g/L）［76］。最新研究显示，vis-sOCT测量的血红

蛋白浓度与静脉血样结果呈中等相关，代表了高分

辨率无创定量检测新方向［77］。OCT具有无损、成

像快、灵敏度高的优点，但仪器要求高、需多次标

定［78］，目前其在无创血红蛋白检测中的研究仍有

待优化。

1.5.4　偏振光/光子晶体/超材料等新型传感器

邓春兰［79］于2023年提出偏振差分光度法，创

新点在于提取激光与血红蛋白作用产生的偏振差分

和吸光度二维信息，规避了传统光学检测单一信号

易受干扰的弊端，同时引入高性能单频光纤激光器

作为光源，有效抑制生物组织散射及外界环境干

扰，显著提升了血红蛋白检测的灵敏度与准确度。

其他如基于一维光子晶体传感器结合机器学习预测

的相关研究［80］，展现了设计与算法结合的潜力。

上述方法目前仍处于实验室原理验证阶段。

1.6　各类方法的综合对比及共性问题

为直观对比前述主要技术路径的特点，从核心

优势、挑战、技术就绪等级（technology readiness 

level，TRL）及适用场景等方面总结如表3所示。

Table 3　Summary of non-invasive hemoglobin detection methods based on optical principles
表3　基于光学原理的无创血红蛋白检测方法总结

近红外光谱法

（透射/反

射）[17-18, 31, 44]

光电容积脉搏波

描记法

（PPG）[30-32, 49]

动态光谱法 

（DS）[42-43, 54]

a. 组织穿透性好

b. 理论成熟，硬件成熟

c. 可与 PPG 结合或稳态   

测量

a. 低成本、易便携

b. 连续实时监测

c. 结合AI可挖掘深层特征

a. 理论上克服个体差异和

环境影响

b. 基于PPG，信噪比高

c. 提取/建模方法不断迭代

优化

a. 组织强散射，信号弱

b. 需高灵敏设备

c. 水及其他成分干扰

a. 易受运动伪迹、环境光、

低灌注干扰

b. 个体生理差异影响大

c. 通常需多波长

a. 对设备信噪比和稳定性

要求高

b. 数据处理流程复杂

c. 须校正散射非线性

d. 早期系统成本高；LED

系统需解决通道干扰

TRL：7（完成系统原型与关键组件验

证）

依据：研究历史长，非接触式设备进入

临床试用阶段，具备连续监测能力

TRL：8~9（实际系统通过任务运行证

明成功）

依据：已有通过FDA、CE等权威机构认

证的商业化产品（如Masimo Rainbow，

OrSense NBM200）在临床环境中常规使

用。技术已作为成熟商品在市场上销售

和应用

TRL：6~7（原理样机向临床样机转化）

依据：在实验室和临床研究中已构建原

理样机或原型系统。受控临床环境中大

量实验验证成功，尚未完成大规模临床

验证，尚未获批，工业级产品尚未普及

床边连续监测、门

诊筛查、家庭监测

可穿戴设备、家用

监测、社区筛查、

术中监护

临床无创筛查、慢

性病（如贫血）监

测、术前术后监测、

健康体检

方法 核心优势 主要挑战 技术就绪等级 应用场景
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颜色分析/RGB

成像技

术[58-59, 64, 66]

拉曼光谱法 

（RS）[67-69]

光声光谱法 

（PAS）[72-75]

偏振光相关技

术[26, 79]

a. 设备简单，成本低

b. 操作便捷，适合快速筛

查

c. 可获取空间分布信息

a. 谱峰尖锐特异，受水干

扰小

b. 分子结构直接相关，理

论上线性关系

a. 探测声信号，受散射影

响小，灵敏度高

b. 时间分辨率好

c. Hb检测潜力大

a. 利用固有旋光性，原理

直接

b. 利用偏振差分进行成像

分析，灵敏度、对比度高

c. 特定场景（如眼前房）

可减少散射

a. 严重依赖光线、角度、

相机性能

b. 受肤色、皮下结构影    

响大

c. 准确性较低，须严格    

校准

a. 信号弱，对仪器和功率

要求高

b. 在体光强受限，信噪比

难提升

c. 皮肤自发荧光干扰

a. 声波信号微弱，易被噪

声湮没

b. 需精密超声探测和处理

技术

c. 系统复杂，成本高

a. 旋光角变化微小，精度

要求极高

b. 测量部位苛刻（需透明

介质）

c. 属于间接测量，易引入

误差

TRL：7~8（系统原型完成，通过实际

环境验证）

依据：已有功能完整的智能手机应用原

型，并在真实临床或社区环境中完成了

验证研究。算法已集成到可工作的软件

系统中。研究活跃，进入临床前优化阶

段，尚未获批

TRL：3~4（实验室向临床过渡）

依据：处于实验室原理验证阶段，未进

入临床样机。离体检测精度高，在体检

测仍处于原型阶段

TRL：4~5（实验室向临床过渡）

依据：原理验证充分，已有便携式原

型，临床普及度低

TRL：2~3（基础研究阶段）

依据：研究较少，处于实验室探索阶

段，缺少系统性临床验证研究

资源有限地区初筛、

自我健康评估、移

动医疗

离体分析、实验室

检测

实验室精密测量、

特定部位（如桡动

脉）连续监测、多

参数研究

眼科相关检测、实

验室原理性研究

续表3

方法 核心优势 主要挑战 技术就绪等级 应用场景

TRL框架为国际通用的技术发展阶段评估体系，针对硬件、软件、平台服务有差异化细则。等级简要说明：TRL 1~3，基础研究（实验室

阶段）；TRL 4~6，技术开发（原型验证），TRL 7~9，工程应用（系统与产品）。本表格评估基于2020~2025年间发表的文献、临床试验报

告及监管认证状态。

尽管近 10年来基于光学原理的无创血红蛋白

检测技术取得了显著进展，但在迈向大规模、高可

靠临床应用的道路上，仍面临一系列挑战。众多技

术路径存在一些共性问题。

a. 个体差异性与生物组织复杂性：皮肤厚度、

肤色、皮下脂肪层厚度等个体间差异巨大，容易造

成背景干扰。现有模型在不同种族、年龄、性别人

群中泛化能力不足。多数方法仅测量组织区域的平

均光衰减，误差较高（约15~20 g/L），难以满足临

床 需 求 （尤 其 在 贫 血 临 界 范 围 要 求 误 差 <              

10 g/L）［17］。

b. 测量环境与伪迹干扰：环境光变化、患者运

动、传感器接触压力等均会引入测量噪声和系统性

偏差［24］。

c. 缺乏统一标准与验证体系：性能评估缺乏统

一的标准以及临床试验验证体系。不同研究途径的

样本量、样本分布、预处理方法和评价指标均不

同，导致结果难以横向比较。

d. 生理与病理状态的复杂性：现有研究多针对

健康或特定稳定人群。在严重失血、休克等病理状

态下，组织光学特性的变化会导致模型失效［37］。

此外，现有模型大多假设正常血红蛋白形态，未考

虑病理状态下引入的误差［15， 81］。

e. 检测精度与稳定性不足：当前多数检测设备

虽使用简单、接受度较高，但诊断性能尚未达到临

床标准，如赵荣荣等［82］研发的无创装置，Hb测量

误差约 13 g/L，未达到临床误差<10 g/L 的要求。

商用产品如Pronto-7等针对生理状况异常人群结果

偏差显著，但部分设备的测量误差甚至超过 15~ 

20 g/L，无法独立应用于临床诊断。精度不足是导

致无创检测设备仍难以替代传统有创检测的主要

原因。

1.7　不同技术路径存在的待解决问题

1.7.1　PPG/DS技术

接触压力的变化会改变血管状态和光耦合效

率［49］，导致检测结果有偏差；运动伪迹是连续监

测的主要影响因素，需要更有效的识别方法与消除

算法［83］。此外，PPG技术在不同肤色及合并多种
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医学并发症患者群体中的应用数据仍较为有限，这

在一定程度上限制了该技术的广泛适用性［8］。此

外，在检测系统方面，多波长光源长期使用后还存

在不稳定问题，温度漂移、电源噪声抑制能力还有

待加强。

1.7.2　颜色分析/RGB成像技术

不同手机、相机、摄像装备的摄像参数、闪光

灯模式、拍摄角度等因素都会严重影响所提取的颜

色特征的准确性［84］；肤色补偿算法虽然重要，但

仍要考虑所设计模型的普适性。此外，如 Google 

Health团队等基于专业相机的研究，还未验证其与

智能手机等便携设备的适配性［61］。

1.7.3　高级成像技术（如OCT）

此类技术设备成本普遍较高，且体积庞大、操

作复杂，难以普及；另外，测量部位比较受限，通

常仅能用于视网膜等光学透明的组织区域［77］。

2　总结与展望

基于光学原理的无创血红蛋白检测技术凭借其

非侵入性、操作方便及可实时检测等优势，展现出

广阔的应用前景。本文综述了当前国内外主流的光

学无创血红蛋白检测技术，包括近红外光谱法（特

别是光电容积脉搏波描记法、动态光谱法）、颜色

分析/RGB 成像技术、拉曼光谱法等技术的原理、

优势与不足、性能指标与技术优化等。近年来，革

新的硬件设计、先进的信号处理技术及人工智能技

术的深度融入，使得各技术途径的检测性能不断提

升，并逐渐涌现出趋近临床应用的研究成果。然

而，该领域技术仍面临诸多挑战，如组织干扰、环

境干扰、个体差异等，且在检测的准确性、鲁棒

性、评估标准上仍未达到严格的临床要求。展望未

来，光学无创血红蛋白检测技术将向更高精度、更

强鲁棒性、更便捷实用和更高临床接受度发展，针

对当前存在的问题，以下趋势值得重点关注。

2.1　硬件设计优化、集成化、新光源技术

a. 高电源抑制比电源优化：利用高阶温度补偿

电路、基极电流校正等技术［85］能够进一步保证

PPG等光信号采集模块的模数转换器具有稳定的参

考电压，以确保电池电压/电流数字化转换的准确

性，进而削弱温度漂移、电源噪声对采集信号的

影响。

b. 智能手机深度集成：不仅是利用智能手机自

身携带的可提供RGB图像的摄像头，未来可集成

微型化、多波长的主动光源和 PPG 传感器，形成

更加方便使用的手机健康监测系统。此外，将智能

手机与AI技术相结合用于无创血红蛋白检测，可

进一步优化数据收集与分析过程，提升诊断的准确

性，并促进医疗干预的及时实施［86］。

c. 先进光源应用：利用可调谐激光、量子点

LED 等新型光源，可提供更纯净、稳定、波长可

编程的光信号，进而提升信噪比和灵活性。

2.2　算法智能化、数据迁移与个性化建模

a. 人工智能与深度学习的深度赋能：深度学习

未来将发挥更大作用，不仅可以用于图像分析，还

能处理 PPG 波形序列，自动提取最优特征并构建

血红蛋白的预测模型，进而降低对特征提取的人工

依赖［61， 87］。通过联邦学习等技术能够利用多中心

临床数据训练泛化能力更强的模型［88-89］。此外，

可参考Shao等［90］提出的基于锁相相机的高光谱成

像框架，该项研究显著提高了在不同环境光条件下

的高光谱视频重建的鲁棒性，展示了AI结合先进

光学技术在复杂环境下实现稳健生命体征监测的

潜力。

b. 迁移与小样本学习：针对特殊人群或病理状

态下数据获取困难的问题，可利用迁移学习将大样

本健康人群训练的模型，快速适应到小样本特定

人群。

c. 个性化校准与自适应模型：针对光照条件及

肤色对各方法检测结果的影响，尤其是RGB成像

技术，可采取以下有效措施。在针对健康或特定稳

定人群进行模型训练前，预先过滤极高或极低照

明、失焦及其他类型的低质量图像，并对图像实施

白平衡矫正与修补处理［63］。对于特殊病理状态或

不同肤色人群，可采用“物理选择+高保真成像+

特征提取”的组合策略，从根本上规避肤色干扰。

例如，采用 RAW 格式保留原始光谱数据，通过

HSV色彩空间直接提取血红蛋白特征色调，从而

省去标准色卡白平衡矫正步骤，同时选取无黑色素

的结膜部位作为检测区域，可直接从物理层面隔离

肤色干扰［65］。而若在图像获取阶段禁用闪光灯，

改用环境光结合高动态范围RAW模式，可进一步

从源头避免闪光灯引起的镜面反射与色彩失真。此

外，未来检测设备可引入少量有创校准点，或结合

用户人口统计学信息（年龄、性别、体重指数等）

构建个性化模型，以显著提升个体测量精度［89］。

例如，融合心率、心率变异性等多维特征进行模型

训练与验证，可有效规避跨个体泛化难题［91］。另

一种策略是针对大规模采集的RGB图像，结合静
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脉血血红蛋白检测值进行模型训练，将多次训练数

据的平均偏差作为个体校正因子，并在预测阶段自

动叠加该因子，校正因子的设定需同时考量手机型

号及个体生物差异［92］。该方法允许已确诊贫血的

患者（如慢性肾病患者）基于自身数据进行模型适

配，所开发的智能手机应用程序已在13 272组真实

用户数据中得到有效验证。

2.3　多模态信息融合

单一模态信息的局限性日渐凸显。结合心电

图、无创血压、生物阻抗、血管深度等多模态信

息，利用信息互补性，可提升血红蛋白预测的准确

性和可靠性，并能同时评估心血管状态。在心电图

应用方面，已有研究证实基于深度学习的心电图

（electrocardiogram，ECG）分析可有效实现贫血与

心血管疾病的无创诊断［93］。而将 PPG 与 ECG 集

成，利用数据流的互补性可进一步提高预测精

度［94］，该思路在血压、血糖等生理参数检测中已

得到验证。例如，采用皮肤适形的柔性有机电子贴

片，以聚对二甲苯C为基底，集成有机电化学晶体

管、有机光电二极管、表面贴装LED及电化学电

极，通过光刻与印刷技术相结合的双面制造工艺，

将ECG与PPG融合为单一混合信号输出［95］，证实

了相较于单独使用ECG或PPG信号，该方案可实

现更高精度的血压监测。此外，基于超低功耗多核

GAP9 SoC，集成电源管理电路、加速度计、心电

信号采集模拟前端、柔性 PPG 传感器及可充电电

池，采用堆叠式双 PCB结构，能够实现直径略小

于一元硬币、重量仅6 g的ECG-PPG集成式胸部贴

片，显著提高了多模态可穿戴平台在灵活性、低功

耗及智能化方面的性能［96］。

在无创血压监测方面，基于远程光电容积脉搏

波 （remote photoplethysmography， rPPG） 信号，

同步构建收缩压/舒张压与血红蛋白浓度的联合预

测模型，采用U-Net架构并引入标签分布平滑算法

（label distribution smoothing，LDS）以增强模型泛

化能力［8］，可有效应用于术前、术中干扰较多的

真实临床场景，实现便捷、可靠的生理评估。在血

管深度方面，针对通常测量组织区域的平均光衰减

问题，基于近红外透射成像，通过测量光线穿过血

管区域与相邻无血管组织区域的光强对比度，结合

血管的表观宽度，可降低血红蛋白浓度的预测误

差［17］。此外，通过结合提供时间维度的PPG信号

与提供空间维度的高光谱成像［97］，或融合透射与

反射模式［79］等方法，从更多维度获取血红蛋白信

息，进而有效提高无创血红蛋白测量的准确性。或

利用提供丰富的光谱与脉搏动力学特征的多波长

PPG，联合可评估体液分布的生物阻抗、温度等传

感器数据，来构建多模态感知系统，有望实现个体

差异与环境干扰的有效补偿［98］。多技术融合的方

法为提升无创血红蛋白检测的综合性能提供了新的

思路。

2.4　临床场景聚焦与标准化验证

未来研究应更多聚焦于具体的临床场景，如围

手术期血液管理、血液透析患者监测、孕产妇贫血

管理、儿科贫血筛查等，针对这些场景特点优化技

术与相关设备。同时，推动建立行业标准、大规模

的临床试验和数据共享平台，是该领域技术获得临

床认可及美国食品药品监督管理局 （Food and 

Drug Administration，FDA）、中华人民共和国国家

药 品 监 督 管 理 局 （National Medical Products 

Administration，NMPA）等监管批准的必经之路。

透明、可重复的研究是该领域健康发展的基石［99］。

综上所述，光学无创血红蛋白检测技术正处于

快速发展阶段。未来的核心突破依赖于采样技术优

化、多模态信息融合、AI算法深度赋能以及标准

化评估体系的建立。通过改善检测系统的通用性和

便携性、融合多种光学原理技术、聚焦临床场景并

推动标准化验证，该领域技术将向更高精度、更强

鲁棒性和更广泛的临床接受度持续迈进。
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Abstract　Hemoglobin (Hb) concentration is a key clinical biomarker for diagnosing and managing anemia, 

ischemic stroke, perioperative blood loss, and chronic diseases such as renal failure. Traditional venous blood 

sampling remains the gold standard due to its high accuracy, but its invasive nature limits frequent testing, real 

time monitoring, and large scale screening. This has driven growing interest in non-invasive Hb detection 

technologies over the past decade. Among these, optical methods are the most promising because of their safety, 

potential for continuous monitoring, and compatibility with portable or wearable devices. This paper 

systematically reviews major advances in optical non invasive Hb detection from the last ten years. We focus on 
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near-infrared spectroscopy branches—photoplethysmography (PPG) and dynamic spectrum (DS)—and also cover 

color analysis/RGB imaging, Raman spectroscopy, and photoacoustic spectroscopy. For each technology, we 

explain its detection principles, analyze advantages and limitations, and summarize optimization strategies 

reported in recent literature. PPG, based on pulsatile blood volume changes, underpins many commercial 

continuous monitors. However, its accuracy is constrained by motion artifacts, individual physiological variations 

(e.g., skin tone, tissue thickness), and low AC signal to noise ratio. In contrast, DS—an advanced derivative of 

PPG—uses a differential principle to extract absorbance changes between systolic and diastolic peaks. This 

theoretically eliminates interference from static tissues (skin, bone, venous blood) and common mode noise (e.g., 

ambient light), positioning DS as a more robust framework for high precision Hb quantification. Beyond spectral 

methods, color analysis/RGB imaging offers a hardware minimalist approach. By analyzing images of vascular 

rich, thin tissues (e.g., conjunctiva, nail beds, palms), it enables Hb estimation using smartphone cameras. Recent 

advances have shifted from manual RGB feature extraction to deep learning models and spectral super resolution 

that reconstruct hyperspectral data from RGB inputs, significantly improving screening accuracy. Our academic 

perspective emphasizes critical and integrative analysis. We highlight persistent challenges that hinder clinical 

translation: profound individual biological variability (skin optics, microvascular architecture), sensitivity to 

measurement conditions (pressure, ambient light), and a lack of standardized validation protocols and multi center 

trials. A central thesis is that no single optical method is universally superior; each involves trade offs between 

accuracy, complexity, cost, and practicality. Looking forward, we posit that the next performance leap will come 

from multimodal information fusion—combining PPG, electrocardiogram (ECG), bioimpedance, or different 

optical modalities to compensate for individual differences and environmental noise. AI and deep learning are 

essential not only for image analysis but also for automated, end to end feature extraction from complex 

waveforms like PPG sequences. Advancing hardware (tunable lasers, quantum dot LEDs, novel sensor designs) is 

crucial to improve signal fidelity and portability. Finally, we advocate for clinical scenario specific optimization 

and rigorous standardized evaluation frameworks to gain regulatory approval (e. g., FDA, NMPA) and achieve 

widespread clinical acceptance. In conclusion, this review synthesizes a decade of progress. Optical non-invasive 

Hb detection has evolved from proof of concept studies to emerging products and validated screening tools, but 

the journey toward reliable, clinic ready quantitative devices continues. The convergence of smarter algorithms, 

fused sensing modalities, and focused clinical validation offers the most promising path to transform this potential 

into routine medical practice, ultimately enabling personalized, continuous, and accessible hematological 

management.

Key words　 non-invasive detection, hemoglobin, optical principle, photoplethysmography, dynamic spectrum, 

color analysis, deep learning
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