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【摘要】远程光电容积描记法（rPPG）是从面部视频中测量心率等生理参数的方法，针对现有的心率测量方法难以同时

兼顾高准确率和轻量化的问题，提出一种改进的三维卷积网络模型实现基于面部视频的非接触式生理参数检测。在

预处理时，使用 YuNet 模型替代传统人脸检测器，从而快速且精确地识别人脸区域。此外，将注意力机制和残差模块

嵌入到三维卷积网络中提取通道和空间的关键特征，并使用长短期记忆网络作为时期记忆模块捕捉数据中的长期依赖关

系。实验结果表明，所提出 Res-CHATM 模型在公开数据集 UBFC-rPPG 和 PURE 进行心率评估交叉实验时分别取得

MAE=2.19 BPM，RMSE=7.02 BPM，C=0.95以及MAE=1.65 BPM，RMSE=3.44 BPM，C=0.98的优异效果，进一步验证了

模型预测值与真实值之间的一致性以及融合模块的有效性，展示了高效轻量化模型在 rPPG技术中的潜力。
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Non-contact physiological parameter detection method based on improved three-dimensional

convolution network
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Abstract：：Remote photoplethysmography is a method of measuring physiological parameters such as heart rate from facial

video. For overcoming the difficulties in achieving both high accuracy and lightweight by the existing heart rate measurement

methods, an improved three-dimensional convolution network model is proposed to realize non-contact physiological

parameter detection in facial video. In the pre-processing, YuNet model takes place of the traditional face detector, so that the

face region can be recognized quickly and accurately. In addition, attention mechanisms and residual modules are embed into

three-dimensional convolution network to extract key channel and spatial features, with long short-term memory networks

used as period memory modules to capture long-term dependencies in the data. The experimental results show that the

proposed Res-CHATM model achieves excellent results of MAE=2.19 BPM, RMSE=7.02 BPM, C=0.95, and MAE=1.65

BPM, RMSE=3.44 BPM, C=0.98 in the cross experiments on public datasets UBFC-rPPG and PURE for heart rate

estimation. The consistency between the predicted value and the real value and the effectiveness of the fusion module are

further verified, demonstrating the potential of efficient lightweight model in remote photoplethysmography.
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前 言

在医学领域，人体的健康状况与多种生理指标

参数密切相关，如心率（Heart Rate, HR）、呼吸频率

（Respiration Frequency, RF）、心率变异性（Heart Rate

Variability, HRV）等，针对这些人体生理参数的检测

技术已成为现代医学的重要诊断手段。HR 与心脏

功能密切相关，是评估心血管健康的重要指标，也是

反映整体健康状况的重要依据。据 2022 年《中国心

血管健康与疾病报告》显示，心血管病的发病率呈逐

年上升趋势，预计目前患者数量已达 3.3 亿[1]。而且

心血管病是我国居民的主要死亡原因，致死率约为

40%。RF 是评估呼吸状况的重要医学指标，研究表

明，许多呼吸功能障碍性疾病在早期都会表现出 RF

异常现象，如呼吸暂停综合征，这是一种由心肺综合

功能异常导致的病症，患者在睡眠中可能出现呼吸

困难，进而导致心率异常，严重时甚至会导致死亡[2]。
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HRV 常用于评估心血管自主神经功能，是预测心肌

梗死、慢性心力衰竭、心率失常、高血压、糖尿病等与

自主神经功能相关疾病的重要指标[3]，也可用于精神

分裂症、抑郁症等精神疾病的辅助诊断和评估[4]。

目前，有多种方法可以测量这些生理参数，其中

最 主 要 的 两 种 方 法 分 别 是 光 电 容 积 描 记 法

（Photoplethysmography, PPG）和远程光电容积描记

法（remote Photoplethysmography, rPPG）[5-6]。PPG 技

术由于其检测成本低且操作简单，得到广泛应用。

但其缺点是需要与皮肤接触，且对运动干扰的抵抗

性较差，使得适用场景严重受限。在此背景下，rPPG

作为一种新兴的非接触式检测技术，通过相机捕捉

面部细微颜色变化，以提取 HR、RF、HRV 等生理参

数。由于其低成本、高安全性、连续测量且不受物理

距离限制等优势，rPPG技术在远程医疗、情绪分析和

面部安全等领域展现出巨大的应用潜力[7-9]。因此利

用 rPPG技术实现一种轻量化、低成本且精准的生理

参数测量方法，对推动现代医学诊疗水平的提升具

有十分重要的意义。

目前，国内外众多学者从人脸视频中重建 rPPG

信号以进行心率测量的技术方面已取得了显著进

展。2008年，Verkruysse等[10]根据血红蛋白更易吸收

绿光，发现G通道比R和B通道包含更强的血液容积

脉搏波（Blood Volume Pulse, BVP）信号，首次证明了

rPPG技术的可行性。2010年，Poh等[11]提出独立成分

分析法（ICA），将 RGB 信号分解成 3 个独立分量，然

后通过分析频率谱，从中选择出最合适的分量作为

BVP信号。2013年，de Haan等[12]提出基于肤色假设

的方法（CHROM），验证了该方法在处理不同肤色类

型和运动伪影时的鲁棒性。2015年，Wang等[13]提出

一 种 基 于 图 像 皮 肤 像 素 分 布 的 新 方 法（Spatial

Subspace Rotation, 2SR），通过测量皮肤像素子空间

的时间旋转提取脉搏波信号。2016年，Wang等[14]提

出更符合皮肤光学特性的模型，同时提出一种可以

替 代 CHROM 的 方 法 ：Plane-Orthogonal-to-Skin

（POS）算法。这些方法主要是在早期开发的，依赖于

人工程序，不需要训练数据集，因此被称为“传统方

法”。近年来，随着深度学习技术的不断发展，在

rPPG测量方面得到广泛应用。2018年，Chen等[15]提

出了首个端对端的深度卷积模型 DeepPhys，用于预

测视频心率。 Špetlík 等 [16] 提出两步式卷积模型

HR-CNN，先从面部图像序列提取 PPG信号，然后通

过 PPG 信 号 预 测 心 率 。 相 较 于 二 维 卷 积 网 络

（2DCNN），三维卷积网络（3DCNN）捕获 rPPG 信号

中的时间信息能力更强，Yu等[17]在 2019年提出了首

个端到端的深度时空网络模型 PhysNet，将时间上下

文特征考虑在内，从而在面部视频中预测得到精确

的 rPPG 信号。2020 年，Lee 等[18]提出转导元学习模

型：Meta-rPPG，该模型在公开数据集上的验证显示

其鲁棒性更强。Liu等[19]提出多任务卷积注意力网络

TS-CAN, 该模型具有延时低、精度高等优点，对其它

领域的研究具有借鉴意义。2021年，Hu等[20]提出时

域注意力网络模型 ETA-rPPGNet，解决视频冗余问

题，同时设计时域注意模块增强时间信息的相关性。

Gideon 等[21]提出自监督网络模型 Gideon2021，该模

型通过稀疏注意力模块结合多尺度时间学习来挖掘

弱信号中的准周期模式，在跨数据集评估中表现出

出色的泛化能力。虽然这种方法具有开创性，但与

最先进的监督方法相比，其准确性较低。2022 年，

Liu 等[22]提出两种分别以 CNN 和 Transformer为基础

的高效神经模型 EfficientPhys，该模型不仅消除了对

预处理步骤的需要，而且在公开数据集上表现优异。

Yu 等[23]提出了视频 Transformer 模型 PhysFormer，能

自 适 应 聚 合 时 空 特 征 ，增 强 rPPG 信 息 。 虽 然

Transformer在捕获远程空间和时间相关性方面表现

出色，但弊端同样明显，如可能忽略预定义感兴趣区

域（Region Of Interest, ROI）之外的全局上下文线索，

或倾向于以粗粒度提取特征，亦或忽视长期时间关

系。 2023 年，Speth 等[24] 提出非对比无监督模型

SiNC，该模型即使在缺乏真值信号的情况下也能进

行多种生理参数测量。但这种无监督方法没有考虑

利用部分或低质量标签来进一步改善 rPPG 信号

质量。

为解决现有心率测量模型难以同时实现高准确

性与轻量化的问题，本文提出一种改进三维卷积网

络模型，实现高效轻量化的生理参数测量，本文主要

进行了如下工作：（1）使用 YuNet模型作为人脸检测

器，以提升检测精度和运行速度[25]。（2）将混合注意力

模块（Hybrid Attention Module, HAM）改 进 为 3D-

HAM，并嵌入三维卷积网络中，增强了模型在处理

通道和空间特征时的性能，使其关注包含更强心率

信号的区域[26]；同时使用长短期记忆网络（Long

Short-Term Memory network, LSTM）作为时期记忆层

（Term Memory, TM）以捕获数据中的长期依赖关

系[27]，从而显著提升了模型的整体性能。（3）在公开数

据集上进行评估实验，验证了本文模型在准确性和

泛化能力方面的优越性，并进行了可视化与一致性

分析，证明了本文模型预测值与真实测量值之间的

较强一致性。此外，通过消融实验和模型计算成本

实验，进一步验证了融合模块的有效性和模型的轻

量化特点。
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1 理论与方法

本文方法的工作流程如图 1所示，完整流程可分

为预处理模块、主干网络模块以及后处理模块 3个模

块。此流程图详细说明了从面部视频实现生理参数

测量的完整过程，首先，原始视频数据经过预处理模

块，生成包含 n 段、每段 T 帧的 ROI 人脸图像序列。

随后，这些图像序列与标签数据被输入到主干网络，

输出n段T帧长度的 rPPG信号。最后，这些信号被送

入后处理模块，通过分析频谱，预测出HR、RF或HRV。

1.1 预处理模块

如图 1所示，预处理模块首先对视频数据进行分

帧，然后选择合适的颜色空间获取图像序列，使用人

脸检测器检测人脸并选择合适的ROI。此外，该模块

还包括预处理方法、ROI图像尺寸和视频帧数T的设

置。这一系列操作完成后，将得到形状为[3, T, W, H]

的 4 维人脸图像数据。预处理方法包括 3 种：（1）原

始图像：仅对输入视频进行人脸检测，不对图像数据

进行其他修改。（2）标准化：对检测到的人脸图像进

行标准化数据分布，减少异常值的影响。（3）帧差法：

通过分析视频连续帧之间的差异来预处理数据。本

文还对不同人脸检测器在单帧人脸图像 3 种情况下

的检测效果及其所需时间进行了对比，详见表1。

结果显示，MTCNN、Dlib-hog均能有效检测到正

脸和歪头，但在侧脸识别方面存在局限。Opencv-haar

表现最差，只能检测到正脸。Opencv-dnn 无法检测

歪头情况，而Dlib-cnn和YuNet则在所有测试情况下

均显示良好的检测性能。YuNet 在检测速度上显著

优于其他模型，仅需 0.05 s。因此，鉴于其优越的识

别精度和高效的检测速度，本文选择YuNet作为人脸

检测器。

1.2 后处理模块

如图 1 所示，后处理模块的工作流程如下：模型

输出的 Predict-rPPG信号首先经过差分信号恢复、去

趋势化以及带通滤波处理。随后，通过对处理后的

信号进行功率谱密度（PSD）分析，计算并获得对应的

生理参数。其中 HR 频段设置为 0.75~2.5 Hz，RF 频

段 设 置 为 0.1~0.5 Hz，HRV 的 低 频 功 率（Low

Frequency, LF）设置为 0.04~0.15 Hz，高频功率（High

Frequency, HF）设置为0.15~0.4 Hz。

1.3 主干网络设计

本文所设计的主干网络完整结构如图 2所示，主

要由以下几部分组成：卷积层 Conv3D、最大池化层

MaxPool3D、注 意 力 层 HAM_Block、残 差 卷 积 块

Res-Conv、上采样层 Unsample3D、全局平均池化层

GAP、时期记忆层TM和聚合层Poly。

input

Conv3D Maxpool3D HAM_Block Res-Conv Upsample3D GAP TM Poly

output

DecoderRes-HAM-Encoder

图2 改进的三维卷积网络

Figure 2 Improved three-dimensional convolution network

检测器

MTCNN

Dlib-hog

Dlib-cnn

Opencv-haar

Opencv-dnn

YuNet

正脸

√
√
√
√
√
√

歪头

√
√
√
×

×

√

侧脸

×

×

√
×

√
√

t/s

0.65

0.02

2.68

0.24

0.04

0.05

表1 检测效果对比

Table 1 Comparison of detection performance

√表示检测到人脸，×表示未能

预处理模块

input

颜色空间
人脸检測器

ROI

图像预处理

图像尺寸

视频帧数

图像序列
Model

label-rPPG

Predict-rPPG

HR

RF

HRVPSD

后处理模块

信号恢复

去趋势化

带通滤波

图1 面部视频测量生理参数流程

Figure 1 Facial video measurement of physiological parameters
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由图 2 可见，本文的模型是基于编码器-解码器

模型进行构建和优化的，其简化后的模型结构如图 3

所示。首先，将预处理后的四维数据[3,T,W,H]输入模

型，并通过改进的注意力编码器（Res-HAM-Encoder）

处理数据。在此阶段，模型提取数据的时空特征，并

生成维度为[64, T/4, W/8, H/8]的特征图。接着，通过

解码器（Decoder）执行上采样操作，将特征图的时间

维度恢复至原始输入帧数[64,T,W/8,H/8]。随后，利

用 GAP 层将特征图的空间维度压缩至 [64,T,1,1]。

而后通过TM层进一步捕获数据中的长期依赖关系。

此特征图接着经过 Poly层映射为[1,T,1,1]。最后，通

过降低维度，得到长度为[1,T]的 rPPG信号。

Input Res-HAM-
Encoder

Decoder GAP TM Poly Output

[1,T,1,1][64,T,1,1][64,T,1,1][64,T,W/8,H/8][64,T/4,W/8,H/8][3,T,W,H]

图3 主干网络简化结构

Figure 3 Simplified structure of backbone network

1.3.1 注意力编码器 改进前后的注意力编码器结构

如图4所示，图4a为以三维卷积层为核心的原始编码

器（3D-Encoder），图 4b 为融合注意力与残差结构后

的残差注意力编码器（Res-HAM-Encoder）。由图 4b

可知Res-HAM-Encoder主要由注意力层HAM-Block、

卷积层Conv3D、最大池化层MaxPool3D和残差卷积

块Res-Conv组成，通过这种融合，模型在执行图像卷

积处理过程中，能够更有效地评估并利用通道与空

间信息的重要程度，从而增强重要特征，抑制背景或

无关信息，并集中注意力于那些包含更强生理信号

的区域。

Conv3D

Conv3D

MaxPool

×4

Conv3D

Conv3d

BatchNorm3d

ReLu

Res-Conv

×4

Conv3D

MaxPool

Conv3D

Conv3D

HAM-Block

3D-HAM

ReLu

BatchNorm3d

a：3D-Encoder b：Res-HAM-Encoder

图4 编码器改进对比

Figure 4 Encoder improvement

注意力层中最重要的模块是 3D-HAM 模块。

HAM是Li等[26]在 2022年提出的一个轻量、高效的混

合注意力模块，旨在平衡模型的性能和复杂度。但

HAM 是基于 2DCNN 的，因此对该模块改进并融合

到 3DCNN 中，通过在每次 HAM 计算时增加一个维

度：深度D（即视频帧数T），构建 3D-HAM模块，如图

5a所示。首先，将 3D-HAM融入到残差模块，输入特

征 Fin ∈ RC × D × W × H 经过通道注意力模块（Channel

Attention Module, CAM）得到通道注意张量 AC，AC与

Fin相乘得到通道细化特征F'。然后用通道分离技术

将 F'切分为两组不同的特征：重要特征 F'1和次要特

征 F'2，接着两组特征分别通过空间注意力模块

（Spatial Attention Module, SAM），从输入特征 F'1 和
F'2获得空间注意张量AS1和AS2，将AS1和AS2分别与F'1
和F'2相乘后获得对应空间细化特征F ''1 和F ''2，融合获

得最终的细化特征 F''，最后与原始输入特征相加获

得输出特征Fout ∈ RC × D × W × H，也就是原输入特征Fin经

过 3D-HAM 模块处理后，所获得的最终结果。其中
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a：3D-HAM框架图
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K

Adaptive mechanism Block

Channel Attention Moudle

Channel
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′
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图5 3D-HAM框架与组件原理图

Figure 5 Framework and component schematics of 3D-HAM

Faddc C1D1×k (Faddc )

1.3.2 解码器 解码器中包括两个上采样层，上采样

层与卷积层（图 4a）的结构类似，由三维转置卷积函

数 ConvTranspose3d、批归一化函数 BatchNorm3d 和

激活函数ELU组成。在上采样层中使用ELU作为激

活函数可以更好地保留并恢复原始图像的细节和结

构，使数据被压缩的时间维度恢复至原始时间长度，

同时卷积的空间和时间填充需要保持一致的大小。

1.3.3 全局平均池化层 该层由一个自适应平均池化

函数 AdaptiveAvgPool3d 组成，对输入特征进行自适

应调整以适应不同尺寸的输入，提高模型的泛化

能力。

1.3.4 时期记忆层 由于 3DCNN 主要针对视频数据

⊗表示矩阵相乘，⊕表示矩阵相加。

CAM 在图像处理中主要用于聚焦重要的信息，

即确定图像中哪些部分是重要的，如图 5b 所示。通

过平均池化和最大池化操作聚合空间特征，生成不

同特征张量F avg
C 和F max

C ，然后将它们送入自适应机制

（如图 5b 中 Adaptive mechanism Block），获得特征张

量F add
C ∈ RC × D × 1 × 1，该张量不仅保留了原始特征信息

并自适应的调整特征倾向，而且丰富了特征表示。

此外使用一维卷积捕捉通道间的联系，有效避免通

道数据的降维。通道注意张量 AC与输入特征 Fin相

乘得到通道细化特征F'。该模块的总过程如式（1）、

（2）所示：

F add
C = ( )1

2 ( )F avg
C ⊕F max

C ⊕α ⊗ F avg
C ⊕β ⊗ F max

C （1）

AC( )Fin = σ ( )C1D1 × k( )F add
C （2）

其中，σ表示Sigmoid函数，C1D1 × k表示核尺寸为 k的
一维卷积。

SAM旨在增强模型对图像中不同空间区域的关

注度。主要集中于识别在图像中哪些区域是重要

的。Li等提出带有通道分离技术的 SAM，如图 5c所

示。该技术引入超参数λ与通道细化特征F'的通道

维度相乘，从而得到重要特征组的通道维度。定义

两个形状与通道注意力特征一致的掩码数组，一种

是重要的通道置 1，而次要的通道置 0。另一种则相

反，即重要的通道置 0，次要的通道置 1，称为重要掩

码和次要掩码。将它们分别与 F'相乘，得到重要特

征 F'1和次重要特征 F'2。对 F'1和 F'2进行两种池化操

作分别得到两组特征张量F max
S1,2和F avg

S1,2，将结果拼接得

到两组输出特征，接着使用二维卷积获得空间注意

张量AS1和AS2，将AS1和AS2分别与F'1和F'2相乘后获得

对应空间细化特征F ''1 和F ''2，逐元素相加获得最终的

细化特征F'' ∈ RC × D × W × H，该模块的总过程如式（3）所

示：

AS1,2( )F' = Φ ( )C2D7 × 7( )[ ]F max
S1,2 ; F avg

S1,2 （3）

其中，Φ表示先后使用 BatchNorm、ReLu 和 Sigmoid

函数，C2D7 × 7表示7×7的二维卷积核。
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提取短期时空特征，其在捕捉数据中的长时依赖关

系方面存在限制。为了有效补充 3DCNN 在长期序

列数据处理上的不足，本文引入了LSTM模型[27]作为

时期记忆层接收 3DCNN 处理后的 PPG 信号。通过

其高效的信息管理机制提取并保留视频数据中的长

期依赖关系。通过这种 3DCNN与 LSTM 的结合，模

型在实现精确心率预测的同时，还能有效处理视频

数据在时间维度上的长距离依赖，显著提升了整体

模型的性能。

1.3.5 聚合层 该层使用三维卷积函数 Conv3d 聚合

多个特征图的信息，提高模型的性能和效率。模型

在这一步输出特征经过降维后就得到与真实信号长

度一致的预测 rPPG信号。

2 实验设计

2.1 数据集

在 UBFC-rPPG[28]和 PURE[29]两个公开的数据集

上进行实验与评估，它们都记录了各种现实世界条

件的变化，如运动节奏、光照条件、肤色和背景等因

素的变化，为信号处理和机器学习算法的研究带来

了复杂的挑战。

UBFC-rPPG 数据集记录了 42 个处于静止状态

下的受试者视频和 PPG 信号。视频以 30 FPS 的帧

率，640×480 pixels进行保存，使用CMS50E血氧仪以

30 Hz的采样率记录受试者的PPG金标准真值。

PURE 数据集共记录了 10名受试者的头部图像

序列和PPG信号，该数据集包含 6种不同且受控的头

部运动（01-稳定、02-说话、03-慢速平移、04-快速平

移、05-小幅旋转、06-中幅旋转）。视频以 30 FPS的帧

率拍摄，保存为 640×480 pixels 的图像序列，使用

CMS50E血氧仪以60 Hz的采样率记录受试者的PPG

金标准真值。实验中对 PPG 真值进行降采样，使真

实值与视频帧数相对应。

2.2 参数设置

本文实验在 Windows 操作系统上进行，GPU 为

RTX 4060，使用 Pytorch框架版本为 2.1.2以及 python

语言版本为 3.10 的开发模型，模型的初始学习率

为 9e-3，批 次 大 小 为 4，使 用 AdamW 优 化 器 和

OneCycleLR学习率调度器训练 20个 epoch。使用调

度器可以加速模型的训练，并避免模型陷入局部最

小值。在预处理模块以YuNet模型作为人脸检测器，

以检测到的人脸作为ROI区域，将图像尺寸（W, H）统

一调整为 128×128 的大小，并设置视频帧数 T 为 160

帧。因此模型的输入为[3,160,128,128]（C×T×H×W）。

在重建 rPPG信号的任务中，选择合适的损失函数是

网络学习的关键，为了重建与真值 PPG 信号具备最

大趋势相似性和最小峰值定位误差的 rPPG信号，本

文选择 NegPeaLoss 函数作为损失函数，如式（4）

所示：

loss =1-
T∑

i=1

T

pi gti-∑
i=1

T

pi∑
i=1

T

gti

( )T∑
i=1

T

pi 2-( )∑
i=1

T

pi
2 ( )T∑

i=1

T

gti 2-( )∑
i=1

T

gti
2

（4）

其中，pi和gti分别表示第 i帧的预测值与真实值。

2.3 评价指标

对于 HR 评估任务，本文遵循 Li 等[30] 和 Niu

等[31-32] 的研究 ,使用平均绝对误差（Mean Absolute

Error, MAE）、均方根误差（Root Mean Square Error,

RMSE）和Pearson相关因子（C）作为指标评估心率测

量的准确性。对于 HRV 特征评估任务，包括 RF、归

一化单位的 LF（n.u.）、HF（n.u.）以及 LF/HF 功率比，

遵循文献[33]中概述的方法，采用标准偏差（Standard

Deviation, STD）、RMSE和C作为评估指标。

MAE 代表心率真实值与预测值的平均绝对误

差，如式（5）所示；RMSE代表心率真实值与预测值的

均方根误差，如式（6）所示；C代表心率真实值与预测

值的Pearson相关因子，如式（7）所示：

MAE = 1N∑n = 1
N

||HRn
gt - HRn

p （5）

RMSE = 1
N∑n = 1

N ( )HRn
gt - HRn

p

2
（6）

C = ∑
n = 1

N ( )HRn
p - - -------HRp ( )HRn

gt - - -- -----HRgt

( )∑
n = 1

N HRn
p - - -------HRp

2( )∑
i = 1

N HRn
gt - - -- -----HRgt

2
（7）

其中，N表示数据集中的总样本数，HRn
gt和HRn

p 表示

第 n个样本的平均心率预测值与真实值。MAE、

RMSE和STD数值越小表示误差越低，模型性能越优

越；C 数值越大，表示预测值与真实值之间的相关性

越强，模型效果越佳。

3 结果分析

为了验证本文模型的性能，进行了以下实验：

（1）将 CHATM 和 Res-CHATM 模型与已有研究方法

的 HR 评估结果进行对比。（2）在交叉数据集上进行

消融实验，以验证模型的有效性及改进点。（3）对比

不同模型在处理相同数据规模时的复杂度。（4）进行

HRV 特征评估实验。（5）验证模型的预测效果，并采

用 Bland-Altman 散点图[34]对整体预测效果进行一致

性分析。

3.1 心率评估实验

表 2 列出了本文模型与传统方法及其他深度学
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习模型的对比实验结果，所有模型处理的数据大小

均为[3,160,128,128]。从表 2 的数据分析可知，深度

学习模型，尤其是融合了 Transformer 的模型，如

PhysFormer和 EfficientPhys，相较于传统方法展现了

更稳定的性能和更强的鲁棒性。在数据集内实验

时，PhysFormer 模型在 UBFC 数据集上性能最好，其

MAE 比 Res-CHATM 低 0.59 BPM，SiNC 模 型 在

PURE数据集上性能最好，其MAE比Res-CHATM低

0.63 BPM，而其余方法的表现均不如本文模型。

但在交叉实验中，Res-CHATM 表现出更优越

的性能和泛化能力，在 UBFC-rPPG 训练且在 PURE

测试时（UBFC→PURE），MAE=2.19 BPM，RMSE=

7.02 BPM，C=0.95；而在 PURE 训练 UBFC-rPPG 测

试时（PURE→UBFC），MAE=1.65 BPM，RMSE=3.44

BPM，C=0.98。而 PhysFormer 模型在 PURE→UBFC

取得的最佳效果为 MAE=2.35 BPM，RMSE=6.26

BPM，C=0.94；SiNC 模型在的 UBFC→PURE 取得

的最佳效果为 MAE=4.02 BPM，RMSE=11.24 BPM，

C=0.86，均低于本文模型的预测效果。分析表 2 发

现，CHATM 模型较 Res-CHATM 模型的性能表现仅

相差 0.02~0.19 BPM，因此下述实验对这两个模型进

一步分析。

模型

ICA[11]

CHROM[12]

2SR[13]

POS[14]

DeepPhys[15]

PhysNet[17]

TS-CAN[19]

EfficientPhys[22]

PhysFormer[23]

SiNC[24]

CHATM

Res-CHATM

训练

-
-
-
-

UBFC

PURE

UBFC

PURE

UBFC

PURE

UBFC

PURE

UBFC

PURE

UBFC

PURE

UBFC

PURE

UBFC

PURE

测试

UBFC

MAE/BPM

5.17

2.36

6.90

2.11

6.27

2.61

1.78

4.25

1.70

2.39

1.14

2.07

0.50

2.35

0.59

4.88

1.11

1.80

1.09

1.65

RMSE/BPM

11.76

9.23

18.50

9.11

10.82

9.02

4.39

12.49

2.72

8.85

1.81

6.32

0.71

6.26

1.83

12.61

2.68

4.01

2.67

3.44

C

0.65

0.87

0.65

0.87

0.64

0.88

0.97

0.84

0.99

0.89

0.99

0.94

0.99

0.94

0.99

0.69

0.99

0.98

0.99

0.98

PURE

MAE/BPM

4.77

5.77

2.44

3.67

5.54

0.83

4.49

2.20

3.69

2.48

5.47

1.11

2.93

1.10

4.02

0.61

2.38

1.28

2.19

1.24

RMSE/BPM

16.07

12.93

3.06

11.82

18.51

1.54

11.70

3.88

13.80

9.01

17.04

5.94

10.11

1.75

11.24

1.84

7.90

1.80

7.02

1.81

C

0.72

0.81

0.98

0.88

0.66

0.99

0.80

0.93

0.82

0.98

0.71

0.97

0.90

0.99

0.86

0.99

0.94

0.98

0.95

0.98

表2 HR评估结果对比

Table 2 Comparison of HR estimation results

3.2 消融实验

为了验证本文模型的有效性及改进点，本文在

交叉数据集上进行详尽的消融实验，其结果汇总于

表3。在PhysNet模型基础上分别融合TM、3D-HAM、

Res-Conv，观察各组合对模型性能的影响。实验结

果表明，当 PhysNet 分别融合 TM 和 3D-HAM 时，在

交叉数据集的心率评估实验中，其表现均优于原始

模型。特别地，PhysNet 同时融合 TM、3D-HAM

（CHATM），其在 MAE 和 RMSE 上的误差较低，相关

因子C值较高，分别达到 0.94和 0.98。融合Res-Conv

（RES-CHATM）进一步提升了 CHATM 模型的性能，

使其在心率评估任务中的表现更加出色。结果证实

了 TM、3D-HAM 和 Res-Conv 模块的有效性，能够显

著提升模型在交叉数据集上的泛化能力和准确性。

3.3 模型成本计算

为验证模型的复杂度，本文对比分析了不同网

络模型在处理大小为[3,160,128,128]的视频输入时的

参数量（Param）和乘法累加运算（MACs），详细结果

见表 4。通过分析表 3、表 4数据可知，引入残差结构

虽然提升了CHATM模型在心率预测任务中的效果，

但也显著增加了 Param 和 MACs。CHATM 模型在

性能和计算成本之间实现了较好的平衡，适用于

对计算资源有要求但需要较高准确性的场景。而

Res-CHATM 模型在准确性上表现最佳，但同样较基
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准模型有较大的计算资源优化。较低的计算成本不

仅减少了对硬件资源的需求，还提高了模型的运行

效率和响应速度，显示了其在高效、轻量化 rPPG技术

应用中的巨大潜力。

3.4 HRV 特征评估实验

使用 CHATM 模型在 UBFC-rPPG 数据集内进行

HRV特征评估，结果如表 5、表 6所示。CHATM模型

在 RF 评估任务中与 ICA 模型相比，STD 降低了

37.2%，且在 LF、HF 指标上表现出最高的准确性，

与 Gideon2021 模型相比，STD 均降低了 36.6%，在

LF/HF指标上，STD降低了57.8%，相关因子C提升了

17.8%，反映出该模型在HRV特征提取中的精度和一

致性明显优于传统方法和基准模型。

模型

PhysNet

+TM

+3D-HAM

+TM+3D-HAM（CHATM）

+Res+CHATM（Res-CHATM）

UBFC→PURE

MAE/BPM

4.49

3.45

2.60

2.38

2.19

RMSE/BPM

11.70

13.80

7.64

7.90

7.02

C

0.80

0.82

0.94

0.94

0.95

PURE→UBFC

MAE/BPM

4.25

2.23

2.59

1.80

1.65

RMSE/BPM

12.49

6.58

6.14

4.01

3.44

C

0.84

0.94

0.94

0.98

0.98

表3 消融实验

Table 3 Ablation study

表4 模型计算成本

Table 4 Model computational costs

模型

DeepPhys[15]

PhysNet[17]

TS-CAN[19]

EfficientPhys[22]

PhysFormer[23]

CHATM

Res-CHATM

Param/M

7.504

0.700

7.504

7.439

7.318

0.869

1.640

MACs/G

120.000

70.120

120.000

60.687

50.607

71.070

128.260

表6 HRV特征评估结果对比

Table 6 Comparison of HRV characterization and its assessment results

模型

ICA

POS

PhysNet

Gideon2021

CHATM

LF（n.u.）

STD

0.243

0.171

0.149

0.142

0.090

RMSE

0.240

0.169

0.169

0.139

0.090

C

0.159

0.479

0.519

0.694

0.812

HF（n.u.）

STD

0.243

0.171

0.149

0.142

0.090

RMSE

0.240

0.169

0.169

0.139

0.090

C

0.159

0.479

0.519

0.694

0.812

LF/HF

STD

0.655

0.405

0.511

0.687

0.290

RMSE

0.645

0.399

0.616

0.691

0.346

C

0.226

0.518

0.581

0.684

0.806

3.5 可视化与一致性分析

如图 6所示，展示了模型的部分预测信号与真实

信号的可视化结果，以及整体预测效果的一致性分

析。其中图 6a 和图 6c 为使用 CHATM 模型在 UBFC

→PURE 时得到的 rPPG 信号对比和 Bland-Altman 散

点图，图 6b 和图 6d 为 PURE→UBFC 时得到的 rPPG

信号对比和 Bland-Altman 散点图。由图 6a、b 可见，

本文模型的重建 rPPG信号在周期性和峰值点上与真

实值之间存在较强的相关性。图 6c 中 PURE 数据

集的 HR 差值为（0.83±7.85）BPM，95% 一致性区间

为 [-14.56,16.22] BPM ，仅 2 个样本点超出了一致

性界限。图 6d 中 UBFC-rPPG 数据集的 HR 差值为

（-0.63±3.32）BPM，95% 一致性区间为 [-7.13,5.88]

BPM，仅 2个样本点超出了界限。由此可以看出，本

文模型的预测值与真实测量值之间具有较强的一

致性。

4 结 论

本文提出了两种改进的三维卷积网络模型，旨

在解决现有心率测量模型在轻量化和高精度之间的

矛盾问题，以实现从面部视频中精确重建 rPPG信号。

其中 Res-CHATM 模型在公开数据集 UBFC-rPPG 和

表5 RF评估结果对比

Table 5 Comparison of RF estimation results

模型

ICA[11]

POS[14]

PhysNet[17]

Gideon2021[21]

CHATM

RF

STD/Hz

0.086

0.109

0.148

0.098

0.054

RMSE/Hz

0.089

0.107

0.152

0.098

0.058

C

0.102

0.087

0.081

0.103

0.722
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PURE 上进行了心率评估交叉实验得到最佳性

能：MAE=2.19 BPM，RMSE=7.02 BPM，C=0.95 以及

MAE=1.65 BPM，RMSE=3.44 BPM，C=0.98。消耗

计 算 资 源 较 少 的 CHATM 模 型 性 能 表 现 为 ：

MAE=2.38 BPM，RMSE=7.90 BPM，C=0.94 以 及

MAE=1.80 BPM，RMSE=4.01 BPM，C=0.98，Bland-

Altman 一致性误差分别为 0.83 BPM 和 -0.63 BPM。

本文模型能够重建较精准的 rPPG信号，且具备良好

的泛化能力。在 UBFC 数据集上进行 RF 和 HRV 特

征评估实验同样取得良好的效果。目前，本文模型

主要用于从面部视频中重建 rPPG信号，以进行平均

HR、RF和 HRV特征分析，未来计划将这该模型扩展

到实时应用上，以便在各种医疗和健康监测场景中

提供更全面的生理参数分析，从而提升其实际应用

价值。
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Figure 6 Verification of HR prediction performance
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