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摘　要: 心率和血氧饱和度是反映人体健康状况极其重要的生理指标. 近年来, 基于成像式光电容积描记技术

(imaging photoplethysmography, IPPG)的非接触式心率和血氧饱和度检测方法因为其方便快捷且受约束较少等优

点开始逐步成为研究热点. 主要工作如下: 首先, 介绍了非接触式检测方法的背景和研究意义; 其次, 从目标区域检

测和感兴趣区域 (region of interest, ROI)选取两个方面总结并点明其研究现状以及未来改进方向; 再次, 从传统方

法、信号处理结合深度学习方法以及端到端方法 3个方面对心率和血氧饱和度检测方法进行了总结, 并梳理了深

度学习方法所使用的数据集以及在各个数据集中所展现的检测效果; 最后, 指出该领域所存在的亟待解决的问题以

及未来的研究方向.
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Abstract: Heart rate and saturation of peripheral capillary oxygenation (SpO2) are very important physiological indicators
of human health. In recent years, non-contact heart rate and SpO2 detection methods based on imaging photoplethysmography
(IPPG) have gradually become a research focus as they are convenient and freely-applied. The main work is as follows.
First, the study introduces the background and research significance of non-contact detection methods. Secondly, two
aspects of target region detection and region of interest (ROI) are selected to summarize and clarify the research status and
future improvement direction. Thirdly, the detection methods of heart rate and SpO2 are summarized from three aspects:
traditional method, signal processing combined with deep learning method and end-to-end method, and the data sets used
in deep learning method and the detection effects displayed in each data set are sorted out. Finally, the paper points out the
problems that need to be solved and the future research direction in this field.
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心率 (heart rate, HR) 和血氧饱和度 (saturation of
peripheral capillary oxygenation, SpO2)是反映人体健康

状况的重要指标, 近年来正在逐步引起人们的重视[1–4].
随着人们的健康意识逐步增强, 各种心率和血氧饱和
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度检测方法正逐步进入人们的视线. 目前, 最为常用的

检测方法为传统的接触式检测法, 该方法因为较高的

准确度被人们广泛使用. 然而, 在实际使用中, 接触式

检测方法的一些局限性给使用者造成了许多不便. 例
如在检测过程中需要受试者皮肤紧贴检测仪器并保持

稳定, 否则会导致检测精度大幅降低. 该问题会导致受

试者在使用仪器的过程中感到不方便和不舒适, 并且

手抖患者、婴幼儿、烧伤患者等都无法便捷地使用接

触式仪器.
由于传统接触式检测仪器存在的一些不足, 非接

触式心率和血氧饱和度检测方法正在逐步引起人们的

关注. 该方法是运用朗伯-比尔定律, 通过观察皮肤颜

色的变化提取出光电容积描记信号 (photoplethysmo-
graphy, PPG), 实现对心率和血氧饱和度等生理信号的

检测. 该方法解决了接触式检测方法存在的不方便、

不舒适的问题, 开始被人们广泛研究.
然而, 非接触式心率和血氧饱和度检测方法依然

有许多问题亟待解决: 比如皮肤中所蕴含的生理信息

极其微弱, 极易受到光线变化等情况的干扰, 使得心率

和血氧饱和度信号参杂较多的噪声, 导致精度较低.
本文从视频预处理、检测方法、数据集、评价指

标以及未来研究方向 5个方面对该领域的研究现状进

行综述. 其中, 本文对深度学习方法在该领域的发展情

况着重进行了梳理. 

1   视频预处理相关研究

在提取生理信号之前需要对视频数据进行预处理,
包括目标区域检测和 ROI 选取. 因为学者们大多通过

人脸视频进行心率和血氧饱和度检测, 所以本文对众

多人脸检测方法进行总结和梳理. 

1.1   人脸检测方法研究

文献[5–9]选择使用 Viola-Jones 人脸检测算法[10]

对视频中的人脸进行识别. 该方法使用 Haar特征值进

行目标检测, 可以满足人脸实时检测[11]. 然而, 将 Viola-
Jones 人脸检测算法应用在非接触式心率和血氧饱和

度任务中依然有许多不足. 比如该算法只能大致识别

人脸的位置, 并用矩形框进行标识, 会将许多背景信息

混入其中, 难以保障所提取生理信号的信噪比, 当人脸

出现晃动时该问题尤为严重. 为解决上述问题, 学者们

在进行人脸检测的同时进行人脸追踪, 在人脸区域生

成相应坐标, 通过追踪坐标的移动实现人脸定位. 文

献[10]首先使用 Viola-Jones人脸检测器对视频中的人

脸进行初步检测并使用矩形框对人脸区域进行标识,
然后使用判别响应映射拟合 (discriminative response
map fitting, DRMF)的方法找到人脸矩形框内的 66个
人脸坐标, 之后使用 Kanade-Lucas-Tomasi (KLT)算法

逐帧对人脸进行跟踪. 使用此方法可以有效地减少背

景区域以及头部运动对检测结果造成的影响.
除了较为常用的 Viola-Jones人脸检测算法, 学者们

还使用其他方法对人脸进行检测: 文献[12]使用MICNN
检测网络进行人脸检测, MTCNN 模型是以深度学习

算法为基础, 使用 3 个 CNN 级联算法结构, 将人脸检

测和人脸特征点检测同时进行; 文献[13,14]使用卷积

神经网络 (convolutional neural network, CNN) 对人脸

特征点进行检测, 并且文献[14]在基础网络中添加了小

滤波器, 使得该方法在人脸检测方面取得了不错的精

确度和鲁棒性; 文献[15]为了解决人脸坐标在帧间漂移

导致提取的生理信号混入较多噪声伪影的问题, 选择

使用 SSD (single shot multibox detector) 人脸检测器,
同时, 为了更好地区分人脸图像中的皮肤区域、非皮

肤区域和背景区域, 文献[15]采用了 SEEDS (superpixels
extraction via energy-driven sampling)图像分割算法, 该
算法的核心部分是使用快速梯度下降算法最小化能量

函数, 在保证精度的同时也具有较高的运行速度.
能否识别检测到清晰的人脸对后续工作起到至关

重要的作用, 它决定了能否在 ROI 中提取出信噪比较

高的生理信号并影响最后的检测精度. 选取准确的人

脸检测和跟踪方法是学者们研究的重点问题. 

1.2   ROI 选取方法研究

人体皮肤所蕴含生理信息非常微弱且极易受到光

照变换和运动的干扰, 使得提取的生理信号中混入大

量噪声最终导致检测精度的降低.
基于上述分析, 学者们不断进行尝试和探索, 以选

取更加合适的 ROI 进行生理信息提取. ROI 选取情况

如表 1所示. 下面对选取情况进行详细介绍. 

1.2.1    面部 ROI选取情况

由于人的面部遮挡较少并且毛细血管分布较为密

集, 相较于其他部位可以提取出较为强烈的生理信号,
因此, 有众多学者选择将人脸作为 ROI 进行生理信号

的提取. 文献[9,16–18]选择将整张人脸作为 ROI 并提

取生理信号, 大量实验证实预测得出的心率和血氧饱

和度数值并不稳定, 精度有待进一步提升.
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表 1    ROI选取情况
 

方法 ROI个数 ROI位置

文献[9,16–18] 1 整张人脸

文献[5–7] 1 除额头之外的人脸区域

文献[8,19] 1 除双眼之外的脸颊区域

文献[20] 1 嘴唇

文献[21] 2 嘴唇+脖颈

文献[22] 4 额头+双颊+人脸中心点

文献[23–25] 1 手指

文献[26] 1 手掌
 

对人脸区域进行分析可以发现, 尽管额头分布较

为密集的毛细血管, 但有时会被头发等物体遮挡, 导致

提取得到的生理信号不够清晰, 造成预测精度的下降.
因此, 有学者开始对人脸区域进行裁剪, 不再使用整张

人脸作为 ROI: 文献[5–8]对人脸进行裁剪, 选取整张人

脸的 60% 区域, 将额头之外的部位作为 ROI; 在此基

础上, 文献[8,19]考虑到受试者无意识的眨眼也会对预

测结果造成干扰, 因此选取眼睛以下的人脸区域作为

ROI; 文献[20,21]认为嘴唇附近分布有密集的毛细血管

并且遮挡较少 ,  是理想的 ROI; 不仅如此 ,  文献[21]
还考虑到当人们进行呼吸时会导致嘴唇不自觉的运动,
导致从该区域提取的生理信号混入较多噪声伪影, 因
此, 文献[21]选取脖子作为第 2 处 ROI, 将两处提取到

的生理信号进行结合, 最大程度提高信噪比; 为了尽可

能减少头部运动对检测结果造成的影响, 文献[22]选取

额头、双颊以及人脸中间 4 处位置作为 ROI, 额头和

双颊用以提取生理信号, 人脸中心区域与其他 3 个区

域相连, 保证 ROI随着人脸轻微移动而移动, 减少因头

部运动而产生的伪影对检测结果造成的影响; 为了探

究 ROI的大小与提取血液容积波 (blood volume pulse,
BVP) 信号信噪比之间的关系 ,  文献 [27]分别选取

3×3、101×101、201×201 (单位: 像素) 3 个不同面积

的 ROI并计算这 3个区域提取 BVP信号的信噪比, 大
量实验结果表明 BVP 信号的信噪比与 ROI 边长成平

方关系, 与 ROI面积成正比.
人脸部位具有较为密集的毛细血管并且大部分皮

肤裸露在外, 能够方便地提取生理信息. 但是, 由于人

脸区域分布众多较为灵活的肌肉, 会产生许多微表情,
使得提取的生理信号混入较多运动伪影, 导致检测精

度降低; 并且, 人脸区域无意识的晃动和部分遮挡也会

降低生理信号的质量. 如何解决上述问题, 依然是学者

们持续研究的方向. 

1.2.2    其他 ROI选取情况

除了人脸区域, 学者们还将其他毛细血管分布密

集部位选作 ROI, 并提取生理信号进行心率和血氧饱

和度检测. 受到指夹式脉搏血氧仪检测原理的启发, 文
献[23–25]选取手指末端作为 ROI 用以提取生理信号,
他们认为手指末端具有密集的毛细血管, 并且与人脸

不同, 手指末端肌肉难以做出复杂的动作, 从而减少了

运动伪影对检测结果的影响; 文献[26]分别选取人脸和

手掌作为 ROI, 并进行实验比较这两个部位生理信号

的信噪比, 实验结果表明, 由于人脸区域出现的不自觉

的运动 (如眨眼、呼吸、吞咽等)会产生较为强烈的运

动伪影, 对提取到的生理信号造成较大程度的干扰, 而
手掌区域不存在上述动作, 提取得到的生理信号的信

噪比较为理想.
选取手指或者手掌部位作为 ROI可以有效避免不

自觉运动给检测精度带来的影响. 但是依然存在一些

问题, 文献[28,29]经过实验证实, 当手部被挤压时会导

致检测结果存在较大误差, 最终导致检测精度降低; 另
外, 由于以人体其他部位作为 ROI的数据集较少, 会导

致检测模型泛化能力较弱, 难以将检测方法应用到实

际生活中. 开发使用手指和手掌部位作为 ROI 进行心

率和血氧饱和度检测的数据集是亟待解决的问题. 

2   心率和血氧饱和度检测方法研究

在完成视频预处理之后, 接下来进行心率和血氧

饱和度检测. 在该环节中, 首先进行 BVP信号提取, 然
后对其进行去噪处理以提高信噪比, 最后对心率和血

氧饱和度进行预测. 本文将从检测方法选用的角度进

行叙述. 

2.1   传统方法

传统方法是指在 ROI 完成肤色变化信号提取之

后, 使用信号处理方法和数字图像处理技术对该信号

进行去噪从而转换为纯净的 BVP信号, 并进行心率和

血氧饱和度预测. 方法流程如图 1所示.
在最初的研究中 ,  学者们 [ 30 ]并未考虑如何提高

BVP 信号的信噪比, 只是简单地提取 ROI 的像素值并

进行平均, 然后通过傅里叶变换转换成频谱图并进行

血氧饱和度的预测. 在光照保持稳定以及 ROI 保持静

止的情况下可以保持较高的检测精度, 但是当光线强

度发生变化以及 ROI出现轻微移动时检测精度会大幅

下降. 自此, 学者们开始研究如何在检测环境出现变化
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以及 ROI 移动的情况下保证 BVP 信号的质量以及检

测精度. 信号处理方法选用情况如表 2所示. 下面对这

些方法进行介绍.
 
 

人脸检测
与追踪

ROI 区域
选取

BVP 信号
提取

BVP 信号
去噪

心率和血
氧饱和度
预测

视频预处理 信号处理

人脸视频

 
图 1    传统方法检测流程图

 
 
 

表 2    信号处理方法选用及检测内容
 

文献 方法 检测内容

文献[6] ICA 心率

文献[17] FastICA 心率

文献[31] 功率谱分析 心率

文献[32] CEEMD+ICA 心率

文献[9] CEEMD+ICA 血氧饱和度

文献[33] WT+PCA+BSS 心率+血氧饱和度+呼吸率

文献[18] SSA 心率
 

独立成分分析法 (independent component analysis,
ICA) 是提取 BVP 信号较为常见的方法. 文献[6]考虑

到血红蛋白在可见光和近红外光谱范围内的吸收率不

同, 每个颜色传感器记录的是权重略有不同的原始信

号的混合物 .  并且受到盲源分离技术 (blind source
separation, BSS) 的启发, 假设颜色传感器记录的源信

号之间相互独立, 将 ICA引入心率检测中来, 使得归一

化的原始信号可以分解成 3 个独立的源信号, 并进行

快速傅里叶变换 (fast Fourier transform, FFT), 得到较

为纯净的 BVP 信号. 受到文献[6]的启发, 文献[17]使
用 FastICA 算法得到最具有脉冲波特征的成分, 该方

法可以只对所需成分进行分离, 所以文献[17]检测速度

更快. 文献[31]通过在不同场景中对文献[6]中所提出

的方法进行复现发现, 3种成分在不同场景下都可以实

现心率预测, 仅通过假设很难选择最优的成分. 为解决

该问题 ,  文献[31]使用功率谱分析 (power spectral
density, PSD), 将提取出的 9个特征应用于 ICA的输出

分量, 其中 6个特征包含最为强烈的频率, 并使用线性

回归和 KNN (K-nearest neighbor, KNN)算法对心率进

行拟合.
除此之外, 学者们还尝试使用信号处理的其他方

法并与 ICA 相结合以达到提取 BVP 信号提取和去噪

的目的. 文献[32]将完备集合经验模态分解 (complete
ensemble empirical mode decomposition, CEEMD)技术

引入非接触式心率检测领域中, 在信号重建过程中对

残余噪声进行精确衰减来提高其性能和效率, 然后选

择具有最佳心肺频段的 IMF (intrinsic mode functions)
分量作为 ICA 的输入, 以去除运动伪影. 基于文献[34]
的工作, 文献[9]将该方法应用在了非接触式血氧饱和

度检测研究中. 由于非接触式血氧饱和度检测需要用

到双通道比值法, 文献[9]在对原始信号进行通道分离

后, 分别对 R 通道和 G 通道进行完备集合经验模态分

解并生成不同的 IMF 分量, 然后使用来自红色通道的

低频 IMF和绿色通道的高频 IMF作为 ICA的输入, 实
现信号去噪的目的 .  文献[33]将小波变换 (wavelet
transform, WT)、主成分分析 (principal component
analysis, PCA)和盲源分离 (BSS) 3种信号处理方法相

结合, 提出了 WT-PCA-BSS 算法, 实现了对心率、血

氧饱和度和呼吸率的同时检测, 在光照环境发生变化

时可以保持较高的准确度, 但是该方法中没有去除运

动伪影的过程, 在头部出现大幅运动时难以保持原有

的精度.
当受试者处于剧烈运动时, 上述方法无法有效去

除运动伪影. 为去除运动伪影, 文献[18]将奇异谱分析

技术 (singular spectrum analysis, SSA) 应用到 BVP 信

号的去噪中. 该方法将 RGB时间序列投影到 POS平面

和 CHROM 平面的交线上获取 BVP 信号并且还考虑

了相邻帧间的面部区域中心的位移和相机的帧速, 获
得了面部运动速度的时间序列信号, 并应用 SSA 提取

了运动分量, 最后在脸部 ROI 的 BVP 信号中去除了

SSA 提取的运动伪影分量. 实验结果在自创数据集上

显示出和真实值具有很高的相关性.
通过传统方法对心率和血氧饱和度进行预测往往

需要凭借经验对受试者所处场景或者提取到的原始信

号进行一定程度的假设, 但是仅凭经验很难对所有的

情况进行准确的判断, 使得当检测情景符合依据经验

做出的假设时可以取得令人满意的结果, 然而当情景

发生新的变化时检测精度或许会降低. 

2.2   信号处理结合深度学习方法

随着研究的不断进步, 近年来, 学者们发现使用深

度学习方法处理回归问题可以有效提高检测精度. 因
此, 有学者开始尝试将信号处理方法与深度学习方法

进行结合, 取得了优于传统方法的结果. 该方法的大致

流程如图 2 所示. 由于视频预处理方法在第 1 节已经

完成叙述, 此处不再重复. 此外, 目前尚未发现有学者
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使用该方法对血氧饱和度进行检测, 因此该处仅对心

率检测方法进行叙述.
  

人脸视频
视频预
处理

BVP 信号
预处理

特征图
构建

网络
模型

心率和血
氧饱和度
预测

特征预处理
 

图 2    信号处理结合深度学习方法检测流程图
  

2.2.1    特征预处理方法

在信号处理与深度学习结合的方法中, 生成特征

图的质量将直接关系到最终的检测结果, 如何选取特

征预处理方法以提高特征图的质量, 是学者们的研究

重点.
文献[34]首先将深度学习方法应用在了非接触式

心率检测领域, 在对颜色变化信息进行提取后, 将二阶

中心差、去趋势滤波和色度滤波 3种方法进行结合对

原始信号进行去噪, 并采用快速傅里叶变换将信号转

换成二维时频表示, 而后传入网络进行回归运算. 该方

法有效地提高了检测精度, 但是, 由于需要使用一系列

滤波方法对初始信号进行滤波, 导致该方法较为复杂,
时间复杂度较高. 为解决该问题, 文献[35]采用空间分

解和时间滤波的方式直接从视频中提取包含心率信息

相关信号的特征图像, 避免了对原始信号进行滤波处

理, 很大程度提高了运算效率, 可以做到对心率的实时

预测.

在深度学习任务中, 能否使用更好的方式对特征

进行表示将在很大程度上对最终结果造成影响. 文献[36]
使用时空图对视频序列进行表征, 使用该方法可以同

时兼顾时间和空间的特征, 使得后续网络可以学习到

更多的信息. 受到文献[36]的启发, 文献[37–40]分别在

此基础上进行改进, 提出了不同的创建时空图的方法:
为了尽可能全面地提取面部肤色所含有与心率有关的

特征, 文献[37]将选取的人脸 ROI 分成 10×10 的小块

并对每个块的像素通道进行平均, 然后按照帧序列将

各通道像素的平均值进行拼接以生成时空图; 为了解

决视频中人脸缺失的问题, 文献[38]提出了一种高质量

时空图生成机制, 该方法对视频中人脸大面积缺失或

者过于模糊的帧进行去除并使用临近帧进行替换, 由
于帧间时间间隔远小于心跳时间间隔, 因此使用该方

法不会对心率预测产生不利影响, 是切实可行的; 文
献[39]提出了多尺度时空图构建方法, 尝试将不同颜色

通道进行组合, 使用 RGB_YUV 和 RGB_HSV 通道构

建时空图; 文献[40]使用小波变换的方法生成时空图以

解决头部不同幅度的运动造成人脸图像模糊的问题,
但是当光线扰动和头部运动问题同时出现时使用该方

法容易造成检测精度的下降. 

2.2.2    网络模型选取

在完成特征图构建之后, 需要使用神经网络对特

征图进行学习以求出心率数值. 为此, 学者们同样进行

了许多研究, 网络模型选用情况如表 3所示.
 
 

表 3    网络模型选取情况
 

方法 骨干网络 输入内容 输出结果

文献[34] VGG15 时频图 平均心率

文献[35] MobileNet 使用空间分解和时间滤波重构后的特征图 平均心率+瞬时心率

文献[36] 具有门控循环单元 (GRU) 的深度回归网络模型 时空图 平均心率

文献[37] ResNet18 (添加空间软阈值) 时空图 瞬时心率

文献[38] 深度卷积神经网络 时空图 平均心率

文献[39] U-Net (rPPG) (添加多头注意力模块) 时空图 平均心率

文献[40] ResNet18 时空图 平均心率
 
 

2.3   端到端深度学习方法

随着深度学习在非接触式心率和血氧饱和度检测

领域中不断发展, 端到端检测方法逐渐进入人们的视

线. 所谓端到端是指从输入端到输出端全程不需要人

工进行干预, 特征提取与生理信息预测均由神经网络

完成. 大致流程如图 3、图 4所示. 

2.3.1    多阶段检测方法

在端到端深度学习的检测方法中, 学者们通常使

用多阶段检测方法对心率和血氧饱和度进行检测, 即
在完成视频预处理之后使用不同的网络模型相继完成

特征提取和生理信息预测. 下面对该方法的研究现状

进行简要概述.
 
 

人脸视频 视频预处理 特征提取网络 生理信号预测
心率或血
氧饱和度

 
图 3    多阶段端到端检测方法流程图
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人脸视频 视频预处理 网络模型
心率或血
氧饱和度

 
图 4    单阶段端到端检测方法流程图

 

在视频中人脸颜色变化非常缓慢且极易受到头部

运动和光照变化噪声带来的干扰. 为解决该问题, 文献[41]
提出了一种新型的心率检测模型 (ETA-rPPGNeT), 该
模型分为时域段子网和主干网络: 子网空间通过对视

频进行分段, 将长时间的视频内容转换为连续的局部

信息并进行特征提取, 然后使用平局池化函数对时间

信息进行聚合, 达到减少冗余信息的目的; 主干网络通

过添加时间注意力机制以时间信息学习能力, 减少了

噪声对心率预测的干扰. 尽管使用三维神经网络对原

始视频进行处理不对造成信息丢失, 但是过大的模型

参数会导致较高的时间复杂度. 为解决网络预测模型

运行时间过长的问题, 文献[42]提出了一个“R(2+1)D”  

卷积模块对时空维度特征进行解耦, 大幅减少了网络

模型中的参数, 提高了网络运行速度. 并且, 文献[42]
还提出了基于皮肤的注意力机制, 使网络自动忽略背

景区域, 有效降低非皮肤区域引入的噪声. 由于目前没

有较大规模的数据集, 如何在数据规模有限的情况下

完成网络模型的训练, 实现非接触式心率检测是困扰

学者们的一个关键问题. 为解决该问题, 文献[41]提出

了 FE-BE 网络模型来进行心率预测. 该模型由前件

FE 和后件 BE 组成, FE 负责 ROI 选取以及信号提取

和信号质量增强, BE 负责心率预测. 在该网络模型中,
FE 可以独立地在没有标注心率的数据集中进行训练

从而可以自动对 ROI进行检测并提取出高质量面部颜

色变化信息并传入 BE中进行心率预测, 保证了心率检

测精度和鲁棒性.
随着研究的逐步推进, 学者们发现人脸视频中蕴

含的一些底层特征同样对检测精度具有积极影响, 将
二者相互融合可以产生不错的效果. 文献[43]提出了一

种多特征融合的方法以实现对血氧饱和度的检测. 该
方法首先使用残差与坐标注意特征提取网络 (residual
and coordinate attention, RCA)对人脸信息进行提取, 然
后将提取的特征传入颜色通道模型 (color channel
model, CCM) 进行信号重构从而充分利用人脸视频中

的颜色特征信息. 同时, 该文献构建了基于网络的模型

(network-based model, NBM) 用于提取面部初始特征,
并与 CCM提取到的高级特征互相融合, 达到提高检测

精度的目的. 

2.3.2    单阶段检测方法

在端到端检测方法中, 多阶段检测是目前较为主

流的研究方向. 然而, 有学者开始考虑使用单阶段方法

对心率进行检测, 将特征提取网络和心率预测网络合

二为一, 可以更加快速地进行心率检测. 文献[44]提出

了 X-iPPGNet 单阶段心率检测网络模型. 该模型以深

度可分离卷积网络作为骨干网络, 对每个颜色通道进

行独立的时空卷积, 其目的是提取输入图像序列每个

颜色通道的局部特征, 然后将各个通道的局部特征进

行融合. 此举可以更为全面地提取心率信息并有效地

降低计算成本和内存需求. 值得一提的是, 针对单阶段

检测方法的研究较少, 文献[44]是目前唯一一篇提出使

用单阶段网络模型进行非接触式心率预测的文章. 

3   数据集

数据集对于研究至关重要. 尤其是对于深度学习

而言, 数据集规模的大小、视频种类的多少都将直接

关系到心率和血氧饱和度的检测精度以及网络模型的

泛化性和鲁棒性. 由于该领域研究的起始时间较晚, 尚
未出现较大规模的公共数据集, 但是一些学者为了研

究需要, 按照自己的需求创建了一些数据集. 本文按照

公共数据集和自建数据集两种类型对部分数据集进行

介绍. 

3.1   公共数据集

MMSE-HR 数据集[45]: 学者们构建该数据集的目

的是在具有挑战性的环境下进行非接触式心率估计.
其中包含 102 个 RGB 面部视频. 以 25 f/s 的速度进行

录制. 受试者包括 17 名男性和 23 名女性, 来自 40 个

不同的民族.
MAHNOB-HCI数据集[46]: 该数据集是评估非接触

式心率检测方法有效性、鲁棒性和泛化性的常用数据

集. 它包括来自 12 名男性和 15 名女性的 527 个视频

以及相对应的生理信号. 所有的视频都以 61 f/s的速度

录制, 分辨率为 780×580像素, 利用心电信号计算真实

的心率值.
UBFC-rPPG 数据集[47]: 该数据集由 42 个受试者

的 42个视频组成. 这些视频是用一个低成本的网络摄

像头拍摄的, 每秒 30帧, 分辨率为 640×480像素, 每次

录制时间在 50–90 s之间. 使用 Contec Medical CMS50E
指夹式脉搏血氧仪记录心率值, 并且与视频记录同步,
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以建立真实的 PPG信号.
BP4D+数据集[45]: 该数据集是一个较大型的数据

集. 它主要包括心率、呼吸频率和血压等生理参数. 与
现有心率数据集相比, BP4D+在数据量和种族多样性

方面更具有优势. 并且受试者在录制视频时做出更大

幅度的运动. 该数据库包含 140名受试者以 25 f/s的速

度录制了 1 400 个 RGB 颜色空间的视频, 每个视频时

长为 30 s–1 min, 分辨率为 1040×1392像素.
VIPL-HR 数据集[48]: 该数据集是目前公开的专门

用于心率和血氧饱和度检测的最大规模的数据集, 其
中包含 107个受试者总共录制了 3 130个视频. 视频和

生理信号数据是在受试者处在不同情景中采集的, 分
别为静息状态、较大幅度运动状态、谈话状态、黑暗

环境和光照环境等 8种不同环境.
PURE 数据集[49]: 本数据集由 10 名受试者参与录

制, 一共包含 60段视频, 每个视频时长为 60 s, 速率为

30 f/s. 数据集在不同的情境下采集, 分别为稳定状态、

交谈状态、缓慢移动状态等 6种状态.
OPF 数据集[50]: 该数据集用于研究远程生理信号

测量, 包含 200 个 5 min 长的 RGB 视频, 由 100 名健

康的成年人进行录制, 并提供相应的真实心电图信号.
视频以 60 f/s 的速度录制, 分辨率为 1920×2080, 压缩

为MPEG-4格式.
LGI-PGGI 数据集[51]: 该数据集包括 25 名受试者,

总共录制了 100 段视频, 总时长大约 200 min. 视频和

生理信号在 4 种不同情形中进行采集 ,  包括静息状

态、头部略微运动状态、运动状态和谈话状态. 视频

由罗技 HD C270进行录制, 帧率设置为 25 f/s, 同步使

用脉搏血氧仪进行心率检测.
DriverHeartRate 数据集[12]: 这是目前唯一的专门

用于在行驶过程中对司机进行非接触式心率检测公开

数据集. 该数据集包含 14 名志愿者, 使用罗技 C920r
摄像头进行录制, 帧率为 30 f/s, 录制场景在汽车内, 总
共包括晴天、阴天、雨天、傍晚、夜间、雨夜等 8种
不同情景. 在行驶过程中使用 TM-204 数字照度计对

受试者面部接收到的照度进行检测.
COHFACE数据集[52]: 该数据集由 40名受试者参

与录制, 总共包含 160个视频. 视频数据包含光照和自

然两种状态. 录制视频时同时采集 BVP信号和呼吸信

号. 视频数据通过罗技 HD C525 进行采集, 分辨率为

640×480像素, 速率为每秒 20帧.
ECG-Fitness数据集[53]: 数据集中包含 204个以健

身为主题的视频, 使用两台罗技 C920 网络摄像头和

FLIR热成像仪进行录制, 帧率为 30 f/s, 分辨率为 1920×
1080, 以未压缩的 YUV 平面像素格式存储. 受试者总

共有 17人. 在录制过程中要求每名受试者进行 4种不

同类型的活动, 包括说话、划船、在固定自行车上锻

炼以及在椭圆仪上锻炼. 

3.2   自用数据集

PFF数据集[54]: 该数据集由 13名受试者参与录制,
摄像机使用尼康 D5300, 帧率为 50 Hz. 录制场景分为

明亮和黑暗两种类型, 受试者则分为轻微运动、静止

和骑固定自行车 3 种状态. 每段视频时长大约 3 min,
分辨率为 1280×720.

HR-D数据集[55]: 该数据集包含 75个视频, 平均时

长 82 s, 每秒 22帧. 视频的分辨率为 800×480像素. 为
了使数据集更具有真实感和挑战性, 视频在录制过程

中要求受试者处在不同方位、保持不同姿势, 不仅如

此, 其中一些受试者在视频录制过程中还保留了胡须,
这给人脸检测和特征提取网络的设计提出了更高的要

求, 可以促使心率检测模型更具有泛化性和鲁棒性.
FaceBio-v1 数据集[56]: 该数据集总共包含 300 个

视频, 帧率为 30 f/s, 来自 300 个年龄在 18–26 岁之间

的实验对象. 每个视频时长为 1 min, 像素分辨率为 1920×
1080. 这些视频是由荣耀 v30 在光线充足的环境下拍

摄的. 在录制过程中允许受试者变现出自然的面部表

情和头部动作, 但是不允许受试者说话. 在录制视频的

同时使用 BIOPAC MP160 采集受试者的生理信号, 包
括平均心率、呼吸频率、SpO2、心电信号、血容量脉

搏波. 

4   评价指标

在研究过程中, 学者们使用不同评价指标来表示

自己所提出的方法的有效性, 较为常用的评价指标为

以下 5 种: 平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)、
标准差误差 (standard deviation, SD)、均方根误差 (root
mean squared error, RMSE)、平均错误率 (mean error
rate, MER)、皮尔逊相关系数 (Pearson correlation
coefficient, PCC). 表 4 对部分基于深度学习方法的评

价指标以及所使用的数据集进行列举.
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表 4    不同估计方法性能比较
 

方法 数据集 MAE (bpm) SD (bpm) RMSE (bpm) MER (%) PCC
文献[35] MAHNOB-HCI — 4.65 4.27 4.95 0.79
文献[9] MAHNOB-HCI 4.03 5.57 5.93 — 0.88
文献[15] VIPL-HR — 9.10 7.82 9.53 0.58

文献[44] MAHNOB-HCI 2.08 3.47 3.41 2.73 0.92
HR-D 3.02 7.14 6.58 3.43 0.81

文献[42] COHFACE 4.67 — 6.65 — 0.77
UBFC-RPPG 1.46 — 3.97 — 0.93

文献[56]
FaceBio-v1 1.75 2.95 3.43 — 0.93
UBFC-RPPG 2.15 3.15 3.82 — 0.97
COHFACE 5.57 7.69 9.50 — 0.75

文献[39] VIPL-HR 4.09 — 5.88 — 0.93
文献[43] UBFC-RPPG&&CONFACE 5.41 7.49 7.62 7.86 0.84

文献[46]
MMSE-HR — 5.34 5.32 — 0.85
UBFC-RPPG 4.99 6.25 6.26 — 0.67
MAHNOB-HCI 3.17 3.93 3.93 — 0.88

文献[36] MMSE-HR — 6.95 6.95 6.55 0.98
MAHNOB-HCI — 2.79 3.26 3.67 0.95

文献[37] MAHNOB-HCI — 4.48 4.49 4.37 —
MMSE-HR — 6.86 6.83 6.21 —

 
 

5   总结及未来工作展望

基于视频信号的非接触式心率及血氧饱和度检测

方法的研究, 可以更好地满足人们尤其是婴幼儿、烧

伤患者等一些特殊人群日常检测健康状况的需求. 然
而, 学者们在该领域的研究依然存在易受噪声伪影干

扰等问题, 导致检测精度较低. 为尽可能地提高检测精

度, 学者们在不同方面进行了诸多尝试.
首先, 对视频信号进行预处理. 在该环节中, 学者

们使用了包括 Viola-Jones、MTCNN以及 SSD在内的

诸多人脸检测算法, 在减少背景干扰方面取得了显著

的效果. 在提取到较为清晰的人脸之后, 学者们将人脸

不同部位选为 ROI区域, 尝试提取生理信号. 大量实验

与理论证明, 人脸部位能够更加方便地提取较为强烈

生理信息. 但是如何减少人脸微表情以及无意识晃动

对精度造成的干扰依然具有较大的研究空间.
在完成视频信号预处理之后便是对心率和血氧饱

和度进行检测, 其方法大致可以分为传统方法、信号

处理结合深度学习方法以及端到端深度学习方法. 在
研究伊始, 深度学习技术并未广泛普及, 学者们大多采

用传统方法进行检测, 该方法通常需要凭借经验对受

试者所处场景进行假设, 导致其泛化性较低. 随着深度

学习技术的快速发展, 人们开始采用信号处理结合深

度学习的方法进行检测, 其中较为经典的方法是将生

理信号转换成时空图或时频图并传入神经网络进行特

征提取. 该类方法有效提高了泛化性, 但在生成时空图

的过程中容易丢失部分生理信息, 所以该方法依然有

进步空间. 为此, 学者们使用端到端的方法进行检测,
在检测过程中不需要人工干预, 最大程度保留人脸中

所蕴含的生理信息, 并且检测方法的泛化性也得以进

一步增强, 该方法是目前使用频率较高的检测方法.
除此之外, 本文还列举了该领域较为常用的数据

集, 以及文中的部分检测方法在公开数据集中所呈现

的检测结果.
虽然基于视频信号的非接触式心率及血氧饱和度

检测方法发研究已经取得了较大进步, 但依然存在一

些问题和挑战.
第一, 缺少大规模公开数据集. 虽然 VIPL-HR 是

目前最大规模的公开数据集, 但是相较于深度学习而

言规模依然较小, 容易导致网络模型出现过拟合等问

题. 原因在于心率和血氧饱和度等生理信息涉及个人

隐私, 数据收集工作较难进行. 除此之外, 现有数据集

中的视频都是在背景较为单一、受试人员运动状态比

较规律、环境光线较为稳定的情况下进行的录制, 难
以模拟在真实环境下进行检测的情况. 如何构建大规

模公开数据集是学者们亟需解决的问题.
第二, 更准确的 ROI 选取. 就目前来看, 学者们仅

通过实验判定 ROI 的合理性, 缺少从理论的角度分析

选取 ROI 的原因. 针对多种状态、多种情景、不同受
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试者如何选取最优的 ROI 依然是需要深入研究的

问题.
第三, 受试者隐私问题保护. 人们在对自己的心率

和血氧饱和度进行非接触式检测的过程中, 将频繁使

用各类摄像头, 并且通过数据库保存检测结果, 存在用

户人脸信息与生理信息泄露的风险. 如何妥善保存视

频与生理信息, 最大程度保护用户隐私是学者们在未

来需要面临的重要挑战.
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