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基于可分离卷积的人脸视频心率检测方法

王 猛，杨观赐

（贵州大学 现代制造技术教育部重点实验室，贵州 贵阳 550025）
摘 要： 心率估计在分析人体健康状态方面具有重要作用。针对基于远程非接触式心率检测方法存在的脸部特征

建模不充分问题，提出了一种基于深度可分离卷积的人脸视频心率检测方法（FVSC-HR）。首先，通过融入卷积门控

单元，获取相邻帧的细粒度特征；其次，采用基于时间差分卷积的多头注意力机制，细化局部时空表示的抗干扰能力；

最后，通过时空前馈网络输出心率值。在 UBFC-rPPG 和 UBFC-phys数据集上的实验结果表明，FVSC-HR方法在 UB⁃
FC-rPPG 数据集上的 MAE 为 3.4，ρ 评价指标为 0.8；在 UBFC-phys 数据集上的 MAE 为 7.3。与现有的 6 种方法相比，

FVSC-HR的性能显著更优，可为智能健康监测、远程医疗等领域提供高效的心率检测技术支持。
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Separable Convolutional-based Heart Rate Detection Method for Face Video

WANG Meng， YANG Guanci
（Key Laboratory of Advanced Manufacturing Technology of the Ministry of Education， Guizhou University， Guiyang 550025， China）

Abstract： Heart rate estimation plays an important role in analyzing human health status such as heart. In order to address the problem of in⁃
adequate face feature modeling in remote contactless heart rate detection， the separable convolutional based heart rate detection for face video 
（FVSC-HR） is proposed. First， the convolutional gating unit is incorporated to obtain fine-grained features of neighboring frames. Second， a 
multi-head attention mechanism based on temporal differential convolution is used to refine the local spatio-temporal representation anti-inter⁃
ference capability. Then， the heart rate is output through the spatio-temporal feed-forward network. The model is trained and tested on UBFC-
rPPG and UBFC-phys datasets. Tested on the UBFC-rPPG and UBFC-phys datasets， the MAE of the FVSC-HR method on the UBFC-rPPG 
dataset is 3.4， and the ρ-evaluation index is 0.8； on the UBFC-phys dataset， the MAE of the FVSC-HR method is 7.3； the FVSC-HR outper⁃
forms the six methods compared， and it can be used to provide intelligent health monitoring and telemedicine to provide heart rate detection 
technology.
Key Words： heart rate detection； face video； separable convolution； differential attention mechanism； convolutional gating unit

0 引言

心率等生理信号通常可以评估一个人的健康状况，预

测潜在疾病的风险。心率测量可由心率测量仪进行测量，

这种方法虽然测量精准，但接触式测量设备存在一些缺

点，如长期使用可能导致不适，且皮肤温度、颜色和患者运

动等因素也会影响其测量的准确性［1］。因此，研究人员开

始探索非接触式的远程心率检测方法。目前，远程光电容

积脉搏波方法（Remote photoplethysmography，rPPG）不需要

佩戴接触装置，不但避免了接触装置的各种弊端，而且还

适用于长期连续监测，但是光照条件、皮肤等各种因素都

会影响 rPPG 方法的准确性。因此，需要一种细化脸部特

征和全局聚合特征信息的远程心率检测方法。
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远程光电容积脉搏波方法主要分为常规 rPPG 方法和

基于深度学习的 rPPG 方法。在深度学习盛行之前，常规

rPPG 方法主要是消除面部视频中产生的运动伪影和噪

声。文献［2］提出了环境光和数码相机远程测量脉搏信号

的方法，并通过实验表明该方法可以估计心脏和呼吸速

率，帮助医生进行辅助诊断。但不足的是此方法受限于采

集视频的传感器。文献［3］提出了基于色度的方法，提高

了模型的鲁棒性，遗憾的是所提出的方法测试样本较少，

难以反映其泛化性。为此，Wang 等［4］提出了结合皮肤反

射和生理学特性的数学模型，设计特定应用的 rPPG 解决

方案，提高模型的泛化性。文献［5］研究先验知识对面部

视频估计任务的影响，引入可微局部变换的特征不变量，

提高了模型在室外视频的心率估计性能。但其不足的是

提出的心率检测方法预测心率的总体误差较大，难以在实

际场景中进行广泛应用。

随着深度学习的发展，基于深度学习的远程心率估计

方法成为主流。为提高 rPPG 估计心率的准确率，黄海

等［6］提出基于多头自注意力机制的心率估计模型，设计时

空表示转换方法，抑制非感兴趣区域引入的噪声。王宇

等［7］提出基于 3D 残差注意力网络的心率估计方法，融合

3D 卷积注意力机制和时空卷积，有利于模型提取通道和

空间特征信息，关注生理信号丰富的区域。但不足的是该

方法未考虑复杂条件下光照等因素对心率检测所产生的

影响。Yu 等［8］提出自适应聚合局部和全局时空特征的端

到端 transfomer架构，设计时间差分注意力机制，增强周期

rPPG特征。Yu等［9］提出基于双通道的时间差分注意力机

制，融合时间差分周期和交叉注意力变换，更好地利用时

间上下文信息和周期 rPPG 线索。为降低光照带来的影

响，Wang等［10］构建心率鲁棒测量的自监督机器学习网络，

在不使用任何标签的情况下进行训练并取得理想的效果。

但不足的是模型参数较为复杂，计算量大。为解决受限于

大量数据和抗噪声能力不足的问题，Liu 等［11］提出了自相

似先验的线性自监督重建模型，设计噪声不敏感策略，减

少运动和关照的干扰。

总体而言，基于远程视频的心率检测方法已展现出显

著的性能优势，但其性能仍受到光照条件、肤色差异以及

视频中脸部角度变化等因素的限制。此外，如何捕捉脸部

微弱特征信息、聚合特征以及将特征转化为 PPG 信号信

息，已成为远程光电容积脉搏波描记法的关键。

本文受 TransNeXt模型［12］中卷积门控线性单元能够提

高模型全局信息聚合质量和鲁棒性的启发，提出了一种基

于可分离卷积的人脸视频心率检测方法（Separable Convolu⁃
tion Based Heart Rate Detection for Face Video，FVSC-HR）。

1 基于可分离卷积的人脸视频心率检测方法

心率检测是分析人体健康状况的重要途径，而日常心

率数据的监测尤为重要。为通过心率检测分析健康状态，

本文提出了基于可分离卷积的人脸视频心率检测方法。

首先，融入卷积门控线性单元，以获取相邻帧的细粒度特

征；其次，采用基于时间差分卷积的多头注意力机制，增强

周期脸部特征信息，细化局部时空表示抗干扰能力；最后，

通过时空前馈网络输出心率。FVSC-HR 模型主要由卷积

门控线性单元、时间差分多头注意力机制和时空前馈网络

3个部分组成。FVSC-HR模型的架构如图 1所示。

1.1　基于最近邻特征的卷积门控线性单元

门控线性单元（Gated Linear Unit，GLU）由 2 个线性投

影组成。然而，由于GLU在特征图上的所有令牌共享相同

的门控信号，导致其信道注意力缺乏灵活性。为增强局部

建模能力，文献［12］提出卷积门控线性单元，通过将可分

离卷积引入GLU的门控分支激活函数中，使模型能够捕获

最近邻图像特征，从而形成基于最近邻特征的卷积门控线

性单元。计算公式如式（1）—式（3）所示。

t1 = L ( f ) （1）
t = t1 ⋅ R ( DC ( L ( f ) ) ) （2）

x = f + t （3）
式中：f ( f1，⋯，fn )是卷积门控线性单元的输入；t、t1表

示运算过程的中间量；L 代表线性操作；R 表示激活函数；

DC代表卷积核 3×3的深度可分离卷积；x ( x1，⋯，xn )表示卷

积门控线性单元的输出矩阵；n表示视频帧的数量。

1.2　基于时间差分卷积的时空差分多头注意力机制

目前，面部心率检测方法侧重于使用有限时空感受野

的卷积神经网络来挖掘微妙的 PPG线索，这忽略了面部建

模的长时空感知和交互［8］。因此，本文采用基于时间差分

卷积的时空差分多头注意力机制，引导全局注意力细化局

部时空特征。时空差分多头注意力机制的公式如式（4）—

式（8）所示。

假 设 时 空 差 分 多 头 注 意 力 机 制 的 输 入 矩 阵 为

x ( x1，⋯，xn )，经过时间差分卷积映射成 Q、K、V 矩阵，查询

Q、键值K进行矩阵相乘，得到中间注意力矩阵 S。之后，矩

阵 S与矩阵V进行数学相乘交叉运算，得到输出矩阵M。
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Fig. 1　Architecture of separable convolutional based heart rate detec⁃
tion for face video

图1　基于可分离卷积的人脸视频心率检测方法架构

·· 39



2025 年软 件 导 刊

Q = B (TC ( x ) ) （4）
K = B (TC ( x ) ) （5）

V = TC ( x ) （6）
S = d (Softmax (Q ⊗ K ) ) （7）

M = S ⊗ V （8）
式中：Q、K、V分别表示线性映射后的Q矩阵、K矩阵和

V 矩阵；B 表示批归一化操作；TC表示时间差分卷积；Soft⁃
max 表示最大批量归一化操作；d 表示随机丢包操作；S 表

示 Q 和 K 相乘后的中间注意矩阵；M 表示时空差分多头注

意力机制输出矩阵。

1.3　基于可分离卷积的时空前馈网络

前馈网络由 2个线性变换层组成，其中隐藏层的维度

被扩展，以学习更丰富的特征表示。文献［8］提出基于可

分离卷积的时空前馈网络，细化局部一致性和抑制部分噪

声特征，从而获取相对位置线索。基于可分离卷积的时空

前馈网络架构如图 2所示。

其中，Conv3d代表卷积核为 1的三维卷积，ELU代表指

数线性单元（Exponential Linear Unit），BatchNorm3d代表三

维批量归一化，DW Conv 代表卷积核为 3 的深度可分离

卷积。

假设时空前馈的输入为时空差分多头注意力机制输

出的M矩阵。首先，M矩阵经过卷积核为 1的三维卷积、批

量归一化及激活函数后，得到F1矩阵；其次，经过卷积核为

1的深度可分离卷积、批量归一化及激活函数后，得到矩阵

ST，丰富携带的特征信息；最后，经过卷积核为 3 的三维卷

积、批量归一化后，得到基于时序特征建模的时空前馈网

络的输出矩阵Z。计算公式如式（9）—式（11）所示。

F1 = ELU ( B (C ( M ) ) ) （9）
ST = ELU ( B ( DC (F1 ) ) ) （10）

Z = B (C3 (ST ) ) （11）
式中：C代表卷积核为 1的三维卷积；ELU代表指数线

性单元；B代表三维批量归一化；Dc代表卷积核为 3的深度

可分离卷积；C3表示卷积核为 1 的三维卷积；F1、ST表示中

间输出矩阵；Z表示输出矩阵。

1.4　损失函数

FVSC-HR 模型采用回归损失函数和分类损失函数来

计算损失。

MSE 损失函数是计算预测值与目标值之间差值平方

和的均值的损失函数。计算公式如式（12）所示。

loss1 = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - y ) 2 （12）
式中：yi 表示样本的预测值；y 表示当前样本的目标

值；n表示样本数量。

平均绝对值误差损失函数（Mean Absolute Error，MAE）
是计算预测值与目标值之间的平均误差。计算公式如式

（13）所示。

loss2 = ∑
i = 1

n |yi - y| （13）
交叉熵损失函数（Cross-Entropy loss）是计算预测值和

真实标签值的距离度量，其计算公式如式（14）所示。

loss3 = 1
n∑

i
- ( y ⋅ log ( pi ) + (1 - y ) log (1 - pi ) ) （14）

式中：pi 表示模型预测的概率；y 表示当前样本的目

标值。

联合公式（12）、（13）和（14）可知，FVSC-HR 模型的损

失函数计算公式如式（15）所示。

loss = loss1 + loss2 + loss3 （15）

2 实验结果与分析

2.1　数据集与评价指标

2.1.1　数据集

采用 UBFC-rPPG［13］和 UBFC-phys［14］两个公共数据集

测试模型的性能。

UBFC-rPPG 数据集包含 50 个视频。视频使用罗技

C920 HD Pro 网络摄像头录制的，分辨率为 640×480、帧率

为 30 fps。同时，通过 CMS50E 透射脉搏血氧仪收集实况

PPG 数据和心率值。UBFC-rPPG 数据集包含 2 个子数据

集，本文采用的是子数据集 2。子数据集 2 共包含 42 个视

频，记录心率等真实数据，便于研究人员使用。

UBFC-phys数据集包含 56名参与者，这些参与者按照

著名的特里尔社会压力测试启发的严格实验协议进行测

试。实验过程分为休息阶段、演讲阶段以及不同难度的任

务阶段三个部分。每个视频的分辨率为 1 024×1 024、帧率

为 35fps。
2.1.2　评价指标

采用心率检测中的平均绝对误差（MAE）、均方根误差

（RMSE）、Pearson 相关系数（ρ）以及平均绝对百分比误差

（MAPE）作为评价指标，对所提出模型的性能进行评估。

MAE是预测值与真实值之间的差距，取值范围为（0，+
∞）。当预测值与真实值完全吻合时等于 0，认为预测效果

最好。计算公式如式（16）所示。

MAE = 1
M ∑

i = 1

M |xi - yi| （16）
式中：xi表示第 i 个预测值；yi表示第 i 个真实值；M 表

示样本数量。

RMSE 是均方误差的平方根，其取值范围为（0，+∞）。
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Fig. 2　Architecture of spatio-temporal feedforward network based 

on separable convolution
图2　基于可分离卷积的时空前馈网络架构
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当预测值与真实值完全吻合时等于 0，认为预测效果最好。

计算公式如式（17）所示。

RMSE = 1
M ∑

i = 1

M ( xi - yi )2 （17）
ρ是用于两个变量之间是否线性相关。计算公式如式

（18）所示。

ρ = ∑i = 1
M ( xi - xj ) ( yi - yj )

∑i = 1
M ( xi - xj ) 2 ∑i = 1

M ( yi - yj )2
（18）

式中：xj表示样本预测值中平均值；yj表示样本真实值

中平均值。

MAPE 的取值范围为（0，+∞），当 MAPE=0 时，表示模

型效果最好；当MAPE>100%时，表示为劣质模型。其计算

公式如式（19）所示。

MAPE = 100%
M ∑

i = 1

M | xi - yi

yi
| （19）

2.1.3　实验参数设置

本文模型的实验均基于 PyTorch 框架实现，并在显存

为 32 GB的NVIDIA GTX v100GPU上进行训练和测试。rP⁃
PG-Toolbox［15］是一个基于开源平台的工具箱，集成了

PhysFormer［8］、DeepPhys［20］及 PhysNet［21］等心率检测算法。

本文在 rPPG-Toolbox 平台上实现了 FVSC-HR 算法，并采

用同步批处理归一化方法对模型进行训练。训练过程中，

使用初始学习率为 1e-4 的 AdamW 优化器，动量设置为

0.9，同时采用步长为 15 的固定步长衰减策略来调整学习

率。本文选择 MAE 作为网络训练的损失函数，训练轮次

设置为 50，批次大小设置为 8，并使用 MSE 作为回归损失

函数。

2.2　实验结果及分析

2.2.1　单个数据集内的模型性能统计结果

为合理评估所提出模型的有效性，本文进行了实验验

证。首先，对模型参数进行配置；其次，其他对比模型按照

文中的参数设置进行训练和测试，实验均在 UBFC-rPPG
数据集上完成。同时，本文提出的FVSC-HR模型也在UB⁃
FC-rPPG 数据集上进行了训练和测试，最终得到表 1 所示

UBFC-rPPG数据集上不同模型的性能统计结果。

根据表 1 中的实验数据，从 MAE 的评价指标分析，

POS模型的MAE值为 4.0，LGI模型的MAE值为 15.8，STSC
模型的 MAE 值为 2.15，EEMD+LA-SSA 模型的 MAE 值为

1.37，是MAE评价指标中模型取得的最佳值。本文提出的

FVSC-HR模型的MAE值为 3.4，在所对比的模型中位列第

三。从 RMSE 评价指标分析，POS 模型的 RMSE 值为 7.6，
LGI 模型的 RMSE 值为 28.5，STSC 模型的 RMSE 值为 3.82，
EEMD+LA-SSA模型的RMSE值为 3.61，是RMSE评价指标

中模型取得的最佳值。FVSC-HR模型的RMSE值为 10.8，
超过了 LGI 模型。从 MAPE 评价指标分析，POS 模型的

MAPE 值为 3.9，LGI 模型的 MAPE 值为 14.6，STSC 模型的

MAPE值为 3.15，是 MAPE评价指标中模型取得的最佳值。

FVSC-HR 模型的 MAPE 值为 3.8，在所对比的模型中位列

第二。

综上，本文提出的 FVSC-HR 模型，其 MAE 评价指标

为 3.4，RMSE 评价指标为 10.8，MAPE 评价指标为 3.8，ρ 评

价指标为0.8，在所有对比模型中展现了具有竞争力的性能。

2.2.2　跨不同数据集的模型性能统计结果

为合理评估所提出模型的有效性，本文在UBFC-rPPG
和UBFC-phys数据集上进行验证。首先，对模型参数进行

配置；其次，其他对比模型根据文中的参数设置，在 rPPG-
Toolbox平台上实现，并在UBFC-rPPG数据集上进行训练，

在 UBFC-phys 数据集上进行测试。同时，FVSC-HR 模型

在 UBFC-rPPG 数据集上进行训练，在 UBFC-phys 数据集

上进行测试，最终得到表 2所示交叉验证下不同模型的性

能统计结果。

根据表 2中的实验数据，从 MAE评价指标分析，Deep⁃
Phys 模型的 MAE 值为 30.1，PhysFormer 模型的 MAE 值为

13.5，PhysNet 模型的 MAE 值为 21.1，TS-CAN 模型的 MAE
值为 12.0，TransPhys 模型的 MAE 值为 5.1。本文提出的

FVSC-HR模型的MAE值为 7.3，在所对比的模型中位列第

二。从 RMSE 评价指标分析，DeepPhys 模型的 RMSE 值为

30.1，PhysFormer 模型的 RMSE 值为 15.9，PhysNet 模型的

RMSE 值为 26.3，TS-CAN 模型的 RMSE 值为 12.4，Trans⁃
Phys 模型的 RMSE 值为 10.2。FVSC-HR 模型的 RMSE 值

为 7.4，在所对比模型中数值最低，性能达到最佳。从

MAPE 评价指标分析，DeepPhys 模型的 MAPE 值为 26.8，
PhysFormer 模型的 MAPE 值为 12.5，PhysNet 模型的 MAPE
值为 23.8，TS-CAN 模型的 MAPE 值为 13.7。FVSC-HR 模

Table 1　Performance statistics of different models on the UBFC-rP⁃
PG dataset

表1　UBFC-rPPG数据集上不同模型的性能统计结果

方法

POS［4］

LGI［5］

STSC［16］

EEMD+LA-SSA［17］

STI［18］

DSTA-HR［19］

FVSC-HR（Ours）

年份

2016
2018
2023
2022
2022
2023
2024

MAE
4.00

15.80
2.15
1.37
3.90
4.90
3.40

RMSE
7.60

28.50
3.82
3.61
6.20
7.30

10.80

MAPE
3.90

14.60
3.15

-
-
-

3.80

ρ

0.9
0.4
1.0
1.0
-
-

0.8
“-”代表着原始论文中无相关评价指标的数据

Table 2　Performance statistics of different models on UBFC-phys da⁃
taset

表2　UBFC-phys数据集上不同模型的性能统计结果

方法

DeepPhys［20］

PhysFormer［8］

PhysNet［21］

TS-CAN［22］

TransPhys［10］

FVSC-HR（Ours）

年份

2018
2022
2019
2020
2023
2024

MAE
30.1
13.5
21.1
12.0
5.1
7.3

RMSE
30.1
15.9
26.3
12.4
10.2
7.4

MAPE
26.8
12.5
23.8
13.7

-
7.2

“-”代表着原始论文中无相关评价指标的数据
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型的 MAPE 值为 7.2，在所对比模型中数值最低，性能达到

最佳。

总体而言，本文提出的 FVSC-HR 模型在 MAE、RMSE
和 MAPE 评价指标上分别取得了 7.3、7.4 和 7.2 的性能表

现。其中，MAE 指标在所有对比模型中位列第二，而

RMSE 和 MAPE 指标均达到所有模型中的最优值，展现了

最佳性能。FVSC-HR 模型能够与代表性算法竞争，主要

得益于卷积门控线性单元的细粒化特征能力和时间差分

多头注意力机制获取视频帧上下文信息能力。该研究成

果可广泛应用到智能健康监测、远程医疗等领域，为远程

心率估计提供了解决方案。

3 结语

远程光电容积脉搏波描记法通过收集对人体皮肤表

面脉冲引起的细微颜色变化来估算心率。然而，基于远程

的心率检测方法在提取信号时忽略了其时间维度上的特

征信息。本文通过融入卷积门控单元获取相邻帧的细粒

度特征，设计基于时间差分卷积的多头注意力机制，进而

提出了基于深度可分离卷积的人脸视频心率检测方法。

在 UBFC-rPPG 和 UBFC-phys 数据集上的对比实验表明，

本文方法在性能上优于所对比的 6 种方法。考虑到当前

测试仅基于公开数据集，未来在实际场景中使用真实心率

监测数据验证算法性能是一个重要的研究方向。此外，开

发基于FVSC-HR模型的智能心率监测与健康分析系统，并

开展实际应用测试，也是未来值得深入探索的工作。
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