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摘   要： 针对远程光电容积描记法（rPPG）在非接触式血氧饱和度（SpO2）测量中存在的时空特征建模不

足以及复杂场景下鲁棒性差的挑战，提出了一种趋势感知时空融合网络（trend-aware spatio-temporal fusion 

network, TAST-Net）. 该网络通过一个创新的双路融合架构，将 3D 卷积神经网络（3D CNN）分支提取的局部

生理特征与 ViViT（video vision transformer）分支捕捉的全局时空依赖进行协同融合 . 为增强模型对信号动态

变化的敏感性，设计了一种结合均方误差与皮尔逊相关性损失的加权组合损失函数 . 在 2 个公开数据集上的

实验结果表明，TAST-Net 表现出优秀的性能：在 PURE（pulse rate estimation）数据集上均方根误差（eRMS）为

0. 53%，平 均 绝 对 误 差（eMA）为 0. 37%，皮 尔 逊 相 关 系 数（R）为 0. 96；在 更 具 挑 战 性 的 VIPL-HR（visual 

information processing and learning-heart rate）数据集上，eRMS 为 0. 84%，eMA 为 0. 57%，R 为 0. 82，其综合性能优

于其他对比方法 . 研究结果表明，TAST-Net 为从面部视频中实现准确、稳健的 SpO2 估计提供了一个有效的

方案，并验证了融合局部与全局特征策略在 rPPG 信号处理中的有效性 .
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Abstract： To address the challenges of inadequate spatio-temporal feature modeling and poor 
robustness in complex scenarios for non-contact blood oxygen saturation （SpO2） measurement 
using remote photoplethysmography （rPPG），a trend-aware spatio-temporal fusion network 

（TAST-Net） was proposed.  The proposed network adopted an innovative dual-branch fusion 
architecture that synergistically fused local physiological features extracted by a 3D convolutional 
neural network （3D CNN） branch with global spatio-temporal dependencies captured by a video 
vision transformer （ViViT） branch.  To enhance the model’s sensitivity to signal dynamics， a 
weighted composite loss function combining mean squared error （MSE） and Pearson correlation 
loss was designed.  Experimental results on two public datasets demonstrate the superior 
performance of TAST-Net.  On the pulse rate estimation （PURE） dataset， it achieves a root mean 
squared error （eRMS） of 0. 53%， a mean absolute error （eMA） of 0. 37%， and a Pearson correlation 
coefficient （R） of 0. 96.  On the more challenging visual information processing and learning-
heart rate （VIPL-HR） dataset， the eRMS， eMA， and R reach 0. 84%， 0. 57%， and 0. 82， 
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respectively， outperforming other comparative methods.  These findings indicate that TAST-Net 
provides an effective solution for accurate and robust SpO2 estimation from facial videos and 
validates the advantage of integrating local and global features in rPPG signal processing.
Key words： remote photoplethysmography； deep learning； non-contact； blood oxygen 
saturation estimation； facial video

血氧饱和度（SpO2）作为衡量血液中氧合血

红蛋白比例的关键指标，反映了肺部气体交换和

心脏循环功能的综合状态，是评估个体呼吸与循

环系统健康状况的重要生理参数 . 在医学领域，

SpO2的异常往往与呼吸系统疾病、心血管疾病和

睡眠呼吸暂停［1］等健康问题密切相关，其持续下

降是疾病恶化的重要生理信号 . 近年来，随着

COVID-19 等呼吸道疾病的全球流行，人们对远

程健康监测的需求不断增长，精准、便捷的 SpO2

监测技术显得尤为重要［2］.

传统的 SpO2 测量方法主要包括指夹式脉搏

血氧仪［3］和血气分析法 . 指夹式脉搏血氧仪利用

光电容积描记法（PPG）［4］测量 SpO2，虽便携易用，

但在低灌注、晃动时存在局限性，且接触式测量

不适用于某些患者或场景 . 血气分析法虽为“金

标准”，但属有创检测，且无法连续监测 . 因此，研

究非接触式的 SpO2测量方法至关重要 .

随着计算机视觉和人工智能技术的发展，远

程光电容积描记法（rPPG）为非接触式估计提供

了新的可能性 . 该技术的发展大致遵循从传统信

号处理到深度学习的演进路径 . 在早期阶段，研

究主要集中于传统信号处理方法 . 自 Verkruysse

等［5］的开创性工作后，发展出了基于颜色空间（如

颜色空间方法（CHROM）［6］）、盲源分离（如独立

成分分析（ICA）［7］、主成分分析（PCA）［8］）及物理

反射模型（如平面正交投影（POS）［9］）等多种方

法 . 这些方法为 rPPG 奠定了理论基础，但其性能

高度依赖于理想环境假设和手动设计的特征，在

面对真实场景中的运动和光照变化时，鲁棒性与

泛化能力较弱 .

为克服传统方法的局限性，端到端的深度学

习模型逐渐成为研究主流，极大地推动了技术的

发展 . 学者首先引入了卷积神经网络（CNN）［10-11］，

利用其强大的局部特征提取能力来自动学习 rPPG

信号的时空模式 .随后，为解决CNN在捕捉长程依

赖上的不足，学者进一步引入了 Transformer 架

构［12-13］，利用其自注意力机制来建模视频帧间的

全局关联 . 此外，还衍生出了结合少量标签的弱

监督学习［14］与不依赖标签的无监督对比学习［15］

等范式，以降低对大规模标注数据的依赖 .

尽管深度学习方法取得了显著进展，但现有

方法仍面临两大核心挑战：时空特征建模不足与

复杂场景鲁棒性差 . 一方面，在时空建模上，单一

模型范式难以在全局依赖和局部细节之间取得

平衡 . 例如，基于 CNN 的方法虽擅长提取局部特

征，但其有限的感受野难以整合空间上离散的面

部区域以构建全局生理图谱；而基于 Transformer

的方法虽能捕捉长程依赖，却可能在缺乏有效先

验时忽略对 rPPG 至关重要的像素级精细颜色变

化 . 另一方面，在鲁棒性上，面部视频中的 rPPG

信号极其微弱，在真实场景中极易被头部运动、

光照变化等强噪声淹没 . 这些噪声与真实生理信

号在频域上常常发生混叠，导致模型难以有效区

分 . 因此，本文提出一种创新的双路融合架构，旨

在协同 2 种架构的优势，以期在复杂场景下实现

更高的估计精度与鲁棒性 .

基于上述分析，本研究的主要贡献如下：首

先，提出一种基于趋势感知时空融合网络的非接

触式 SpO2 估计模型 . 该模型利用 3D 卷积神经网

络（3D CNN）和 ViViT 的优势互补，构建了端到端

的双路融合架构：3D CNN 分支负责提取并细化

局部生理信号特征，而 ViViT 分支则捕捉视频的

全局时空特征 . 通过双路特征的有效融合，实现

了对生理信号细节与视频长程时空特征的协同

作用，旨在提高 SpO2估计的精度与可靠性；其次，

为进一步优化模型性能，研究中设计了一种加权

组合损失函数，该函数结合了均方误差（MSE）损

失与皮尔逊相关系数损失的特点，不仅关注估计

数值的准确性，更致力于提升模型对生理信号动

态变化模式的捕捉能力；最后，本文在 PURE 和

VIPL-HR 这 2 个公开数据集上设计并进行了一系

列对比实验，将 TAST-Net与多种深度学习模型进

行比较，从而验证所提出的 TAST-Net模型能够在

较复杂的场景下实现准确、稳健的 SpO2估计 .

1　面向非接触式血氧饱和度估计的
TAST-Net 模型

1. 1　模型概述

目前基于 rPPG 技术估计人体血氧饱和度的
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研究虽取得了一定进展，但仍存在一系列应用层

面的局限性与挑战 . 面部视频中反映的生理信号

非常微弱，易受头部运动、光照变化、肤色等因素

干扰，导致信号质量差、信噪比低，从而在复杂的

实际场景中难以实现对生理信号的准确估计 . 现

有 深 度 学 习 方 法 中 ，卷 积 神 经 网 络（CNN）和

Transformer［16］模型被广泛应用于图像和视频数

据的特征提取，并执行分类、识别和预测等任务 .

然而，CNN 通常用于提取局部空间特征，其感受

野 有 限 ，难 以 捕 捉 时 间 维 度 上 的 全 局 依 赖 性 .

Transformer 在序列建模方面表现出色，但如果缺

乏有效的局部空间特征，易受到与血氧无关或误

导性的时间特征影响 .

针对这些挑战，本文提出一种基于 3D CNN

和 ViViT［17］的双路融合的非接触式血氧饱和度估

计的网络模型 TAST-Net.TAST-Net 通过 3D CNN

分支对视频逐步提取并细化局部生理信号特征，

有效捕捉时序维度的生理信息；同时，ViViT 分支

利 用 Tubelet Embedding 结 构 嵌 入 位 置 编 码

（Positional Encoding），捕 捉 视 频 的 全 局 时 空 特

征 . 双路提取的特征经融合后输入多层感知机

（MLP）回归头，实现对生理信号细节与视频长程

时空特征的协同作用，从而提高 SpO2估计的精度

与可靠性 .

1. 2　TAST-Net模型结构

为实现局部生理细节与全局时空动态的协

同建模，本文设计了 TAST-Net 模型，其整体网络

框架如图 1 所示 . 该框架由 1 个负责提取局部时

空特征的 3D CNN 分支和 1 个负责捕捉长程依赖

关系的 ViViT 分支并行构成 .2 个分支的输出特征

最终被融合，并通过 1 个多层感知机回归头来估

计 SpO2 值 .

图1　TAST-Net网络框架

Fig. 1　Architecture of TAST-Net
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1) 模型输入 . TAST-Net 模型的输入是维度

为（B，3，300，112，112）的视频片段，其中 B 为批

处理大小（batch size，本文设为 8），3 为 RGB（red 

green blue）颜色三通道，300 为时间维度（帧），112

像素×112 像素为每帧的空间分辨率 .

2) 3D CNN 分支：局部时空特征提取 . 该分

支的核心任务是从输入视频中提取与 rPPG 信号

相关的局部时空特征 . 其结构设计通过堆叠的 3D

卷积层逐步扩大感受野以提取深层特征，并利用

池化层进行下采样以降低计算复杂度 .

该 分 支 首 先 通 过 1 个 核 尺 寸 为 1 ´ 5 ´ 5 的

Conv3D 层进行初步的空间特征提取，随后利用 1

个核尺寸为 1 ´ 2 ´ 2 的 MaxPool3D 层将特征图空

间尺寸减半，维度从（B，3，300，112，112）变为（B，

16，300，56，56）.

接下来，数据流经过一系列 3D 卷积与最大

池化层的交替堆叠以提取更高级的时空特征 . 首

先进入 1 个重复堆叠 2 次的特征提取模块：该模

块通过连续的 3×3×3 的 Conv3D 层并将通道数加

深至 64，并利用 1 个 2×2×2 的 MaxPool3D 层进行

时空下采样 . 重复 2 次后，特征图维度降至（B，64，

75，14，14）. 随后经 2 个连续的 3×3×3 的 Conv3D

层 进 一 步 提 取 特 征 ，并 利 用 1 个 1×2×2 的

MaxPool3D 层对空间维度进行下采样 . 然后通过

2 个连续的 3×3×3 的 Conv3D 层进一步提取特征，

获得维度为（B，64，75，7，7）的深层特征表示 .

为恢复在时序下采样中损失的部分时间信

息，模型采用 2 个核尺寸为 4 ´ 1 ´ 1 的转置卷积层

（ConvTranspose3D），将时间维度上采样至 300，

输出维度调整至（B，64，300，7，7）. 随后，1 个自适

应平均池化层（AdaptiveAvgPool3D）在空间维度

上进行全局池化，得到（B，64，300，1，1）的时序特

征 . 最后，通过 1 个 1 ´ 1 ´ 1 的 Conv3D 层将通道

数降维至 1，并重塑（reshape）为维度（B，300）的

rPPG 特征序列 .

3) ViViT 分支：全局时空依赖建模 . 该分支

旨在利用 Transformer 架构［16］捕捉视频帧间的长

程依赖关系和全局上下文信息，以弥补 CNN 局部

感受野的不足 .

该分支首先通过 1 个 Tubelet Embedding 模

块将输入视频进行序列化 . 该模块使用（10，16，

16）的 3D 卷积核将视频分割成 1 470 个“管状”片

段（tubelets），并 将 每 个 tubelet 线 性 映 射 为 1 个

128 维的嵌入向量 .

这些嵌入向量在添加了可学习的位置编码

以保留其原始时空信息后，被送入 1 个由 8 层标

准 Transformer 编码器组成的模块 . 通过多头自注

意力机制，模型能够对所有 tubelets 之间的依赖关

系进行建模，有效捕捉视频的全局动态信息 .

经过 Transformer 编码器处理后，输出特征首

先经过层归一化（Layer Norm）处理，随后通过 1

个一维自适应平均池化层（AdaptiveAvgPool1D）

对序列维度进行全局池化，将序列特征聚合成 1

个维度为（B，128）的固定长度特征向量，作为该

分支的最终输出 .

4) 特征融合与回归估计 . 最终，3D CNN 分

支输出的局部时序特征（B，300）与 ViViT 分支输

出的全局特征（B，128）在特征维度上进行拼接

（concatenation），形成一个维度为（B，428）的融合

特征向量 . 该向量随后被送入 1 个由 2 个全连接

层组成的多层感知机回归头，将特征维度从 428

映射到 256，再最终映射到 1，实现对 SpO2 值的端

到端估计 .

1. 3　损失函数设计

为精确地从输入面部视频中估计血氧饱和

度，训练的核心在于优化本文设计的组合损失

（LT）函数，该损失函数是均方误差损失（LMSE）和

负皮尔逊相关系数损失（L1 - Pearson）的加权组合 .

均方误差损失定义为

LMSE =
1
N∑

i = 1

N (SpO2
( )i
pre - SpO2

( )i
gt ) 2

； (1)

负皮尔逊相关系数损失定义为

L1 - Pearson = 1 -
∑
i = 1

N ( )SpO2
( )i
pre -

- -- -----
SpO2 pre ( )SpO2

( )i
gt -

- -- -----
SpO2 gt

∑
i = 1

N ( )SpO2
( )i
pre -

- -- -----
SpO2 pre

2 ∑
i = 1

N ( )SpO2
( )i
gt -

- -- -----
SpO2 gt

2
. (2)

本文设计的组合损失定义为
LT = αLMSE + βL1 - Pearson. (3)

其中：SpO2
( )i
pre 和 SpO2

( )i
gt 分别代表估计的 SpO2值和

实际测量 SpO2的真值；
- -- -----
SpO2 pre

和
- -- -----
SpO2 gt

分别代表

估计的 SpO2和实际测量 SpO2的均值；N 代表样本

总数；α和β代表平衡两部分损失的权重因子 .

2　实验设计与结果分析

为了全面评估本文所提出的 TAST-Net 模型
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的有效性，在 PURE［18］和 VIPL-HR［19］这 2 个公开

数据集上进行了实验验证，并与多种基于 rPPG

的血氧饱和度估计算法进行了对比分析 . 本实验

旨在探讨各方法在不同测试条件下的泛化能力、

估计误差及相关性 .

2. 1　实验数据集

本文选用了 2 个在 rPPG 研究领域广泛使用

的公开数据集：PURE 和 VIPL-HR.

PURE 数据集［18］：该数据集主要用于评估运

动伪影对 rPPG 信号的影响，包含 10 名受试者（8

男 2 女）的面部视频数据 . 实验设置了 6 种不同的

头部运动场景：静止、慢速平移、快速平移、慢速

旋转、中速旋转和说话 . 视频以 640 像素×480 像

素的分辨率、30 fps 帧率录制，并同步记录了心率

（HR）、血 氧 饱 和 度（SpO2）和 血 液 容 积 脉 搏

（BVP）信号作为参考值 . 该数据集的特点是场景

控制良好，但运动干扰较为明显，适合测试模型

对头部运动的鲁棒性 .

VIPL-HR 数据集［19］：该数据集是 1 个规模更

大、场景更复杂的多模态数据库，包含 107 名受试

者（79 男 28 女）的 2 378 个视频片段 . 该数据集旨

在模拟更真实的、约束较少的应用场景，涵盖 9 种

不同的场景，包括静止、头部运动（向上/向下、向

左/向右、自由运动）、不同光照条件（暗光、强光）

以及不同设备的采集方式 . 视频分辨率和帧率不

一，同步记录了 HR， SpO2 和 BVP 信号 .VIPL-HR

数据集的规模和复杂性为评估模型在不同光照、

运 动 和 设 备 条 件 下 的 泛 化 能 力 提 供 了 良 好 的

基础 .

2. 2　数据预处理

为了确保模型能够专注于面部区域的生理

信号，并提升信号质量，本文对所有视频帧进行

了统一的预处理 .

1） 人脸检测与感兴趣区域（ROI）提取：本研

究使用 dlib 库［20］进行人脸检测与姿态对齐 . 基于

检测到的 68 个面部关键点（见图 2a），通过几何变

换对人脸姿态进行校正，并提取 1 个尺寸标准化

为 112 像素×112 像素的 ROI. 该对齐过程确保了

包括额头在内的完整面部结构被包含并位于 ROI

内（见图 2b），为后续处理提供了统一输入 .

2） 背景去除：在获得对齐的 ROI 后，为彻底

分离面部皮肤与头发、衣领等背景噪声，本文采

用了 Google 的 MediaPipe Face Mesh 技术［21］进行

第二阶段的精细化分割 . 该技术可生成 1 个包含

468 个关键点的密集面部网格，其轮廓紧密贴合

从下巴至发际线的完整面部边界 . 利用该网格的

外 圈 轮 廓 点 生 成 一 个 精 确 的 面 部 多 边 形 掩 码

（mask），并将其应用于 ROI，从而得到如图 2c 所

示的纯净面部图像 .

3） 欧拉视频放大：由于 rPPG 信号非常微弱，

本文采用 EVM（ Eulerian video magnification）算

法［22］进行视频帧的颜色放大 . 该技术通过对视频

进行拉普拉斯金字塔分解，并沿时间轴对特定频

带内的信号进行放大，从而增强皮肤区域因血流

变化引起的微弱颜色变化 . 本研究设置放大倍数

为 120，并选择 0.4~4 Hz 的频率范围以匹配心率

波动 . 处理后的 ROI 如图 2d 所示 .

2. 3　实验配置

在所有实验中，输入视频片段的尺寸统一调

整 为 3×300×112×112（视 频 通 道 数 ×帧 数 ×帧 高

（像素）×帧宽（像素））.Batch size 设置为 8，训练阶

段用 60 个 epoch 训练模型 . 学习率设置采用了动

态调整策略，初始学习率（learning rate）设置为

0.000 1. 当 验 证 损 失 连 续 5 个 epoch 未 下 降

（patience=5）时，学习率自动缩小为当前值的 1/

10.Transformer 的层数设置为 N=8. 损失函数中的

权重 α设为 0.1，β设为 0.9. 本研究使用 Pytorch 框

架 实 现 ，并 使 用 AdamW 优 化 器［23］在 NVIDIA 

RTX 4090 GPU 上进行训练 . 在测试阶段，使用

10 s（300 帧）的视频片段来估计 SpO2值 .

尽管预训练能够在某些情况下加速收敛并

图2　数据预处理流程

Fig. 2　Data preprocessing process
（a）—面部关键点检测； （b）—提取的面部 ROI； （c）—对 ROI 进行背景去除； （d）—欧拉视频放大后的面部 .
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提升性能，但其效果依赖于源数据集与目标任务

之间的相关性 . 本研究重点在于验证 TAST-Net

架构本身的有效性，而非依赖额外的大规模预训

练知识，本文选择对 3D CNN 和 ViViT 分支均采

用从零开始（from scratch）的训练策略 . 在参数初

始化方面，采用了深度学习领域常用的 Kaiming［24］

初始化方法，以保证网络在训练初期的稳定性和

收敛性 .

2. 4　评估指标

本研究选取 3 个评估指标来比较 SpO2 估计

值和标签之间的误差：

1） 均方根误差 eRMS（root mean squared error）：

eRMS =
é
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2. 5　训练策略

在实验中，2 个数据集均按照 6∶2∶2 的比例

被随机划分为训练集、验证集和测试集 .

模型训练共进行 60 个周期（epochs），批处理

大小设为 8. 优化器采用 AdamW 优化器［23］，并使

用本文提出的组合损失（LT）函数作为优化目标 .

为 实 现 动 态 学 习 率 调 整 ，本 文 采 用 了

ReduceLROnPlateau 调度策略［25］：当验证集上的

损失值连续 5 个周期未下降时，学习率将自动衰

减为原先的 1/10，以促进模型在训练后期进行更

精细的参数搜索 .

在每个周期训练结束后，模型在验证集上进

行性能评估 . 依据验证集上取得的最大皮尔逊相

关系数（R）作为唯一标准，来保存性能最佳的模

型权重 . 整个训练过程完成后，该最佳模型将在

独立的测试集上进行最终的性能评估，所采用的

评估指标为 eRMS，eMA 和 R.

2. 6　对比模型

为了全面评估 TAST-Net 模型的性能，本研

究选择了以下 4 种深度学习模型进行对比：

1） 3D-CNN［26］：一种作为对比基准的端到端

3D 卷积网络 . 该模型采用浅层的压缩式架构，通

过卷积与池化层对视频进行连续时空下采样，旨

在将信息最终聚合为单一特征向量用于直接回

归 . 其设计与本研究 TAST-Net 中的 3D CNN 分

支有显著不同：后者是一个更深层的特征提取网

络，采用“降采样-上采样”的恢复式结构来精细

化并保留完整的时序动态信息，而非进行纯粹的

信息压缩 .

2） MultiPhysNet［27］：一种专为多种生理信号

（包括 SpO2）估计而设计的深度神经网络，其结构

考虑了多任务学习的特点 .

3） ITSCAN［28］（innovative temporal shift 

coordinate attention network）：一种基于时间位移

模块的神经网络模型，其核心特点是包含一个提

取时空特征的运动分支和一个利用坐标注意力

机制处理特征通道与位置信息的外观分支，专为

远程生理信号监测设计 .

4） MMFM［29］（multi-model fusion method）：

一种多模型融合方法，它结合了基于颜色通道重

建信号的颜色通道模型（CCM）和基于深度学习

网络的模型（NBM），旨在充分利用面部视频中的

颜色和深层特征信息进行 SpO2估计 .

2. 7　实验结果与分析

本文将 TAST-Net 与 4 种深度学习模型（3D-
CNN，MultiPhysNet，ITSCAN 和 MMFM） 在

PURE 和 VIPL-HR 公开数据集上进行了全面评

估 . 所有方法的性能指标情况见表 1 和表 2.

表1　不同模型在PURE数据集上的血氧饱和度估计结果
Table 1　Blood oxygen saturation estimation results of different models on PURE dataset 

模型

3D-CNN

MultiPhysNet

ITSCAN

MMFM

Our TAST-Net

eRMS/%

6. 13

0. 91

1. 72

0. 89

0. 53

eMA/%

5. 89

0. 72

1. 36

0. 66

0. 37

R

0. 25

0. 86

0. 73

0. 87

0. 96

参数量/106

13. 33

0. 88

22. 48

0. 74

3. 24

推理速度/（ms·帧-1）

1. 182

0. 153

0. 194

0. 077

0. 149

注：加粗数值表示最优结果，下划线数值表示次优结果 .下同 .
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由表 1 和表 2 的实验结果可知，本文提出的

TAST-Net 模型在各项评估指标上均展现了显著

的优势 .

PURE 数据集主要测试模型对头部运动的鲁

棒性，如表 1 所示，TAST-Net 表现出了最优的性

能，取得了最小的 eRMS（0.53%）和 eMA（0.37%），以

及最大的 R 值（0.96）. 这表明 TAST-Net 能够以非

常 高 的 精 度 和 相 关 性 估 计 SpO2，并 且 在 处 理

PURE 数据集中的运动干扰方面具有出色的鲁棒

性 .MMFM（eRMS=0.89%，eMA=0.66%，R=0.87）表现

次优 . 值得注意的是，经典的 3D-CNN 模型在此

数 据 集 上 的 表 现 不 佳（eRMS=6.13%，eMA=5.89%，

R=0.25），这可能反映了其在没有特定增强机制

的情况下，处理 rPPG 信号中的运动噪声时面临

的挑战 .

VIPL-HR 数据集包含更大规模、更复杂的环

境场景 . 如表 2 所示，TAST-Net 性能最优（eRMS=

0.84%，eMA=0.57%，R=0.82）；MultiPhysNet（eRMS=

0.90%，eMA=0.66%，R=0.80）表现次优 . 这一结果

凸显了 TAST-Net 在应对光照变化、不同头部姿

态等真实环境场景挑战时，依然能够保持强大的

泛化能力和估计精度 . 其余对比方法的性能则出

现了不同程度的下降，例如 MMFM 模型在该数

据集上的 R 值相对较低（0.59），表明其融合策略

在复杂场景下的适应性有待提升 .

从模型效率的角度分析，各方法展现了不同

的设计权衡 .MMFM 与 MultiPhysNet 是典型的轻

量级模型，参数量均在 1 ´ 106 左右，其中 MMFM

推理速度最快（0.077 ms/帧），但其在复杂场景下

的精度有所牺牲 .与之相反，基准 3D-CNN 模型因

其未经优化的网络结构，计算效率最低（1.182 ms/

帧）. 本研究提出的 TAST-Net 则在性能与效率间

取得了显著平衡，其参数量（3.24 ´ 106）适中，推

理速度（0.149 ms/帧）极具竞争力，在实现最优估

计精度的同时，也展现了高效的计算性能，证明

了其架构设计的优越性 .

为了更直观地评估 TAST-Net 模型的估计一

致性与个体样本的偏差情况，本研究还对其估

计结果进行了可视化分析 . 图 3 展示了 TAST-
Net 在 2 个公开数据集上的 Bland-Altman 图和散

点图 .

图 3 中可视化结果进一步证实了 TAST-Net

的性能优越性 .Bland-Altman 结果显示，在 PURE

数据集上，TAST-Net 估计值与真实值的平均偏

差 仅 为 0.16%，且 95% 的 一 致 性 界 限（limits of 

agreement）位于-0.84%~1.16% 这一狭窄区间内，

表明 2 种估计结果具有良好的一致性 . 而在更具

挑战性的 VIPL-HR 数据集上，该模型依然表现

稳健，平均偏差为 0.06%，95% 的一致性界限为

-1.58%~1.71%. 根据国际标准 ISO 80601-2-61［30］

对医用脉搏血氧仪的要求，其 eRMS 需小于 3%. 本

研究中 TAST-Net 在 VIPL-HR 上的 eRMS=0.84%，

远低于该临床标准 . 这些具体的定量指标表明，

TAST-Net 的估计结果不仅系统性偏差极小，而

且绝大多数估计误差都在临床可接受的范围内，

从而在统计学上验证了其估计结果的准确性和

可靠性 .

2. 8　消融实验

为全面验证 TAST-Net 中各关键组成部分的

有效性，本研究设计了一系列消融实验 . 实验不

仅探究模型核心组件（即双路融合架构与组合损

失函数）的贡献，还量化关键预处理步骤（即欧拉

视频放大）对最终性能的实际影响 . 首先，为评估

模型核心组件的作用，在 PURE 数据集上进行了

实验，具体设置如下：

1） Baseline：仅使用 ViViT 单分支模型进行

SpO2估计，并采用标准的 MSE 损失函数 .

2） Baseline+Dual-Path Architecture： 在

Baseline 的基础上，加入 3D CNN 分支构成双路

融合架构，但仍然使用标准的 MSE 损失函数进行

训练 . 此项实验旨在独立验证双路融合架构本身

带来的性能增益 .

3） Baseline+Total Loss（LT）：在 ViViT 单分支

模型的基础上，将损失函数替换为本文提出的组

表2　不同模型在VIPL-HR数据集上的血氧饱和度估计结果
Table 2　Blood oxygen saturation estimation results of different models on VIPL-HR dataset 

模型

3D-CNN

MultiPhysNet

ITSCAN

MMFM

Our TAST-Net

eRMS/%

2. 62

0. 90

1. 14

1. 16

0. 84

eMA/%

2. 42

0. 66

0. 72

0. 87

0. 57

R

0. 63

0. 80

0. 70

0. 59

0. 82

参数量/106

13. 33

0. 88

22. 48

0. 74

3. 24

推理速度/（ms·帧-1）

1. 182

0. 153

0. 194

0. 077

0. 149
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合损失函数（LT）. 此项实验旨在独立验证组合损

失函数的有效性 .

4） TAST-Net：即本文提出的完整模型，采用

ViViT+3D CNN 的双路融合架构，并使用组合损

失（LT）函数进行训练 .

消融实验的结果如表 3 所示 .

如表 3 所示，消融实验的结果量化了 TAST-
Net 各核心组件的贡献 .

首先，双路融合架构的引入对模型性能有决

定性影响 . 与仅使用 ViViT 的基准（Baseline）模型

相比，采用双路融合架构但仍使用 MSE 损失的模

型（Baseline+Dual-Path Architecture）的性能得到

了全面提升，其 eRMS 从 1.32% 显著降低至 0.58%，

eMA 从 1.05% 降低至 0.41%，同时 R 从 0.68 大幅提

升至 0.95. 这一结果表明，通过结合 3D CNN 对局

部生理细节的捕捉能力和 ViViT 对全局时空依赖

的建模能力，是提升模型估计精度的核心因素 .

其次，组合损失函数的有效性也得到了验

证 . 在基准 ViViT 模型上仅将损失函数替换为组

合损失（LT）函数后，模型的 eRMS 从 1.32% 降低至

1.12%，eMA 从 1.05% 降低至 0.85%，R 值则从 0.68

显著提升至 0.84. 这证明通过优化趋势相关性可

以有效改善模型的估计可靠性 .

最终，完整的 TAST-Net 模型（结合了双路融

合架构与组合损失）在 PURE 数据集上取得了最

优性能（eRMS=0.53%，eMA=0.37%，R=0.96）. 该性能

优于任何单独引入组件的模型 . 值得注意的是，与

仅采用双路融 合 架构的模型（eRMS=0.58%，eMA=

0.41%，R=0.95）相比，完整的 TAST-Net 通过结合

  注：左侧为 SpO2pre
和 SpO2gt

的 Bland-Altman 图；右侧为 SpO2pre
和 SpO2gt

的散点图；SD（standard deviation），±1.96SD 表

示 95% 的一致性界限 .

图3　TAST-Net在公开数据集上的血氧饱和度估计结果可视化

Fig. 3　Visualization of blood oxygen saturation estimation results of TAST-Net on public dataset
（a）—PURE 数据集； （b）—VIPL-HR 数据集 .

表3　TAST-Net模型消融实验结果
Table 3　Ablation experiment results of TAST-Net 

model 
模型

Baseline

Baseline+Dual-Path Architecture

Baseline+Total Loss（LT）

Our TAST-Net

eRMS/%

1. 32

0. 58

1. 12

0. 53

eMA/%

1. 05

0. 41

0. 85

0. 37

R

0. 68

0. 95

0. 84

0. 96
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组合损失函数，进一步将 eRMS 降低至 0.53%，将

eMA 降低至 0.37%，并将 R 值提升至 0.96. 这一增量

改进清晰地表明，本文提出的双路融合架构与组

合损失函数之间存在有效的协同作用，二者结合

能够最大化提升模型 SpO2估计的性能 .

除模型自身组件外，前端的数据预处理对性

能同样至关重要 . 为此，实验进一步对欧拉视频

放大（EVM）预处理步骤的有效性进行了验证 . 本

文 在 PURE 和 VIPL-HR 数 据 集 上 ，使 用“ 有

EVM”和“无 EVM”两种预处理方式的数据，分别

训练和测试了 TAST-Net 模型，结果如表 4 所示 .

从表 4 的对比结果可以清晰地看出，EVM 预

处理步骤对 TAST-Net 模型的性能有显著的提升

作用 . 在 2 个数据集上，未使用 EVM 进行预处理

的模型，其各项误差指标均明显升高，相关系数

则出现显著下降 . 这有力地证明了 EVM 作为一

种信号前置增强技术，通过选择性地放大与心率

频带匹配的微弱颜色变化，有效提升了输入视频

中原始 rPPG 信号的信噪比（SNR）. 消融实验验证

了 EVM 是整体方法框架中不可或缺的一环，它

与 TAST-Net 的深度特征提取能力形成了有效互

补 ，共 同 确 保 了 最 终 SpO2 估 计 的 准 确 性 与 鲁

棒性 .

3　结  论

1）　提出了趋势感知时空融合网络模型TAST-
Net. 其采用的 3D CNN 与 ViViT 双路融合架构，

能够有效协同处理面部视频中的局部生理细节

与全局时空依赖性，克服了单一模型在时空特征

提取上的局限性 .

2） 在 PURE 和 VIPL-HR 两个公开数据集上

的综合实验结果表明，TAST-Net 在均方根误差

（eRMS）、平均绝对误差（eMA）和皮尔逊相关系数

（R）等关键性能指标上，均优于多种对比的深度

学习模型，证明了所提方法的优越性与良好的泛

化能力 .

3） 通过创新的网络结构和针对性的损失函

数设计，TAST-Net 在实现高精度的同时，也展现

了高效的计算性能，为从面部视频中进行精准、

稳健的非接触式 SpO2 估计提供了一个有效的解

决方案 .
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