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摘　 要:无创非接触式生理参数测量是健康监测领域的重要研究方向,远程光电容积描记技术是该领域主流技术。 针对现有

rPPG 算法难以同时兼顾检测精度、轻量化部署与长时序建模效率低的问题,提出了 rPPG-Mamba 模型。 模型采用深度可分离

卷积压缩模型开销,利用双向 Mamba 强化长时序特征建模,并引入时间差分卷积、3D 通道注意力提升复杂场景特征提取能力,
实现人脸视频中 rPPG 信号精准提取。 在 PURE、UBFC-rPPG、MMPD 数据集开展对比实验,在数据集内评估中,模型在 PURE
数据集上平均绝对误差达 0. 18、均方根误差达 0. 31,在 UBFC-rPPG 数据集上平均绝对误差达 0. 43、均方根误差达 0. 68,均取得

最优性能;在跨数据集实验中,验证了模型良好的泛化性,在复杂干扰数据集 MMPD 中性能仅略低于 PhysMamba。 模型参数量

较 EfficientPhys 降低了约 89. 9%,运算量较 DeepPhys 降低了 61. 5%。 实验表明,rPPG-Mamba 可兼顾精度与轻量化能力,具备实

际应用前景,可为非接触远程生理测量提供技术参考。
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Abstract:
 

Non-invasive
 

and
 

contactless
 

physiological
 

parameter
 

measurement
 

is
 

a
 

vital
 

research
 

direction
 

in
 

health
 

monitoring,
 

and
 

remote
 

photoplethysmography
 

(rPPG)
 

has
 

become
 

a
 

mainstream
 

technique
 

in
 

this
 

field.
 

Existing
 

rPPG
 

algorithms
 

struggle
 

to
 

balance
 

detection
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

deployment,
 

and
 

suffer
 

from
 

low
 

efficiency
 

in
 

modeling
 

long-range
 

temporal
 

dependencies.
 

To
 

solve
 

these
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

rPPG-Mamba
 

model.
 

The
 

model
 

adopts
 

depthwise
 

separable
 

convolutions
 

to
 

reduce
 

parameters
 

and
 

computational
 

overhead,
 

and
 

leverages
 

bidirectional
 

Mamba
 

to
 

perform
 

efficient
 

long-range
 

temporal
 

modeling.
 

Temporal
 

difference
 

convolution
 

and
 

3D
 

channel
 

attention
 

are
 

further
 

integrated
 

to
 

improve
 

feature
 

extraction
 

capability
 

in
 

complex
 

scenarios,
 

enabling
 

accurate
 

rPPG
 

signal
 

extraction
 

from
 

facial
 

videos.
 

Extensive
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

three
 

public
 

datasets:
 

PURE,
 

UBFC-rPPG
 

and
 

MMPD.
 

In
 

intra-dataset
 

evaluations,
 

the
 

proposed
 

model
 

achieved
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

( MAE)
 

of
 

0. 18
 

and
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

0. 31
 

on
 

the
 

PURE
 

dataset,
 

as
 

well
 

as
 

an
 

MAE
 

of
 

0. 43
 

and
 

an
 

RMSE
 

of
 

0. 68
 

on
 

the
 

UBFC-rPPG
 

dataset,
 

outperforming
 

all
 

comparison
 

methods.
 

Cross-dataset
 

tests
 

also
 

verified
 

its
 

satisfactory
 

generalization
 

ability.
 

On
 

the
 

MMPD
 

dataset
 

with
 

severe
 

illumination
 

and
 

motion
 

interference,
 

its
 

performance
 

was
 

only
 

slightly
 

worse
 

than
 

that
 

of
 

PhysMamba.
 

Compared
 

with
 

EfficientPhys,
 

the
 

proposed
 

model
 

reduced
 

the
 

parameter
 

count
 

by
 

approximately
 

89. 9%,
 

while
 

its
 

computational
 

complexity
 

was
 

61. 5%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

DeepPhys.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

rPPG-Mamba
 

achieves
 

an
 

excellent
 

trade-off
 

between
 

detection
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

design,
 

and
 

possesses
 

great
 

application
 

potential
 

for
 

non-contact
 

remote
 

physiological
 

measurement.
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0　 引　 言

　 　 生理参数(如心率、血氧饱和度、呼吸频率等) 的实

时、精准测量是医疗健康监测、人机交互、运动健康管理

等领域的基础,其测量精度与便捷性直接影响健康评估

的科学性和应用落地的可行性[1] 。 传统生理测量方法依

赖接触式传感设备(如心电图机、脉搏血氧仪等),需与

人体皮肤直接接触才能获取生理信号,存在操作繁琐、佩
戴不适、无法实现长期连续监测等局限,难以满足居家健

康监测、远程医疗、特殊场景(如新生儿监护、重症患者无

创监测)下的应用需求[2] 。
随着计算机视觉、数字信号处理与机器学习技术的

快速发展,无创、非接触式生理测量技术成为研究热点,
其中远程光电容积描记术( remote

 

photoplethysmography,
rPPG)凭借其操作便捷、无接触、低成本、可实现长期连

续监测等优势,逐渐成为非接触生理测量领域的重要研

究方向[3] 。 rPPG 技术基于光体积描记原理,利用普通摄

像头捕捉人体面部、指尖等部位的视频图像,通过提取图

像中因人体心血管搏动导致的皮肤颜色微小变化,推导

得到心率、血氧饱和度等关键生理参数,无需任何接触式

传感设备,可实现自然、无感的生理监测[4] 。
rPPG 技术作为非接触式生理参数测量的核心方法,

在早期,rPPG 研究以手工特征设计与数字信号处理为核

心,采用多阶段操作完成信号提取与参数估计,核心思路

是通过颜色空间变换、盲源分离等手段从视频中分离生

理信号与噪声[5] 。 Verkruysse 等[6] 率先从 RGB 视频绿色

通道中提取原始 rPPG 信号,验证了光电容积描记原理在

非接触测量中的可行性;Poh 等[7] 提出经典的 CHROM
算法,通过对 RGB 肤色通道进行线性归一化变换抑制光

照干扰,成为后续传统方法的基础;De
 

Haan 团队[8-9] 相

继提出 POS、2SR 等算法,通过构建颜色子空间变换模型

克服运动伪影,提升了复杂场景下的信号质量。 此外,部
分研究引入独立成分分析、主成分分析等盲源分离技术,
以及经验模态分解、小波滤波等信号处理方法,对提取的

原始信号进行去噪与增强,进一步提升信号质量[10-12] 。
随着深度学习技术的发展,卷积神经网络被引入到

rPPG 信号提取中,替代手工特征实现端到端的特征学

习,有效 突 破 了 传 统 方 法 的 缺 陷。 Chen 等[13] 提 出

DeepPhys 模型,设计双流 3D 卷积网络结合注意力机制,
自适应聚焦面部生理信号敏感区域,实现了光照与运动

干扰下的 rPPG 信号提取;Yu 等[14] 提出 PhysNet 模型,构
建时空分离的 3D 卷积结构,强化对视频帧间时序特征的

捕捉能力,提升了长序列视频中信号提取的准确性;Niu
等[15] 提出 RhythmNet 模型,通过卷积神经网络生成面部

多区域时空特征图,结合循环神经网络建模时序依赖,实

现心率的精准回归。 此外,TS-CAN、AutoHR、PhysFormer
等模型进一步优化了卷积结构与注意力机制,AutoHR 还

引入神经架构搜索挖掘最优骨干网络,并结合时间差分

卷积(temporal
 

difference
 

convolution,TDC)增强时序动态

特征,大幅提升了信号提取的精度[16-18] 。 研究人员又提

出直接从面部视频回归心率等生理参数的端到端 rPPG
方法,摒弃独立的 rPPG 信号提取过程。 Bousefsaf 等[19]

首次提出基于 3D 卷积的心率预测模型,通过仿真数据训

练实现面部视频到心率的直接映射,验证了方法的可行

性;Tulyakov 等[20] 设计融合 3D 卷积与长短期记忆的时

空网络,直接从 2
 

s 短时间窗口视频中估计心率,兼顾了

瞬时心率检测效果与实时监测性能。 然而,现有基于深

度学习的 rPPG 方法仍存在诸多不足:一方面,部分模型

结构复杂、计算量大,难以适配移动端、嵌入式等资源受

限设备,限制了其在实时监测场景中的应用;另一方面,
在复杂干扰场景下,现有方法的测量精度仍有较大提升

空间。
3D 深度可分离卷积可在保留特征提取能力的前提

下,有效降低模型参数量与计算开销,是 rPPG 轻量化网

络设计的核心技术。 Ouzar 等[21] 提出 X-iPPGNet 模型,
借鉴 Xception 网络架构,将 3D 深度可分离卷积引入到

rPPG 提取任务,通过颜色通道解耦分别学习各通道的光

电容积信息,在降低计算量的同时提升了特征表达的丰

富性,成为轻量化 rPPG 模型的代表。 除 X-iPPGNet 外,
EfficientPhys 等模型也将深度可分离卷积与注意力机制

结合,构建轻量化的 rPPG 特征提取网络,实现了精度与

效率的初步平衡[22-23] ;Ma 等[24] 将深度可分离卷积与残

差连接融合,缓解了深层网络的梯度消失问题,进一步提

升了模型的特征学习能力。 尽管 3D 深度可分离卷积在

轻量化上优势显著,但该技术在 rPPG 任务中的应用仍存

在挑战:单独使用时,特征提取的表征能力有限,会使精

度降低,且在时序维度的特征建模上存在不足,难以充分

捕捉 rPPG 信号的长距离时序依赖。
近年来,以 Mamba 为代表的状态空间模型凭借线性

时间复杂度与优异的长序列建模能力,成为时序信号处

理领域的研究热点,也为 rPPG 长时序建模提供了新的技

术路径。 Gu 等[25] 提出的基础 Mamba 模型, 摒弃了

Transformer 的高计算开销,通过流式状态空间架构实现

长序列的高效处理;在此基础上,PhysMamba 将 Mamba
引入到 rPPG 信号提取的任务,初步验证了状态空间模型

在该领域的应用潜力, 在长时序视频中展现出优于

Transformer 的建模效率[26] 。 针对单向 Mamba 在 rPPG 时

序建模中存在的信息遗忘与位置偏差问题,Qian 等[27] 进

一步提出双向 Mamba 模型,引入前后双向扫描策略。 该

模型继承 Mamba 线性复杂度的特点,可完整捕获 rPPG
的上下文时序关联,弥补单向结构的缺陷,同步提升长视
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频场景下的建模效率与信号提取精度,为 rPPG 长时序建

模与远程生理参数监测提供了更具竞争力的技术路径。
针对现有 rPPG 技术存在的精度与轻量化难以兼顾、

长时序依赖建模效率不足两大问题,本文对研究方法进

行创新。 首先,针对传统 3D 卷积模型参数量大、计算复

杂度高的问题,将 3D 深度可分离卷积引入 rPPG 特征提

取流程,在保证局部时空特征提取能力的同时,大幅降低

模型参数量与运算开销,为设备端部署提供可行性[28] ;
其次,针对 Transformer 类模型长序列建模计算成本高、单
向 Mamba 存在时序信息遗忘与位置偏差的问题,引入双

向 Mamba 模块,通过前向-后向双向扫描机制,在保持线

性时间复杂度的前提下,实现 rPPG 信号长距离时序依赖

的精准捕捉,提升长时序建模效率与精度[29] ;同时,为进

一步增强复杂场景下的特征提取能力,在特征提取模块

中嵌入 TDC 与 3D 通道注意力(channel
 

attention,CA),前
者放大皮肤血流产生的细微时序变化、抑制静态噪声,后
者自适应强化有效特征通道、抑制冗余信息,实现复杂干

扰下的信号鲁棒提取[30] 。
基于上述思路,本文设计融合深度可分离卷积与双

向 Mamba 的 rPPG-Mamba 双分支模型。 结合深度可分离

卷积的轻量化特征提取优势与双向 Mamba 的高效长序

列建模能力,将 TDC 与 CA 加入到 3D 可分离卷积与双向

Mamba 中构成局部时空特征模块 ( local
 

spatiotemporal
 

features,LSF ) 和长时序依赖模块 ( long-term
 

sequence
 

dependency,LTD),以 3 个 LSF 和 LTD 模块构建空间、时
序双分支架构,通过横向连接实现双分支特征的维度对

齐与互补融合,最终实现面部视频中 rPPG 信号的高效、
精准提取。

1　 方法

1. 1　 TDC
　 　 TDC 作为时序特征增强单元,嵌入 3D 可分离卷积

与双向 Mamba 中的特征提取流程,突出面部皮肤因血液

流动产生的细微颜色变化。 如图 1 所示,TDC 通过显式

建模相邻帧间的时序差分信息,放大面部皮肤因血液流

动产生的细微颜色变化,抑制静态背景与噪声干扰,增强

rPPG 信号的细粒度动态特征表达[31] ,最终输出时序差

分增强特征 F tdc。 TDC 作为 rPPG-Mamba 的基础时序增

强单元,为后续时空特征提取提供高质量时序差分特征。
其表达式如下:

F tdc = ∑
k

i = -k
w i × X t+ i - θ × X t (1)

式中: X t 为当前时刻 t 的输入特征图; X t+ i 为当前时刻 t
相邻 i 帧的特征图; w i 为时序邻域的可学习权重系数;
θ ∈ [0,1] 为差分强度调节因子; F tdc 为时序差分增强

后的输出特征图。

图 1　 TDC 模块结构

Fig. 1　 TDC
 

module
 

structure
 

diagram

1. 2　 3D 深度可分离卷积

　 　 3D 深度可分离卷积是 LSF 模块的核心特征提取单

元,将标准 3D 卷积解耦为深度卷积与逐点卷积两个独立

操作[32] ,如图 2 所示。 先进行深度卷积运算,对输入特

征图 X 的每个通道独立应用 3D 卷积核 Kd ,仅捕捉单个

通道内的局部时空特征,输出深度卷积特征 Fdws。 再进

行逐点卷积运算,用 1×1×1 的卷积核 Kp 对深度卷积输出

Fdws 进行通道融合,将单通道局部特征整合为多通道全

局特征,最终输出空间分支的局部时空特征 Fsep。 3D 深

度可分离卷积在保持局部时空特征提取能力的前提下,
可以有效减少卷积核参数量与计算量,是实现 rPPG-
Mamba 模型轻量化的关键。 其表达式如下:

Fdws = DepthwiseConv3d X,Kd,S,P( ) (2)
Fsep = PointwiseConv3d Fdws,Kp( ) (3)

式中: X 为输入时空特征图; Kd 为深度卷积核; Kp 为逐

点卷积核;S、P 分别为卷积操作的步长与填充大小;
Fdws、Fsep 分别为深度卷积、逐点卷积的输出特征图。

图 2　 深度卷积与逐点卷积结构

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

depthwise
 

and
 

pointwise
convolution

 

structures



　 第 7 期 融合深度可分离卷积与双向 Mamba 的 rPPG 提取 · 37　　　 ·

1. 3　 双向 Mamba
　 　 双向 Mamba 是 LTD 模块的核心长时序建模单元,如
图 3 所示,双向 Mamba 在基础 Mamba 的线性时间复杂度

长序列建模基础上,引入前向-后向双向扫描机制,再进

行双向特征融合与残差连接,避免深层网络梯度消失,解
决单向 Mamba 的时序信息遗忘与位置偏差问题[33] ,最终

输出包含长时序依赖的特征 Fmamba。

图 3　 双向 Mamba 结构

Fig. 3　 Bidirectional
 

Mamba
 

structure
 

diagram

双向 Mamba 可同时捕捉 rPPG 信号的前向时序关联

与后向上下文信息,精准建模长距离时空依赖,挖掘

rPPG 信号的周期性规律。 双向 Mamba 是 rPPG-Mamba
长时序建模的核心模块,解决 rPPG 信号长依赖建模难的

问题。 其表达式如下:
h f

t = A f
t☉h f

t -1 + B f
t☉Ut (4)

hb
t = Ab

t ☉hb
t+1 + Bb

t ☉Ut (5)
Fmamba = Linear h f

t + hb
t( ) + X (6)

式中: h f
t、h

b
t 分别为 t 时刻前向、后向传播的隐藏状态;

A f
t、A

b
t 分别为前向、后向的状态转移矩阵且不共享网络参

数; B f
t、B

b
t 分别为前向、后向的输入投影矩阵, B f

t、B
b
t 参数

同样相互独立; Ut 为 t 时刻输入特征经线性层投影后的

结果; X 为 LTD 模块的原始输入特征; Fmamba 为 LTD 模

块的输出特征图。 双向分支均沿用基础 Mamba 的选择

性状态筛选机制,在各自扫描方向内依靠选择性参数动

态筛选有效时序信息,双向架构仅改变特征遍历顺序,
不破坏原生 Mamba 选择性筛选逻辑,二者架构完全

兼容。
1. 4　 3D 通道注意力

　 　 CA 模块嵌入双分支特征提取流程的末端通过自适

应学习通道维度的权重分布,强化对 rPPG 信号有贡献的

有效特征通道,抑制无意义的冗余特征通道,提升特征表

达的有效性[34] 。 如图 4 所示,CA 模块先进行全局时空

平均池化,再进行通道权重学习,将池化结果 zc 输入到两

层全连接层的多层感知机进行非线性变换, 再通过

Sigmoid 激活函数 σ 将输出映射至 [0,1] 区间,得到第 c
个通道的权重系数 sc, 权重越大表示该通道对 rPPG 信

号提取的贡献越大。 最后实现通道加权,强化高权重有

效通道的特征,抑制低权重冗余通道,最终输出优化后的

特征 Fca。 CA 模块是 rPPG-Mamba 双分支特征提取的关

键优化单元,为空间、时序分支的特征输出做精细化筛

选,进一步提升模型对 rPPG 有效信号的捕捉能力。 其表

达式如下:

zc = 1
T × H × W∑

T

t = 1
∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
Fc,t,i,j (7)

sc = σ MLP zc( )( ) (8)
Fca = sc☉F (9)

式中: Fc,t,i,j 为输入特征图 F 在第 c 个通道、第 t 个时间

帧、空间位置 ( i,j) 的像素值; zc 为第 c 个通道的全局时

空平均池化结果;MLP 为多层感知机; σ 为 Sigmoid 激活

函数; sc 为每个通道的权重系数;☉为逐元素相乘操作;
Fca 为通道加权后的输出特征图。

图 4　 CA 模块结构

Fig. 4　 CA
 

module
 

structure
 

diagram

1. 5　 横向连接融合

　 　 空间分支输出特征通道数为 64,时序分支输出特征

通道数为 32;时序分支时间维度分辨率为空间分支的

1 / 2,二者在通道与时序维度上均存在差异,无法直接融

合,因此设计横向连接融合模块,实现双分支特征的维度

对齐与互补融合。 该模块仅对时序分支特征做维度变

换,不改变空间分支特征,最终通过逐元素相加实现特征

融合。 其表达式如下:
Falign = Conv3d Fmamba,Kalign,S t,P t( ) (10)
F fusion = Fsep + Falign (11)

式中: Fmamba、Fsep 为分别为时序分支、空间分支的输出特

征图; Kalign 为 1×3×3 的对齐卷积核; S t、P t 分别为时间维

度的卷积步长与填充大小且 S t = 2, P t = 1; Falign 为维度

对齐后的时序分支特征图; F fusion 为双分支特征融合后的

输出特征图。
1. 6　 损失函数

　 　 rPPG 任务的核心目标是使模型预测的脉搏波信号

与真实信号的时序模式高度对齐,因此本文采用负皮尔

逊相关系数作为模型的损失函数。

设模型预测的 rPPG 信号为 ŷ = [
 

y1̂,
 

y2̂,…,
 

y T̂], 真
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实 rPPG 信号为 y = [y1,y2,…,yT] ,T 为信号长度,则负

皮尔逊损失的数学定义为:
= 1 -

T∑ T

t = 1
 y t
^ y t - ∑ T

t = 1
 y t
^( ) (∑ T

t = 1
y t)

T∑ T

t = 1
 ŷ2

t - ∑ T

t = 1
 y t
^( )

2 × T∑ T

t = 1
y2
t - (∑ T

t = 1
y t)

2

(12)
1. 7　 模型结构框架

　 　 rPPG-Mamba 是一种面向非接触式生理信号测量的

端到端 3D 时空特征学习模型,其框架如图 5 所示。
首先通过帧差归一化预处理对输入 RGB 面部视频

完成通道升维、局部时空特征提取与空间下采样,输出

高质量基础特征图;随后将其分别输入空间与时序双

分支进行差异化初始化,在空间分支输入经 TDC 对时

序特征增强,然后经展平、归一化后经过深度卷积和逐

点卷积对局部细节特征提取,在归一化、重塑特征后经

CA 模块抑制冗余特征后输出;在时序分支输入同样先

经 TDC 加强时序特征,然后在线性化后通过时序前向

和后向滑动模型提取长时序特征,最后经线性化、CA
模块抑制冗余特征输出。 空间分支聚焦局部时空特征

提取,时序分支适配长时序建模需求,二者在三阶段递

进式建模中,前两阶段通过横向连接完成特征对齐与

融合,生成兼具局部细节与长时序依赖的互补特征,第
三阶段独立深化特征表达;之后将双分支深层特征在

通道维度拼接,经时间上采样与通道压缩得到聚合特

征,最终通过对聚合特征进行自适应时空平均池化、1×
1×1 卷积降维与特征重塑输出 1D 的 rPPG 脉搏波信

号,训练阶段以负皮尔逊相关系数为损失函数,引导模

型参数迭代优化,实现预测信号与真实信号在波形、周
期与相位上的高度匹配。

图 5　 rPPG-Mamba 模型的框架

Fig. 5　 Framework
 

diagram
 

of
 

the
 

rPPG-Mamba
 

model

2　 实验结果

2. 1　 实验设置与评价指标

　 　 为全面评估所提模型在非接触式生理参数测量任务

中的性能,本文在多个公开数据集上开展了定量实验,包
括 PURE、UBFC-rPPG 和 MMPD 数据集。 采用平均绝对

误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)、均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error, RMSE ) 和 皮 尔 逊 相 关 系 数 ( pearson
 

correlation
 

coefficient,ρ)作为评价指标,分别衡量预测值

与真实值之间的误差水平与线性相关性。 对比方法包括

TS-CAN、PhysNet、DeepPhys、EfficientPhys、 PhysFormer 及

PhysMamba 等主流 rPPG 模型。
2. 2　 数据集内评估结果

　 　 在 PURE 和 UBFC-rPPG 数据集上进行数据集内训

练与测试,结果如表 1 所示。
本文所提模型( rPPG-Mamba)在两个数据集上均取

得了最优性能。 在 PURE 数据集上,rPPG-Mamba 模型的
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　 　 　 　表 1　 PURE 和 UBFC-rPPG 数据集内测试结果

Table
 

1　 Intra-dataset
 

test
 

results
 

of
PURE

 

and
 

UBFC-rPPG

方法
PURE UBFC-rPPG

MAE RMSE ρ MAE RMSE ρ
TS-CAN[16] 2. 48 9. 01 0. 99 1. 70 2. 72 0. 99
PhysNet[14] 2. 10 2. 60 0. 99 2. 95 3. 67 0. 97

DeepPhys[13] 0. 83 1. 54 0. 99 6. 27 10. 82 0. 65
EfficientPhys[22] - - - 1. 14 1. 81 0. 99
PhysFormer[18] 1. 10 1. 75 0. 99 0. 50 0. 71 0. 99
PhysMamba[26] 0. 25 0. 40 0. 99 0. 54 0. 76 0. 99
rPPG-Mamba 0. 18 0. 31 0. 99 0. 43 0. 68 0. 99

MAE 为 0. 18, RMSE 为 0. 31, ρ 为 0. 99, PhysMamba 的

MAE 为 0. 25,RMSE 为 0. 4,以 MAE 为评价指标计算,本
文模型信号提取精度相对 PhysMamba 提升约 28%,综合

表现优于所有对比算法。 在 UBFC-rPPG 数据集上,
rPPG-Mamba 模型的 MAE 为 0. 43,RMSE 为 0. 68,ρ 为

0. 99,略优于 PhysMamba( MAE = 0. 54,RMSE = 0. 76),进
一步验证了模型在常规场景下的鲁棒性。 上述结果表

明,rPPG-Mamba 模型在数据集内评估中具备优异的信号

重建能力和心率估计精度,具备较强的拟合能力和稳

定性。
2. 3　 跨数据集泛化能力评估

　 　 为验证模型的泛化能力,本文设计了跨数据集实验,
分别在 UBFC-rPPG 和 PURE 数据集上训练,并在其他数

据集上进行测试。
在 UBFC-rPPG 数据集上训练, 测试于 PURE 与

MMPD 数据集的结果如表 2 所示。
表 2　 在 UBFC-rPPG 训练的跨数据集测试结果

Table
 

2　 Cross-dataset
 

test
 

results
 

of
 

UBFC-rPPG
 

training

方法
PURE MMPD

MAE RMSE ρ MAE RMSE ρ
TS-CAN[16] 3. 69 13. 80 0. 82 14. 01 21. 04 0. 24
PhysNet[14] 8. 06 19. 71 0. 61 12. 53 19. 27 0. 21

DeepPhys[13] 5. 54 18. 51 0. 66 17. 50 25. 00 0. 05
EfficientPhys[22] 5. 47 17. 04 0. 71 13. 78 22. 25 0. 09
PhysFormer[18] 12. 92 24. 36 0. 47 12. 73 18. 79 0. 17
PhysMamba[26] 1. 20 5. 99 0. 97 11. 96 17. 69 0. 29
rPPG-Mamba 1. 18 5. 62 0. 97 12. 46 18. 56 0. 27

　 　 在 PURE 数据集上测试时,rPPG-Mamba 模型取得了

较好的测试结果, MAE 为 1. 18, RMSE 为 5. 62, ρ 为

0. 97,优于所有的对比方法。 在有极端光照与运动干扰

的 MMPD 数据集上, 所有模型性能普遍下降, rPPG-
Mamba 模型的 MAE 为 12. 46,RMSE 为 18. 56,ρ 为 0. 27,
大幅优于 DeepPhys 的性能( MAE = 17. 5,RMSE = 25,ρ =
0. 05), 仅略逊于 PhysMamba 的性能 ( MAE = 11. 96,
RMSE = 17. 69,ρ = 0. 29)。 分析认为,MMPD 包含大范围

面部运动、剧烈光照突变、多肤色样本等极端干扰数据,
本文模型轻量化设计在极端噪声下特征提取鲁棒性弱于

参数量更大的 PhysMamba,因此复杂场景精度小幅落后。
在 PURE 数据集上训练, 测试于 UBFC-rPPG 与

MMPD 数据集的结果如表 3 所示。 在 UBFC-rPPG 数据

集上测试时,rPPG-Mamba 模型表现稳定,MAE 为 0. 96,
RMSE 为 1. 79,ρ 为 0. 99,与 PhysMamba( MAE = 0. 97)基

本持平。
表 3　 在 PURE 训练的跨数据集测试结果

Table
 

3　 Cross-dataset
 

test
 

results
 

of
 

PURE
 

training

方法
UBFC-rPPG MMPD

MAE RMSE ρ MAE RMSE ρ
TS-CAN[16] 1. 30 2. 87 0. 99 13. 94 21. 61 0. 20
PhysNet[14] 0. 98 2. 48 0. 99 13. 93 20. 29 0. 17

DeepPhys[13] 1. 21 2. 90 0. 99 16. 92 24. 61 0. 05
EfficientPhys[22] 2. 07 6. 32 0. 94 14. 03 21. 62 0. 17
PhysFormer[18] 1. 44 3. 77 0. 98 14. 57 20. 71 0. 15
PhysMamba[26] 0. 97 1. 93 0. 99 10. 31 16. 02 0. 34
rPPG-Mamba 0. 96 1. 79 0. 99 11. 80 17. 85 0. 26

　 　 在 MMPD 数据集上测试,rPPG-Mamba 模型的 MAE
为 11. 8,RMSE 为 17. 85,ρ 为 0. 26,与 DeepPhys( MAE =
16. 92,RMSE = 24. 61) 相比性能大幅提升, 仅略逊于

PhysMamba 的性能 ( MAE = 10. 31, RMSE = 16. 02, ρ =
0. 34)。 轻量化结构参数容量有限,面对训练集未见的极

端扰动泛化性能不及大参数量 PhysMamba, 但相较

DeepPhys 等传统卷积模型仍具备显著优势。 综上,
rPPG-Mamba 模型在跨数据集任务中表现出较强的迁移

能力,但在复杂干扰场景下仍有优化空间。
2. 4　 消融实验分析

　 　 为验证各模块的有效性,本文在 UBFC-rPPG 数据集

上开展了消融实验,结果如表 4 所示。
表 4　 主要模块的消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

experiments
 

of
 

major
 

modules

方法
UBFC-rPPG

MAE RMSE ρ
移除 TDC 0. 64 0. 83 0. 84
移除 CA 0. 61 0. 78 0. 87

移除 Bi-Mamba 0. 57 0. 76 0. 91
Bi-Mamba 替换为单向 Mamba 0. 55 0. 74 0. 93

仅空间分支 0. 53 0. 79 0. 81
仅时序分支 0. 51 0. 72 0. 83

移除横向连接 0. 48 0. 94 0. 92
rPPG-Mamba 0. 43 0. 68 0. 99

　 　 移除 TDC 模块:MAE 上升至 0. 64,RMSE 为 0. 83,
皮尔逊相关系数 ρ 降至 0. 84,性能下降显著,说明 TDC
模块对信号细节建模具有重要作用,能够有效捕捉局部

时序特征并抑制噪声干扰。
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移除 CA 模块: MAE 为 0. 61, RMSE 为 0. 78, ρ 为

0. 87,性能下降幅度较大,表明注意力机制有助于增强特

征表达能力。
移除双向 Mamba 模块:MAE 上升至 0. 57,RMSE 为

0. 76,ρ 为 0. 91,验证了 Bi-Mamba 模块在长程时序依赖

建模中的核心地位,双向结构能够充分挖掘 rPPG 信号的

前后上下文关联,能有效提升精度。
为进一步验证双向 Mamba 的必要性,设计了单向

Mamba 替换双向 Mamba,MAE 为 0. 55,RMSE 为 0. 74,ρ
为 0. 93。 由消融结果可知,单向 Mamba 架构受时序信息

丢失影响,检测精度弱于双向 Mamba,但优于去除 Mamba
模块的性能。 充分验证了双向 Mamba 的必要性,双向时

序建模能够稳定提升微弱信号的提取精度。
仅使用空间分支与仅使用时序分支,各项指标均劣

于完整模型,说明仅使用深度可分离卷积或仅使用双向

Mamba 的单分支模型均存在明显性能短板,表明空间分

支擅长局部时空特征提取,时序分支专注长时序依赖建

模,两大分支功能互补,不存在功能重叠问题,两者协同

作用效果更优。
移除横向连接,MAE 仅上升至 0. 48,但 RMSE 大幅

升至 0. 9,ρ 为 0. 92,说明多尺度特征融合对提升预测稳

定性具有积极影响。
完整模型 rPPG-Mamba 在所有指标上均取得最优表

现:MAE = 0. 43,RMSE = 0. 68,ρ = 0. 99,充分证明了各模

块协同作用的有效性,实现了精度、稳定性与信号拟合度

的全面提升。
2. 5　 参数与计算效率

　 　 为全面评估所提 rPPG-Mamba 模型的设备端部署实

用性,本文从参数量与乘法累加运算量两个维度,与当前

主流 rPPG 算法进行了量化对比,结果如表 5 所示。 表 5
中所有对比模型统一采用输入视频尺寸 128×128

 

pixels、
单段视频帧长 160 帧,保证参数量与运算量对比条件

一致。

表 5　 参数量和运算量的比较结果

Table
 

5　 Comparison
 

results
 

of
 

parameters
 

and
computational

 

complexity
方法 参数量 / ( ×106 ) 乘法累加运算量 / GMac

TS-CAN[16] 7. 50 96. 0
PhysNet[14] 0. 77 56. 1

DeepPhys[13] 7. 50 96. 0
EfficientPhys[22] 7. 40 45. 6
PhysFormer[18] 7. 38 40. 5
PhysMamba[26] 0. 56 47. 3
rPPG-Mamba 0. 45 37. 4

　 　 实验结果表明,本文提出的 rPPG-Mamba 模型不仅

保持极低计算开销,还大量减少了参数规模。 与 TS-CAN
和 DeepPhys 相比,rPPG-Mamba 的参数量仅为其约 10%;
与 EfficientPhys 相比,参数量降低了约 89. 9%。 这一显

著优势主要得益于模型的双分支轻量化设计,在保留核

心时空特征建模能力的前提下,有效规避了传统深度学

习模型参数冗余的问题。 在计算复杂度方面, rPPG-
Mamba 远低于 PhysNet 与 TS-CAN 等方法。 这表示本模

型在保证推理速度的同时,极大地降低了硬件资源消耗。
综上所述,rPPG-Mamba 模型通过双分支轻量化架构,实
现了高精度与低开销的平衡,具备优异的设备部署与实

时监测应用潜力。
2. 6　 信号重建效果与心率预测精度

　 　 模型的信号拟合能力如图 6 所示,其中预测信号与

真实信号的波形趋势、峰谷位置高度一致,相位匹配度良

好。 结果表明,所提模型能够有效重建出与真实
 

PPG 信

号高度吻合的波形,具备较强的去噪能力与时序特征捕

捉能力,为非接触式远程生理测量提供了可靠的信号

基础。

图 6　 在 PURE 和 UBFC-rPPG 上跨数据集测试的 rPPG 预测信号与真实值示例曲线

Fig. 6　 Example
 

curves
 

of
 

rPPG
 

predicted
 

signals
 

versus
 

ground
 

truth
 

in
 

cross-dataset
 

testing
 

on
 

PURE
 

and
 

UBFC-rPPG
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　 　 模型预测心率与真实心率相关性如图 7 所示,其中

散点非常紧密地分布在对角参考线的两侧,在 PURE 和

UBFC-rPPG 数据集上 ρ 分别为 0. 97 和 0. 99,说明预测

值和真实值之间具有极强的线性相关性。 结果表明,模
型在两个数据集上均实现了高相关性心率预测,具备良

好的泛化性能与实际应用潜力。

图 7　 在 PURE 和 UBFC-rPPG 上跨数据集测试的散点图

Fig. 7　 Scatter
 

plot
 

of
 

cross-dataset
 

testing
 

on
 

PURE
 

and
 

UBFC-rPPG

3　 结　 论

　 　 针对现有 rPPG 提取算法存在的测量精度与轻量化

部署难以兼顾、长时序依赖建模效率不足等问题,本文提

出了一种融合深度可分离卷积和双向 Mamba 的端到端

rPPG-Mamba 模型,该模型采用双分支架构,通过空间分

支提取局部时空特征,时序分支建模长距离时空依赖,并
结合横向连接实现多尺度特征融合,有效平衡了测量精

度与计算效率。 在 PURE、UBFC-rPPG 和 MMPD 数据集

上的实验结果表明,数据集内评估中,所提模型在数据集

内评估中均取得最优性能;跨数据集实验中,模型在常规

场景下表现稳定,性能较对比模型有显著提升,仅在极端

干扰场景下的 MMPD 数据集略低于 PhysMamba;且参数

量与计算量显著降低,提升了轻量化部署可行性,为端侧

设备的实时非接触式生理测量提供了支撑。 本文仍存在

一些不足,模型在运动幅度大、暗光环境下泛化性能受

限,极端场景精度出现明显下滑;当前模型仅实现单一心

率参数提取,无法同步估算血氧、呼吸等多类生理指标。
综上,rPPG-Mamba 模型在保证高测量精度的同时具

备良好的泛化能力与轻量化部署潜力,为非接触式生理

测量技术的实际应用提供了有效解决方案。 未来工作将

聚焦于复杂场景鲁棒性增强、多参数同步监测。
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