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摘　 要:远程光电容积脉搏波描记法作为一种非接触式生理监测技术,在临床监护与人机交互领域具有重要价值。 然而,深度

学习模型在 rPPG 任务中的性能高度依赖于大规模且多样化的标注数据。 现有的基准数据集(如 PURE 和 UBFC-rPPG)受限于

受试者规模且运动场景较为单一,导致模型在面对复杂非线性运动干扰时泛化能力不足。 为此,提出一种基于生成式动画与生

物物理嵌入的面部视频合成框架。 该框架采用运动生成-信号嵌入的二阶段策略。 首先,利用生成式框架
 

LivePortrait 将驱动视

频中的大幅度动作与表情迁移至静态图像,构建高保真的动态面部视频,有效模拟了真实场景中的宏观位移噪声;随后,提出一

种基于层分离的生物物理嵌入模型,将生理信号植入视频中。 该模型利用高斯大核算子将图像分解为基准层与细节层,在低频

分量中引入乘性调制,以更符合皮肤光学特性和血流变化的真实表现,在保留皮肤细节纹理的同时,确保了微弱生理信号在光

谱与时域维度的物理准确性。 在 UBFC-rPPG 和 PURE 数据集上的实验结果表明,在样本受限的条件下,加入本研究生成的合

成数据后,PhysNet 在 UBFC-rPPG 数据集上的平均绝对误差(MAE)由 1. 11
 

bpm 降至 0. 78
 

bpm,信噪比( SNR)由 5. 50
 

dB 提升

至 5. 99
 

dB;在 PURE 数据集上的 MAE 由 1. 16
 

bpm 降至 0. 99
 

bpm,SNR 由 8. 17
 

dB 提升至 8. 36
 

dB。 结果表明,本研究生成的

合成数据能够有效提升 rPPG 模型的心率估计精度与信号质量,为解决 rPPG 领域的数据稀缺问题提供了一种兼具物理确定性

与运动真实感的可行路径。
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Abstract:
 

Remote
 

photoplethysmography
 

( rPPG),
 

as
 

a
 

non-contact
 

physiological
 

monitoring
 

technique,
 

is
 

of
 

great
 

value
 

in
 

clinical
 

monitoring
 

and
 

human-computer
 

interaction.
 

However,
 

the
 

performance
 

of
 

deep
 

learning
 

models
 

in
 

rPPG
 

tasks
 

heavily
 

relies
 

on
 

large-
scale

 

and
 

diverse
 

annotated
 

data.
 

Existing
 

benchmark
 

datasets,
 

such
 

as
 

PURE
 

and
 

UBFC-rPPG,
 

are
 

limited
 

by
 

subject
 

scale
 

and
 

relatively
 

simple
 

motion
 

scenarios,
 

which
 

leads
 

to
 

insufficient
 

generalization
 

when
 

models
 

face
 

complex
 

nonlinear
 

motion
 

interference.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

facial
 

video
 

synthesis
 

framework
 

based
 

on
 

generative
 

animation
 

and
 

biophysical
 

embedding.
 

The
 

framework
 

adopts
 

a
 

two-stage
 

strategy
 

of
 

motion
 

generation
 

and
 

signal
 

embedding.
 

First,
 

the
 

generative
 

framework
 

LivePortrait
 

is
 

used
 

to
 

transfer
 

large-scale
 

motions
 

and
 

facial
 

expressions
 

from
 

driving
 

videos
 

to
 

static
 

images,
 

constructing
 

high-fidelity
 

dynamic
 

facial
 

videos
 

and
 

effectively
 

simulating
 

macroscopic
 

displacement
 

noise
 

in
 

real
 

scenes.
 

Then,
 

a
 

layer-separated
 

biophysical
 

embedding
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

implant
 

physiological
 

signals
 

into
 

videos.
 

This
 

model
 

uses
 

a
 

large-kernel
 

Gaussian
 

operator
 

to
 

decompose
 

the
 

image
 

into
 

a
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base
 

layer
 

and
 

a
 

detail
 

layer,
 

and
 

introduces
 

multiplicative
 

modulation
 

into
 

the
 

low-frequency
 

component,
 

which
 

better
 

conforms
 

to
 

skin
 

optical
 

characteristics
 

and
 

blood-flow
 

variations.
 

While
 

preserving
 

detailed
 

skin
 

texture,
 

it
 

ensures
 

the
 

physical
 

accuracy
 

of
 

weak
 

physiological
 

signals
 

in
 

both
 

spectral
 

and
 

temporal
 

dimensions.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

UBFC-rPPG
 

and
 

PURE
 

datasets
 

show
 

that,
 

under
 

sample-limited
 

conditions,
 

after
 

introducing
 

the
 

synthetic
 

data
 

generated
 

by
 

this
 

paper,
 

the
 

MAE
 

of
 

PhysNet
 

on
 

the
 

UBFC-rPPG
 

dataset
 

decreases
 

from
 

1. 11
 

bpm
 

to
 

0. 78
 

bpm,
 

and
 

the
 

SNR
 

increases
 

from
 

5. 50
 

dB
 

to
 

5. 99
 

dB;
 

on
 

the
 

PURE
 

dataset,
 

the
 

MAE
 

decreases
 

from
 

1. 16
 

bpm
 

to
 

0. 99
 

bpm,
 

and
 

the
 

SNR
 

increases
 

from
 

8. 17
 

dB
 

to
 

8. 36
 

dB.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

synthetic
 

data
 

generated
 

by
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

heart-rate
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

signal
 

quality
 

of
 

rPPG
 

models.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

feasible
 

approach
 

with
 

both
 

physical
 

determinacy
 

and
 

motion
 

realism
 

for
 

addressing
 

data
 

scarcity
 

in
 

the
 

rPPG
 

field.
Keywords:rPPG;
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augmentation;
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modeling

0　 引　 言

　 　 远 程 光 电 容 积 脉 搏 波 描 记 法 ( remote
 

photoplethysmography,
 

rPPG) [1] 作为一种非接触式生理

信号测量技术,近年来在计算机视觉与生物医学工程领

域引起了广泛关注。 其核心物理机制基于光学 / 生理学

原理:当心脏搏动引导血液流经面部毛细血管网时,皮肤

组织对特定波长光线的吸收率会随血容量的周期性变化

而发生微弱波动[2] 。 通过普通消费级摄像头捕捉这些肉

眼难以察觉的颜色变化,即可提取出包含心率、心率变异

性以及呼吸频率等关键生理指标[3] 。 相比于传统的接触

式传感器(如心电图或指夹式脉搏血氧仪),rPPG 具有

无创、非接触、易于部署等显著优势[4] ,在新生儿监护[5] 、
老年人远程医疗[6] 、驾驶员疲劳监测[7] ,以及心理压力评

估等场景中展现出巨大的应用潜力[8] 。
早期的 rPPG 信号估计方法主要依赖于手工特征和

线性分解技术。 文献[9-10]先后提出了基于盲源分离的

算法,如独立成分分析和主成分分析,旨在从红、绿、蓝 3
个通道中解耦出脉搏信号。 随后,基于物理光学模型的

算法,如 CHROM[11] 、POS[2] 及 PBV[12] 等,通过预定义的

投影方向来抑制由于光照变化和运动引起的噪声[13] 。
近年来,随着深度神经网络[14] 在特征提取任务中的

崛起,端到端的深度学习模型逐渐成为 rPPG 领域的主

流[15] 。 通过卷积神经网络提取空间特征[16] ,结合长短期

记忆网络[17] 或时间偏移卷积网络( TS-CAN) [18] 处理时

域波动,深度模型在处理复杂光照和大幅度动作干扰方

面表现出了优于传统算法的非线性建模能力。
尽管深度学习模型性能强劲,但其高度依赖于大规

模且标注的多样的场景如(非均匀动态光照、大幅度非线

性运动以及复杂的背景环境)的标注数据。 目前,学术界

广泛使用的基准数据集主要包括 PURE[19] 和 UBFC-
rPPG[20] 。 PURE 数据集记录了受试者在静坐、办公及头

部旋转等特定任务下的面部视频,为早期运动鲁棒性研

究提供了基础[21] 。 UBFC-rPPG 数据集则侧重于受控环

境下的高信噪比信号采集。
然而,这些数据集在实际应用中暴露出明显的局限

性。 首先是样本规模受限,这些数据集通常仅涵盖几十

名受试者,且多为实验室环境下的受控采集,导致模型难

以学习到真实场景中极其多样的皮肤质感、年龄特征及

复杂的环境光照分布。 其次是运动场景单一: 虽然

PURE 包含了一定的运动,但其动作类型较为机械且重

复,无法模拟现实生活中非线性、随机的面部表情变化及

大范围的姿态切换。 这种数据分布的狭窄性导致模型在

训练集上表现优异,但在面对跨场景、跨受试者的实际测

试时,往往会出现严重的性能退化,即泛化性问题。
为了弥补小规模数据集的缺陷[22] ,数据增强成为提

升模型泛化能力的必要手段。 传统的数据增强方法(如

镜像翻转、随机裁剪、色彩抖动等)虽然在通用的目标检

测或图像分类任务中效果显著,但在 rPPG 领域却面临挑

战。 rPPG 信号属于极其微弱的时空波动,简单的空间变

换无法模拟皮肤下血管灌注的动态过程,而过度的颜色

抖动则会直接破坏生理信号的物理完整性。
另一类方法尝试利用计算机图形学[23] 或生成对抗

网络[24] 合成虚拟人脸数据。 尽管这类方法可以生成大

规模的样本,但合成图像往往存在纹理过拟合、面部解剖

结构扭曲或生理波动分布不自然等问题。 尤其是在运动

建模方面,如何生成既具有真实复杂的宏观位移,又保留

微弱物理确定性的生理波动视频,仍然是当前合成数据

增强领域亟待解决的核心难题。
本文提出一种基于生成式动画与生物物理嵌入的

rPPG 数据增强框架,该框架的核心逻辑在于构建了一

套“运动生成-信号嵌入”的解耦二阶段流水线。 在动态

面部建模阶段, 本框架利用基于隐式关键点表示的
 

LivePortrait[25] 引擎,通过深度重定向与缝合技术将驱动

视频中的复杂非线性动作(如大幅度头部旋转、面部微表

情)精确迁移至静态源图像,生成高保真的动态面部视

频;相比于先前的一阶运动模型,该引擎能有效克服大幅

动作下的面部塌陷与背景扭曲,且这种先动后嵌的顺序

规避了深度渲染网络在像素重构过程中对微弱搏动信号

产生的平滑效应,从底层数值层面保障了信号的完整性。
在生理信号嵌入阶段,本文提出一种结合空间异质性与

物理 规 律 的 精 密 植 入 机 制。 首 先, 利 用 MediaPipe
 

FaceMesh[26] 实时追踪动态视频中的 468 个面部地标点,
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精确定位额头与双颊等高血管灌注区域,并引入基于距

离变换的注意力加权算法生成具有生理梯度的空间掩

码,模拟皮肤血流灌注从中心向边缘平滑递减的物理特

征,消除植入边界的视觉伪影。 随后,本框架采用层分离

技术将视频帧分解为承载次表面散射信息的低频基准层

与保留解剖纹理的高频细节层,并遵循朗伯反射定律[27]

对基准层实施乘性调制,使信号振幅随局部照度自然衰

减。 在 PURE 和 UBFC-rPPG 数据集上的对比实验证明,
该方法通过提供兼具运动真实感与物理确定性的增强样

本,有效弥补了现有数据集动作多样性与样本量的不足,
显著提升了心率估计的稳健性与泛化能力。

1　 方法

　 　 本文提出的基于生成式动画与生物物理嵌入的
 

rPPG
 

面部视频合成算法整体框架如图 1 所示。 该框架

主要包括生理信号处理、视频生成与特征提取、生理信号

嵌入以及后处理输出 4 个模块。

图 1　 本文提出的基于生成式动画与生物物理嵌入的 rPPG 数据增强框架图

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

proposed
 

rPPG
 

data
 

augmentation
 

based
 

on
 

generative
 

animation
 

and
 

biophysical
 

embedding

1. 1　 基于生成式框架的动态面部建模

　 　 本文的输入端仅由少量的静态源图像 Is 与包含目标

动作的驱动视频 Vd 组成。 为了模拟真实场景中面部复

杂的动态变化,本文引入 LivePortrait 作为核心运动生成

引擎。 该引擎通过隐式关键点重定向技术,将驱动视频

Vd 中的头部姿态偏移、面部表情变化及细微肌肉动作迁

移至源图像 Is 上,从而生成具有高度真实感的动态面部

基准序列。
本文在架构设计上严格遵循先运动建模,后生理增

强的二阶段流水线。 这一顺序的选择具有关键的生物物

理学意义:LivePortrait 等神经渲染网络在重建像素时,本
质上是一个基于高维特征映射与非线性解码的渲染过

程。 这种神经渲染机制倾向于优化大尺度的视觉连贯

性,往往会将极微弱的皮肤颜色波动[27] (即信号强度通

常低于 1 个灰度级的 rPPG 信号)误判为高频噪声并进

行抑制或平滑处理。 若在生成动作之前嵌入信号,rPPG
分量极易在神经渲染器的特征瓶颈处丢失。 通过后置嵌

入策略,确保了生理信号能够以物理确定性的方式叠加

在已生成的动态像素上,从而最大程度地保障了信号的

幅度完整性与时域频率纯净度。 此外,该流程实现了宏

观运动特征与微观生理特征的有效解耦控制。 通过同一

张源图像配合多组驱动视频,我们可以批量合成具有一

致生理参数(如同质的 PPG 信号分布)但运动强度与类

型各异的训练样本。 这种高度可控的数据生成模式显著

增强了合成训练集的分布多样性,为提升 rPPG 估计算法

在剧烈运动场景下的泛化性能提供了坚实的数据基础。
1. 2　 基于生理先验的空间定位与掩码生成

　 　 为了在合成视频中精确模拟真实人体的生理信号分

布,本文提出了一种结合解剖学先验与几何变换的空间

掩码生成方案。 该方案旨在解决合成视频中常见的信号

分布均匀化与边缘伪影问题,增强生理信号的物理真实

感。 首先,实现动态区域追踪与皮肤分割利用
 

MediaPipe
 

FaceMesh[26] 模型从生成的动态序列中逐帧提取 468 个

面部地标点。 考虑到面部微血管分布的异构性,本文通

过关键点坐标精确界定了额头 ROIfh 及左右双颊 ROIcheek

区域。 解剖学研究表明,这些区域的毛细血管网最为丰

富,是获取高信噪比 rPPG 信号的核心探测点[28] 。 为了

进一步排除眼睛、嘴巴及毛发等非皮肤区域的干扰,本文

结合 YCrCb[29] 颜色空间过滤与形态学闭运算生成了二

值化皮肤掩码 Ms
 

[30] 。 由于地标点随 LivePortrait 生成的
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动作实时更新,该掩码在时域上能够与面部运动保持高

度的一致性。 其次,构建基于空间平滑先验的注意力加

权机制。 本文中距离变换权重并不假设 ROI 的几何中心

必然对应真实血管灌注最强区域。 由于普通 RGB 视频

中难以直接获得个体化的皮下血管分布与灌注图,本文

将距离变换作为一种 ROI 内部平滑先验与边界衰减约束

使用,其主要作用是避免生理信号在 ROI 边界处发生突

变,并降低非皮肤区域混入带来的伪影。 额头与双颊区

域被选为候选 ROI,是基于既有 rPPG 研究中这些区域通

常具有较高脉搏可观测性的经验依据;但 ROI 内部的实

际信号强度仍会受到个体血管分布、皮肤厚度、姿态以及

局部光照条件的共同影响。 因此,本文引入基于距离变

换(distance
 

transform,DT)的权重分配策略,对识别出的

ROI 区域应用欧氏距离变换 DT(·) ,并利用灌注指数 α
进行非线性映射,生成生理注意力掩码:

Ma =
DT(PROI )

max(DT(PROI ))( )
α

(1)

式中:PROI 代表特定 ROI 内的像素集合。 通过调节 α ,可
以精细化控制生理信号从 ROI 中心向外周的衰减速率。
最后,生成最终的空间分布掩码 M。 为了确保信号仅在

有效的皮肤区域内波动,将皮肤掩码 Ms 与生理注意力掩

码 Ma 进行融合,并辅以高斯平滑算子 Gσ 以进一步消除

潜在的阶跃跳变。 最终的空间分布掩码 M 定义为:
M = Gσ Ms ☉Ma( ) (2)
这种梯度化处理并非对个体真实灌注分布的精确重

建,而是在候选皮肤 ROI 内提供连续、平滑且边界衰减的

信号植入权重。 该设计可以有效减弱嵌入信号在 ROI 边
缘处的突变伪影,并与后续局部照度调制共同提高合成

视频的自然度与物理合理性。
1. 3　 光谱特性建模与动态生理调制

　 　 为了使合成视频在底层物理逻辑上符合相机捕捉皮

肤反射光的规律,本文基于 Shafer 双色反射模型[31] 对
 

rPPG 信号的光谱分布进行了精确建模。
不同波长的光在皮肤组织中的穿透深度与血红蛋白

吸收率存在显著差异。 研究表明, 含氧血红蛋白在

550 nm(绿光波段)附近具有明显的吸收峰值,因此绿光

通道携带了最强的搏动能量。 为了模拟这一光学特性,
引入光谱权重向量 w 对原始信号 s( t) 进行多通道

映射[32] :
[wR,wG,wB] = [0. 22,0. 46,0. 32] (3)
这一权重比例确保了合成视频在执行经典的基于色

度或空间正交投影的提取算法(如 POS 或 CHROM)时,
能够呈现出与真实皮肤一致的色度波动特征。

此外,在真实生理场景中,心血管系统受自主神经系

统调节,表现为心跳信号随呼吸周期产生的节律性波动。
为了提升合成数据集的复杂度与稳健性,本文引入了呼

吸诱导强度波动( respiratory
 

induced
 

intensity
 

variation,
 

RIIV)调制项[33] 。 由于原始传感器采集频率(125
 

Hz)与

视频帧率(30
 

fps)不一致,首先通过线性插值将生理信号

对齐至视频时间轴。 随后,将对齐后的信号 s( t)与模拟

呼吸频率(约 0. 2
 

Hz)的低频正弦波进行乘性耦合,得到

增强后的生理信号 s′( t) 为:
s′( t) = s( t) × (0. 9 + 0. 1sin(2π × 0. 2t)) (4)
本文采用固定的 0. 2

 

Hz 呼吸调制频率,主要出于控

制变量和实验可比性的考虑。 该频率对应约 12 次 / min,
处于成人静息呼吸的常见范围。 本文关注的是生理信号

嵌入框架的有效性,而非个体化呼吸动力学建模。 该调

制方式模拟了呼吸导致的胸腔压力变化对外周血容量的

影响。 通过引入这种非平稳生理特征,生成的合成视频

能够有效训练模型从复杂的频率背景中解耦并提取纯净

的心率信号。
1. 4　 基于层分离的增强型生物物理嵌入模型

　 　 为了真实还原光线在皮肤组织中的传播特性,本文

提出了一种基于层分离的生理信号嵌入模型,旨在模拟

次表面散射效应[34] ,同时保持面部纹理的自然度。
rPPG 信号本质上来源于皮肤真皮层内血液容积变

化引起的漫反射波动。 这一物理过程主要体现在光影的

低频特征中,而毛孔、皱纹及毛发等高频纹理并不随心跳

产生像素级的波动。 基于此观察,利用大核高斯算子 Gk

将 LivePortrait 生成的原始动态帧 F 分解为代表弥散光

信息的基准层 Fbase 和代表纹理细节的细节层 Fdetail 如下:
Fbase = Gk(F) ,Fdetail = F - Fbase (5)
其中, Fbase 承载了主要的光学特征变化,用于植入生

理信号,而 Fdetail 则保留了面部的解剖学特征,确保信号

嵌入过程不会导致表面纹理产生不自然的闪烁伪影。
在完成空间掩码生成与信号预处理后,本研究通过

一个增强型生物物理模型将生理信号植入动态序列中。
该模型的设计核心在于模拟皮肤组织的次表面散射效应

并维持视频的辐射定标一致性。 最终的合成帧 F′通过

式(6)重构。
F′c( i,j,t)=Fbase,c(i,j,t) × (1 + γ ×wc × M × s′× L) +

Fdetail,c( i,j,t) + 􀆠 (6)
式中: c ∈ {R,G,B} 为通道索引;γ 在[0. 01,0. 05]范围

内随机采样; wc 为光谱权重; M( i,j) 为空间分布掩码;
s′( t) 为经呼吸调制的生理信号; L( i,j,t) 为提取自基准

层的局部照度因子;加性高斯白噪声项 􀆠 服从均值为 0、
标准差为 1. 0×10-4 的正态分布。

该嵌入模型从光谱、空间、时域和图像分层 4 个方面

约束生理信号的植入过程,以保证合成变化符合面部

rPPG 信号的基本规律。 在光谱维度上,本文通过通道权

重 wc 使不同颜色通道具有不同的搏动响应,其中绿光通

道承担较强的生理调制,以模拟血红蛋白吸收特性导致
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的通道差异。 在空间维度上,生理信号仅通过空间分布

掩码 M( i,j) 作用于有效皮肤 ROI,避免在眼睛、嘴唇、毛
发等非皮肤区域产生不合理波动。 在时域维度上,嵌入

信号 s′( t)来源于真实 PPG 信号并结合呼吸诱导强度变

化,因此能够保留心搏周期性及低频呼吸调制特征。 此

外,本文仅对低频基准层 Fbase 进行乘性调制,而保持高频

细节层 Fdetail 不变,从而避免毛孔、皱纹和面部轮廓等纹

理细节随心跳同步闪烁。 由于
 

s′( t)、 M( i,j) 和 L( i,j,
t) 均经过归一化处理,且全局嵌入强度 γ 被限制在较小

范围内,最终植入的生理变化主要表现为弱幅度、低频率

的局部亮度和色度波动,不会对人脸结构、身份特征和整

体视觉质量造成明显破坏。
根据光学原理,相机捕捉到的皮肤表面反射光强度

是入射光照度 L 与皮肤漫反射率 ρ 的乘积。 rPPG 信号

本质上是血液容积变化引起的反射率微小波动 Δρ。 因

此,由生理特征引起的像素变化量 ΔI 必须满足 ΔI = L·
Δρ。 式(6)中的乘性项准确模拟了生理信号作为反射率

属性受局部光照驱动的物理过程。
在真实场景中,面部光照分布通常是不均匀的。 若

采用加性模型,在光照极弱的阴影区域( L 趋于 0) 仍会

植入恒定振幅的信号,导致暗部区域产生不自然的“自发

光”现象。 本文的乘性机制确保了生理信号随照度 L 的

减弱而自然衰减,从而维持了合成视频在复杂光影环境

下的物理保真度。 此外,通过仅对低频基准层 Fbase 进行

调制而保持细节层 Fdetail 静止,有效避免了皮肤纹理随心

跳产生的同步闪烁伪影。
在乘性模型下,生理信号的有效振幅随光照降低,而

加性传感器噪声 􀆠 在全图分布相对均匀。 这使得阴影区

域的信噪比(signal-tonoise
 

ratio,SNR)自然下降。 这种设

计为深度学习模型提供了一个极具挑战性且符合实际物

理规律的训练环境,能够显著提升神经网络在处理低照

度、高噪声视频时的稳健性。

2　 实验

2. 1　 数据集

　 　 本文采用广泛应用于生理计算研究的 BIDMC 数据

集[35] 作为合成信号的底层来源。 该数据集包含 53 段通

过接触式传感器采集的 8
 

min
 

PPG 记录,原始采样频率

为 125
 

Hz。 在实验过程中,本文按照合成视频的目标帧

率 30
 

fps 对信号进行了重采样处理。 对于每一段生成的

视频,截取对应信号的前 L 秒序列作为生理真值,其中 L
为生成序列的总时长。

基于上述生理信号,本文利用所提框架构建了名为

Physio-Ultra
 

Synthetic 的增强型数据集。 具体而言,本文

首先利用大模型生成 10 张具有不同性别、年龄和面部外

观特征的静态人脸图像,并将其作为
 

LivePortrait 的源图

像输入。 这些图像不对应真实个体,用于构建 10 个虚拟

受试者身份。 驱动视频来源于
 

PURE 数据集。 为保证合

成视频的运动分布与公开基准数据集保持一致,本文为

每个虚拟受试者设置 6 种动作场景,分别为静止、说话、
慢速平移、快速平移、小幅旋转和中等幅度旋转,每段视

频时长为 1
 

min。 随后,本文将 BIDMC 数据集中的 PPG
生理信号与上述虚拟身份及动作序列进行组合,并通过

LivePortrait 完成动作迁移,生成包含头部旋转、眨眼、说
话及面部姿态变化等复杂运动特征的合成面部视频序

列。 合成视频帧序列如图 2 所示。

图 2　 合成视频帧序列示意图

Fig. 2　 Example
 

frame
 

sequences
 

from
 

generated
 

synthetic
 

videos

PURE 数据集包含 10 名受试者(包括男性和女性)
在 6 种不同动作任务下的面部视频,总计 60 段序列。 视

频采用工业相机采集,分辨率为 640×480,帧率为 30
 

fps。
该数据集的特点是包含了多种受控的头部运动(如平移、
旋转及交谈),为评估模型在运动干扰下的性能提供了理

想环境。 生理真值通过指夹式脉搏血氧仪同步采集,包
含心率和原始 PPG 波形。

UBFC-rPPG 数据集专门设计用于评估 rPPG 算法。
它由 42 段面部视频组成,受试者在参与一项旨在诱发心

率变化的数学游戏任务时被录制。 视频分辨率为 640×
480,采用无压缩格式以保留微弱的皮肤颜色变化。 数据

集提供了由 CMS50E 血氧仪测得的同步 PPG
 

信号及心

率值。 该数据集因其真实的心率波动范围而成为评估

rPPG 模型泛化能力的核心基准。
为保证实验评估的公平性并避免身份信息泄漏,本

文对 PURE 和 UBFC-rPPG 数据集均采用受试者独立的

数据划分方式,按照 7 ∶ 2 ∶ 1 的比例划分为训练集、验证

集和测试集。 其中,训练集用于模型参数学习,验证集用

于超参数选择与模型保存,测试集仅用于最终性能评估。
所有对比实验均采用相同的数据划分方式,以保证不同

方法之间结果的可比性。
2. 2　 指标

　 　 为了客观评估本文提出的数据增强策略在提升心率

估计精度及信号质量方面的有效性,本文采用了 4 项国



　 第 7 期 基于生成式动画与生物物理嵌入的 rPPG 面部视频合成算法 · 49　　　 ·

际通用的核心评价指标。 其中,平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error, MAE ) 与均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)用于衡量心率估计值的绝对精度,而相关系

数 r 与 SNR 则用于评估估计信号与原始生理信号的相关

性及信噪比。 所有分析均基于滑动窗口机制执行,窗口

长度设定为 5
 

s,步长为 1
 

s。
MAE 用于衡量估计心率 HRest 与生理真值 HRgt 之间

的平均绝对偏差。 该指标对异常误差的敏感度较为线

性,能够直观反映系统的整体测量精度:

MAE = 1
n ∑

n

k = 1
| HRest(k) - HRgt(k) | (7)

式中: k 表示第 k 个滑动窗口; n 为总窗口数。 MAE 的数

值越低,代表估计精度越高。
RMSE 与 MAE 相比,RMSE 通过对误差项进行平方

处理,更加强调大幅度离群误差对结果的影响。 在 rPPG
研究中,该指标能有效评估模型在面对剧烈运动干扰时

的稳健性:

RMSE = 1
n ∑

n

k = 1
(HRest(k) - HRgt(k)) 2 (8)

其中,较低的 RMSE 值意味着模型的心率预测结果

具有更高的稳定性与可靠性。
相关系数 r 用于衡量估计心率序列与生理真值序列

之间的线性相关程度,其取值范围为[ -1,1]:

r =
∑ HRest -HRest( ) HRgt -HRgt( )

∑ HRest -HRest( ) 2∑ HRgt -HRgt( ) 2
(9)

其中,r 值越接近 1,表明合成信号增强后的模型在

心率波动趋势的追踪上与真值保持了高度的一致性。
SNR[11] 是衡量 rPPG 信号质量的核心指标。 它通过

计算频率域内脉搏信号功率与声功率的比值来评估信号

的清晰度:

SNR = 10lg
Psignal

Pnoise
( ) (10)

式中:Psignal 为心率基频及其二阶谐波区域内的频谱功率

之和;Pnoise 为生理心率范围 0. 7 ~ 4. 0
 

Hz 内除信号功率

外的其余噪声功率之和。 较高的 SNR 值证明了本文提

出的生物物理嵌入模型能够有效模拟清晰的生理搏动特

征,同时抑制非搏动性噪声。
2. 3　 模型架构与实现细节

　 　 为了评估合成数据增强对不同模型性能的提升作

用,本文选取了两种具有代表性的 rPPG 估计模型作为实

验基准:经典的端到端 3D 卷积神经网络 PhysNet[16] 和采

用双分支解耦架构的 MSFNet[36] 。 PhysNet 侧重于利用

3D 卷积捕捉基础的时空波动特征,而 MSFNet
 

则通过独

立的脉搏与噪声分支、全局-局部交互设计以及时频域联

合约束机制,展现出更强的信号解耦与抗运动干扰能力。

通过在这两种不同设计理念的模型上进行测试,可以更

全面地验证合成数据集的泛化有效性。 所有算法均基于

PyTorch 框架实现,输入视频尺寸统一调整为 192×128×
150 帧。 实验在配备 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU 的

高性能工作站上运行,采用
 

Adam 优化器,初始学习率设

定为 1×10-4,并利用滑动窗口机制对预测结果进行分段

评估。
2. 4　 实验分析

　 　 为了验证本文提出的合成数据增强策略对神经网络

性能的提升作用,在 PURE 和 UBFC-rPPG 两个公开基准

数据集上分别进行了对比实验。 实验对比了仅使用传统

数据增强与引入本文合成数据和只使用合成数据后,
PhysNet 与 MSFNet 两种模型在心率估计精度及信号质量

上的表现。
表 1 对比了在 PURE 数据集上不同训练策略的性

能。 对于 PhysNet 模型,在加入合成数据训练后,平均绝

对误差 MAE 从 1. 16
 

bpm 显著降低至 0. 99
 

bpm,同时信

噪比也有提升。 对于采用双分支架构的 MSFNet,性能同

样得到了稳步提升,MAE 从 1. 24
 

bpm 优化至 1. 18
 

bpm。
表 1　 PURE 数据集上的结果

Table
 

1　 Result
 

on
 

PURE

方法
MAE /
bpm

RMSE /
bpm

r SNR / dB

PhysNet / Real&Synth 0. 99 1. 26 0. 95 8. 36
PhysNet / Real 1. 16 1. 63 0. 93 8. 17
PhysNet / Synth 1. 27 2. 01 0. 86 6. 43

MSFNet / Real&Synth 1. 18 1. 74 0. 94 5. 27
MSFNet / Real 1. 24 1. 92 0. 90 4. 92
MSFNet / Synth 1. 66 3. 94 0. 88 4. 71

　 　 表 2 对比了各模型在 UBFC-rPPG 数据集上的性能。
从表 2 可以观察到,在引入合成数据进行联合训练后,两
种模型的各项指标均得到了显著提升。 对于

 

PhysNet 模
型,MAE 从 1. 11

 

bpm 降低至 0. 78
 

bpm,降幅约 30%,同
时 Pearson 相关系数也从 0. 76 提升至 0. 84,表明模型在

追踪心率真实波动趋势上的能力得到了提升。 对于更复

杂的 MSFNet 模型,各项指标都得到了显著的提升。
表 2　 UBFC 数据集上的结果

Table
 

2　 Result
 

on
 

UBFC

方法 MAE / bpm RMSE / bpm r SNR / dB

PhysNet / Real&Synth 0. 78 1. 10 0. 84 5. 99

PhysNet / Real 1. 11 1. 50 0. 76 5. 50

PhysNet / Synth 0. 85 1. 07 0. 85 5. 70

MSFNet / Real&Synth 0. 20 0. 48 0. 91 3. 09

MSFNet / Real 2. 57 6. 98 0. 80 2. 82

MSFNet / Synth 0. 33 0. 59 0. 89 2. 24
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　 　 本文提出的合成数据增强策略在 PURE 和 UBFC-
rPPG 两个主流基准数据集上均表现出显著的性能增益。
无论是基础的 PhysNet 还是双分支架构的 MSFNet,在引

入合成数据进行联合训练后,MAE、RMSE、r 以及 SNR 均

得到了全方位的优化。 这充分验证了利用
 

LivePortrait 模
拟宏观非线性运动与基于生物物理模型植入物理确定性

信号的有效性,证明该方法能够显著增强神经网络在复

杂运动干扰下的特征解耦能力。

3　 结　 论

　 　 本文针对 rPPG 任务中训练数据稀缺及运动干扰敏

感的问题,提出了一种结合生成式人脸动画与生物物理

嵌入的增强型合成视频生成框架。 该框架打破了传统数

据增强方法的局限,采用“先运动建模,后生理增强” 的

二阶段策略,利用
 

LivePortrait 框架构建了具有高度真实

感的动态面部基准。 通过引入层分离技术与基于双色反

射模型的乘性调制机制,本文成功将 BIDMC 数据库中的

高质量生理信号以符合物理光学规律的方式植入视频序

列中。 在
 

PURE 和 UBFC-rPPG 数据集上的实验结果一

致表明,引入合成增强数据能够显著提升不同架构神经

网络在复杂运动场景下的心率估计精度及信号追踪能

力,有效证明了合成数据在弥合虚实性能鸿沟方面的巨

大潜力。 尽管本研究取得了积极成果,但仍存在一定的

局限性。 目前生成的合成视频规模相较于深度学习所需

的理想数据量仍有进一步扩充的空间,且受试者的面部

特征分布仍待细化。 在未来的工作中,将致力于构建更

大规模、涵盖更多极端环境变量的合成数据集。 同时,将
考虑开展跨数据集的迁移训练与验证研究,旨在利用大

规模高保真合成数据进一步探索 rPPG 模型在异构场景

下的普适性,为实现更稳健、通用的非接触式生理监测系

统提供支撑。
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