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基于聚类和自适应滤波的成像式心率检测方法
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摘要  提出了应用于成像式光电容积描记（IPPG）的凹透镜变形算法和肤色像素聚类的感兴趣区域（ROI）动态选取

方法，以及针对脉搏波（BVP）信号的自适应归一化最小均方误差（NLMS）滤波算法来解决 IPPG 心率检测方法在头

部运动及光照变化干扰等运动场景下存在的测量结果准确度低和波动性大等问题。首先，利用凹透镜变形算法将面

部肤色区域进行图像扭曲和膨胀。其次，通过 K-means++聚类方法进行皮肤区域像素选取。然后，应用 CHROM 算

法对 BVP 信号进行预降噪处理。上述处理方法构成了 ROI 动态选取方法，可解决头部运动带来的影响。最后，采用

提出的自适应 NLMS 算法对 BVP 信号进行光照变化干扰的自适应滤波后，完成心率的计算。实验结果表明，所提出

的心率检测方法在运动场景下的平均绝对误差（MAE）达到 0.92 次/min，即使在光照剧烈变化的条件下 MAE 也能达

到 2.20 次/min。该方法能够有效解决 IPPG 技术中 ROI 定位不准、选取困难以及受光照变化影响严重等不足。
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1　引   言

近几年来，由于长时间工作而死于心脏病的人数

一直在增加，而心率是反映心血管是否健康的重要指

标之一［1］。采用非接触式心率监测方法能够更高效地

监测心率，提高心率监测舒适度。因此，非接触式心率

监测方法日益受到关注，并具有较大的推广价值。其

中，成像式光电容积描记（IPPG）技术因具有非接触、

无创、无需昂贵的专业医疗设备等优点，引起生物医学

领域科研人员的广泛关注［2-3］。IPPG 技术的基本原理

是心脏跳动引起毛细血管中血红蛋白周期性变化，使

得皮肤对光照的吸收量也产生相应的周期性变化。该

技 术 的 心 率 提 取 步 骤 大 致 分 为 选 取 感 兴 趣 区 域

（ROI）、估计 RGB 通道脉冲信号，以及滤除信号噪声

等［4］。在现实环境中，若被测者头部运动幅度较大或

者其脸部光照变化较大，容易造成 ROI 中的肤色像素

位置变化快，以及肤色像素中光强波动大，最终导致

IPPG 测量的心率结果剧烈变化。

为了解决上述难点，大部分研究工作采用不同的

ROI 选取方法来准确定位肤色区域，从而提高运动状

态下心率检测的准确度［2］。ROI 选取方法一般分为选

取固定的 ROI［5-8］例如选取额头和脸颊，以及基于“角

度图”［9］或者 Haar-Like 特征［10］等动态选取高质量皮肤

区域［9-11］两大类。然而，仅仅依靠 ROI的筛选并不能完

全消除运动以及光照带来的影响，因此不少的研究会

在 ROI 筛选后，采用滤波的方法对信号进行进一步

降噪。

目前，信号滤波的方法主要分成非监督学习方

法［5，12-15］与监督学习方法［16-18］两大类。在非监督学习方

法中，de Haan 等［5］提出一种基于色度的空间投影分解

算法（CHROM），利用标准化肤色线性组合色度信号

来降低运动的干扰；2018 年，桑海峰等［14］利用归一化

最小均方误差（NLMS）算法结合背景区域信号对

IPPG 信号进行一定的光线补偿，以降低环境光照对心

率测量的影响。然而，大多数非监督学习方法只能针

对运动或者光照变化的影响，不能同时兼顾去除运动

和光照变化的干扰。

为了更好地自适应处理不同视频中环境、被测者

的肤色和面部结构等带来的干扰，Lee 等［16］提出 Meta-

rPPG 的元学习框架，在测试过程中根据未标记的样本

进行自监督权调整。为了解决不同面部表情引起的噪

声对心率测量的干扰，Lokendra 等［17］提出了 AND-

rPPG 方法，利用动作单元和深度学习架构进行去噪。

在避免面部表情干扰的同时，Ouzar 等［18］还针对头部
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运动和不同肤色的干扰提出一种基于端到端时空网络

（X-iPPGNet）的从零开始学习 IPPG，该方法无需单独

提取 IPPG 信号，也无需先验知识即可预测脉搏率。

然而，监督学习方法需要更高的时间成本，并且目前可

供研究运动幅度大和光照变化较剧烈场景的公开数据

集较少，因此监督学习方法在此场景下的测量效果不

佳，无法达到常规场景下的测量效果［19-20］。

针对 IPPG 测量方法在上述运动或者光照变化较

剧烈场景下的不足，本文提出一种结合基于凹透镜变

形和聚类的 ROI 动态选取法与针对脉搏波（BVP）信

号自适应 NLMS 算法的改进型 IPPG 心率提取方法。

首先，利用凹透镜变形算法将原始人脸视频的五官进

行扭曲变形，利用 K-means++进行肤色聚类处理，

实现了皮肤区域像素选取，并计算得到 RGB 三通道

的 BVP 信号。该方法可以解决运动场景下 ROI 中肤

色识别方法定位不准和信噪比强的肤色像素筛选困

难的问题。然后，利用不同时段 BVP 信号的均值取

代背景信号调整步长，改进了可滤除 BVP 信号中强

光照波动的自适应 NLMS 算法，即在光照变化较大

的环境下，IPPG 技术仍然能够保持较高的心率测量

准确率。

2　基本原理

2.1　改进的 IPPG 心率测量方法的原理

传统的 IPPG 测量方法的流程主要包括拍摄脸

部视频、获取 ROI 视频图像、获取每帧 RGB 图像中

绿通道信号、获取 BVP 信号、基于频谱分析获取心率

信号等 5 个主要步骤［21］。首先，在拍摄的视频中通过

特征点进行人脸定位，所使用的方法是 Dlib 算法［22］。

其次，根据特征点定位额头、脸颊等区域并进行肤色

提取，一般选取含有较强 IPPG 信号的前额或者脸颊

周围区域［9］，形成 ROI 视频。由于人脸部的皮肤区域

中不但含有丰富的 BVP 信息，而且同时会受到外界

光照变化、因头部运动产生的光线变化，以及脸部表

情变化的干扰。因此，在 ROI 选取时应尽可能选取

受光照、运动和表情影响较少的面部肤色区域，如额

头、脸颊等部位，先分别计算每一帧 ROI 视频图像中

RGB 三通道强度的平均值，并生成原始的 BVP 信

号；再分别使用色度法、盲源分离法等对 BVP 信号进

行滤波、降噪、频谱成分分析等处理。然后，建立 20 s
的滑动窗口，滑动步长为 1 s，依次对滑动窗口内的

BVP 时域信号进行快速傅里叶变换（FFT），获得相

应的频谱图。当摄像头扫描速度为 30 frame/s 时，窗

内 BVP 时域信号的数据点数为 600。最后，将频谱

峰值乘以 60 估算出每分钟的心率值。为了避免 FFT
过程中发生频谱泄漏，对窗口内的有效数据进行补

零操作。

与传统方法相比，本文在色度法的基础上进行改

进，具体如图 1 所示。本文方法主要在 ROI 选取方面

开展了基于凹透镜变形算法和 K-means++肤色检测

的动态 ROI 选取工作，在 IPPG 信号处理部分提出了

根据不同时段 BVP 信号的均值自适应调整步长的

NLMS 改进型算法。

2.2　ROI的动态选取方法

传统的 ROI 选取方法采用图像中的固定区域或

者人脸检测框内的区域，例如利用固定的方框选取

ROI，这种方法在静止状态下的效果是不错的。但是

在运动场景下 ROI 的位置变化大，容易引入较大量的

非皮肤区域噪声，例如背景、眼睛或者嘴巴等，导致

BVP 信号的信噪比降低。针对这种情况，提出一种结

合 K-means++聚类的椭圆肤色模型检测方法。该方

法不仅能够很好地动态定位肤色区域信息，还可以通

过阈值的判断方法去除信噪比低的肤色像素中的阴影

区域。

本文方法首先利用凹透镜变形算法对原始视频的

面部肤色区域进行扭曲和扩展，从而提高皮肤像素区

域在 ROI 的占比；然后，采用经典的椭圆肤色模型算

法进行预处理，减少后续聚类的计算成本；最后，结合

K-means++聚类的肤色检测方法进行再次筛选，获

得更高质量的 ROI视频信号。

2.2.1　凹透镜变形算法

传统凹透镜的变形原理是：光线垂直照射到曲面

镜后，产生不规则的镜面反射或透射，从而引起图像变

形，相当于原始图像以点 O 为中心向内压缩［23］。凹透

镜变形算法转换前后的效果如图 2（a）、（b）所示。假

设图像压缩变换中心区域的半径为 R，原图像中任意

一点 A 转换成目标图像的 A′点，原图的所有像素点以

O 为中心向内挤压成一个平面，且所有的点都是等比

例压缩的。设压缩中心点 O 的坐标为 (cx，cy)，A 点的

坐标为 ( x，y)，压缩后的 A′点为 ( x′，y′)，则原图像上 A

点到 O 点沿 x 轴和 y 轴的距离为 Lx 和 Ly，图像目标区

域转换后 A′点坐标的数学公式［24］为

x′= cos
é

ë
ê
êê
êarctan ( Ly

Lx ) ùûúúúú (L 2
x + L 2

y) 1/4
R + cx， （1）

y′= sin
é

ë
ê
êê
êarctan ( Ly

Lx ) ùûúúúú (L 2
x + L 2

y) 1/4
R + cy。 （2）

为了扩大 ROI 中脸部和额头的肤色区域，以眉心

下方的山根处为中心，即将 Dlib 库的人脸检测算法中

图 1　IPPG 测量心率流程

Fig. 1　Flow chart of heart rate measurement by IPPG

第 28 个特征点作为压缩中心点，采用凹透镜变形算法

在中心区域压缩并扭曲五官，在边缘拓展肤色区域，增

加肤色像素点的占比，如图 2（c）所示，以增大左右脸

颊和额头肤色区域的面积。

经过凹透镜变形算法处理可以尽可能地减少非肤

色区域的干扰，例如背景、被测者的毛发和衣物等。同

时，该变形算法提高了肤色像素在 ROI 的占比，从而

获得信噪比更高的 ROI 视频，达到提高后续心率测量

准确性的目的。

2.2.2　结 合 K-means++ 聚 类 的 椭 圆 肤 色 模 型 检 测

方法

为了获得更多的包含生理信息的区域，采用基于

YCbCr 颜色空间的椭圆肤色模型［25］进行肤色识别，对

凹透镜变形后的视频进行预处理。该传统肤色检测方

法是通过假设肤色亮度与色度之间存在近似不相关关

系提出的。然而实际拍摄时，单帧视频的低亮度区域

中，亮度与色度是非线性相关的［26］，因此仍然存在胡

须、碎发、眉毛等区域，而这些非肤色像素将会影响

IPPG 信号的质量。

为了进一步提高肤色提取的准确性，本文结合 K-

means++聚类方法［27］对肤色区域进行二次筛选，去

除椭圆肤色模型未滤除的非皮肤区域。所提出的肤色

检测算法流程如下：

1） 选取第一帧图像，经过椭圆肤色模型预处理筛

选该帧图像的肤色像素点；

2） 基于 K-means++聚类方法的原理，根据预处

理后像素点的 RGB 值，将像素点分为 4 个聚类；

3） 分别计算每个聚类所有像素点的 RGB 三通道

强度的平均值，假设聚类得到的肤色像素总数为 n，
PR、PG、PB 分别表示这些肤色像素中 R、G、B 通道的强

度均值，该强度均值的计算公式分别为

PR = ∑
i = 1

n

Ri n， （3）

PG = ∑
i = 1

n

Gi n， （4）

PB = ∑
i = 1

n

Bi n； （5）

4） 设置阈值 Ψ 并精选出该帧图像中的有效肤色

聚类，即选取肤色平均值高于阈值的聚类（根据实践经

验，毛发、遮挡阴影等因素都会造成像素点强度值下

降，本文设置阈值 Ψ=100）；

5） 将选取的肤色聚类像素组合，形成新的 RGB
通道，并计算出该帧肤色像素的 RGB 平均值；

6） 重复上述步骤，完成逐帧聚类后肤色 RGB 均

值的计算，输出最终的 ROI 肤色均值，并生成原始的

BVP 时序信号。

上述流程不仅能去除经过凹透镜变形算法处理后

视频中残留的非皮肤区域像素点，还可以在一定程度

上去除皮肤像素中的阴影区或被遮挡区，达到准确定

位高信噪比 ROI的目的。

2.3　改进的 NLMS算法

为了滤除 BVP 信号中正常生理活动带来的干扰，

本文结合 CHROM 算法［5］进行初步的降噪处理。然

而，当环境光照变化较频繁、剧烈时，单纯依靠 ROI 的
筛选和 CHROM 算法无法消除这些干扰的影响。为

此，本文提出了根据不同时段 BVP 信号的均值自适应

调整步长的 NLMS 改进型算法，以实现自适应滤除

BVP 信号中光照变化的干扰。

2.3.1　NLMS 的基本原理

NLMS 是基于最小均方误差准则和最速下降原

理的自适应滤波算法，利用输入信号矢量功率动态调

整步长因子，不断改变权重系数，使其接近期望信号的

方法［28］。NLMS 的递推公式如下：

μ (n)= α
γ + XT ( )n X ( )n

， （6）

W (n + 1)= W (n)+ 2μ (n) y (n)X (n)， （7）
y (n)= d (n)- W (n)X (n)， （8）

式中：d (n)为期望信号；W (n)和W (n + 1)为权矢量；

X (n)为输入信号；y (n)为输出信号；μ (n)为步长；α 为

步长因子，其取值范围为（0，2）［29］；γ 为调节因子，用于

保证算法的稳定性，一般取尽可能小的值［30］，本文取

γ = 0.0001。
本文通过绿通道分离的方法获得非肤色区域中的

图 2　凹透镜变形算法处理前后的示意图。（a）处理前；（b）处理后；（c）实际处理后的效果图示例

Fig. 2　Schematics of concave lens deformation algorithm before and after processing. (a) Before processing; (b) after processing; 
(c) example of the effect diagram after actual processing
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在中心区域压缩并扭曲五官，在边缘拓展肤色区域，增

加肤色像素点的占比，如图 2（c）所示，以增大左右脸

颊和额头肤色区域的面积。

经过凹透镜变形算法处理可以尽可能地减少非肤

色区域的干扰，例如背景、被测者的毛发和衣物等。同

时，该变形算法提高了肤色像素在 ROI 的占比，从而

获得信噪比更高的 ROI 视频，达到提高后续心率测量

准确性的目的。

2.2.2　结 合 K-means++ 聚 类 的 椭 圆 肤 色 模 型 检 测

方法

为了获得更多的包含生理信息的区域，采用基于

YCbCr 颜色空间的椭圆肤色模型［25］进行肤色识别，对

凹透镜变形后的视频进行预处理。该传统肤色检测方

法是通过假设肤色亮度与色度之间存在近似不相关关

系提出的。然而实际拍摄时，单帧视频的低亮度区域

中，亮度与色度是非线性相关的［26］，因此仍然存在胡

须、碎发、眉毛等区域，而这些非肤色像素将会影响

IPPG 信号的质量。

为了进一步提高肤色提取的准确性，本文结合 K-

means++聚类方法［27］对肤色区域进行二次筛选，去

除椭圆肤色模型未滤除的非皮肤区域。所提出的肤色

检测算法流程如下：

1） 选取第一帧图像，经过椭圆肤色模型预处理筛

选该帧图像的肤色像素点；

2） 基于 K-means++聚类方法的原理，根据预处

理后像素点的 RGB 值，将像素点分为 4 个聚类；

3） 分别计算每个聚类所有像素点的 RGB 三通道

强度的平均值，假设聚类得到的肤色像素总数为 n，
PR、PG、PB 分别表示这些肤色像素中 R、G、B 通道的强

度均值，该强度均值的计算公式分别为

PR = ∑
i = 1

n

Ri n， （3）

PG = ∑
i = 1

n

Gi n， （4）

PB = ∑
i = 1

n

Bi n； （5）

4） 设置阈值 Ψ 并精选出该帧图像中的有效肤色

聚类，即选取肤色平均值高于阈值的聚类（根据实践经

验，毛发、遮挡阴影等因素都会造成像素点强度值下

降，本文设置阈值 Ψ=100）；

5） 将选取的肤色聚类像素组合，形成新的 RGB
通道，并计算出该帧肤色像素的 RGB 平均值；

6） 重复上述步骤，完成逐帧聚类后肤色 RGB 均

值的计算，输出最终的 ROI 肤色均值，并生成原始的

BVP 时序信号。

上述流程不仅能去除经过凹透镜变形算法处理后

视频中残留的非皮肤区域像素点，还可以在一定程度

上去除皮肤像素中的阴影区或被遮挡区，达到准确定

位高信噪比 ROI的目的。

2.3　改进的 NLMS算法

为了滤除 BVP 信号中正常生理活动带来的干扰，

本文结合 CHROM 算法［5］进行初步的降噪处理。然

而，当环境光照变化较频繁、剧烈时，单纯依靠 ROI 的
筛选和 CHROM 算法无法消除这些干扰的影响。为

此，本文提出了根据不同时段 BVP 信号的均值自适应

调整步长的 NLMS 改进型算法，以实现自适应滤除

BVP 信号中光照变化的干扰。

2.3.1　NLMS 的基本原理

NLMS 是基于最小均方误差准则和最速下降原

理的自适应滤波算法，利用输入信号矢量功率动态调

整步长因子，不断改变权重系数，使其接近期望信号的

方法［28］。NLMS 的递推公式如下：

μ (n)= α
γ + XT ( )n X ( )n

， （6）

W (n + 1)= W (n)+ 2μ (n) y (n)X (n)， （7）
y (n)= d (n)- W (n)X (n)， （8）

式中：d (n)为期望信号；W (n)和W (n + 1)为权矢量；

X (n)为输入信号；y (n)为输出信号；μ (n)为步长；α 为

步长因子，其取值范围为（0，2）［29］；γ 为调节因子，用于

保证算法的稳定性，一般取尽可能小的值［30］，本文取

γ = 0.0001。
本文通过绿通道分离的方法获得非肤色区域中的

图 2　凹透镜变形算法处理前后的示意图。（a）处理前；（b）处理后；（c）实际处理后的效果图示例

Fig. 2　Schematics of concave lens deformation algorithm before and after processing. (a) Before processing; (b) after processing; 
(c) example of the effect diagram after actual processing
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背景信号X BG。假设前述步骤已经成功去除正常生理

活动带来的干扰，则被测者此时的 BVP 信号XROI 中仅

包含人体 BVP 信号 XHR 和环境光干扰信号 X IR，而背

景信号 X BG 仅受环境光照的干扰，故其存在一定的比

例关系，即

XROI = XHR + X IR， （9）
X IR = ωX BG。 （10）

根据实际测量背景信号与原始 BVP 信号存在光

线 变 化 趋 势 的 一 致 性 ，比 例 参 数 ω 对 应 权 矢 量

W (n)，将原始 BVP 信号 XROI 作为期望信号 d (n)，而
背景信号 X BG 作为输入信号 X (n)，二者经过 NLMS
处理后，即可得到干净的 BVP 信号 y (n)，如式（8）
所示。

2.3.2　基于 BVP 信号的归一化方式改进

由式（6）及文献［31］可得，原始步长 μ (n)的大小

不但与背景信号 X (n)的二范数有关，而且可以自适

应地调整调节因子 γ，最终实现权重的自适应变化。

由该理论可以推广得到，通过控制式（6）中分母的自适

应变化来实现式（7）中权重的自适应调节。根据式（6）
的步长计算方式，当拍摄背景信号 X (n)的光照忽明

忽暗变化较剧烈时，对应的 μ (n)会产生忽小忽大的变

化。这种不稳定的情况会引起权矢量W (n)随着背景

光大幅度变化，造成 NLMS 不能快速收敛，最终无法

有效地去除 BVP 信号中较大波动的干扰。这个情况

在仿真结果中得到验证，如图 3（c）所示。在单一正弦

信号中加入了较剧烈变化的干扰时，传统 NLMS 的输

出中仍然包含较大的波动干扰。

为了解决这一问题，本文提出一种基于 BVP 信号

的自适应 NLMS 滤波算法。在原有的步长公式的基

础上，采用当前一段时间内 BVP 信号［即输出信号

y (n)］的均值代替背景信号，改变原有采用背景信号

矢量功率调整步长的方法，从而去除背景信号对权重

的影响。转换前后的步长公式为

             μ (n)= α
γ + XT ( )n ⋅ X ( )n

→ μ (n)=

                   α

γ + ( )1
n ∑

i = 0

n - 1

|| y ( )i ·X ( )n

， （11）

式中：α 为步长因子，其取值范围为（0，2）；γ 为调节因

子，为了避免出现光照为 0 的情况，一般设置一个较小

的非零值。在正常光照下，该数值可以忽略不计。

转换前后的权重公式为

W (n + 1)= W (n)+ μ (n) y (n)X (n)→ W (n + 1)=

                W (n)+ α

γ + ( )1
n ∑

i = 0

n - 1

|| y ( )i
y (n)。 （12）

由式（12）、式（6）和（7）的前后对比可得，改进后的权重

公式只与当前时间段内 BVP 信号的均值相关。

由式（11）可知，步长的自适应调节中将最近时间

段内的 BVP 信号平均值引入分母中，并参与 NLMS
的自适应滤波过程。这时步长的变化幅度比原来单

纯背景二范数的变化幅度有所降低，在一定程度上保

证了 NLMS 收敛速度不会发生明显变化。由式（12）
可知，NLMS 的权重变化仅受当前时间段内 BVP 信

号平均值的影响。从前面的处理可以知道，此时

BVP 信号含有背景光照变化的干扰，在持续的滤波

过程中，每一次的权重都会根据近期 BVP 的均值进

行自适应控制和调节。由 BVP 均值自适应调节权重

的优点主要在于它既能体现背景光照变化的趋势，又

比原来的权重相对稳定，达到有效地自适应滤除背景

光照变化，提升 BVP 信号中的心率成分信噪比的

目的。

2.3.3　改进的自适应 NLMS 算法的对比仿真实验

为了验证改进 NLMS 算法的有效性和可行性，本

文设置了仿真实验进行比较。实验条件如下：

1） 为模拟正常心率为 60 次/min 的人体 BVP 主

频信号 XHR，假设一个理想正弦波信号 y (n)，其频率

为 1.0 Hz、幅值为 2。同时，设存在的噪声信号 X IR 是

均值为 0、方差为 30 的随机噪声，模拟由双臂灯造成的

随机频繁变化的背景光。

2） 当 X IR 经过自回归系数为［1，0.5］的自回归模

型时，与 y (n)相加后输出信号 d (n)。其中，d (n)模拟

ROI中测量得到的 BVP 信号XROI。

3） 对 d (n)分别进行传统 NLMS 滤波处理与所提

改进 NLMS 滤波处理，结果如图 3 所示。

从图 3 可知：传统 NLMS 算法基本能够还原出原

始信号，但是存在大幅度波动，甚至产生了比原曲线更

高的信号成分［图 3（c）方框处］；经过自适应 NLMS 算

法处理的输出信号波动明显减小，与原始的正弦波信

号基本一致。可见，所提出的改进 NLMS 算法具有可

行性和有效性。

3　实验结果与分析

3.1　实验设置

3.1.1　UBFC-rPPG 数据集

选择公开的 UBFC-rPPG 数据集［11］中的视频，分

别开展了消融实验和性能测试等工作。在 UBFC-

rPPG 数据集的视频中，被测者需要参与一个时间敏感

型游戏来提高他们的心率，从而模拟正常的人机交互

场景。在实验期间，被测对象存在说话、微笑、摇头等

动作。实验数据的参考心率由指夹式脉搏血氧仪

（Contec Medical CMS50E）测量得到。以下实验将主

要采用平均绝对误差（MAE）、平均绝对百分比误差

（MAPE）、标准差（SD）和 Pearson 相关系数 r等指标［32］

对测量结果进行对比分析，以衡量实验测量的心率结
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果与参考心率之间的偏差程度。

3.1.2　光照变化较大真实场景的实验条件

为了验证所提方法的整体性能和效果，需要开展

同时具有被测者头部运动和场景光照变化条件下的性

能测试对比实验。如前所述，目前并无数据集含有较

剧烈光照变化的图像数据，故本文使用自行拍摄视频

数据进行该项实验。

实验中招募了 20 位健康的成年测试者，其年龄在

20~30 岁，其中男性 10 名、女性 10 名。实验的所有参

与者均予以知情同意。实验过程中，将参与者佩戴的

指夹式脉搏血氧仪（超思 MD300C22）测量的同步心率

作为参考心率。实验数据采集依托于罗技公司的网络

摄像头（C920ProHD），采样率为 30 frame/s，分辨率为

1920 pixel×1080 pixel。为了模拟光照剧烈变化的场

景，利用汉阳公司的双臂 LED 灯（BY-580），其光照强

度范围为 0~5000 lx/m，可以无极性地调节光照变化，

色温设置为 4500 K（中性白光）。实验时背景光照强度

随时间的变化曲线如图 4所示。在前 40 s内，先进行光

线稳定情况下的视频录制，光线的来源为日光灯；在中

间 40 s（40~80 s）内，光线的来源为日光灯与双臂灯，其

间通过不间断地旋转双臂灯的无极旋钮，实现光照强

度在 0~5000 lx/m 范围内变化，模拟具有频繁强光照

变化的场景；在后 40 s 内，恢复日光灯单独提供光照的

场景。录制场景如图 5 所示，录制过程中，被测者可自

由地保持面向镜头的状态，每段视频的时长为 2 min。

图 3　NLMS 算法仿真数据曲线。（a）理想正弦信号 y (n)；（b）噪声信号X IR 与 y (n)相加后的输出信号 d (n)；（c）传统 NLMS 滤波处

理算法输出的曲线；（d）自适应 NLMS 滤波处理算法输出的曲线

Fig. 3　Curves of NLMS algorithm simulation data. (a) Ideal sinusoidal signal y (n); (b) output signal d (n) after adding noise signal X IR 
and y (n); (c) output curve by traditional NLMS denoised algorithm; (d) output curve by self-adaptive NLMS denoised algorithm

图 4　真实场景下背景光照强度变化曲线

Fig. 4　Background light intensity curve in the real-world scene



0917002-6

研究论文 第  44 卷  第  9 期/2024 年  5 月/光学学报

3.2　ROI动态提取方法的消融实验

为了验证所提出的 ROI 动态提取方法的可行性

与有效性，在 UBFC-rPPG 数据集中随机选取 30 个头

部运动幅度较大的视频进行消融实验。针对该实验，

采用传统算法 CHROM 作为滤波算法进行心率计算，

对比实验结果如表 1 所示，其中第二行和第三行数据

是加入凹透镜变形处理方法前后的实验结果。加入该

算 法 后 结 果 的 MAE 从 原 来 的 35.38 次/min 降 至

11.97 次/min，MAPE 从 35.60% 降至 11.99%，SD 从

3.78 次/min 降至 2.95 次/min，r 从-0.01 增长至 0.58。
上述结果说明凹透镜变形处理方法可显著改善心率测

量结果，ROI选取的有效性明显提升。

表 1 的第四行和第五行数据是在传统的椭圆肤色

模型检测方法基础上，加入 K-means++聚类方法前

后的实验结果。加入聚类方法后，MAE从 36.70 次/min
降至 5.11 次/min，MAPE 从 36.82% 降至 5.60%，r 从

-0.06 升高至 0.66，可见增加 K-means++模块能够

很好地提升椭圆肤色模型检测方法的性能，提高了心

率检测的准确性。

表 1 的最后一行数据是同时结合凹透镜变形算法

和聚类算法的完整 ROI 动态选取方法的实验结果。

此时，各项指标均能达到最优，MAE 为 4.29 次/min，
MAPE 为 4.19%，SD 为 2.59 次/min，相关系数 r 达到

0.66，获得最佳的实验效果。由以上结果可知，凹透镜

变形算法和聚类算法的优点可以得到很好的融合，所

提出的改进 ROI 动态选取方法在运动场景下可以提

高心率检测的准确度。

3.3　头部运动场景下的对比实验

在验证运动环境下所提方法性能的对比实验中

也采用了 UBFC-rPPG 数据集，对公开的、常用的非

监督学习方法和监督学习方法分别进行比较。由于

该数据集中不存在背景光变化较剧烈的对应场景，

只是存在被测者头部运动幅度较大的情况，因此没

有采用所提出的自适应 NLMS 算法对该实验结果进

行处理。

实 验 结 果 如 表 2 所示 。 所 提 方 法 的 MAE 为

0.92 次/min，MAPE 为 1.57%，SD 为 2.43 次/min，相
关系数 r 达到 0.65，各项指标都优于其他非监督学习

方法。同时，与近 3 年内较为流行的监督学习方法相

图 5　实验场景示例

Fig. 5　An example of the experimental scenario

表 1　UBFC-rPPG 数据集上消融实验结果

Table 1　Ablation experiment results on the UBFC-rPPG dataset

Method

Original video

Original video + concave lens deformation

Original video + SKIN

Original video + SKIN + K-means

Original video + concave lens deformation + SKIN + K-means

MAE /min-1

35.38

11.97

36.70

5.11

4.29

MAPE /%

35.60

11.99

36.82

5.60

4.19

SD /min-1

3.78

2.95

4.05

2.97

2.59

r

-0.01

0.58

-0.06

0.66

0.66

表 2　UBFC-rPPG 数据集上头部运动场景下性能对比实验的结果

Table 2　Results of performance comparison experiments in the head motion scenario on UBFC-rPPG dataset

Approach

Unsupervised signal processing methods

Supervised deep learning methods

Method

Ours

CHROM［5］ （2013）

EEMD［15］ （2015）

POS［12］ （2017）

NLMS［14］ （2018）

Meta-rPPG［16］ （2020）

AND-rPPG［17］ （2022）

X-iPPGNet［18］ （2023）

MAE /min-1

0.92

4.29

30.06

1.49

8.42

5.97

2.67

4.99

MAPE /%

1.57

4.19

31.01

1.60

9.97

—

—

—

SD /min-1

2.43

2.59

2.88

2.44

2.98

7.12

3.21

6.25

r

0.65

0.66

0.16

0.74

0.42

0.53

0.96

0.67
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比，所提方法的 MAE、SD 均能够达到最优，相关系数

也基本与上述方法相当。

同时，通过 Bland-Altman 分析方法评估了不同非

监督学习方法计算获得的心率值（H estimation）与脉搏血

氧仪测得的参考心率（H truth）之间的一致性。图 6 分别

对应不同非监督学习方法获得的 Bland-Altman 图，其

中：蓝色水平实线为平均差异线，表示两种心率的

平均偏差；两条红色虚线表示一致性区间（95% 置

信区间）的上下阈值。从图 6（e）可以看到，所提方

法 的 平 均 偏 差 最 小 ，为 0.3 次/min，95% 置 信 区 间

（95% CI）为-5.7~5.2 次/min，表明所提出的 ROI 动
态选取技术在 UBFC-rPPG 数据集中具有非常好的表

现，对被测者正常生理活动（如头部运动）引起的肤色

信号的波动具备更强的鲁棒性。

3.4　光照变化较剧烈的真实场景下的对比实验

如 3.1.2 节所述，该项真实场景实验的测试视频

来源于本课题组对所招募的 20 名志愿者拍摄的图像

数据。由于监督学习方法主要是对恒定光照的公开

数据集进行研究，而数据集的恒定光照环境与实际光

照变化剧烈的真实场景不匹配，因此训练得到的深度

学习模型在实际场景下的误识率升高。文献［19］也

开展过类似的研究工作，并指出：非监督学习方法在

不同的光照强度下比监督学习方法拥有更强的鲁棒

性和更高的准确度［19］。因此，在强光照变化下的对比

实验将主要采用非监督学习方法，具体的实验结果如

表 3 所示。

表 3 中第八行数据是采用所提 ROI 动态选取方

法、CHROM 和自适应 NLMS 算法，分别对 40 组视频

图 6　UBFC-rPPG 数据集中不同算法的受试者 Bland-Altman 图。（a） CHROM 算法获得的 Bland-Altman 图；（b） EEMD 算法获得的

Bland-Altman 图；（c） POS 算法获得的 Bland-Altman 图；（d） NLMS 算法获得的 Bland-Altman 图；（e）所提方法获得的 Bland-

Altman 图

Fig. 6　Bland-Altman plots of different methods for subjects in UBFC-rPPG database. (a) Bland-Altman plot obtained by CHROM 
algorithm; (b) Bland-Altman plot obtained by EEMD algorithm; (c) Bland-Altman plot obtained by POS algorithm; (d) Bland-

Altman plot obtained by NLMS algorithm; (e) Bland-Altman plot obtained by our method

表 3　在光照变化剧烈场景下的不同方法测量结果的比较

Table 3　Comparison of measurement results for different methods in scenes with severe lighting changes

Method

EEMD［15］

POS［12］

CHROM［5］

NLMS［14］

NLMS （Ours）

CHROM+NLMS

Ours

MAE /min-1

21.93

11.14

15.35

18.15

14.17

8.79

2.20

MAPE /%

26.70

12.90

17.48

23.25

18.30

11.21

3.68

SD /min-1

2.28

2.88

3.07

3.52

3.28

3.14

2.55

r

-0.12

0.23

0.05

0.01

0.03

0.13

0.23
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图像处理后得到的分析结果。从表 3 可以看到，所提

方法获得的心率结果准确度都是最高的，MAE 为

2.20 次/min，MAPE 为 3.68%，测量结果的波动性基

本最小，SD 为 2.55 次/min。这些数据说明所提出的

ROI 动态选取方法和自适应 NLMS 算法可很好地融

合在一起，与其他方法相比，其在光照变化剧烈的场景

下具有很好的测量性能。

表 3 中第六行数据是仅采用所提出的自适应

NLMS 算法进行光照变化的滤波处理结果，其 MAE
由传统 NLMS 算法的 18.15 次/min 降至 14.17 次/min，
MAPE 从 23.25% 降至 18.30%，SD 从 3.52 次/min 降

至 3.28 次/min，进一步证明改进的自适应 NLMS 方法

能够更有效地去除强光照变化的干扰。

表 3 第七行数据是将 CHROM 与传统 NLMS 算

法 结 合 后 分 析 得 到 的 结 果 ，与 第 四 行 单 独 采 用

CHROM 滤 波 算 法 的 结 果 相 比 ，它 的 MAE 降 至

8.79 次/min，MAPE降至 11.21%，SD降至 3.14 次/min，
测量准确性得到明显提高。这再次说明所提出的结合

CHROM 与自适应 NLMS 的策略是合理且有效的。

同样地，利用 Bland-Altman 分析方法评估了不同

方法计算的 H estimation 与血氧仪测得的 H truth 之间的一致

性。不同方法获得的 Bland-Altman 图如图 7 所示。

所 提方法的偏差是最小的，95% 置信区间为-7.8~
7.8 次/min，表明所提方法对被测者具有头部活动较

大和背景光照变化剧烈引起的肤色信号波动具有很好

的鲁棒性和测量性能。

4　结   论

针对非接触式 IPPG 技术中存在头部运动以及环

境光照干扰的问题，提出一种结合凹透镜变形和聚类

的 ROI 选取方法以及基于 BVP 信号改进的自适应

NLMS 算法，以提高 IPPG 技术测量心率的准确性和

图 7　被测者在光照变化剧烈场景下的 Bland-Altman 图。（a） EEMD 算法获得的 Bland-Altman 图；（b） POS 算法获得的 Bland-

Altman 图；（c） CHROM 算法获得的 Bland-Altman 图；（d）传统的 NLMS 算法获得的 Bland-Altman 图；（e）改进的 NLMS 算法

获得的 Bland-Altman 图；（f） CHROM 与传统的 NLMS 算法结合获得的 Bland-Altman 图；（g）所提方法获得的 Bland-Altman
图

Fig. 7　Bland-Altman plots of the subject in a scene with dramatic changes in illumination. (a) Bland-Altman plot obtained by EEMD 
algorithm; (b) Bland-Altman plot obtained by POS algorithm; (c) Bland-Altman plot obtained by CHROM algorithm; (d) Bland-

Altman plot obtained by traditional NLMS algorithm; (e) Bland-Altman plot obtained by improved NLMS algorithm; (f) Bland-

Altman plot obtained by combining CHROM with the traditional NLMS algorithm; (g) Bland-Altman plot obtained by our 

稳定性。首先，利用凹透镜变形算法，对原视频的每一

帧图像的人物五官进行扭曲缩小，从而增加皮肤像素

在 ROI 的占比。其次，采用 K-means++聚类的方法

进行肤色区域的二次筛选，组建富含生理信号的 ROI，
生成高信噪比的 BVP 信号，重点解决了具有剧烈头部

运动时 ROI 定位不准的问题。再次，利用 CHROM 算

法滤除头部运动和面部表情等正常生理活动引起的光

照变化，进一步获得更加纯净的 BVP 信号。然后，引

入基于 BVP 信号均值改进的自适应 NLMS 算法，对由

非生理信号引起的肤色信号波动进行自适应滤波，提

升了 IPPG 技术心率测量的准确性和稳定性。最后，

为了验证所提出的 ROI 动态选取方法以及自适应

NLMS 算 法 的 可 行 性 、有 效 性 和 通 用 性 ，分 别 在

UBFC-rPPG 数据集和自制的数据集上进行消融实

验、性能测试实验，以及不同算法之间的对比实验。结

果均证明，ROI 动态选取方法和自适应 NLMS 算法可

以很好地融合在一起，与其他方法相比，所提方法在头

部运动较大和背景光照变化较剧烈的场景下具有很好

的测量性能。未来，所提方法可作为远程医疗、室内健

身、心理测试和无人驾驶等领域的辅助技术，具有良好

的应用前景。
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稳定性。首先，利用凹透镜变形算法，对原视频的每一

帧图像的人物五官进行扭曲缩小，从而增加皮肤像素

在 ROI 的占比。其次，采用 K-means++聚类的方法

进行肤色区域的二次筛选，组建富含生理信号的 ROI，
生成高信噪比的 BVP 信号，重点解决了具有剧烈头部

运动时 ROI 定位不准的问题。再次，利用 CHROM 算

法滤除头部运动和面部表情等正常生理活动引起的光

照变化，进一步获得更加纯净的 BVP 信号。然后，引

入基于 BVP 信号均值改进的自适应 NLMS 算法，对由

非生理信号引起的肤色信号波动进行自适应滤波，提

升了 IPPG 技术心率测量的准确性和稳定性。最后，

为了验证所提出的 ROI 动态选取方法以及自适应

NLMS 算 法 的 可 行 性 、有 效 性 和 通 用 性 ，分 别 在

UBFC-rPPG 数据集和自制的数据集上进行消融实

验、性能测试实验，以及不同算法之间的对比实验。结

果均证明，ROI 动态选取方法和自适应 NLMS 算法可

以很好地融合在一起，与其他方法相比，所提方法在头

部运动较大和背景光照变化较剧烈的场景下具有很好

的测量性能。未来，所提方法可作为远程医疗、室内健

身、心理测试和无人驾驶等领域的辅助技术，具有良好

的应用前景。
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Abstract 

Objective　 In recent years, since heart rate is one of the most important indicators of cardiovascular health, non-contact 
heart rate measurement methods are highly attractive and popular in daily life. Non-contact imaging photoplethysmography 
(IPPG) has caught much attention from biomedical researchers due to its non-invasive properties without the need for high-

performance hardware devices. However, during non-contact imaging where subjects are less constrained, IPPG 
measurement results are susceptible to interference from rigid and non-rigid movements such as head turning, smiling, 
speaking and eyebrow raising, and unstable lighting. For improving the IPPG technique, we propose a region of interest 
(ROI) selection method with a concave lens deformation algorithm and skin color pixel clustering, and an adaptive 
normalized least mean square (NLMS) filtering algorithm for blood volume pulse (BVP). The proposed method improves 
accurate ROI extraction in less constrained conditions and the performance of filtering out non-physiological signal intensity 
fluctuations in ROI. Meanwhile, it has advantages in accuracy and stability under motion scenes and environments with 
large illumination variations, holding potential significance for non-contact heart rate monitoring in telemedicine, indoor 
fitness, psychological testing, and unmanned vehicles.

Methods　 We obtain the subjects  heart rates by processing the facial video images. First, the facial skin color region is 
distorted and expanded by adopting the concave lens deformation algorithm to increase the percentage of the skin pixel 
region. Next, the K-means++ clustering algorithm selects skin pixels again and builds RGB channels to estimate BVP 
signals. Subsequently, the chrominance-based color space projection decomposition (CHROM) algorithm is applied to 
pre-denoise the above-mentioned BVP signal. Finally, the proposed adaptive NLMS algorithm is employed to filter out the 
interference of background light, and then measure heart rate by spectrum analysis. In subsequent experiments, ablation 
experiments are conducted on the UBFC-rPPG dataset to verify that the improved ROI dynamic extraction method can 
enhance the accuracy of heart rate detection. In comparison experiments, on the same dataset, the results prove that the 
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proposed method possesses stronger robustness to color signal fluctuations caused by the subject s head movements and 
facial expressions. Additionally, the results of the lighting fluctuation experiment where the light intensity of the double-

arm lamp is continuously adjusted to simulate the changing light scene demonstrate the feasibility and effectiveness of the 
proposed method.

Results and Discussions　 In ablation experiments, the mean absolute error (MAE) of the improved ROI extraction 
method with a concave lens deformation algorithm and clustering algorithm amounts to 4.29 beats per minute (min-1), and 
the standard deviation (SD) is 2.59 min-1, with the mean absolute percentage error (MAPE) of 4.19% and the Pearson 
correlation coefficient r of 0.66. Our improved ROI selection method achieves the optimum in all the above-mentioned 
indexes. Integrated with the concave lens deformation algorithm and clustering algorithm, the proposed improved ROI 
dynamic extraction method can improve the accuracy of heart rate detection in less-constrained conditions (Table 1). The 
MAE of the proposed method is 0.92 min-1, MAPE is 1.57%, SD is 2.43 min-1, and r is 0.65 for the comparison 
experiments in motion scenarios, which is better than other unsupervised methods. Compared to the supervised learning 
methods, our method has advantages with low MAE and SD without the necessity for pre-learning and training (Table 2). 
Additionally, our proposed method has smaller confidence intervals, which means that the study is more robust to color 
signal fluctuations induced by head movements and facial expressions of the subjects (Fig. 5). In the experiments with 
drastic lighting changes, the proposed method still possesses smaller MAE, MAPE, and SD than others. The proposed 
adaptive NLMS method has been proven to be significantly feasible and effective in scenarios with varying lighting 
conditions (Table 3). By conducting Bland-Altman analysis, the bias of our proposed method is minimal with 95% 
confidence interval in the -7.8 min-1 to 7.8 min-1 (Fig. 6). Obviously, it indicates that our method is more robust in 
removing non-physiological signal fluctuations caused by illumination fluctuations.

Conclusions　 To deal with the interference caused by normal physiological motion and ambient light in the IPPG 
technique, we propose an ROI dynamic extraction method integrated with the concave lens deformation algorithm, K-

means++ clustering algorithm, and an adaptive NLMS algorithm on the BVP signals to improve the heart rate measuring 
stability and accuracy of this technique. Firstly, the concave lens deformation algorithm is adopted to compress facial 
features in each image frame, which in turn increases the pixel area of the facial skin ROI. Secondly, the K-means++ 
clustering method is employed to resieve the facial skin regions, build the ROI rich in physiological signals, and generate 
BVP signals with high signal-to-noise ratios. Thirdly, the CHROM algorithm is utilized to filter out the lighting 
interference caused by normal physiological motion, such as head movements and facial expressions, and further obtain 
first-filtered BVP signals. Fourthly, the adaptive NLMS algorithm based on the mean value of the first-filtered BVP signal 
is introduced for adaptively filtering out the non-physiological signals caused by illumination changes from this BVP signal. 
Finally, to verify the feasibility and effectiveness of our method, we carry out the ablation experiments and comparison 
experiments between different algorithms on the UBFC-rPPG dataset and our dataset respectively. The results 
demonstrate that our proposed method outperforms several popular methods in the IPPG technique and solves the difficulty 
of accurate heart rate measurement under scenarios with large disturbances.

Key words biotechnology; imaging photoplethysmography; concave lens deformation; K-means++ clustering; 
normalized least mean square algorithm
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