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Аннотация
Введение. Представлен обзор современных методов глубокого обучения для обработки данных удаленной 
фотоплетизмографии. Рассмотрены архитектуры сверточных нейронных сетей, трансформеров, рекуррентных 
и генеративных моделей для предобработки видеосигнала, а также извлечения физиологически значимых 
параметров в условиях с артефактами, вызванными движением, изменением освещения или низким качеством 
видео. Выполнен анализ перспектив внедрения алгоритмов глубокого обучения в реальных медицинских 
сценариях на основе предложенных критериев с учетом существующих проблем интеграции, востребованности 
решений и валидации результатов. Метод. Выполнен обзор существующих методов глубокого обучения, которые 
используют видеосигнал для оценки сигнала фотоплетизмографии с использованием новых критериев для оценки 
методов, включая многомерность выходного сигнала фотоплетизмографии, открытость исходного кода и наличие 
информации о временных затратах, что является важным для их практического применения в реальном времени 
в медицинских учреждениях. Основные результаты. Показано, что методы глубокого обучения значительно 
превосходят традиционные подходы в задачах оценки физиологических параметров, в процессах диагностики 
сердечно-сосудистых заболеваний, а также предобработке видеосигнала. Выявлено, что большинство 
существующих решений, основанных на глубоком обучении, ограничиваются одномерным выходным 
сигналом из-за сложности получения многомерной разметки для обучения с учителем. Дополнительный 
анализ показал дефицит информации о временных и вычислительных затратах, что ограничивает практическое 
применение методов глубокого обучения в реальном времени. Представленная систематизация раскрывает 
ключевые термины, связанные с обработкой сигналов фотоплетизмографии: контактная фотоплетизмография, 
фотоплетизмография на основе видео, удаленная фотоплетизмография, визуализация фотоплетизмографии. 
Представлено описание подходов к сбору наборов данных, учитывающих концепции многомерности, 
многоканальности и мультимодальности сигналов. Обсуждение. Полученные результаты могут быть применены 
при разработке систем удаленного мониторинга здоровья, включая медицинские и бытовые устройства. Обзор 
будет полезен специалистам в области биомедицинской инженерии, медицинской информатики, а также 
разработчикам решений для анализа физиологических сигналов.
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Abstract
This paper presents a review of contemporary deep learning methods for processing remote photoplethysmography 
data. Architectures of convolutional neural networks, transformers, recurrent, and generative models are examined for 
video signal preprocessing and for extracting physiologically significant parameters under conditions involving artifacts 
caused by motion, illumination changes, or low video quality. An analysis of the prospects for implementing deep 
learning algorithms in real-world medical scenarios is conducted based on the proposed criteria, considering existing 
integration challenges, the demand for such solutions, and issues related to result validation. The study includes a 
review of existing deep learning approaches that utilize video signals to estimate imaging photoplethysmography. The 
methods are evaluated using newly proposed criteria, including the multidimensionality of the photoplethysmography 
output signal, the availability of open-source code, and the reporting of computational time costs, which is essential 
for their practical real-time application in medical institutions. It is shown that deep learning methods significantly 
outperform traditional approaches in physiological parameter estimation, cardiovascular disease diagnosis, and video 
signal preprocessing. However, most existing deep learning-based solutions are limited to one-dimensional output 
signals due to the complexity of obtaining multidimensional annotations required for supervised learning. Additional 
analysis revealed a lack of information regarding temporal and computational costs, which restricts the practical real-time 
implementation of these methods. The proposed systematization clarifies key terms related to photoplethysmography 
signal processing: contact photoplethysmography, imaging photoplethysmography, remote photoplethysmography, 
and photoplethysmographic imaging. Approaches to dataset collection are also described, considering the concepts of 
multidimensionality, multichannel, and multimodal signals. The results may be applied in the development of remote 
health monitoring systems, including medical and consumer devices. The review will be of interest to specialists in 
biomedical engineering, medical informatics, and developers of physiological signal analysis solutions.
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Введение

Фотоплетизмография (Photoplethysmography, PPG) 
представляет собой метод мониторинга физиологиче-
ских параметров, основанный на анализе изменений в 
поглощении света, вызванных пульсирующим характе-
ром тканевой перфузии [1]. Этот метод активно исполь-
зуется для измерения таких показателей, как частота 
сердечных сокращений (ЧСС), уровень кислорода в 
крови, артериальное давление (АД) и других физиоло-
гических параметров. Основной принцип работы PPG 
заключается в том, что источник света излучает свет 
на кожные ткани, а фотодетектор измеряет количество 
поглощенного и рассеянного света [2].

Существует два основных типа PPG-датчиков, ко-
торые определяют способ регистрации сигнала: на 
пропускание и на отражение. В случае применения 
датчика на пропускание свет проходит через ткань и 
достигает фотодетектора с противоположной стороны 
относительно источника света, в то время как датчи-
ки на отражение регистрируют отраженный световой 
поток фотодетектором, расположенным рядом с источ-
ником света. Оба типа фиксируют изменения погло-
щения света, вызванные пульсирующим кровотоком, 

что позволяет проводить анализ физиологических па-
раметров.

Взаимодействие света с тканями определяется дли-
ной волны света, что является важным аспектом для 
получения физиологической информации. Широкий 
спектр длин волн, включая инфракрасный диапазон 
(780–2400 нм), красный цвет (622–780 нм) и зеленый 
свет (500–570 нм), широко используется в этих целях 
[3–6]. Было определено, что зеленый свет демонстри-
рует особенно высокую эффективность в условиях 
движения, благодаря своей способности минимизи-
ровать воздействие артефактов. Это делает его пред-
почтительным выбором для использования во многих 
приложениях мониторинга здоровья [7].

Схема классификации методов PPG и соответству-
ющих характеристик сигнала представлена на рис. 1. 
Методы делятся на два основных типа: контактная фо-
топлетизмография (contact Photoplethysmography, cPPG) 
[8] и бесконтактная на основе видеосигнала (imaging 
Photoplethysmography, iPPG) [9].

cPPG включает сенсоры, которые непосредственно 
контактируют с кожей, например, в смарт-часах и ме-
дицинских устройствах. На выходе контактного метода 
ожидается одномерный сигнал. Одномерные методы 
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фиксируют временной сигнал из одной точки контакта, 
что делает их уязвимыми к локальным изменениям, 
например, из-за давления или положения сенсора.

iPPG включает в себя все методы, измеряющие 
параметры без физического контакта и используют 
пространственно-временной анализ изображений [10]. 
Неконтактные методы можно условно разделить на 
две подгруппы: (remote Photoplethysmography, rPPG), 
основанные на анализе сигналов в цветовых каналах 
(RGB), и методы, работающие с видео в определенном 
спектре [11].

Большинство описанных в работах методов подра-
зумевают одномерный выходной сигнал, соответству-
ющий определенному физиологическому параметру. 
Однако также существуют исследования по получению 
выходного многомерного сигнала для гомогенной визу-
ализации (Photoplethysmographic Imaging (PPGI), PPG 
mapping, Spatial PPG).

В [12] выделены преимущества PPGI над тради-
ционными методами измерения перфузионных карт 
крови, такие как сложные протоколы измерений и 
высокая стоимость оборудования. Ранние алгоритмы 
построения таких карт основывались на разбиении 
изображения на области и последующем применении 
Фурье-преобразования [13].

В [14] представлен инструмент PulseCam, который 
сравнивает сигнал каждого пиксела с эталонным PPG-
сигналом от пальцевого датчика, позволяя создавать 
перфузионные карты с полным пространственным 

разрешением камеры. Исследование [15] показало, 
что динамика амплитуды пульсации крови, измерен-
ная с помощью PPGI, может служить перспективным 
биомаркером мигрени. Кроме того, технологии PPGI 
используются в сочетании с электрокардиографией для 
оценки времени распространения пульсовой волны и ее 
пространственного распределения [16]. Обзор широко-
го спектра систем PPGI и их применения в физиологи-
ческих исследованиях представлен в [17], где описаны 
внедряемые на тот момент методы. Алгоритмы PPGI 
в [18, 19] включают видеозахват, извлечение области 
интереса, фильтрацию и анализ интенсивностей, что 
позволяет рассчитывать частоту и амплитуду пульса в 
режиме реального времени. Для диагностики кожных 
заболеваний предлагаются оптические методы, исполь-
зующие портативные устройства [20]. Метод на основе 
преобразования Эйлера [21] демонстрирует улучшен-
ное разрешение и повышенную чувствительность карт 
микроциркуляции, что расширяет возможности неин-
вазивного мониторинга.	

Сигналы PPG могут классифицироваться по спосо-
бам формирования и структуры получаемого набора 
данных, что определяет подход к сбору и обработке 
данных (рис. 2). Во-первых, возможно различие по 
числу каналов: одноканальный сигнал формируется с 
одного датчика или камеры, что упрощает сбор данных, 
но может ограничивать детализацию. В противопо-
ложность этому, многоканальные данные создаются с 
использованием нескольких датчиков [22] или камер, 

Рис. 1. Классификация методов фотоплетизмографии
Fig. 1. Classification of photoplethysmography methods

Рис. 2. Классификация подходов формирования набора данных PPG
Fig. 2. Classification of approaches to PPG dataset collection
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что позволяет получить более полное представление о 
пространственном распределении физиологических па-
раметров. Во-вторых, сигналы делятся по источникам: 
одномодальные данные содержат только PPG-сигнал, 
предоставляя узконаправленную информацию, тогда 
как мультимодальные наборы данных объединяют PPG 
с другими типами данных [23], такими как электрокар-
диография (ЭКГ) или АД, обеспечивая комплексный 
подход к анализу. Такая классификация методов полу-
чения данных позволяет адаптировать выбор обору-
дования и протоколов под конкретные задачи иссле-
дования.

М етоды обработки сигналов  
фотоплетизмографии

Традиционные методы обработки сигналов PPG 
включают алгоритмы, основанные на цифровых филь-
трах [24], адаптивных порогах [25] и вейвлет-преоб-
разованиях [26], которые широко применялись для 
выделения ключевых характеристик одномерного сиг-
нала. Помимо анализа одномерных временных рядов, 
значительное внимание уделяется методам обработки 
видео, которые позволяют извлекать информацию о 
физиологических параметрах с использованием ви-
деозаписей кожи человека (iPPG). Такие методы, как 
AutoSparsePPG [27] и SparsePPG [28], применяют 
подходы к сжатию данных для выделения ключевых 
сигналов из видеоряда, в то время как DistancePPG 
[29] использует пространственную информацию для 
повышения точности измерений. Метод независимых 
компонент [30] эффективно разделяет источники сиг-
налов в многомерных данных, что делает его полезным 
при наличии сложных артефактов. Методы CHROM 
[31] и POS [32] основаны на анализе цветовых каналов 
RGB, где их комбинации используются для улучшения 
извлечения пульсовых волн, снижая влияние движений 
и изменений освещения.

В настоящее время существует ряд решений с от-
крытым исходным кодом на Python, включающие сле-
дующие методы: HeartPy [33], pyPPG [34], pyVHR [35].

В последние годы в обработке сигналов PPG все 
чаще используются методы искусственного интеллекта, 
включая методы глубокого обучения (Deep Learning, 
DL). Методы DL продемонстрировали превосходство в 
различных приложениях PPG, таких как обнаружение 
фибрилляции предсердий [36] и оценка АД [37–39]. 
Примеры также включают инструмент ActiPPG [40], 
использующий данные умных часов для классификации 
активности, и метод на основе DeepConvLSTM [41], 
анализирующий мультимодальные данные с разных 
сенсоров, протестированный на наборах Opportunity1 и 
Skoda2. Для биометрического распознавания применя-
ются стратегии с архитектурами 1D-CNN [42], обраба-
тывающие мультимодальные данные для определения 

1 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://archive.
ics.uci.edu/dataset/226/opportunity+activity+recognition (дата 
обращения: 15.01.2025). 

2 [Электронный ресурс]. Режим доступа: http://har-dataset.
org/doku.php?id=wiki:dataset (дата обращения: 15.01.2025).

долгосрочных зависимостей. PP-Net [43] с архитекту-
рой CNN-LSTM, обученный на базе MIMIC-II3, при-
меняется для оценки ЧСС и АД, тогда как инструмент 
Q-PPG [44], ориентированный на работу в реальном 
времени, сочетает каскад Neural Architecture Search и 
Hardware-Friendly Quantizer для создания оптимальных 
моделей, анализирующих PPG и акселерометрические 
данные.

В настоящей работе рассматриваются возможности 
и перспективы применения глубокого обучения для 
обработки сигналов iPPG, а также их преимущества 
по сравнению с традиционными методами. Предметом 
исследования являются современные методы DL, по-
зволяющие улучшить качество видеосигнала, повысить 
точность и устойчивость анализа данных iPPG, несмо-
тря на их подверженность шуму и артефактам, харак-
терным для дистанционных многомерных измерений. 
При этом задачи обработки и применения алгоритмов 
могут варьироваться и включать в себя: определение 
физиологических параметров из исходных данных, 
повышение разрешения, удаление шума, обнаружение 
и отслеживание области интереса (Region of interest, 
ROI) (рис. 3).

Методология поиска, отбора  
и анализа публикаций

Для настоящей работы применялись следующие 
сочетания запросов на платформах Google Scholar, 
Semantic Scholar и PubMed: («deep learning» или «DL») 
и («remote photoplethysmography» или «rPPG», или 
«imaging photoplethysmography» или «iPPG») для по-
иска работ по обработке видеосигнала; («deep learning» 
или «DL») и («photoplethysmography» или «PPG») для 
описания работ по обработке одномерного сигнала;  
(«PPGI» или «PPG Imaging», или «spatial PPG», или 
«PPG mapping») для описания работ по оценке крово-

3 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://archive.
physionet.org/mimic2/ (дата обращения: 15.01.2025). 

Рис. 3. Алгоритм извлечения сигнала iPPG из видеоданных
Fig. 3. Algorithm for extracting iPPG signals from video data

https://archive.ics.uci.edu/dataset/226/opportunity+activity+recognition
https://archive.ics.uci.edu/dataset/226/opportunity+activity+recognition
http://har-dataset.org/doku.php?id=wiki:dataset
http://har-dataset.org/doku.php?id=wiki:dataset
https://archive.physionet.org/mimic2/
https://archive.physionet.org/mimic2/
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обращения и перфузии тканей. Подробный алгоритм 
отбора публикаций представлен на рис. 4.

Необходимо определить ряд существующих про-
блем, связанных с применением алгоритмов DL в обла-
сти обработки медицинских изображений и извлечении 
сигнала iPPG.

В работе [45] было отмечено, что значительные 
улучшения в области обработки медицинских изобра-
жений тесно связаны с прогрессом в области архитек-
тур нейронных сетей. В период пандемии COVID-19 
было разработано множество подходов на основе DL 
для обеспечения точной и быстрой диагностики заболе-
ваний. После анализа более 200 предсказательных мо-
делей из 169 исследований, опубликованных до 1 июля 
2020 года, в [46] был сделан вывод, что все эти модели 
имели высокий или неопределенный риск системати-
ческих ошибок из-за переобучения, некорректной вали-
дации и использования неподходящих данных. Таким 
образом, ни одна из моделей не была пригодна для 
клинического использования, в то время как результаты 
предсказаний были относительно высокими. В связи с 
этим необходимо учитывать открытость исходного кода 
и документации представленного метода.

 Существует также проблема использования откры-
тых наборов данных. Поскольку научное сообщество 
стремится достичь лучшей производительности, су-

ществует вероятность переобучения на этом наборе 
данных на уровне сообщества [47]. При применении 
нескольких наборов данных предвзятость снижается, 
но не до уровня, достаточного для широкомасштабных 
клинических приложений. Также не редкость, когда 
различные исследования выбирают разные подмноже-
ства образцов из одного и того же публичного набора 
данных. Исходя из этого, важно фиксировать, какие 
наборы данных применялись для тестирования модели, 
а также их количество.

В медицинской сфере существует запрос на оценку 
кровообращения и перфузии тканей, которая играет 
ключевую роль в хирургических вмешательствах [48]. 
Изменения в кровоснабжении органов могут проис-
ходить как в результате патологических процессов, 
так и вследствие хирургических манипуляций. В этих 
условиях важность количественной оценки перфузии 
тканей заключается в предоставлении хирургу допол-
нительных данных для более точного планирования 
и корректировки хода операции. В настоящее время 
большинство исследований сосредоточено на извлече-
нии одномерного сигнала, что не дает такой подробной 
информации и не покрывает описанную потребность. 

К ряду параметров, которые могут быть использо-
ваны для оценки физиологических состояний и диа-
гностики заболеваний, относятся частота пульса и его 

Рис. 4. Структура поиска и отбора публикаций
Fig. 4. Structure of literature search and selection
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вариабельность, уровень насыщения крови кислоро-
дом, АД, частота дыхания, артериальная жесткость, 
центральное венозное давление, лодыжечно-плечевой 
индекс, микроциркуляция [49] и другие. Однако боль-
шинство работ и соответствующих обзоров сфокусиро-
ваны только на некоторых из них.

Существует ряд работ, описывающих современные 
методы и архитектуры DL, применяемых для обработки 
видеосигнала iPPG (табл. 1), однако они не обладает 
достаточной информацией о временных и ресурсных 
затратах алгоритма, доступности исходного кода, со-
средоточены только на некоторых физиологических 
параметрах и не затрагивают области PPGI. Данные 
аспекты являются критически важными для использо-
вания алгоритмов в реальных медицинских сценариях. 

Данный обзор охватывает следующий исследова-
тельский вопрос: насколько применимы существующие 
архитектуры и алгоритмы DL для обработки видеосиг-
нала и извлечения различных физиологических пара-
метров в реальных медицинских сценариях на основе 
сформулированных критериев, касающихся решаемой 
задачи, используемых методов и данных, временных за-
трат, открытости решений и возможности визуализации.

Критерию «задача» соответствует определение и 
формализация проблемы, которую необходимо решить 
с помощью анализа сигналов PPG. Это может быть 
извлечение физиологических параметров, классифика-
ция состояния пациента, выявление аномалий, оценка 
активности пользователя или задачи, связанные с пре-
добработкой данных.

При описании методов подразумеваются решения 
и алгоритмы, используемые для обработки видеосиг-
налов iPPG с применением технологий DL. Среди 
них: сверточные нейронные сети (Convolutional Neural 
Networks, CNN), предназначенные для извлечения про-
странственных и временных признаков из видеопосле-
довательности; рекуррентные сети (Recurrent Neural 
Network, (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), 
Gated Recurrent Unit (GRU)), применяемые для анализа 
временных зависимостей в видеофрагментах; комби-

нированные архитектуры для интеграции различных 
типов нейронных сетей и улучшения производитель-
ности; механизмы внимания, помогающие фокуси-
роваться на важных временных и пространственных 
	признаках в видеопотоке; автокодировщики, исполь-
зуемые для снижения размерности видеоданных и 
вы	деления значимых характеристик; трансформеры, 
которые эффективны при работе с видеосигналами, 
особенно в случае длительных видеопоследовательно-
стей; генеративные модели, которые применяются для 
синтеза и улучшения качества видеосигналов, устра-
нения шумов. 

Критерий «данные» описывает наборы данных, 
которые используются для обучения и тестирования 
моделей DL для анализа видеосигналов iPPG, могут 
включать необработанные видеопоследовательности, 
полученные с камер в условиях лабораторных экспери-
ментов или реального мира, где видеоряд может быть 
одно- или многоканальным, например, видеосигналы 
с разных камер. Также применяются мультимодальные 
данные, включающие видеосигналы и данные с дру-
гих датчиков, таких как акселерометры и гироскопы, 
что позволяет учитывать дополнительные физические 
параметры для более точного анализа физиологиче-
ских сигналов. Важную роль играют аннотированные 
данные, метки которых указывают на определенные 
состояния (например, здоровые/патологические) или 
события (сердечный ритм, дыхательные циклы), что 
помогает в обучении и тестировании моделей.

Критерию «временные затраты» соответствует 
оценка временных затрат при применении алгорит-
мов DL для обработки видеосигналов iPPG, а также 
способность модели работать в реальном времени, что 
является критически важным аспектом для практиче-
ских приложений.

Доступность исходного кода и описание техниче-
ской реализации моделей DL для обработки видеосиг-
налов iPPG описаны с помощью критерия «открытая 
реализация». Это может включать библиотеки, фрей-
мворки и примеры кода, которые позволяют воспроиз-

Таблица 1. Существующие обзоры iPPG
Table 1. Existing iPPG reviews

Ссылка  
на источник Временные затраты Задача PPGI Информация  

об открытости кода Данные

 [10] + Определение ЧСС – + +
 [50] – Определение перфузии тканей, 

ЧСС, насыщения крови кисло-
родом, частоты дыхания, АД, ва-
риабельности сердечного ритма

+ – +

[51] – Определение ЧСС – + +
 [52] – Определение АД – – +
 [53] – Определение перфузии тканей, 

ЧСС, насыщения крови кисло-
родом, частоты дыхания, АД, 
сосудистых нарушений, вариа-
бельности сердечного ритма

+ – –

Примечание. «+» — информация представлена в обзоре, «–» — информация отсутствует в обзоре.
Comment. ‘+’ means that information is presented in the review; ‘–’ means that information is missing.
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вести или адаптировать решения для различных сцена-
риев и устройств.

Выходные данные моделей могут быть как много-
мерными — карты распределения физиологических 
параметров по лицу или другим частям тела (PPGI), так 
и одномерными — извлеченные параметры сердечного 
ритма или другие агрегированные показатели, поэтому 
был введен критерий «выходной многомерный сигнал».

Применение глубокого обучения  
для обработки многомерного сигнала iPPG

Современные подходы на основе DL демонстриру-
ют значительный прогресс в обработке данных iPPG. 
Развитие методов обработки позволяет достигать вы-
сокой точности оценки физиологических параметров 
даже в сложных условиях.

Так, архитектура IPPGResNet18 показала высо-
кую точность оценки ЧСС на многоспектральных 
видео, обеспечивая устойчивость к движениям [54]. 
Разработка U-Net с добавлением GRU для работы с вре-
менными рядами на основе NIR-видео позволила улуч-
шить извлечение сигналов в сложных условиях [55].

Для повышения точности rPPG предлагается модель 
ESA-rPPGNet, которая использует 3D-свертки и блоки 
внимания для анализа вариабельности сердечного рит-
ма [56]. Аналогично методы, основанные на глубоких 
пространственно-временных архитектурах, показали 
свою эффективность в восстановлении rPPG-сигналов, 
применяемых для анализа ЧСС и диагностики арит-
мий [57, 58].

Современные архитектуры, включая X-iPPGNet и 
BiFormer, демонстрируют значительное превосход-

ство над традиционными методами, предлагая более 
высокую точность оценки пульса и устойчивость к 
артефактам, вызванным движением или сжатием видео 
[59, 60]. Применение трансдуктивного мета-обучения 
для адаптации моделей к изменениям в распределении 
данных улучшает производительность в реальных сце-
нариях [61].

Кроме того, комбинированные подходы, такие 
как STVEN + rPPGNet, объединяющие улучшение 
видео с анализом сигналов rPPG, показали высокую 
эффективность даже на сжатых данных [62]. В ряде 
	исследований используются методы увеличения дан-
ных и гибридные архитектуры для дальнейшего повы-
шения точности и снижения вычислительных затрат 
[63, 64].

В работе [65] предложена rPPGRNet в сочетании 
с рекуррентной сетью для суперразрешения лицевых 
изображений с улучшенными и восстановленными 
rPPG сигналами из видеозаписей лица с низким раз-
решением. В [66] представлен новый подход для iPPG 
с использованием шага предварительной обработки 
суперразрешения изображений, который может снизить 
среднюю абсолютную ошибку в предсказании ЧСС 
более чем на 30 %.

В [67] рассмотрен метод физиологических измере-
ний на основе rPPG с использованием Dual-GAN, где 
BVP-GAN восстанавливает пульсовой сигнал, а Noise-
GAN моделирует шум. Взаимодействие сетей улуч-
шает разделение пульсовой волны кровенаполнения 
и шумов, повышая точность измерений. Метод AND-
rPPG, предложенный в работе [68], представляет собой 
также подход для подавления шума в rPPG, эффективно 
устраняющий помехи, вызванные мимикой лица.

Таблица 2. Методы глубокого обучения для анализа видеосигнала iPPG
Table 2. Deep learning methods for iPPG video signal analysis

Задача Метод Данные Временные 
затраты

Открытая 
реализация

Выходной  
многомерный 

сигнал

Определение ЧСС   IPPGResNet18 [54] мультиспектральный видео 
набор данных, 
RGB видео набор данных

+ – –

Определение ЧСС   Turnip: time-series 
U-Net [55]

MERL-Rice Near-Infrared 
Pulse (MR-NIRP) набор 
данных, записанный в ав-
томобиле

– – –

Определение ЧСС   EVM-CNN [69] MMSE-HR + – –
Определение ЧСС   ESA-rPPGnet [56] UBFC-rPPG, PURE + – –
Определение вариа-
бельности сердечного 
ритма

3D-CNN [57] MAHNOB-HCI – – –

Сегментация кожи U-Net [70] — – – –
Определение физиоло-
гических параметров

На основе CNN [71] HNU PURE – – –

Определение ЧСС и ча-
стоты дыхания

DeepPhys [72] MAHNOB-HCI – +1 –

1 [Электронный ресурс] Режим доступа: https://github.com/terbed/Deep-rPPG (дата обращения: 15.01.2025). 

https://github.com/terbed/Deep-rPPG
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Вышеописанные методы представлены в сводной 
табл. 2.

Следует отметить, что большинство исследований 
не уделяет должного внимания анализу временных и 
вычислительных затрат, что играет ключевую роль в 
возможности применения таких методов в медицин-
ских учреждениях для работы в режиме реального вре-
мени. Кроме того, открытый исходный код представлен 
не всегда, что затрудняет воспроизведение и дальней-

шее развитие этих подходов. Многомерный выходной 
сигнал в основном не встречается в работах с DL.

Заключение

Современные методы глубокого обучения демон-
стрируют значительный прогресс в обработке данных 
сигнала фотоплетизмографии, обеспечивая высокую 
точность извлечения физиологических параметров 

Задача Метод Данные Временные 
затраты

Открытая 
реализация

Выходной  
многомерный 

сигнал

Определение ЧСС На основе CNN [73] PPG-DaLiA – – –
Определение ЧСС HeartTrack [74] UBFC-RPPG, MoLi-ppg-1, 

MoLi-ppg-2
– – –

Определение ЧСС 3D-CNN [63] Синтетические данные – – +

Определение ЧСС Meta-rPPG [61] MAHNOB-HCI, UBFC-
RPPG

+1 –

Определение сигнала 
PPG

3 D C N N - b a s e d 
PhysNet
RNN-based PhysNet 
[58]

MAHNOB-HCI – – –

Определение сигнала 
PPG

DeeprPPG [64] MAHNOB-HCI, PURE – – –

Определение ЧСС X-iPPGNet [59] MMSE-HR,
UBFC-rPPG, MAHNOB-
HCI

– – –

Определение ЧСС BiFormer [60] PURE,
UBFC

– – –

Предобработка, опреде-
ление ЧСС

STVEN_rPPGNet 
[62]

OBF,
MAHNOB-HCI

– +2 –

Определение АД OVAR-BPnet [75] два закрытых набора дан-
ных (PPWr and iPPG),
один публичный (MIMIC 
III)

– – –

Генерация сигнала PPG, 
определение физиоло-
гических параметров

PulseGAN [76] UBFC-RPPG – +3 –

Суперразрешение, оп
ре	деление ЧСС

rPPGRNet, THRNet 
[65]

DEAP, MMVS – – –

Суперразрешение, оп
ределение сигнала PPG

DRCN [66] Набор данных из [77] – – –

Сегментация кожи, от-
слеживание ROI

LinkNet [78] PURE, CCUHR – – –

Фильтрация Dual-GAN [67] UBFC-rPPG, VIPL-HR, 
PURE

– – –

Фильтрация AND-rPPG [68] UBFC-rPPG, COHFACE – – –

Примечание. «+» — информация представлена в обзоре, «–» — информация отсутствует в обзоре.
Comment. ‘+’ means that information is presented in the review; ‘–’ means that information is missing.

1 [Электронный ресурс] Режим доступа: https://github.com/eugenelet/Meta-rPPG (дата обращения: 15.01.2025). 
2 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://github.com/ZitongYu/STVEN_rPPGNet (дата обращения: 15.01.2025).
3 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://pulsegan.readthedocs.io/ (дата обращения: 15.01.2025). 

Таблица 2. Продолжение
Table 2. Сontinuation

https://github.com/eugenelet/Meta-rPPG
https://github.com/ZitongYu/STVEN_rPPGNet
https://pulsegan.readthedocs.io/
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даже в сложных условиях. Пространственно-временные 
архитектуры доказали свою эффективность в задачах 
оценки частоты сердечных сокращений, вариабель-
ности сердечного ритма и других физиологических 
параметров. Например, архитектура IPPGResNet18 про-
демонстрировала высокую устойчивость к движениям 
и изменениям освещения при анализе многоспектраль-
ных данных, а U-Net с добавлением Gated Recurrent 
Unit значительно улучшила извлечение сигналов в 
условиях низкого качества видео. Модели с исполь-
зованием 3D-сверток и блоков внимания подтвердили 
свою эффективность для задач, связанных с анализом 
частоты сердечных сокращений. Комбинированные 
подходы, такие как STVEN + rPPGNet, успешно объе-
диняют улучшение качества видео с анализом физио-
логических сигналов, обеспечивая высокую точность 
даже при работе со сжатыми данными. Архитектуры 
X-iPPGNet и BiFormer выделяются своей устойчиво-
стью к артефактам, вызванных движением. Модели 
для предобработки, фильтрации, суперразрешения, 
сегментации видеосигнала позволяют не только улуч-
шить точность измерений, но и повысить устойчивость 
методов к внешним помехам, делая дистанционный 
мониторинг более надежным и применимым в реаль-
ных условиях. Традиционные алгоритмы, такие как 
метод независимых компонент и CHROM, остаются 
полезными в условиях ограниченных вычислительных 
ресурсов, но их эффективность снижается в сложных 
сценариях, где глубокое обучение становится более 
предпочтительным.

Однако, несмотря на значительный прогресс, теку-
щие исследования сталкиваются с рядом ограничений. 
Одним из ключевых вызовов остается высокая вычис-

лительная стоимость современных моделей, что за-
трудняет их интеграцию в системы реального времени. 
Кроме того, большинство исследований ограничивается 
извлечением одномерных сигналов, в то время как мно-
гомерные данные обладают потенциалом для решения 
более сложных задач, таких как гемодинамическая 
визуализация. Проблемой остается и недостаточная от-
крытость: исходный код и данные для воспроизведения 
результатов часто недоступны, что замедляет прогресс 
в этой области.

Глубокое обучение зарекомендовало себя как мощ-
ный инструмент для обработки iPPG данных, однако 
остается значительный потенциал для его улучшения. 
Для дальнейшего развития рекомендуется сосредото-
читься на создании легких моделей, способных рабо-
тать в реальном времени без потери точности, и уве-
личении открытости исходного кода. Перспективным 
направлением является разработка архитектур, способ-
ных осуществлять предобработку видеосигнала, кото-
рая позволит повысить качества извлекаемого сигнала 
iPPG. Методы увеличения обучающего набора данных 
и генерация синтетических видео помогут повысить 
обобщающую способность моделей, включая создание 
усложненных наборов данных с эмуляцией реальных 
сценариев, таких как движения пациентов, изменяю-
щиеся условия освещения, вариации углов обзора и 
другие артефакты, характерные для сложных условий. 
Однако основное внимание необходимо уделить раз-
работке технологий для практического применения с 
учетом реальных потребностей медицины, где важно 
обеспечивать возможность извлечения различных фи-
зиологических параметров в многомерном формате для 
более комплексного анализа и диагностики.
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