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【摘要】  目的　通过热红外视频构建时空图，结合自监督学习方法自动捕获呼吸引发的口鼻区域温度变化趋势，实

现长期非接触式呼吸监测，为情绪、应激反应、呼吸系统疾病等早期预警提供技术支撑。 方法　针对现有方法对热红外

温度变化趋势表征能力不足的问题，提出两阶段自监督重建时空图-下游微调方法：首先通过仿射变换矩阵完成普通摄像

头与热红外摄像头的空间配准，实现关键点跟踪并构建时空图；考虑到呼吸信号敏感区域的个体差异，先通过自监督学习

挖掘深度表征，再对隐向量微调以适配下游监测任务，同时提出进出气量比与呼吸时长平均绝对误差两项新评估指标。

结果　数据集实验结果表明，该两阶段训练方法可精准捕获呼吸信号趋势，端到端特征学习的波形拟合精度显著优于传

统方法及现有流行模型，核心性能指标分别为：平均绝对误差0.07±0.02、均方根误差0.69±0.11、皮尔逊相关系数

0.15±0.04、进出气量比0.40±0.12/0.26±0.05、呼吸时长平均绝对误差0.79±0.19/0.79±0.10。结论　基于掩码自编码器

（masked autoencoder）的自监督预训练波形分析方法在呼吸监测中展现频域与时域双重优势；同时发现呼吸阶段脉搏信号

的形态学差异，呼气阶段光电容积脉搏波（photoplethysmography, PPG）信号峰度显著降低、偏度减小。该发现为从PPG形

态特征维度评估心肺耦合功能与自主神经调节提供了新视角。
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[Abstract]   Objective　By  constructing  spatiotemporal  maps  from  thermal  infrared  videos  and  applying  self-
supervised  learning  methods,  temperature  change  trends  in  the  oral  and  nasal  regions  caused  by  breathing  can  be
automatically  detected,  enabling  long-term,  non-contact  breathing  monitoring.  This  offers  technical  support  for  early
warning of emotions, stress responses, and respiratory system diseases. Methods　To address the limitations of existing
methods  in  characterizing  temperature  variation  trends  in  thermal  infrared,  a  two-stage  self-supervised  reconstruction
spatio-temporal  graph and downstream fine-tuning method is  proposed.  First,  spatial  registration between the ordinary
camera and the thermal  infrared camera is  achieved using an affine transformation matrix,  enabling key point  tracking
and  the  construction  of  a  spatio-temporal  graph.  Considering  individual  differences  in  the  sensitive  areas  of  the
respiratory signal, deep representations are initially extracted through self-supervised learning, and the latent vectors are
then fine-tuned to adapt to downstream monitoring tasks. Additionally, two new evaluation metrics are introduced: the
average  absolute  error  of  the  ratio  of  inhaled  to  exhaled  gas  volumes  and  the  average  absolute  error  of  respiratory
duration. Results　The  experimental  results  on  the  dataset  show  that  this  two-stage  training  method  can  accurately
capture  the  trend  of  respiratory  signals.  The  waveform  fitting  accuracy  of  end-to-end  feature  learning  is  significantly
better than that of traditional methods and current popular models. The core performance indicators are as follows: mean
absolute  error  0.07  ±  0.02,  root  mean  square  error  0.69  ±  0.11,  Pearson  correlation  coefficient  0.15  ±  0.04,  ratio  of
inhalation  to  exhalation  volume  0.40  ±  0.12/0.26  ±  0.05,  and  mean  absolute  error  of  respiratory  duration  0.79  ±  0.19/
0.79  ±  0.10. Conclusion　The  self-supervised  pre-training  waveform  analysis  method  based  on  a  masked  autoencoder
demonstrates  advantages  in  both  the  frequency  and  time  domains  for  respiratory  monitoring.  Additionally,
morphological  differences  in  the  pulse  signal  during  the  respiratory  phase  were  identified.  The  kurtosis  of  the
photoplethysmography (PPG) signal significantly decreased, and the skewness was reduced during the exhalation phase.
This finding offers a new perspective for evaluating cardiopulmonary coupling function and autonomic nerve regulation
from the morphological feature dimension of PPG.
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呼吸监测是情绪、应激反应和健康状态评估的关键

指标。自主呼吸不仅受代谢需求支配，也受情绪影响。

在睡眠医学领域，阻塞性睡眠呼吸暂停容易诱发儿童行

为问题[1]，也会导致高血压及其他心血管疾病风险[2-3]。大

脑中与呼吸同步的活动也能够调节认知功能，而这种调

节取决于呼吸周期的相位特性[4]。因此，持续性的呼吸监

测能为情绪、应激反应及整体健康状态评估提供精准且

关键的量化依据。

传统的呼吸监测方法，如胸带式或腹带式传感器，需

要与被测者身体紧密接触，这会在一定程度上干扰被测

者的正常活动[5]。非接触式的方法可以实现长期的无感

监测。雷达传感器通过发射回波信号来检测呼吸过程引

起的胸部位移，并分析接收信号的变化形式，从而有望提

供连续和长期非接触式呼吸监测[6-7]。

近年来，随着热成像（thermal infrared, IR）技术的发

展，研究人员提出使用热成像视频来进行非接触式呼吸监

测[8-9]。人体核心温度大于面温，环境温度通常小于面温，

在呼吸时会导致口鼻处温度变化，热成像技术可以通过非

接触探测红外能量，并将其转换为电信号。尽管在大部分

自然场景下，热成像视频难以获取绝对准确的温度信息，

但却能够获取温度变化的趋势。研究者通常使用红外热

像仪采集人脸图像序列，然后使用关键点跟踪模型在运动

图像序列中标记感兴趣区域（region of interest, ROI），得到

口鼻下区域温度趋势序列，滤波得到呼吸波形[10-12]。这种

方式对跟踪模型的性能要求高，由于缺少专用于热红外人

脸关键点的数据集，还需要手工进行大量精确样本标注。

此外，温度与呼吸幅度并不呈现线性关系：在呼吸行为的

变化临界处会呈现线性温度变化；但是在持续吸气或吐气

的过程中，口鼻处会趋于某个温度且保持近似恒温趋势，

此时温度变化幅度与真实呼吸幅度无关。

面对上述挑战，本研究提出一种基于少样本粗标注

的方法，在RGB图像上完成对口鼻下区的ROI检测跟踪，

进而点对点映射到红外对应的区域。此外，本研究提出

了一种基于掩码自编码器预训练的深度学习方法，首次

通过重建时空图（spatial temporal map, STMap）特征，从

而获取热成像中的深度表征，主动学习ROI趋势特征，进

而能够准确持续进行呼吸监测。本研究的代码可通过

https://github.com/mraz-mrs/Contactless-Rsp获取。

 1     资料与方法

 1.1    数据集

本研究收集了27例20～40岁研究对象的头部运动视

频，男女比例为5∶4。采集的视频图像数据包括普通摄

像头、热红外、三维，生理数据包括呼吸带、脉搏、心电、

眼动。其中生理数据采样率为2 000 Hz，热红外视频和普

通摄像头帧率分别为25 FPS和30 FPS。实验包含六个阶

段：静坐，演讲，慢速水平摇头，快速水平摇头，快速俯仰

摇头，随机方位摇头。每阶段持续时间为30 s。为了确保

实验的可重复性，在演讲阶段，被试者需要根据固定问题

回答；在头动阶段，被试者需要面对屏幕，根据屏幕前的

小球运动调整头部角度。排除明显受到伪影干扰、数据

缺失的数据之后，把每条数据切分为6 s片段，总共纳入了

206条片段。按照6∶2∶2的比例将数据划分为训练集、

测试集和验证集。本研究遵循知情同意原则，并经四川

大学华西医院生物医学伦理委员会审查批准，批准号为

2025年审（1136）号，批件有效期一年。

 1.2    整体框架

模型架构如图1所示。本研究首先利用普通摄像头

图像，构造仿射变换矩阵，从而能够将从自然图像中提取

的关键点映射至热红外图像中。之后，进行掩码自编码

器（masked autoencoder）[13-14]预训练，针对热成像视频的

成像特点，将其构造为STMap，利用掩码自编码器进行预

训练，获取深度表征后，使用全连接层进行监督微调。在

本研究方法中，使用的encoder为8层的Attention Block，
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图 1  两阶段模型架构图，包括掩码自编码器预训练和微调

Fig 1  Two stage Framework, including masked autoencoder pretrain and finetune
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decoder为6层Attention Block。

 1.3    少样本粗标注ROI跟踪方法

RGB图像中人脸关键点跟踪的方法已成熟。考虑到普

通摄像头和热成像摄像头内参不同，且人脸视频中摄像头

位置固定，人脸位置移动小，本研究通过少量标注RGB-IR

人脸关键点对，进而通过最小二乘法求解仿射变换矩阵。

[ Px,IR Py,IR ] = [ Px,RGB Py,RGB 1 ]×A

A =


sc −ss
ss sc
tx ty

 (1)

A sc、ss、tx、ty

Pi, j j ∈ {RGB, IR} i ∈ {x,y}
n > 4

n A

其中， 为变换矩阵， 分别表示缩放、旋

转、平移参数， 为来自 的坐标值 。

对于每段视频，只需对第一帧锚定 个RGB-IR点对。

由于关键点对数量 大于 中的未知参数，该方程组为超

定系统，使用最小二乘法拟合最优解，即寻找使所有点对

映射误差平方和最小的变换矩阵。本研究选取眉心、左

面颊、右面颊、鼻尖、下巴共5个面部特征点作为RGB-

IR锚定点对，这部分特征点在头部多方位运动时空间位

置相对稳定，且避开面部边缘像素，能有效降低摄像头畸

变影响；同时5个点的数量满足超定系统要求，可通过最

小二乘法拟合得到全局最优变换矩阵。

 1.4    STMap构造

Xraw ∈ RC×T×W×H

Xraw Xpatch ∈ RC×T×NS
2×W/NS×H/NS

XS T Map ∈ RC×T×NS
2

X ∈ RC×T×T

C = 1 T = 224

NS = 4

构造了仿射变换矩阵后，Mediapipe[15]跟踪面部关键

点，从而得到热成像面部关键点序列。取鼻尖、下巴、左

嘴角、右嘴角的外接矩形框，得到序列 。将

序列 分块得 ，进一步对每个块

取均值得 ，三次样条插值后得 。

其中， 为热成像视频通道数， 为视频帧数，

为STMap分块的数量。STMap将原始视频中口鼻区

域的时空信息压缩到了一张二维图上，其中横纵坐标分别

表示时间和空间位置，像素值表示该时空位置的温度值。

 1.5    掩码自编码器预训练

X Np ×Np

r Xunmasked ∈ RC×N×d

N =
⌊
Np ×Np × (1− r)

⌋
d

重建新的STMap是确保编码器学习到呼吸信号的周

期性特征。进行掩码自编码器预训练时，将输入STMap

划分为 个块（patch），经过embedding层后，对这

些块随机比例掩码，比例为 ，得 。其中，

， 为模型的维度。Vit Encoder和

Vit Decoder分别由8个和6个Multi-Head Self-Attention

Block（MHSA）堆叠而成。

Z = Encoder(Xunmasked) (2)

X̂ =Concat(Decoder(Z),Xmasked) (3)

X = [Xunmasked,Xmasked] Z ∈ RC×N×d其中， ， 。像素损失函数仅在

被掩码的像素空间内，计算重建图像与原始图像之间的均

方误差（mean square error, MSE）。预训练的损失函数如下：

Lpixel = MS E(Xunmasked, X̂unmasked) (4)
MS E(·) X̂unmasked ∈ RC×N×d其中， 表示均方根误差， 表示重建

的未掩码的STMap。仅对掩码块计算损失能够迫使模型

从稀疏上下文推理全局语义。若对所有块计算损失，模

型会优先拟合可见块，掩码重建任务被弱化，无法学到全

局结构与语义关联。

 1.6    下游微调

预测呼吸波形阶段由两部分构成：一是在重建任务

中预训练完成的编码器，二是呼吸预测头，采用一个线性

层作为预测头，用于预测呼吸信号。

Ypred = Linear(Z) (5)
Ypred ∈ RT其中， 是模型输出的呼吸波形预测结果。微调

阶段的目标是将预训练好的表征用于具体任务，输入全

部token，让模型基于完整输入提取特征并完成下游任

务。损失函数如下：

LMS E = MS E(Ygt,Ypred) (6)
Ygt ∈ RT其中， 是呼吸波形标签。

 1.7    实验参数

训练分为两阶段：预训练与微调。数据集按照6∶

2∶2划分为训练集、测试集与验证集。共纳入27名被试，

其中固定5名被试构成独立验证集；剩余22名被试通过随

机抽样，分别选取18名和4名被试，构建训练集与测试集，

随机重复采样五次。

预训练阶段：模型训练总轮次为2 000，初始学习率设

置为0.001，批次大小为32，学习率调度策略采用余弦退火

调度器（cosine annealing scheduler）。

微调阶段：为适配下游任务，模型训练总轮次延长至

500，初始学习率调整为0.009，批次大小为32，采用余弦退

火调度器控制学习率衰减。架构上，移除预训练阶段用

于掩码重建的解码器，替换为单层线性层作为任务头，以

完成下游任务的特征映射与输出。

 1.8    评价指标

针对模型输出波形与真实参考波形的频率特征一致

性，采用快速傅里叶变换将时域波形转换至频域，提取频

域信号中的峰值成分。此外，为了更好应用于临床研究，

本研究首次提出了气体进出量比例和呼吸时长平均绝对

误差，评估了进气量、出气量、吸气时间和呼气时间与真

实值的差异。指标计算规则如下：

MAE =
1
B

B∑
i=1

∣∣∣Apred,i −Agt,i

∣∣∣ (7)

RMS E =

√√
1
B

B∑
i=1

(
Apred,i −Agt,i

) (8)
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PCC =
1
B

B∑
i=1

Cov(Ygt,i,Ypred,i)
σYgt,i
·σYpred,i

(9)

R j =

∣∣∣V j,pred −V j,gt

∣∣∣
V j,gt

(10)

DMAE, j =
∣∣∣D j,pred −D j,gt

∣∣∣ (11)

Apred,i Agt,i

Cov(·)

j ∈ {inspiratory,expiration} V j R j/−
DMAE, j/s

其中，B为批次大小， 和 分别表示批次中第i个样

本的频谱峰值的估计值和真实值， 表示协方差，

PCC为皮尔逊相关系数（Pearson correlationcoefficient），

， 表示气体体积 ， 和

分别表示进出气量比和呼吸时长平均绝对误

差。进出气量比与呼吸时长平均绝对误差可直接量化呼

吸通气效率与呼吸节律特征，能评估肺泡残留气体量及

呼吸的异常趋势。

 2     结果

 2.1    对比实验

本研究纳入了4种流行的方法。其中Filter方法是在

验证集上使用分块数量为3×3的STMap的中央块序列进

行二阶Butterworth带通滤波，通带范围为0.15～0.50 Hz，

其余3种是常见的深度学习模型 [16-18 ]。结果如表1所示。

本研究提出方法的平均绝对误差（mean absolute error,

MAE）为0.07±0.02，均方根误差（root mean square error,

RMSE）为0.69±0.11，PCC为0.15±0.04，进出气量比分别为

0.04±0.12和0.26±0.05，呼吸时长平均绝对误差分别为

（0.79±0.19） s和（0.79±0.10） s。图2展示了所提出方法在
 

表 1    对比实验

Table 1    Comparative experiment 

Model MAE RMSE PCC Rin Rex Din/s Dex/s
Filter 0.10 1.26 0.10 0.76 1.52 0.58 0.79
ResNet 18[15] 0.07 ± 0.01 0.68 ± 0.05 0.04 ± 0.04 0.33 ± 0.07 0.30 ± 0.16 0.66 ± 0.10 0.63 ± 0.06
ConvNeXt[16] 0.07 ± 0.01 0.70 ± 0.01 0.01 ± 0.04 0.34 ± 0.13 0.28 ± 0.09 0.62 ± 0.22 0.79 ± 0.36
ViT[17] 0.07 ± 0.02 0.75 ± 0.10 0.07 ± 0.07 0.40 ± 0.08 0.29 ± 0.09 0.66 ± 0.14 0.93 ± 0.27
Ours 0.07 ± 0.02 0.69 ± 0.11 0.15 ± 0.04 0.40 ± 0.12 0.26 ± 0.05 0.79 ± 0.19 0.79 ± 0.10

　MAE: mean absolute error; RMSE: root mean square error; PCC: Pearson correlation coefficient; Rin: ratios of inspiratory volume; Rex: ratios of expiratory
volume; Din: mean absolute errors of inspiratory duration; Dex: mean absolute errors of expiratory duration.
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图 2  输出可视化

Fig 2  Visualization

A, Segment 1; B, segment 2; C, segment 3; D, segment 4. The orange and blue waveform are ground truth and prediction respectively
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一段热红外视频中的推理结果。

实验结果表明传统带通滤波方法在波形任务中缺乏

对复杂特征的学习能力，无法精准拟合波形的细节变化，

尤其是RMSE和进出气量比指标方面显著差于深度学习

方法。本方法通过掩码自编码预训练学习STMap的深度

表征，实现了对波形深层特征的自动挖掘；而其他深度学

习模型缺乏预训练阶段的特征迁移，难以学习到鲁棒特

征表示，导致性能损失。

 2.2    消融实验

r Ns

本研究采用消融实验来验证所提出的基于掩码自编

码器预训练方法的有效性。为明确掩码比例与STMap分

块数量对模型性能的影响，本研究测试了不同掩码比例

与不同分块 下的模型性能，结果如图3所示。

r = 90%,Ns = 4

结果表明，MAE受到的影响较小，而PCC对于参数变

化更加敏感。当 时，模型性能达到最优。

一方面，STMap是根据三次样条插值而得，更大的掩码比

例能够使得模型更加聚焦于捕获温度趋势特征而非拟合

插值信息；另一方面，合适的分块数量既能够保留特征局

部的完整性，也能够通过块均值计算降低噪声影响。

此外，本研究分别使用3种模型，包括完全端到端训

练的模型、预训练-微调-冻结Encoder和预训练-微调。如

表2所示，掩码自编码器预训练后微调的模型在RMSE和

PCC上显著优于完全从头训练的模型，而其余指标均差

异不大。冻结Encoder后，PCC显著恶化，说明预训练的

Encoder虽然学到了通用特征，但下游波形任务仍需对

Encoder进行微调以适配任务特异性需求。若冻结Encoder，

模型无法根据下游任务的信号特点调整特征表示，导致

误差剧增、波形相关性骤降。时域指标在远程呼吸监测

中很难优化，主要原因可能是在吸气或者呼气过程中，温

度趋于不变，而在吸气呼气的过渡阶段，温度变化幅度剧

烈。通过两阶段学习，模型能够更好地捕获细微的温度

变化进而更好在时域中拟合呼吸波形。

 2.3    呼吸阶段对脉搏信号的调控作用研究

对呼吸两阶段下的脉搏信号形态特征差异展开研

究。脉搏信号使用光电容积脉搏波法（photoplethysmography,

PPG）通过监测血氧饱和度变化测量。考虑到进行相关

性分析时需要高质量的生理信号样本，本研究排除16个

信号失真、运动伪影导致信号异常的样本，纳入了11例被

试的高质量样本数据。对于每段呼吸-脉搏同步样本，使

用NeuroKit2[19]拆分呼气和吸气片段，计算脉搏特征，再进

行样本级平均。Wilcoxon配对秩和检验结果如表3所

示。图4展示了呼吸阶段的PPG片段。

结果表明，呼气和吸气阶段，导致脉搏信号在形态学
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图 3  不同设置下的模型性能

Fig 3  Model performance under different settings

r Ns = 4 Ns

r = 0.9

PCC: Pearson correlation coefficient; MAE: mean absolute error. A,

Varying mask ratios  with fixed ; B, varying block number  with fixed

.

 

表 2    模块消融实验

Table 2    2 Ablation experiment of modules 

Model
MAE RMSE PCC Rin Rex Din Dex

Pretrain Finetune Freeze Encoder

× × × 0.07 ± 0.02 0.75 ± 0.10 0.07 ± 0.07 0.40 ± 0.08 0.29 ± 0.09 0.66 ± 0.14 0.93 ± 0.27

√ √ √ 0.07 ± 0.01 0.70 ± 0.02 0.07 ± 0.03 0.38 ± 0.21 0.28 ± 0.08 0.64 ± 0.26 0.92 ± 0.14

√ √ × 0.07 ± 0.02 0.69 ± 0.11 0.15 ± 0.04 0.40 ± 0.12 0.26 ± 0.05 0.79 ± 0.19 0.79 ± 0.10

　MAE: mean absolute error; RMSE: root mean square error; PCC: Pearson correlation coefficient; Rin: ratio errors of inspiratory volume; Rex: ratio errors of
expiratory volume; Din: mean absolute errors of inspiratory duration; Din: mean absolute errors of expiratory duration.
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上有较大差异。主要体现在呼气阶段导致范围（Range）

扩大，峰值（Max）上升，谷值（Min）下降，功率（Heart rate

power）上升。呼气阶段PPG信号峰度（Kurtosis）显著低

于吸气阶段，提示呼气时脉搏波形态更平坦、分布更分

散。偏度（Skewness）在呼气时亦显著降低，表明脉搏波

向左偏移，即上升支变陡、下降支相对延长。

 3     讨论

本研究的核心创新在于将计算机视觉领域的掩码自

编码器自监督预训练范式迁移至波形任务，并通过预训

练学习STMap深度表征微调适配任务特异性的流程，解

决了传统方法与端到端深度学习模型在波形特征挖掘上

的不足。这一尝试不仅为呼吸监测类任务提供了新的技

术路径，更验证了自监督学习在跨模态特征迁移中的潜

力。自监督预训练学习到的全局局部特征关联能力能有

效适配呼吸监测任务，为后续跨模态自监督研究提供了

参考。

在评估指标方面，本研究及各类基线模型在频域特

征建模方面均表现良好，然而在时域特征PCC评估中包

括基线模型在内普遍表现欠佳。可能的原因在于两方

面：①口鼻区域的热辐射动态具有显著的阶段性特征：仅

 

表 3    呼气阶段和吸气阶段的脉搏信号Wilcoxon配对秩和检验结果

Table 3    3 Results of the Wilcoxon matched-pairs signed-rank test for PPG signals during the expiratory phase and inspiratory phase 

Variable Mean (in) Mean (ex) Diff-mean (ex-in)
(95% CI) Statistics P

Entropy －1.11 －1.13 0.09 (－0.02, 0.19) 0 < 0.001

Heart rate power 0.47 0.81 0.34 (0.16, 0.54) 0 < 0.001

Kurtosis －0.57 －0.85 －0.28 (－0.68, 0.10) 0 < 0.001

Max 1.89 1.97 0.08 (－0.08, 0.25) 3 < 0.01

Mean －0.03 0.24 0.06 (0.04, 0.08) 1 < 0.01

Min －1.20 －1.30 －0.11 (－0.26, 0.04) 1 < 0.01

Peak_duration_mean 0.16 0.18 0.02 (－0.02, 0.05) 14 0.10

Peak_height_mean 2.38 2.59 0.21 (－0.16, 0.59) 10 < 0.05

PPG_amp_max 3.25 3.30 0.05 (－0.07, 0.18) 23 0.41

PPG_amp_mean 2.46 2.65 0.19 (－0.19, 0.59) 14 < 0.05

PPG_amp_min 1.60 1.73 0.13 (－0.68, 0.90) 29 0.76

PPG_amp_std 0.74 0.66 －0.08 (－0.45, 0.32) 30 0.83

Range 3.08 3.27 0.19 (0.08, 0.29) 0 < 0.001

Rise_slope_mean 6.22 6.57 0.35 (－0.60, 1.28) 19 0.24

Skewness 0.67 0.50 －0.16 (－0.45, 0.13) 3 < 0.01

Std 0.93 0.98 0.05 (0.02, 0.08) 1 < 0.01

Sys_peak_mean 1.27 1.46 0.18 (－0.09, 0.45) 7 < 0.05

Sys_peak_std 0.71 0.56 －0.13 (－0.52, 0.24) 28 0.70

Var 0.91 1.01 0.10 (0.06, 0.14) 1 < 0.01

　Mean (in): mean value of the feature in the inspiratory phase; Mean (ex): mean value of the feature in the expiratory phase; Diff-mean (ex-in): mean of per-
sample differences between expiratory and inspiratory feature values; Statistics: Wilcoxon signed-rank test statistic, the minimum of the sum of positive and
negative signed ranks of expiratory-inspiratory feature differences.
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图 4  根据呼吸阶段裁剪PPG片段

Fig 4  Clip PPG segments according to respiratory phases

PPG: photoplethysmography.
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在呼吸相转换节点呈现剧烈变化，而在持续的吸气或呼

气平台期则趋于稳态或仅表现为微幅波动，即STMap像

素强度与呼吸信号之间在呼吸交界点处存在线性映射关

系，而在呼吸持续过程中则呈现非线性。该内在属性使

得模型易于捕获具有周期性的频域节律特征，却难以在

时域特征上优化。②PCC在评估周期性生理信号的时域

一致性时，对相位偏移表现出高度敏感性。即使模型生

成的信号在频率与振幅上与真实信号高度吻合，微小的

时序相位差亦会导致PCC值显著衰减，存在评估偏差。

此外，本研究在进出气量比和呼吸时长平均绝对误差两

项新指标表现优异，在临床监测中提前预警COPD、肺大

泡等呼吸系统疾病[20-21]和情绪、应激状态评估[22]有潜在重

要意义。此外，研究表明PPG波形形态的变化也被用于

心血管疾病的早期筛查[23-24]。因此，本研究发现的呼吸调

制下的PPG形态差异，可能为从形态学维度评估心肺耦

合功能提供了新的量化视角，这对于开发集成式可穿戴

健康监测系统具有潜在意义。

O(N2)

本研究仍存在一些局限性。首先，STMap构造步骤

较为复杂且长度固定，导致难以进行动态地监测。传统

卷积神经网络复杂度较低，但通常输入的尺寸固定，这一

限制源于原始架构末尾的全连接层。如果加上全局平均

池化可以缓解，但是会损失细粒度的特征信息。尽管

Transformer系列模型具有 复杂度，但在前向传播

时，注意力层和FFN层本身并不会对序列长度进行变换，

因此具有很好的外推性潜力。在未来的研究中，可以

考虑将STMap的时间维度建模为序列长度，以适配不同

的视频长度增强其外推性，实现动态长度输入。此外，本

研究纳入的数据量有限，场景较为单一，需要考虑到复杂

自然场景下的呼吸监测任务，例如睡眠监测、活体检测等。

在探索呼吸阶段对脉搏形态特征的调控作用时，对多

数指标的评价仅依赖点估计结果的直观对比，以此判定

组间差异，导致结论易受随机波动干扰，严谨性不足。从

统计学角度，需经更规范的假设检验与显著性分析验证。

*　　　　*　　　　*
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