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摘  要 

文章提出了一种基于双分支时频融合架构的模型，用于从心冲击图(BCG)信号中实现高精度的心率估计。

该模型以原始BCG信号为输入，通过并行的时间分支与频率分支分别提取时域波形特征与频域周期特征，

其中频率分支采用快速傅里叶变换(FFT)获取频谱信息，并引入注意力机制自适应加权关键频段，使模型

能够聚焦于心率基频及其谐波成分，有效提升了估计的准确性与鲁棒性。实验结果显示，该模型在平均

绝对误差(3.10 BPM)、均方误差(11.23)及决定系数(0.72)等指标上均表现优异，显著优于传统单分支网

络与时域回归方法。与近年来相关研究相比，本模型在BCG心率估计任务中展现了显著优势，突显了其

在无接触心率监测场景中的实用价值。 
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Abstract 
This paper proposes a model based on a dual-branch time-frequency fusion architecture for high-pre-
cision heart rate estimation from ballistocardiogram (BCG) signals. The model takes raw BCG signals 
as input and employs parallel temporal and frequency branches to extract time-domain waveform 
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features and frequency-domain periodic features, respectively. In the frequency branch, the fast Fou-
rier transform (FFT) is utilized to obtain spectral information, and an attention mechanism is intro-
duced to adaptively weigh critical frequency bands, enabling the model to focus on the fundamental 
frequency and its harmonics of heart rate, thereby effectively improving estimation accuracy and ro-
bustness. Experimental results show that the model achieves excellent performance in terms of mean 
absolute error (3.10 BPM), mean squared error (11.23), and coefficient of determination (0.72), sig-
nificantly outperforming traditional single-branch networks and time-domain regression methods. 
Compared with recent related studies, this model demonstrates significant advantages in BCG-based 
heart rate estimation tasks, highlighting its practical potential in non-contact heart rate monitoring 
scenarios.  
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1. 引言 

心血管疾病(CVDs)已成为全球范围内导致死亡的重要原因。世界卫生组织数据显示，每年约有 1790
万人死于心血管疾病，占全球总死亡人数的 32% [1]。研究表明，心血管疾病的发病率和死亡率呈持续上

升趋势，尤其在发展中国家的增长速度更为显著。心血管疾病的发生往往与心率变异性(HRV)异常、心律

不齐等心脏功能指标密切相关，因此，实现长期、连续、准确的心率监测对于心血管疾病的早期发现、

预防和治疗具有重要的临床意义[2]。 
目前，临床上广泛认可的心率监测金标准是心电图(Electrocardiography, ECG)，通过记录心脏电活动

提供精确的心跳信息[3]。然而，传统 ECG 监测需要将电极直接贴附于皮肤，长时间佩戴易引起皮肤刺激

和不适感，且设备体积较大、操作复杂，限制了其在日常生活中的长期应用[4]。近年来，可穿戴光电容

积描记术(Photoplethysmography, PPG)技术迅速发展，被广泛应用于智能手表等消费级设备中，但其信号

易受运动伪迹干扰，且在肤色较深、末梢循环不良的人群中测量准确性显著下降[5]。因此，研发一种非

接触式、舒适便捷且准确可靠的心率监测手段，具有重要的现实意义。 
心冲击图(Ballistocardiography, BCG)作为一种无接触式生理信号监测技术，通过高灵敏度传感器捕获

心脏搏动和血流喷射引起的身体微小振动，能够在不与皮肤直接接触的情况下获取丰富的心血管功能信

息[6]。BCG 信号最早由 Gordon 于 1877 年发现，经过近一个半世纪的发展，已从最初的精密机械记录装

置演进为可集成于床垫、座椅、体重秤等日常物品中的传感器系统[7]。研究表明，BCG 信号与 ECG 信

号在心率变异性分析中表现出良好的一致性，能够提供心搏间期(IBI)、心率(HR)等关键心血管参数[8]。
BCG 技术尤其适用于睡眠监测、夜间监护等长期无干扰场景，可有效避免电极接触不适和佩戴负担，为

家庭环境下的连续健康监护提供了新的可能[9]。 
尽管 BCG 技术在无接触监测方面展现出巨大潜力，但其信号处理仍面临诸多挑战。首先，BCG 信

号幅度极弱(通常为毫伏级)，极易受到呼吸运动、体位变化、环境振动等多种噪声干扰，信号质量波动较

大[10]。其次，BCG 波形形态存在显著的个体差异和时变特性，同一受试者在不同体位或不同时间段的

波形形态可能发生明显变化，给特征提取带来困难[11]。此外，传统基于峰值检测的信号处理方法往往需

要人工设定阈值或模板，难以适应复杂的实际应用场景。Brüser 等人[12]提出的 BCG 心搏间隔估计算法
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在受控环境下取得了 4.24 BPM 的平均绝对误差，但在实际应用场景中性能显著下降。Tramontano 等人

[13]在远程医疗场景下的对比研究表明，传统信号处理方法在真实环境中的 MAE 达到 5.46 BPM，而 CNN
方法则达到 3.54 BPM，验证了深度学习方法在复杂环境下的优势。 

随着深度学习技术的发展，研究人员开始探索将深度神经网络应用于 BCG 信号分析。Schubert 等人

[14]首次系统比较了多种深度学习架构(CNN、RNN 及 CNN-RNN 混合结构)在 BCG 心率估计中的性能，

实验表明深度学习方法在 42 名受试者的数据集上取得了 2.07 BPM 的平均绝对误差，显著优于传统信号

处理方法。Jiao 等人[15]提出基于双向长短时记忆网络(BiLSTM)的回归模型，直接从原始 BCG 信号中学

习时序模式进行心率预测，有效降低了对精确心搏标注的依赖。Morokuma 等人[16]进一步采用深度学习

方法从 BCG 信号预测 ECG 波形，实现了心搏间期的无接触测量，在逐搏间隔估计中达到了 0.034 秒的

平均绝对误差。在注意力机制应用方面，Schranz 等人[17]提出的基于 ResNet 的代理建模方法通过连续核

函数编码心跳事件，在 J 峰检测任务中取得了优于传统方法的性能。Pino 等人[18]开发的 BCG 算法框架

为无接触心率监测提供了有效的信号处理基础。 
综合上述，现有基于深度学习的 BCG 心率估计方法主要分为两类：一类采用纯时域网络直接从原始

波形学习时序特征，另一类通过频域变换提取周期信息后进行建模。然而，这两类方法往往独立使用，

未能充分利用时域波形细节与频域周期信息之间的互补关系。为此，本文提出一种基于双分支时频融合

架构的心率估计网络。该模型以原始 BCG 信号为输入，通过并行的时间分支与频率分支分别提取时域波

形特征与频域周期特征，其中频率分支采用快速傅里叶变换(FFT)获取频谱信息，并引入注意力机制自适

应加权关键频段，使模型能够聚焦于心率基频及其谐波成分。两个分支提取的特征经拼接融合后输入回

归网络输出心率值。实验结果表明，该模型在平均绝对误差(3.10 BPM)、均方误差(11.23)及决定系数(0.72)
等指标上均表现优异，验证了双分支时频融合架构在 BCG 心率估计任务中的有效性和优越性。 

2. 数据集 

2.1. 基础数据集 

本文所使用的实验数据均来源于自主研发的床垫式睡眠监测系统。该系统采用非接触式气压感知原

理，通过嵌入床垫的气囊模块拾取人体心脏搏动与呼吸运动引起的微弱机械振动，经气流管道传输至信

号采集单元进行模数转换与处理。系统同步采集心冲击图(BCG)信号与心电图(ECG)参考信号，ECG 信号

用于生成心率标签。 
实验共招募 11 名健康受试者。为增强数据多样性，每位受试者在三种睡眠姿态(仰卧、左侧卧、右侧

卧)与三种气囊硬度(软、中、硬)组合下各采集一组数据，共 9 组，每组时长 3~5 分钟。总数据量覆盖了

不同姿态与床垫软硬条件下的信号变化，为模型训练提供了丰富的样本分布。结果如图 1 所示。 
在数据预处理阶段，采用长度为 8 秒的滑动窗口对原始 BCG 信号进行分段，窗口步长为 4 秒，每个

片段包含 1000 个采样点。对于每个 BCG 片段，同步提取对应时间窗口内的 ECG 信号，通过 R 峰检测

计算 RR 间期，并求取窗口内瞬时心率的平均值作为该片段的心率标签(单位：BPM)。该构建方式兼顾了

心率变化的时间分辨率与样本间的独立性。 

2.2. 数据集预处理 

首先进行数据集划分。本文依据心率值的分布区间，将所有样本按 7:1:2 的比例分割为训练集、验证

集和测试集。具体而言，70%的样本用于模型训练，10%作为验证集以辅助模型参数调节及训练过程监控，

剩余 20%作为测试集用于最终性能评估。这种划分策略有助于降低模型在训练中出现过拟合的风险，同

时保证实验结果的客观性。 
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Figure 1. Heart rate distribution statistics 
图 1. 心率分布统计图 

 
在实际生理条件下，心率往往集中于特定范围(如健康成人静息时的心率多为 60~100 BPM)，且不同

个体之间存在差异，因此原始数据中不同心率区间的样本数量通常很不均衡。若直接使用该数据进行训

练，模型可能对样本量较大的心率区间学习得较为充分，而对样本量较小的区间学习不足，从而削弱模

型的整体泛化能力。 
为解决上述问题，本文在模型训练阶段对上述划分得到的训练集进行数据增强，以扩充训练样本并

缓解数据分布不均。具体采用三种常见的时间序列增强技术：随机时间平移、幅值缩放和高斯噪声扰动。

其中，随机时间平移是在时间轴上对信号做小幅平移，以模拟不同心跳周期起始位置的差异；幅值缩放

则对信号的总体幅值施加随机比例变化，用于模拟不同个体间信号幅度的差异；高斯噪声扰动是在原始

信号中添加微弱随机噪声，以模拟实际采集过程中的环境干扰。通过这些操作，可在保持信号主要生理

特征的前提下扩展训练样本规模，从而提升模型对不同心率区间的学习能力，增强其鲁棒性与泛化性能。 
在数据预处理方面，为降低噪声干扰及不同样本间幅值差异对模型训练的影响，本研究对原始 BCG

信号实施了滤波与归一化处理。 
考虑到心率信号的主要能量分布在 0.8~8 Hz 之间，本研究采用带通滤波提取 BCG 信号中的心率相

关成分，从而抑制呼吸运动(通常低于 0.5 Hz)及高频噪声的干扰，进一步增强心率节律特征的表达能力。 
此外，为统一不同样本之间的幅值范围，对信号进行最小–最大归一化处理，将信号幅值映射到[0, 

1]区间，其计算公式为 

 min

max min

x xx
x x−

′ −
=  (1) 

其中，x 表示原始信号，xmin 和 xmax 分别表示信号片段中的最小值和最大值，x'表示归一化后的信号。通

过上述预处理步骤，可有效提升信号质量并降低幅值差异带来的影响，从而为后续模型训练提供稳定的

数据输入。预处理效果前后对比如图 2 所示。 

3. 模型构建 

在模型构建中，本实验结合了时域卷积网络与频域注意力机制的优势，构建了双分支时频融合架构。

时间分支通过多层一维卷积提取 BCG 信号的时域波形特征，捕捉心跳周期内的形态变化；频率分支采用

快速傅里叶变换获取频谱信息，并引入注意力机制自适应加权关键频段，使模型能够聚焦于心率基频及
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其谐波成分。两个分支提取的特征经融合后输入回归网络，有效提升了心率估计的准确性和鲁棒性。这

一方法在无接触心率监测场景中具有重要的应用价值，能够为长期连续的心血管健康监护提供有力支持，

模型整体架构如图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Comparison of BCG signal preprocessing 
图 2. BCG 信号预处理对比图 

 

 
Figure 3. Overall architecture of the proposed model 
图 3. 模型整体架构 

3.1. 时域卷积模块 

时域卷积模块基于一维卷积神经网络(1D-CNN)设计，用于从原始 BCG 信号中提取时序波形特征。

一维卷积能够有效捕捉信号中的局部模式，并通过层级堆叠逐步扩大感受野，从而提取与心率周期相关

的形态特征，如 J 峰幅度、心搏间期变化等。相比于全连接网络，卷积操作通过权值共享机制大幅减少

参数量，同时保持了对时间维度的平移不变性，适合处理生理时序信号。一个典型的一维卷积操作可表

示为： 

 [ ] ( )[ ] [ ] [ ]
1

K

k
y t x w t x t k w k

=

= ∗ = + ⋅∑  (2) 
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其中，x 为输入信号序列，w 为卷积核，K 为卷积核大小，y 为输出特征序列。通过堆叠多个卷积层与池

化层，网络能够逐层提取从局部细节到全局周期的高阶特征，为后续心率回归提供丰富的时域信息。 

3.2. 频域注意力模块 

频域注意力模块用于从 BCG 信号的频谱表示中提取心率相关频段信息，并动态聚焦关键频率成分。

首先，通过快速傅里叶变换(FFT)将时域信号转换为频域幅度谱，显式引入心率所固有的周期信息。随后，

利用全连接层将高维频谱映射为低维特征向量，并在该特征上施加通道注意力机制，使模型能够自适应

地学习不同频段对心率估计的重要性。该注意力机制可表示为： 

 ( )( )2 1W W uα σ δ= ⋅ ⋅  (3) 

其中，u 为映射后频域特征的全局平均， 1W 和 2W 为可学习的权重矩阵，δ 为 ReLU 激活函数，σ 为 Sigmoid
函数，α 为生成的注意力权重向量。最终频域特征通过 freqv uα=  进行加权，使模型聚焦于心率的基频

及谐波成分，有效抑制无关频段噪声干扰，提升心率估计的准确性。 

3.3. 损失方法 

本实验采用的损失函数为均方误差损失函数(Mean Squared Error, MSE)，它通过衡量模型预测值与真

实标签之间的平方差来计算损失。在心率回归任务中，均方误差损失函数的公式为： 

 ( )2
MSE 1

1 ˆN
i ii y y

N =
= −∑  (4) 

其中， iy 表示第 i 个样本的真实心率值(单位：BPM)， ˆiy 表示模型对该样本的心率预测值，N 为批处理中

的样本总数。均方误差损失函数通过优化过程不断减小预测值与真实值之间的差异，从而提高模型心率

估计的准确性。该损失函数适用于连续值回归任务，其输出层无需激活函数，直接输出心率预测结果。 

4. 模型训练与评估 

4.1. 训练环境 

本文的实验训练环境配置如表 1 所示。 
 
Table 1. Experimental environment 
表 1. 实验环境 

硬件环境 软件环境 

CPU Intel 12400F 操作系统 Windows 11 

GPU NVDIA RTX4060 Cuda 版本 11.8 

内存 32 G Pytorch 版本 2.0 

4.2. 模型训练 

在模型训练开始之前，需对若干关键超参数进行配置，这些参数对训练效果具有重要影响。具体而

言，数据集的划分比例设为 7:1:2，分别用于训练、验证与测试，以增强模型的泛化能力。为降低实验结

果中的随机性，统一将随机数种子设置为 28。训练过程中选用 Adam 优化器，并设定初始学习率为 0.001，
以引导参数进行稳定更新。同时，批次大小(batch size)设置为 64，即每次迭代处理 64 个样本，模型共计

训练 150 个轮次(epochs)，确保其能够充分学习数据中的特征。 
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4.3. 模型的评估指标 

在评估模型的性能时，本文采用了多种适用于回归任务的评估指标，包括平均绝对误差(Mean Abso-
lute Error, MAE)、均方误差(Mean Squared Error, MSE)以及决定系数(Coefficient of Determination, R2R2)。
这些指标能够从不同角度全面反映模型在心率估计任务中的预测精度与拟合效果，具体介绍如下： 

4.3.1. 平均绝对误差(MAE) 
平均绝对误差是衡量模型预测值与真实值之间平均偏差的常用指标，它反映了模型预测误差的绝对

大小。MAE 对异常值具有较强的鲁棒性，能够直观地反映模型在心率估计中的平均偏离程度。MAE 值

越小，表明模型的预测结果越接近真实心率值。其计算公式如下： 

 
1

1 ˆMAE
N

i i
i

y y
N =

= −∑  (5) 

其中， iy 表示第 i 个样本的真实心率值， ˆiy 表示模型对该样本的心率预测值，N 为样本总数。 

4.3.2. 均方误差(MSE) 
均方误差是衡量模型预测误差平方和平均值的指标，它通过平方运算放大了较大误差的影响，能够

更好地反映模型在预测过程中出现极端偏差的情况。MSE 值越小，说明模型的预测值与真实值之间的差

异越小，模型性能越优。其计算公式如下： 

 ( )2

1

1 ˆMSE
N

i i
i

y y
N =

= −∑  (6) 

相比于 MAE，MSE 对异常值更为敏感，能够有效评估模型在心率估计中的稳定性。 

4.3.3. 决定系数(R2) 
决定系数是衡量模型拟合优度的常用指标，反映了模型对真实数据变异性的解释程度。R2 的取值范

围通常在 0 到 1 之间，越接近 1 表示模型对心率值的拟合效果越好，预测能力越强。其计算公式如下： 

 
( )
( )

2
2 1

2

1

ˆ
R 1

N
i ii

N
ii

y y

y y
=

=

−
= −

−
∑
∑

 (7) 

其中， y 表示所有样本真实心率值的平均值。当模型预测值与真实值完全一致时，R2 = 1；当模型预测效

果劣于直接使用均值作为预测时，R2 可能为负值。该指标能够直观地评估模型相对于简单基线方法的改

进程度。 

4.4. 模型评估 

为了评估模型在心率估计任务中的表现，本研究采用了逐片段评估的方法。在这种评估方式下，模

型对每个固定长度的 BCG 信号片段进行心率预测，并与基于同步 ECG 信号计算得到的心率标签进行对

比，以全面衡量模型在不同时间窗口下的估计精度。本研究中，每个时间片段的长度设定为 8 秒，窗口

步长为 4 秒。评估指标包括平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)以及决定系数(R2)，从平均偏差、误差

敏感度及拟合优度三个维度综合评价模型的性能。 
图 4 给出了模型在测试集上对心率进行预测时，其预测值与真实值之间的散点分布关系。图中横坐

标代表真实心率，纵坐标代表模型预测结果，斜对角线对应理想情况下的恒等线(y = x)。整体来看，绝大

部分点都聚集在该对角线附近，说明模型的预测结果与真实值之间具有很高的吻合度。少数离群点主要

出现在心率偏低或偏高的两端区域，推测是由于在极端心率条件下信号质量有所下降，或者该区间的训

练样本数量较少所致。 
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Figure 4. Scatter plot of predicted vs. true heart rate 
图 4. 实验结果预测散点图 

 
图 5 展示了预测误差的统计直方图。从图中可以看出，预测误差主要集中在−3 BPM 至+3 BPM 范围

内，大部分样本的误差绝对值小于 3 BPM，整体误差分布靠近 0 中值线，这反映出模型的估计结果在整

体上没有偏离真实值的固定趋势，即系统误差不显著。 
 

 
Figure 5. Histogram of prediction errors in experimental results 
图 5. 实验结果预测误差统计直方图 

5. 结论 

本实验所采用的模型基于双分支时频融合架构，作为心率估计的核心网络。时间分支通过多层一维

https://doi.org/10.12677/iae.2026.142033


韦力天，杨其宇 
 

 

DOI: 10.12677/iae.2026.142033 290 仪器与设备 
 

卷积从原始心冲击图(BCG)信号中自动提取时域波形特征，无需繁琐的特征工程步骤；频率分支利用快速

傅里叶变换(FFT)获取频谱信息，并引入注意力机制自适应加权关键频段，使模型能够聚焦于心率的基频

及其谐波成分，为心率回归任务奠定了坚实基础。通过两个分支的并行提取与特征融合，模型能够充分

利用时域与频域的互补信息，进一步提升了心率估计的精确度和鲁棒性。 
实验结果表明，该模型在各项指标上表现优异，平均绝对误差(MAE)为 3.10 BPM，均方误差(MSE)

为 11.23，决定系数(R2)达到 0.72。通过与近年来相关研究的检测方法进行对比，证明了该模型在 BCG 心

率估计中具有较为出色的性能，展现了其在无接触心率监测场景中的潜力和优势。 
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