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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva studii bezkontaktni a neinvazivni metody pro odhad tepové
frekvence z barevnych zmén obliceje. Bezkontaktni méfeni je zalozeno na snimani 0Sob
videokamerou a ze ziskanych obrazovych sekvenci jsou vhodnym pfistupem ziskany hodnoty
tepové frekvence. Teoreticka Cast prace je vénovana popisu tepové frekvence a metod
vedoucich k méteni tepové frekvence z barevnych zmén v obliceji. Také obsahuje hodnoceni
sledovacich algoritmtl. Prakticka ¢ast se zabyva popisem programu k bezkontaktnimu méfeni
tepové frekvence a jeho programové feSeni. Zaroven prace obsahuje statistické vyhodnoceni

funk¢énosti tohoto feSeni.

ABSTRACT

This thesis deals with the study of contactless and noninvasive methods for estimation of heart
rate. Contactless measurement is based on capturing person faces by video camera
and from sequences of pictures are estimated values of the heart rate. The theoretical part
describes heart rate and methods that are being used to estimate heart rate from color changes
in the face. It also contains testing of tracking algorithms. Practical part deals with user
interface of program for contactless measurement of heart rate and its software solution.
Thesis also contains statistical evaluation of program functionality.
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UVOD

vvvvv

Konvencéni méteni tepové frekvence jsou zalozena na specidlnich elektronickych ¢i optickych
senzorech a vétSina méficich pfistroji vyzaduje fyzicky kontakt piistroje s klizi pacienta,
cozmiize byt vnékterych pfipadech pro pacienta omezujici a nepfijemné.
Vzdalené monitorovani pacienti se stdva nezbytnosti a standardem. Mezi nékterymi
monitorovanymi parametry je i monitorace kardiovaskularnich hodnot. Ty poskytuji informace
o funkcnosti srdce a tim slouzi jako jedny z ukazateli spravnosti fungovani organismu.
Z toho diivodu je vyvijeno mnoho novych pfistupti K moZznostem méfeni parametrtu srdce

¢i respiracniho systému.

Pro vzdalené monitorovani pacienti je V nékterych ptipadech vyuzivano videokamery,
diky které je mozné provadét analyzy bezkontaktng. Konkrétné v této diplomové praci
jsou studovany principy pro odhad tepové frekvence pomoci bezkontaktnich a neinvazivnich
ptistupt. Tato prace je detailn€ji zaméfena na snimani tepové frekvence z obliceje pomoci
videokamery.

Prace je rozdé€lena na dvé casti, prvni, teoretickd obsahuje na zac¢atku informace o tepové
frekvenci, jejich vlastnostech a o moznostech jejiho bézného snimani. Dale je piedstaven
algoritmus Viola Jones, ktery umoziiuje detekci obli¢eje ve videosekvencich, ¢€i pfi snimani
nazivo. Pro pfedstavu o prozatimnich moznostech dalkové detekce parametrii jsou ve tieti
kapitole uvedeny metody pro detekci tepové frekvence z videosekvenci, které jiz byly
predstaveny. Neposledni teoretickd kapitola seznamuje s algoritmy, které umoziuji sledovani
obliceje ve videu. Jednim z nich je CAM Shift algoritmus a druhym KLT. Nasledujici, Sesta
kapitola, je jiz teoretickym uvodem pro druhou, praktickou ¢ast diplomové prace.
Dulezitou soucasti vytvoreného programu je algoritmus analyzy nezavislych komponent JADE,
kterym se zabyva tato kapitola a souCasné je predstavena metoda spektralniho zpracovani

signalu.

Samotny program pro bezkontaktni detekci tepové frekvence z barevnych zmén obliceje
jehlavnim tématem sedmé kapitoly, kde jsou jeho jednotlivé kroky a pouzité funkce
pfedstaveny. Pro jeho navrh je vyuzito programového prostfedi MATLAB. Uzivatel programu
po spusténi vidi uZzivatelské rozhrani a pro sezndmeni se Snim je vhodnéa kapitola osm.
Ta detailn¢ popisuje a vysvétluje jednotlivé ovladaci prvky programu a jeho chovani béhem
méfeni. Pro ovéfeni jeho funkénosti bylo nezbytné provést testovaci méfeni s referenénim
pfistrojem. Jednd se o Biopac, ktery umoznuje méfeni tepové frekvence pomoci
fotopletysmografické sondy. Testovano bylo 10 dobrovolniki a v desaté kapitole je sepsana

statistika a vyhodnoceni diivéryhodnosti programu.



1. Tepova frekvence

Tok krve je vlidském téle zajistén pomoci srdce, které svymi stahy distribuuje krev
V uzavieném systému cév. Zevnim projevem funkce srdce na obvodovych tepnéch je tep (puls).
Pii vypuzeni systolického objemu krve ze srdce dochazi k roztazeni srde¢nice a rozsifeni jejiho
pruzného proximalni ¢asti. V nasledujici diastole se srdecnice stahne a tak tla¢i krev

do krevniho fecisté. Na povrchovych tepnach miizeme zaznamenat tento jev jako tep.

1.1 Biologické faktory ovlivitujici tepovou frekvenci

Tepovou frekvenci mohou ovliviiovat razné faktory, jako jsou napiiklad fyzicka kondice, vek
¢i ptitomnost nékterych drog v krvi. Za normdlnich podminek je vSak tepova frekvence
u vSech jedincti stejného véku a pohlavi zhruba stejnd. Hlavni vliv na klidovou tepovou
frekvenci ma anatomie srdce. DalSim faktorem je nastaveni autonomnich fidicich systému
Clovéka. Jednim z faktorh je dodavani kysliku do tkani, pfedev§im do mozku.
Piedavani kysliku tkani zajistuje Cervena krvinka a tudiz je smérodatny hematokrit,
tedy prenosova kapacita krve pro kyslik. Hodnota tepové frekvence je ovlivnéna

I momentalnim stavem psychiky. [32]

Cely systém fizeni tepové frekvence je postaven na zpétnovazebnim mechanismu.

Existuji rizné zpuisoby regulace tepové frekvence.

1) Homeometricka autoregulace — vlivem této regulace se projevuje takzvany frekvenéni
efekt. To znamena, ze ¢im vétsi je frekvence srdce, tim vEtsi je sila stahi, coz ovSem plati
pro urcité klidové hodnoty tepové frekvence. Diky pozitivni zpétné vazbé se dale zvySuje
tepova frekvence. [12]

2) Neurohumoralni regulace — tepova frekvence srdce je kontinualné fizena pomoci nervu.
Pro klidovou tepovou frekvenci je podstatny vliv parasympatického systému,
ktery snizuje tepovou frekvenci, naopak pod vlivem sympatiku se tepova frekvence
zvySuje. Nervové fizeni zajistuji hormony adrenalin a noradrenalin. [12]

1.2 Metody méreni tepové frekvence

Tepova frekvence je veli¢ina, jejimz méfenim je ziskana informace o spravnosti funkce srdce
a zmeény tepové frekvence indikuji stav fyzické kondice cloveéka. Hodnoceni tepové frekvence
muze byt zalozeno na méfeni nckolika riznych biosignald. V prvni fadé je to samotna
elektricka aktivita srdce, dale akusticky signal, zmény tlaku Kkrve v ob&hovém systému

¢i zmény objemu tkané. [15]

1)  Vyhodnoceni tepové frekvence z EKG signalu — byva velice Casto vyuzivanou soucasti

kardiotachometrd, které jsou zahrnuty do vétSsich monitorovacich systémd.



2)

3)

4)

Principialn¢ je metoda zaloZzena na hodnoceni casovych vyskyta QRS komplexi
z EKG signalu za pomoci detekce R - viny. [15]

Vyhodnoceni tepové frekvence z akustického signalu — akustickym signalem
je myslena srde¢ni ozva, ktera vznikd dasledkem zmény rychlosti proudéni krve
a ¢innosti srdeCnich chlopni. Srde¢ni ozvy jsou 4 a kazda reprezentuje urcitou fazi cyklu
srdce. Metoda pracujici na tomto principu se nazyva auskultaéni a pfistrojem
je fonokardiograf. [15]

Vyhodnoceni tepové frekvence z prubéhu arterialniho tlaku krve na koncetiné —
tim, Ze krevni tlak kolisd mezi horni a spodni mezi, mize byt urCen systolicky
(maximalni) a diastolicky (minimalni) tlak v arteriich. Hodnoti se frekvence zmén tlaku.

Ptistroj vyhodnocujici tyto zmény tlakli se nazyva tonometr. [15]

Vyhodnoceni tepové frekvence ze zmén objemu tkané — pro hodnoceni se vyuziva
pletysmografie, hodnotici objemové zmény ¢asti téla. Hodnotime ¢asové zmény signalu
aznich odvozujeme tepovou frekvenci. Vyuzivase fotoelektricky pletysmograf
(nebo Ize pouzit i pulsni oxymetr), ktery pracuje svlnovymi délkami svétla,
které pohlcuje krevni barvivo. [15]

Hodnota tepové frekvence je vyrazné ovlivnéna stavem pacienta. Tepova frekvence

se méti jako pocet srdeénich stahti za minutu. Pro klidovou tepovou frekvenci jsou udavany

hodnoty 70 az 80 tept za minutu, pii naAmaze muze tep nardst az na 150 az 200 tept za minutu.

Naopak ve spanku se tepova frekvence snizuje o 10 az 20 tept za minutu. [35]



2. Detekce obliceje v obraze

Detekce obliceje ve scéné je v posledni dob¢ piedmétem ¢astého vyzkumu. Nachazi uplatnéni
v riznych oborech jako napiiklad kriminalistika ¢i identifikace osob. Pro detekci obliceje
je vyuzivana cela fada algoritmt. Jednim z nich je Viola Jones algoritmus pro rozpoznavani
objektt. Byl zvefejnén P. Violou a M. Jonesem v roce 2001 a umoznuje vypocetné nenaro¢né
a korektn¢ detekovat obli¢ej. Pro detekci vyuziva Haarovy vinky, kdy jsou testovany sady
Haarovych piiznaki v kazdé oblasti obrazu s vyuzitim klasifikatoru AdaBoost. [29]

2.1 Viola Jones algoritmus

Detekce obliceje pomoci tohoto algoritmu je zaloZena na principu uceni S ucitelem, tj. vyuziva
piedchozi manualni klasifikaci, CO je a co neni obli¢ej. Pii uceni systém dostane k dispozici
fadu obrazi, na kterych je zobrazena lidska tvar a k tomu informaci o tom, ze pravé tohle
je obli¢ej. Na druhou stranu je systému poskytnuta databaze obrazi, na kterych obli¢ej neni
a informace, Ze V téchto obrazech lidskou tvaf nenalezne. Systém se na zakladé€ téchto znalosti
snazi nalézt spolecné¢ vlastnosti dodanych obrazli s obli¢ejem, aby registroval a sesbiral
co nejvice znalosti o tom, podle ¢eho lze lidskou tvar rozpoznat. Po nauceni klasifikatoru
je systétmu dodan obraz a systém automaticky Kklasifikuje piitomnost ¢i absenci obliceje
na zaklad¢ ziskanych zkusenosti. [29]

2.1.1. Haarovy priznaky

Extrahovani pfiznakd zobrazu vyuziva Haarovy vinky. Jde o jednu z nejstarSich vinek,
ktera je vyuzita pro vypocet Haarovych piiznakt. Pfiznaky jsou vstupem do jiz zminéného
procesu uéeni trénovaciho, potazmo klasifikaéniho algoritmu. Cim vét$i mnoZzina p¥iznakd
je ziskana, tim vétsi je pravdépodobnost toho, Ze bude vybran slabsi klasifikator s vétsi mirou
piesnosti. Algoritmus Viola Jones se snazi kombinovat n¢kolik slabsich priznaku, které maji
minimalni vypocetni naroky. Typické ptiznaky jsou pravé Haarovy vinky (tzv. Haar — like
features). Jsou reprezentovany rozdilem jasu mezi obdélnikovymi oblastmi, viz Obrazek 1.
Hodnota ptiznaku je pocitana jako suma pixeld obrazu, které odpovidaji svétlé Casti a od ni je
odectena suma pixelt odpovidajicich tmavé ¢asti. [29]

Fraar = E(RWhite) - E(RBlack)v (1)

kde Fjqqrje odezva piiznaku a E(Ry pire) je suma pixeld svétlé ¢asti obrazu a E(Rgiqck)

suma pixelti obrazu tmavé ¢asti. [18]

Existuje nékolik druhti pfiznakii. Mohou byt tvofeny riznym pocétem svétlych a tmavych
oblasti — dvéma, tfemi Ci ¢tyfmi oblastmi ve tvaru obdélnikt. Kazdy z nich reprezentuje
bud’ hranovy, €arovy nebo diagondlni ptiznak. Pfiznaky aplikujeme na cely vstupni obraz

avpriabé¢hu algoritmu se méni  velikost ptiznaki  (jednotlivych  obdélniku).



Zacina se na velikosti  1x1 a proces kon¢i dosazenim rozméru vstupniho obrazu.
Prikladem mtize byt vstupni obraz o velikosti 19x19 pro ktery existuje 64 tisic hodnot
pro ptiznaky, které jsou vstupem do uciciho procesu klasifikacniho algoritmu AdaBoost
(viz podkapitola 2.1.3). V obraze je tedy vypocteno mnoho odezev priznakt, na zakladé
kterych je rozhodnuto o pfitomnosti ¢i nepfitomnosti obli¢eje. Typy piiznaki zobrazené
na Obrazek 1 dole patii k zakladnim ptiznakiim, v nyné&jsi dobé se jiz pouzivaji i odvozené
ptiznaky praveé od téchto zakladnich, které jsou natocené o 45 stupiiti. [29] [18]

Piimé piimaky || ™ Mg N/ F i W [m]

Natoéené priznaky ﬁ. ' :/ & ‘.\ :‘_‘ ‘ /Q‘{*

Obrazek 1: Ptiznaky podobné Haarové vince [18]

Pro vypocet ptiznaki pro detektor Viola Jones je efektivnéjsi vyuzit tzv. integralni obraz.

2.1.2. Integralni obraz

Pro jednodussi aplikaci Haarovych piiznakl je potieba pievést vstupni obraz na obraz
integralni. Tato reprezentace vstupnich hodnot slouzi pro jednodussi a rychlej§i vypocet
jednotlivych ptiznakl. Zjednodusené je integralni obraz reprezentaci vstupniho obrazu, v némz
jsou jasové hodnoty pixeltl kumulativné secteny v jednotlivych fadcich a sloupcich. Tyto sumy
1ze vyjadfit rovnicemi [14]

s(x,y) =s(x,y—1) +i(x,y), (2)
i(x,y) =1ii(x —1,y) + s(x,y), 3)

kde s(x,y) je kumulovany soucet jasovych hodnot v iadku a i(x,y) jsou hodnoty
puvodniho vstupniho obrazku. Hodnota ii(x,y) pFedstavuje vysledny integralni obraz.
Dale pak musi platit s(x,0) = 0 a ii(0,y) = 0. [14] [29]

Vypocet samotnych piiznakii je pak zésadné€ jednodussi, protoze pro vypocet sumy
libovolného obdélniku v obraze pak staci pouze dvé operace sCitani a jedna operace od¢itani.
Ukézka principu vypoctu integralniho obrazu je zobrazen na Obrazek 2. [29]



Obrazek 2: Integralni obraz [18]

| v pfipadé¢ vypocti v integralnim obraze by bylo zapotfebi provadét veliké mnozstvi
pocetnich operaci a proto detekce vyuziva klasifikdtor AdaBoost, ktery vyuzivd kombinaci
slabych klasifikatora. [29]

2.1.3. AdaBoost
AdaBoost (jde o zkratku Adaptive Bosting) je klasifika¢ni algoritmus, ktery se zaklada

na metod¢ strojového uceni — tzv boosting. Cilem boostingu je vyuZziti zminénych slabych
klasifikatort, které miizeme oznadit jako slabé zaky (weak learners), vznikajici pomoci vybéru
vzorkil z trénovaci mnoziny. Slabsi klasifikatory jsou pfidavany jeden k druhému a vznika tak
soubor klasifikatorti, oznacovany jako silny zak (strong learner). Celkova klasifika¢ni piesnost
je tedy zvySend (boosted). Samotny klasifikator vyuzivd par stovek C¢i tisici slabych
klasifikatort, kde kazdy z nich je optimalizovany na jeden Haarv ptiznak a ve vysledku jsou
zkombinovany do jednoho efektivniho a ptesného silného klasifikatoru. [29]

AdaBoost je nazyvan adaptivni ztoho divodu, Zze vkazdém kroku boostingu ucici
algoritmus vybere ptesné jeden slaby klasifikator, ktery nejlépe separuje dodanou vstupni uéici
mnozinu obsahujici pozitivni a negativni ptipady (obrazky obsahujici, ¢i neobsahujici oblicej).
V kazdém nasledujicim kroku je nespravné uréenému piipadu udélena vyssi vaha a naopak
spravné urc¢enému piipadu udélena vaha niZ$i s nejmensi chybou klasifikace pfi dané vaze,
takze v dalsim kroku je hledan slaby klasifikator, ktery bude 1épe klasifikovat doposud chybné

urc¢ena méfeni. Proces trénovani probiha v T krocich a mtize byt popsan rovnici ¢.4. [14] [29]

(1 jestlize ¥I_;ah,(n) =AY a;,
H(n) = {O jinak (4)

kde a je vaha kazdého slabého Kklasifikator h;() a A reprezentuje prah silného
klasifikdtoru. AdaBoost redukuje trénovanim chybu exponencialn€, v zavislosti na tom,
jak roste pocet klasifikatori. Na Obrazek 3 je ukazan vybér klasifikatoru. [14]



Slaby
Skby | @ o ® | Kasifcitor 2 1
Idasifikator lf#._,--i-'. 1T 2
® o
1\'51 zaE;aH:'lcu maj $patné Klasifikace Koneény Klasifikator je
trénovaci piiklady siskavaji vétd vahy vahovanou kombinaci

steinou vahu slabych klasifikatora

Obrazek 3: Novy slaby klasifikator je vybran v pribéhu boostingu, vahy
oznacenych ptiklada jsou vzdy adaptovany v nasledujicim kroku boostingu [14]

2.1.4. Kaskadovani

Pokud by jednotlivé obrazy mély byt prochazeny postupné pomoci jednotlivych podoken,
tak by byl proces velice zdlouhavy. Algoritmus je tedy feSen jako kaskadni, kdy je vstupni
obraz nejdiive pirepocitdvan pomoci nékolika malo pfiznaki a to ztoho duavodu,
ze ze zkusenosti vyplyva, ze vétSina oken bude negativnich a nebudou obsahovat zadny objekt
a jenom mensi ¢ast bude oblasti zajmu, kde bude mozno klasifikovat detekci jako pozitivni.
Pti pozitivni detekci oblasti dochdzi teprve k tomu, Ze algoritmus zacne vyuzivat rozsirenou
sadu klasifikatorii. V kazdém dal$im kroku se algoritmus snazi vyfadit co nejvice negativnich

podoken a urcit mista s pozitivni detekci. Vizudlni zpracovani je vidét na Obrazek 4. [23] [29]

Pozitivni detekce

Nebsahuje objekt

Nebsahuje objekt Pozitivni detekce

Pozitivni detekce

Nebsahuje objekt  Obsahuje objekt

Obrazek 4: Schéma ukazujici kaskadovity fetézec algoritmu [23]

2.1.5. Trénovaci mnoZiny

Na extrakci ptiznakd z obrazu a trénovani klasifikdtoru navazuje samotna detekce obliceje
v obraze. Nejprve je dualezit¢é mit vhodnou trénovaci mnozinu. Je mnoho druhii databazi,
kde Ize ziskat pozadovanou trénovaci mnozinu, ¢i si lze vytvofit  vlastni,

napiiklad z videosekvence. Pro ptiklad je zde nékolik odkazi na databaze.[14]



Tabulka 1: Vybrané odkazy na databaze obrazka tvari

Databaze lidskych tvari
CVL Face Database http://www.Irv.fri.uni-lj.si/facedb.html [27]
The Psychological Image http://pics.psych.stir.ac.uk/ [11]
Collection at Stirling
Labeled Faces in the Wild http://vis-www.cs.umass.edu/lfw/ [19]
The MUCT Eace Database http://www.milbo.org/muct/ [25]

Vétsina databazi obsahuje trénovaci data bud’ barevnd, nebo $edoténova a jsou v nich
zahrnuty jak profily osob, tak pohledy z boku. Vétsina z databazi je dostupna volné ke stazeni.
VSechny vzory by mély mit stejné rozméry a rozliSeni. Na Obrazek 5 je ukazka z dostupné
databaze obrazu. [14]

Obrazek 5: Yale Face databaze obsahujici 16 128 obrazt 28 lidskych tvari
v 9 pdzach s 64 riznymi svételnymi podminkami [25]

Pti vlastni detekci je obraz zpracovavan po ¢astech a ty jsou vybirany pomoci posuvného

pod — okna, které méni svoji pozici v ramci obrazu a méni i svoji velikost.

Vyhodou detekce pomoci Viola Jones algoritmu je velice rychly vypocet ptiznaku
atake projejich vybér. Je nejefektivnéjsi pro detekci tvaii ve frontdlni pozici.
Nevyhodou je jeho neschopnost detekce tvari natocenych o vice nez 45° a je velice citlivy

na svételné podminky.


http://www.lrv.fri.uni-lj.si/facedb.html
http://web.mit.edu/emeyers/www/face_databases.html#stirling
http://web.mit.edu/emeyers/www/face_databases.html#stirling
http://web.mit.edu/emeyers/www/face_databases.html#wild
http://web.mit.edu/emeyers/www/face_databases.html#MUCT

3. Bezkontaktni méreni tepové frekvence z videa

S rozvojem nositelnych a chytrych (smart technologies) technologii pro méfeni biologickych
veli¢in vzrostla potfeba méfit biosignaly bezkontaktné. Bezkontaktni monitorovéani je zvlast
dalezité¢ naptiklad u malych novorozeinat nebo u starSich lidi, ktefi maji kiehkou télesnou
schranku. Starnuti populace vyzaduje vzdalené monitorovani mimo klinické prostiedi,
kdy je mozné Iékaiim poskytnout dlouhodobé zaznamy a vyvoj zmén biosignald pro vysetieni
a nasledujici statistické vyhodnoceni. Zafina byt kladen diraz na métfeni tepové frekvence
a dalSich parametrti za pomoci videa, vzhledem k tomu, ze videokamery jsou v populaci bézné
dostupné. V této kapitole budou probrany riizné pfistupy hodnoceni tepové frekvence z videa.
V pomérné nové oblasti bezkontaktniho méfeni tepové frekvence vzniklo nekolik algoritmd,
které jsou zalozeny pravé na detekci obliceje a ndslednych vypocetnich metodach
pfi zpracovani obrazi a videa. Existuje né€kolik pfistupi k této problematice, které v principu

vyuzivaji nasledujici metody.

3.1 Metoda zaloZena na pohybu hlavy

Tato metoda je zalozena na meétfeni jemnych pohybl hlavy, které jsou zplsobeny tietim
Newtnovym zdkonem, kterd je zplisobena pohybem krve v cévach pii kazdém srde¢nim tepu.
Tim, jak je krev cyklicky pumpovana ze srdce do hlavy pies abdominalni aortu a karotidy
zpusobuje to, Ze se hlava pohybuje v periodickych cyklech. Vytvoreny algoritmus detekuje puls
pravé z tohoto pohybu. Metoda v prvé fadé zaznamenava video, kde se nachazi hlava pacienta
a je lokalizovan obli¢ej pomoci detekovaciho a sledovaciho algoritmu, v tomto ptfipad¢ se jedna
0 Viola Jones detektor. Je vybrano od stfedu 50% zobrazeného detekovaného obdélniku
nasitku a 90% na vySku pro zajiSténi stoprocentni detekce samotného obliceje.
Odfiltrovani mechanickych pohybt hlavy apohybli o¢i se d&e pomoci klasifikatord.
Sledovaci algoritmus pouzivany touto metodou je Lukas Kanade sledovaci algoritmus.
Izolaci pohybu zodpovédného za pulsovani tepen a Zil je ziskan 1D signal, coZ ndm umoziiuje
extrahovat jednotlivé pulsy ze zobrazenych vrcholl signdlu. K samotnému zobrazeni vrcholt
napomahd analyza PCA (Principal Component Analysis), kterd pomoci dekompozice signali
dovede vybrat spravny zdroj pro analyzu z dodaného signalu. Vybira signal, ktery popisuje
pozadované pohyby hlavy. To se d¢je tak, Ze je analyzovano spektrum separovaného kanalu.

Pribéh metody Ize nazorné vidét na nasledujicim Obrazek 6. [5]



Metoda Ize tedy zjednodusit Ptehledné lze vSe vidét na nasledujicim

do nasledujicich bodu: obrazku:
1. Detekce oblasti obliceje a sledovani
daného objektu

2. Vybrani signalu reprezentujiciho

tepové frekvence

3. Filtrace signalu

4. PCA

5. Detekce vrcholt z kandlu obsahujici

srdecni tep

6. Porovnani detekovaného tepové

frekvence s EKG
Obrazek 6: Schéma detekce tepové
frekvence za pomoci této metody [5]

3.2 Detekce zaloZena na zméné barev v obliceji

Metody zaloZené na barevnych zménéch v obli¢eji bude vyuZito i1 pro nasledujici diplomovou
préci, proto jejimu popisu bude vénovan vétsi dliraz. Je opét vice pfistupi pro hodnoceni videa,
na které je sniman obli¢ej osoby, z né¢hoz je hodnocena tepova frekvence. Metoda vyuziva

separace signalu z barevnych kanald ze snimaného videa. [24]

Principialné je metoda zaloZzena na sledovani barevnych zmén v obli¢eji jednoducha.
Je zapotiebi vytvorit prostiedi, které¢ obsahuje pacienta, webkameru, viz Obrazek 7. Pro méfeni

je vhodné mit konstantni osvétleni. [24]
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Pacient

Webkamera

Potitat._

Obrazek 7: Podminky snimani [24]

Po nasnimani sekvence videozdznami pomoci videokamery je provedena uprava
sejmutého signalu. Nejdiive je za potiebi detekovat tvaf za pouziti Viola Jones Algoritmu
anasledné jeho sledovani ve scéné. Je vybrano 60% Sitky a 60% délky detekovaného
ROI (region of interest) obsahujiciho obli¢ejovou ¢ast hlavy, ¢imz vzniklo nové ROI v obliceji
pouzivané pro vypocty. Oblast zajmu je nasledné separovana do 3 RGB kanali a pixely v ROI
jsou prostorové zprumérovany. Tim je ziskano rozdéleni RGB signalu do jednotlivych
barevnych stop. Ty jsou vstupem do analyzy nezavislych komponenti (ICA — independent
compound analysis) atim jsou ziskany 3 komponenty zdrojového signalu. V tomto piipadé
druhy kanal obsahuje pozadovany signal stepovou frekvenci. Nasledné je aplikovana
Fourierova transformace pro ziskani spekter jednotlivych komponenti. Tepova frekvence
koresponduje s dominantnim vrcholem ve spektru. Detekce tepové frekvence za pomoci
ICA mtize byt nékdy znesnadnéna ptitomnosti artefakti. To Ize eliminovat tim, ze je nastaven
prah, ktery tika, ze pii presdhnuti urcité velikosti rozdilu tepové frekvence mezi jednotlivymi
méfenimi, nebude ze spektra signalu vybrana nejvyssi vrchol, ale bude pouzit druhy nejvyssi
vrchol. Pokud by nebyl nalezen vhodny vrchol spektra, tak bude algoritmem zamitnut dodany
signal a nebude mozné provadét analyzu tepové frekvence. [24]
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4. Sledovaci algoritmy

Cilem je sledovat pozici stejného objektu v sekvenci obrazi, tedy ve videu. To lze provadét
bud’ za pomoci pifimého vypoctu rozdilu mezi odpovidajicimi si pixely, nebo za pomoci
registrace zmény intenzity ¢i barvy v jednotlivych obrazech. Mlizeme tedy detekovat zmény
osvétleni, barvy nebo obojiho dohromady. Obcas je velice tézké mezi nimi okem rozliSit
a proto musime detekovat a métit zmeénu pozice. Je nékolik riznych pfistupil, v této kapitole
jsou piedstaveny 2 algoritmy pro sledovani pohybu

4.1 CAM Shift

Metoda CAM Shift algoritmus neboli Continuously Adaptive Mean shift algoritmus
je zalozena na sledovani objektu pomoci naptiklad sledovani kontury. Objekt sledujeme
pomoci kiivky, jejiz parametry jsou reprezentované rozlozenim hustoty pravdépodobnosti
a Vv pribchu sledovani je upravujeme pomoci nauceného dynamického modelu. Je to vlastné
adaptovany MEAN Shift algoritmus, ktery hleda v rozloZeni hustoty lokalni extrém a navic
meéni adaptivné velikost sledovaciho okna. Tento algoritmus je velice vhodny na aplikaci
pro statické obrazy, ale je malo u¢inny na vyuziti vdynamickych rozlozenich barvy,
jako je naptiklad video. Je to proto, Zevyhledavaci okno ma fixni velikost
S rozsifenim 0 kontinualni adaptaci rozmérit okna prochazejici jednotlivé obrazy, lze vyuzit
CAM Shift algoritmus pro sledovani objektd ve videu velice uspésné. [4] [8]

(1) Inicializaéni proces [17]

a. Urceni ROI vstupniho obrazu — je volena startovaci poloha vyhleddvaciho okna
MEAN Shift

b. Vybrani vyhledavaciho okna — regionu, ktery ma byt sledovan V nasledujicim

zpracovavani snimki z kamery
c. Konverze vstupniho ROI do HSV obrazku

d. Vypocet histogramu — iteraci MEAN Shift metody nalézame centroid pravdépodobnosti
obrazu a ukladame polohu centroidu

e. Ziskani distribuéni funkce barevné pravdépodobnosti obrazu — normalizovany barevny
histogram — z vybrané oblasti je pocitana pravdépodobnostni rozlozeni obrazu a to tika,
s jakou pravdépodobnosti se pixel s danou intenzitou vyskytuje v obraze
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(2) Sledovani [17]

a. Aktualizace parametrti sledovaciho okna

b. Posun okna do nalezeného centroidu pravdépodobnosti zvoleného regionu
c. Postup do dalsiho obrazu, zpét na (1)

CAM Shift algoritmus tedy zlepSuje vyhledavaci schopnost MEAN shift algoritmu.
Je to robustni vyhledavaci algoritmus, ktery je v dneSni dobé vyuzivan pro sledovani.
Je vhodny pro pouziti pro objekty, které maji jednoduchy a konstantni vzhled,
neni vSak doporucovan pro detekeci komplexnéjSich objekta. Je velice citlivy na pohyb objektu
a zménu barevnych podminek. Jakmile je sledovano vice podobné zbarvenych objektd, dochazi

ke kiizeni trajektorii vektort a detekce miize byt méné Géinna. [17] [30]

Vyvojovy diagram je vidét na Obrazek 8:

L
Vstup obrazu a ROI Vypocet centroidu
inicializace pomoci MEANShift l
Vypocet barevného | Nastaveni centra
™ histogramu z ROI vyhledavaciho okna do
¢ Centroidu uréeného Ne
Transformace )
barevného histogramu
do pravdépodobnostni
distribuce Konvergence?
(
Vstup dalSiho obrazu a
—1 aktualizace ROI Aco

Regulace velikosti ROI

!

Nova ROI

Vypocet
velikosti a
pozice ROI

Obrazek 8: Vyvojovy diagram CAM shift algoritmu [30]

13



4.2 KLT algoritmus

KLT je zkratka pro Kanade — Lucas — Thomasi algoritmus. Ma nejlep$i vysledky v piesnosti
a v real — time sledovani objektl. V jeho nejzakladné&jsi formé se algoritmus snazi hledat posun
bodl z4jmu a jejich smér a velikost pohybu. Jedna se tedy o detekci pohybu bodli zajmu
ve videosekvenci Metoda byla poprvé piedstavena Lucasem a Kanadem vroce 1981
a poté modifikovana za pomoci Tomasiho vroce 1994. Lucas — Kanade vytvorili metodu,
za pomoci které lze sledovat objekt z jednoho obrazu do druhého a poté Tomasi — Kanade
umoznili lepsi vybér piiznakt pro sledovani. [21] [31] [34]

Technika je zaloZena na zjiStovani pohybu pomoci Lucas — Kanade schématu optického
toku a vybrani dobrych znakl v obraze na sledovéani (Shi - Tomasi). Vyhovujici znaky obrazu
nasledovani ur¢ime na zdkladé minimalniho vlastniho ¢isla 2x2 gradientnich matic
vypocitanych v kazdém bod¢ obrazu, kde vétsi hodnoty signalizuji vétsi zmény a tedy také
vEtsi vhodnost pro tento ucel. Drobné zmény polohy bodl ve dvou po sobé jdoucich snimcich
dopocitame pomoci Lucas — Kanade rovnic, v piipadé vétSich zmén vyuzijeme Newton —
Raphsonovu metodu. [21] [31] [34][17]

Vyvojovy diagram je znazornén na nasledujicim Obrazek 9:

Novy vstupni obraz

!

Vyber dobré
pfiznaky

'

Sleduj vybrané _
———— pfiznaky noy Nahrad pfiznaky
Nahrad pfiznaky e 'ie
Ano Zbyvaji )
UloZ obraz

obrazy?

)

Obrazek 9: Shi - Tomasi: Vybér dobrych znaki [4]
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Zde muzeme vidét porovnani vyhod a nevyhod jednotlivych algoritmu:

Tabulka 2: Vyhody a nevyhody sledovacich algoritmi

Vysoka ptesnost

Kratsi vypocetni Cas

Robustni - 1épe snasi Sum, zmént
jasu a vyvoj dynamiky scény

Naro¢né na pamét’

Vypocetné méné narocny

Neefektivni pii velké
dynamice scény
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5. Testovani algoritmu

Pro detekcei obliceje a jeho sledovani byly testovany dva algoritmy. Jsou popsany v 4. kapitole -
Sledovaci algoritmy. Prvni z testovanych algoritmt je CAM Shift a druhy KLT algoritmus.
Byly podrobeny riznym situacim a jsou zhodnoceny jak subjektivné, tak objektivné pomoci
méfeni obsahu detekovaného ROI. Byly zaznamenavany casové useky a z nich hodnocena

zmeéna obsahu, vysledky lze vidét v grafech.

5.1 Zména svételnych podminek

Pro zménu svételnych podminek byla vybrdna situace, kdy je snimdno video za denniho

osvétleni a poté je oblic¢ej nasvicen stolni lampou.

CAM Shift

CAM Shift svétlo

120000 \ (

70000

20000

Obsah [px]

-30000
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KLT

KLT svétlo )\

|

3500?{ N\

25000

15000

Obsah [px]

5000
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5.2 Zména polohy hlavy
Zména polohy hlavy byla provedena naklonem na jednu a na druhou stranu.

CAM Shift

Face

)\ CAM Shift pohyb hlavy do boku )\

160000
— 140000
x
=
< 120000
58]

3
O 100000

80000

KLT

KLT pohyb hlavy do boku

30000 ( \(

__, 28000
x

=

& 24000

22000
20000
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5.3 Zména vzdalenosti

Na zacatku testovani vlivu vzdalenosti byla vzdalenost od kamery piiblizné 30 centimetrii
a v pribéhu snimani byl obli¢ej oddalen na ptiblizné 100 centimetrt.

CAM Shift

Face
Face

Rostouci vzdalenost

CAM Shift vzdalenost
70000

50000

30000

Obsah [px]

10000

-10000
Vzdalenost [cm]
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KTL

Rostouci vzdalenost

KLT vzdalenost

35000

__ 30000

X

5 25000

ah

& 20000
15000
10000
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5.4 Prekryti ¢asti obliceje
Pro piekryti byl vybran papir velikosti A4 a v prub¢hu snimani jim byla zakryta polovina
obliceje.

CAM Shift

/\ CAM Shift prekryti obliceje )\

120000 /
70000

20000

Obsah [px]

-30000

KLT

KLT piekryti obliceje A
= 38900
2
< 38700
3
O 38500
38300
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5.5 Zhodnoceni vysledkii

Hodnoceni probihd za denniho svétla doplnéného o rozsviceni pokojového svétla. Pii rapidni
zméné svételnych podminek dochazi u CAM Shiftu ke ztraté sledovaného oblic¢eje do té miry,
Zze 1 z obrazka je patrné, ze jiz vibec nezabira oblast celého obliceje, ale jenom tu Cast,
kde je schopny urcit jeho ptivodni barvu. Naopak u KLT algoritmu dochazi k podstatné zméné

velikosti ROI, kdy je algoritmus schopen vhodné ptiznaky pouze u ¢asti tvare.

Pfi zméné polohy obli¢eje testované osoby vidime, ze u CAM Shift algoritmu doslo
K podstatnému zmenSeni oblasti zajmu (hodnoty klesly o vice nez 50000 pixeld),
kdezto u KLT algoritmu je zména velikosti pouze v ramci nekolika tisic pixelt a naopak oblast

z4jmu se zveétsuje.

Pti zmén¢ vzdalenosti je patrné u CAM Shiftu z grafu, ze se velikost ROI v ¢ase méni
velice nepravidelné. Naopak u KLT algoritmu je velice nazorné, ze s rostouci vzdalenosti

se zmenSuje 1 detekované ROL.

Piekrytim obliceje u CAM Shiftu dochézi ke zmenseni ROI na viditelnou cast obliceje.
Jevidét, Ze zména obsahu detekované oblasti z4jmu je o vice nez 50000 pixeld.
Naopak u KLT algoritmu je velikost ROI stabilni, ac¢koliv si lze v§imnout drobnych fluktuaci
velikosti obsahu. Je to ale zanedbatelna hodnota, pohybuje se v rozmezi + 300 pixelt.

Celkovy vysledek tedy potvrzuje Tabulka 2. KLT algoritmus lze z testovani povaZzovat

za vysoce piesny, s lepsi Casovou odezvou a obecné 1€pe sndsi zmeény osvétleni.
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6. Metody zpracovani signalu

6.1 Analyza nezavislych komponent

Analyza nezavislych komponent umoziiuje rozlozit signél na jednotlivé zdrojové komponenty,
ze kterych se sklada piivodni signal. Jedna se o tzv. slepou separaci signali. Funguje tak,
7ze odd¢li  zdrojovy signal ze smési, i bez znalosti 0 jejich pavodnim smiseni.
Odhadované zdrojové signaly by mély pro pouziti této metody byt na sob¢ statisticky nezavislé.
ICA vyzaduje pro vstup vicekandlovy zdroj. V tomto piipadé se jedna o zdznam z RGB

kamery, ktery tuto podminku spliiuje a proto je mozné této analyzy vyuzit. [24]

ICA algoritmus piepoklada, ze pozorovany signal je linedrni smés zdrojovych signald,

Coz muzeme reprezentovat mixazni rovnici:

x(t) =4 -s(t), (5)

kde x(t) je sloupcovy vektor ve tvaru x(t) = [x;(t), x,(t), x3(t)]", ktery reprezentuje
vstupni signal, matice s(t) = [s1(t),s2(t),s3(t)]" obsahujici nezavislé zdrojové signaly
a Ctvercova sméSovaci matice A obsahuje smés mixaznich koeficientd s;; 0 velikosti m X n.
Cilem ICA je nalezeni separacni matice W, které je aproximaci inverzni matici k originalni

sméSovaci matici 4, kde vystupem rovnice

$(t) =W -x(t), (6)

je urCeni vektoru s(t), ktery obsahuje zakladni zdrojové signaly. Pro spravné urceni

nezavislych zdroji W je dulezité mit co nejmensi miru zavislosti u zdrojovych signald. [24]

6.1.1. JADE algoritmus
V této diplomové praci je vyuzito pro separaci signalti algoritmu JADE (Joint Approximate
Diagonalization of Eigen matrices). Je zalozen na praci pani Cardoso a Souloumiac z roku

1993 a provadi separaci pomoci spolecné aproximacni diagonalizace vlastnich matic. [7] [8]
Pro lepsi pfedstavu o fungovani algoritmu je vhodné si jej rozd€lit na ¢asti:

1) Nalezeni vlastnich ¢isel a symetrickych matic vhodnych k diagonalizaci

2) Proces aproximacni diagonalizace nalezenych matic

Pro pochopeni fungovani algoritmu je dulezité fict, Ze hledany signal je linearni kombinaci
sméSovaci matice a ndhodného signdlu, smiseném s aditivnim Sumem o nezndmém rozptylu.

VSe lze ptehledné vidét v nésledujici rovnici.
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x(t) =A-s(t) + n(t), @)

kde x(t) je hledany signal, A smé&Sovaci matice, s(t) predstavuje nahodny signal
a n reprezentuje aditivni Sum. [1] [7] [8]

Pro nalezeni symetrickych matic, které jsou vhodné pro diagonalizaci, jejimz vystupem
jsou vlastni ¢isla, je dualezité vstupni signal upravit za pomoci matice nahodnych cisel W,
ktera provadi proces béleni. Tzv. whitening probiha tak, Zze signal je vynasoben S touto bélici

matici a je ziskana rovnice

y@)=W:-x, (8)

o proménnych W — nahodna matice a X — vstupni signal. Z y(t) jsou nasledn¢ odhadovany
kumulaéni  koeficienty  ctvrtého tadu, nezbytné pro druhy krok algoritmu.
Aproximacni diagonalizace vlastnich matic je v tomto pfipad¢ zaloZena na Givensiho rotacich.
Diagonalizaci matice je mySlen proces hledani odpovidajici diagondlni matice
pro pozadovanou matici, kterd diagonalizovat I1ze. V kazdém kroku iterace programu probiha
vypocéet Givensiho thlu a rotaci prostfednictvim matice 0y, (Givensiho rotace - Obrazek 10).

[1][7]

1 0 1 !
0 1 0 0 0
N 0 cosgkj —S.IHG;C[
O =
L 0 --- sinfy --- cosfy
0 0 1

Obrazek 10: Givensiho rotace [1]
Kde 0y, je thel, ktery je pocitan v kazdém kroku. [1] [7]

Pro ndzornost funkc¢nosti algoritmu JADE je v nasledujicich odstavcich uvedena
jeho charakteristika v programovém prostredi.

function [A, S] = jade (X, m)
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Vstupni parametr X je vektor vzorkii vstupniho signalu z n senzortt a m je volitelny
parametr, ktery udava pocet zdroji. Pokud jej neudame, funkce JADE automaticky bere stejny
pocet zdroju, jako je senzorti. Vystupem, reprezentovanym jako A je odhad mixazni matice
a vystupem S je odhad zdrojovych signalti o velikosti.

Funkce provadi separaci zdrojovych signali, v ptipad¢, ze:
X je matice o rozmérech n x T modelovana jako

S=A"1-X, 9)

kde A je neznama matice o velikost n x m a S je matice odhadovaného signalu
s vlastnostmi:

e Prokazdé t jsou komponenty S(:, t) statisticky nezavislé

e Pro kazdé p jsou S(p, :) realizace zdrojového signalu s nulovou stfedni hodnotou

6.2 Spektralni analyza

Komponenty ziskané z ICA algoritmem JADE jsou nésledné podrobeny spektralni analyze
pomoci funkce fft z knihovny programového prosttedi MATLAB Pro kazdou komponentu
zvlast je tvofeno vykonové spektrum Fourierovou transformaci. Jednd se tedy
0 neparametrickou metodu, kdy je velice snadny vypocet. Z jednotlivych komponent by mélo
byt ziejmé, ktera obsahuje jako zdroj tepovou frekvenci. Tato slozka je vidét ve vétsing€ pripadd
ve vSech tfech komponentach. Kviili tomuto jevu byla Fourierova transformace aplikovana na

vSechny komponenty. [2]

Principidlné funguje spektralni analyza tak, Ze je pfevedena Casova rovina signalu
do frekvencni. Pievod mutze byt proveden dvéma zpusoby. V piipadé této prace je vyuzito
metody periodogramu, kdy se jedna o souborovy primér jednotlivych vykonovych spekter
Z M realizaci o délce N vzorki, viz Obrazek 11. [2]

nidhodny signal deterministicka
fin) autokorelace
rs’.'f(r) f(l?) '7.7{‘(_”)
DTFT DTET
nahodné spektrum deterministické spektrum
Flw) ) R (@)= F(a)F (0)=|F(a)|’

e

.. , /
F(w)=|F(w)|e @ _nahodné je fazové spektrum argF(m). /
vykonové spektrum

Obrazek 11:Neparametrické metody vypoctu vykonového spektra [2]
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Pro nase ptipady byla pouzita pro vypocet vykonového spektra vétev:

Nahodny signal — DTFT — Nahodné spektrum — Vykonové spektrum
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/. Program pro bezkontaktni detekci tepove
frekvence

Pro implementaci aplikace a samotné zpracovani signalii je vyuzito programového prostiedi
MATLAB (verze R2014a).

V nasledujicich bodech je detailné popsano zpracovani signalu. Jednotlivé kroky jsou vidét

Vv nasledujicim blokovém diagramu (Obrazek 12) a detailngji jsou rozepsany v jednotlivych

podkapitolach.
DETEKCE  SEKVENCE ,

OBLICEJE 1 OBRAZU) RGB KANALY

|
NORMALIZACE — -  FILTRACE . ICA (JADE)

|

ICA ~ SPEKTRALNI o
KOMPONENTY ~ ANALYZA (FFT) VYPOCET TF

Obrazek 12: Vyvojovy diagram vypoctu tepové frekvence

Zevrubny popis jednotlivych kroki programu:

e Detekce obliceje — je nutné v prvé fadé detekovat obliCej, protoZze v ném probiha
nejvyrazngji zmena tepové frekvence, je tedy Zadouci ziskat pro analyzu co nejvice

signali obsahujici tepovou frekvenci namisto ruSivého signalu pozadi
e Sekvence obrazi — pro analyzu je nutné sejmout jednotlivé obrazy z videa

e RGB kanaly — po ziskani sekvenci obrazi z nich ziskavame jednotlivé RGB kanaly,
aby byly separované pro vstup do ICA analyzy

e Normalizace — normalizace signalu je nutnd pro ziskani pomeérovych hodnot

jednotlivych barevnych kanali namisto jejich jasové reprezentace

e Filtrace — filtrace signalu je nezbytna pro ziskani pasma, ve kterém se fyziologicky

vyskytuje tepova frekvence

e |CA analyza — separace vstupnich signalt na jednotlivé zdrojové komponenty
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e ICA komponenty — vzniklé komponenty jsou vstupem do samotné analyzy pro ziskani

tepové frekvence

e Spektralni analyza — prevodem signdlu z ¢asové do frekvencni roviny jsou ziskdny
vykonova spektra jednotlivych komponent, ze kterych lze odecist nejvyssi frekvence,

které reprezentuji tepovou frekvenci v komponentach

e Vypocet TF — pomoci jednoduchého vzorce jsou ziskané frekvenéni hodnoty prevadény

na pocet tepll za minutu a tim je ziskana pozadovand hodnota tepové frekvence

7.1 Detekce obliceje
Detekce obliceje v programu je provadéna pomoci funkce DetectFace.m ve tvaru:
function DetectFace (varargin)

vstupem do funkce je proménna varargin, ktera dovoli funkci piijmout libovolny pocet
proménnych. Vystupem je ohranieni detekovaného obliceje. Mimo jiné funkce umoziiuje
vicendsobnou detekci obli¢eje v ptipade netispésné prvni detekce a netispésné detekce z diivodu

nepfitomnosti obliceje v obraze.
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7.2 Sekvence obrazii
V dal$im kroku je spousténo nahravéani obrazi ze snimané scény funkci ImageSave.m ve tvaru:

function ImageSave (varargin)

Vstupem do funkce je opét proménna varargin, vystupem je nasnimani sekvence obrazi
vV pozadovaném casovém useku, ktery je mozné uzivatelem nastavit. Tato hodnota je vstupem
do funkce a po zadanou dobu tato funkce umoznuje vidét ubihajici ¢as na stopkach
zobrazenych v uzivatelském prostfedi aplikace. Po ukonceni snimani obrazii funkce
ImageSave.m vola funkci Analysis.m, ve které probiha samotné zpracovani signalu pro vypocet
fft a spektralni analyzu.

Funkce Analysis.m je v programu ve tvaru:

function bpm = Analysis(videoFrames)

vstupem do funkce je 4D matice obrazl, kdy prvni hodnota z proménné videoFrames
indexuje fadky, druha sloupce, tieti RGB slozky a posledni prvek jsou samotné obrazy jdouci
po sobé. Vystupem je aktualni hodnota tepové frekvence.

7.2.1. Normalizace signalu

Vstupem pro tento proces je ziskana proménna videoFrames, ktera obsahuje veskerou
potifebnou informaci v podob€ zaznamenanych obrazii. Pro ziskani signdlu je potfeba seCist
vSechny hodnoty z obrazu v fadcich a sloupcich. To je zajisténo tim, Ze v programu pouZzijeme
za sebou dvakrat funkci sum. Normalizaci signalu je pak mySlen proces, kdy je zastoupeni
jednotlivych barev reprezentovano proporcionalné vii¢i ostatnim barvdm v obraze namisto

jasové reprezentace. Plati jednoduché vzorce: [36]

__R (10)
R+G+B

_ G (11)
9= R+G+B

,_ B 12)
R+G+B

Na Obrazek 13 mizeme vidét vysledné normalizované signaly:
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Cerveny kanal

Zeleny kanal

Modry kanal

1.195%9

1.1959

1.1959
1]

1.0349

1.0349

1.0349
1]

1.1823

1.1823

1.1823
1]

Mormalizované RGB signaly

Cas [5]

Obrazek 13: Ziskané RGB signaly z kamery
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7.2.2. Filtrace signali

Filtrovani signalu je provedeno pomoci funkce filter, kde je v prvni fad¢é potieba navrhnout
filtr. V tomto piipadé je pouzit filtr pasmova propust, kdy je dulezité filtrovat oblast,
ve které se fyziologicky vyskytuje tepova frekvence. To je rozmezi od 40 do 240 tepi
za minutu. Ve frekvenc¢ni oblasti se jednd o rozmezi od 0,7 do 4 Hz. Po filtraci je zpozdéni
oSetfena pomoci funkce circshift a takto zpracovany signal vstupuje do ICA analyzy. Vysledek
filtrace je vidét na Obrazek 14:

= 1t Filtrované RGB signaly

e 2 T T T T T T T T T

[

]

\E D

i

o=

E _2 1 1 1 1 1 1 1 1 1

wy O 1 2 3 4 o B 7 a 9 10

% 10

Zeleny kanal
(]

_2 1 | 1 1 1 1 | 1 1
0 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
Cas [s]
6
= _x10
‘g 2 T T T T T T T T T
o
-
= ]
o
E _2 1 | 1 1 1 1 | 1 1
0 1 2 3 4

5 B 7 8 9 10
Cas [s]

Obrazek 14: Filtrované RGB signaly v pasmu 0,75 az 4 Hz

7.2.3. Analyza nezavislych komponent (ICA)

Funkci, kterou je provadéna analyza nezavislych komponentt je v programu voléana jako jade
ve tvaru:

[~, dicaOutput] = jade(filteredRGB)

Vstupem do funkce je jsou normalizované filtrované signaly z RGB kanalt sejmutych
z videokamery a icaOutput je vystupni matice tfi komponent. Vzniklé komponenty jsou vidét
na nasledujicim obrazku (Obrazek 15).
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Komponenty ICA analyzy
1':' T T T T T T T T T

1C1
=

_1|:| 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

Ic2
=

Ic3
=

Cas [g]

Obrazek 15:Ziskané komponenty ICA analyzy

7.2.4. Spektralni analyza komponent

Poté, co ziskadme jednotlivé komponenty z analyzy, je potfeba pro vypocet tepové frekvence
ziskat jednotlivd vykonova spektra komponent. Pro vypocet vykonového spektra vyuzivame
Fourierovu transformaci. Ziskdvame tak vykonova spektra jednotlivych signdlii s vyraznym
vrcholem v oblasti od 0,7 do 4 Hz, coz odpovida tepové frekvenci testované osoby.

Zapis ziskani vykonového spektra je nasledujici:

spectrum = abs (fft (icalOutput, size (icaOutput, 2) * 10, 2)) .~ 2

vstupem jsou komponenty ICA analyzy v proménné icaOutput, délka proménné zjisténa
pomoci funkce Size a je potieba indexovat druhy prvek z vysledné matice této funkce.

Umocnénim ziskaného spektra ziskavame pozadované spektrum vykonové.

Na nasledujicim Obrazek 16 je vidét vysledek.
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Wykonové spektrum komponent ICA Analyzy

2000 . . T T
1C1 1000 - A i
I:I | 1 1 1
a ] 10 15 20 25
Frakwence [Hz]
x10°
2 T T T T
IC2 1} i
I:I 1 1 L
a 5 10 14 20 25
Frekvence [Hz]
4000 . . T T
1C3 2000 + .
I:I L L L
a ] 10 15 20 25

Frekvence [Hz]

Obrazek 16: Vykonova spektra ICA komponentl

Z obrazku je ziejmé, Ze nejvyraznéji se projevila slozka IC2, ale je vidét, ze i IC1 a IC3

obsahuji slozku o stejné, ¢i podobné frekvenci.

Tabulka 3: Ptiklad frekvenci ziskanych maxim z jednotlivych komponent

Komponenta | Frekvence (Hz)
IC1 0,9333
IC2 1,4667
IC3 1,1333

7.2.5. Vypocet tepové frekvence

Pro vypocet tepové frekvence vybirdme maximalni hodnoty ze spektra komponent IC analyzy.
V téch se vyskytuji separované signaly tepové frekvence a ostatni signaly jako jsou kupiikladu
Sum z kamery ¢i nepatrné pohyby obliceje. Je vybiran maximalni vykon ve spektrech
jednotlivych kanali a indexujeme jejich pozici ve spektru. Ziskavame tak indexy znacici,
kde se na ose x vyskytuje maximum. Tyto hodnoty jsou dale pouzivany jako index
pro frekvenéni osu, kde je jiz ziskana hodnota frekvence v Hz. Pro pievod frekvence na tepy

Za minutu je pouZit vzorec
TF =f - 60, (13)
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kde TF je pocet tepli za minutu, f je nalezena frekvence a tuto hodnotu nasobime Sedesati
pro pfevod na minuty. TF ze vSech tfi slozek je nasledovné primérovano ze vSech tii
komponent.
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8. Uzivatelské prostredi aplikace

Uzivatelské prostfedi pro aplikaci je tvofeno v prosttedi MATLAB za pouziti funkci
dostupnych z knihovny prostiedi. Je vyuzito funkci uicontrol, handle, callback a také funkci,
které jsou schopny ziskdvat anebo nastavovat hodnoty jednotlivych prvkd vyuzitych
v programu, a to funkce set a get.

Po spusténi programu pomoci funkce Program.m dochéazi k otevieni hlavniho okna
programu, které je rozdélené na dvé poloviny jak je vidét na Obrazek 17. Jedna slouzi
pro vykresleni obrazu z kamery a druhd pro nastavovani pozadovancyh hodnot a pro spousténi
detekce a méfeni.

'@ Program

Cas: 00:00.0 s — \

[ Detekovat tvar J

Spustit méfeni

Délka méfeni <10; 30> [s]:

30

Vybér kamery:

|DFK 23U445 v

Vybér roziiSeni:

|1280x960 S

Obrazek 17: Uzivatelské rozhrani programu pii spusténi

Pred zacatkem méfeni je mozné nastavovat kameru dle vybéru ze seznamu dostupnych
kamer nazvany jako Vyber kamery. Zde se ukazuji kamery, které jsou pro pocitac¢ dostupné.
Po vybrani pozadované kamery lze nastavit sprdvné rozliSeni, které ma kamera pouzit.
Defaultné, na za¢atku méfeni, je nastaveno rozliSeni, které je nastavené ve vlastnostech
kamery.

Doba meéfeni je defaultné nastavena na 10 vtefin, ale rozmezi moznych hodnot

je 10 az 30 vtefin. Pfi zadani neciselné hodnoty, se opét nastavi defaultnich 10 vtefin.
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Pro zapoCeti méfeni je potieba detekovat tvar v obraze. Tato funkce je dostupna
pod tlac¢itkem Detekovat tvar. V piipadé uspésné detekce je zobrazen ¢tverec, kde byl nalezen
oblicej a je vypsano dialogové okno,, Prosim udrzujte oblicej ve vyznacené oblasti nebo spustte
novou detekci tvare “. To dava volbu opétovné detekce tvare v piipadé, ze se uzivateli aktualni
detekce nelibi. V druhém ptipadé, Ze tvar detekovana neni viibec, je zobrazeno dialogové okno
,,Detekce tvare se nezdarila, prosim opakujte pokus “. \ takovémto ptipadé opet nutné pouzit
tlaCitko Detekovat tvar. Piedtim, nez je spravné detekovand tvar, nelze spustit méfeni.

Po spravné detekci je jiz tlacitko Spustit méreni dostupné, viz nasledujici Obrazek 18.

E Program

Nastaveni

Cas: 00:00.0 s

Prosim udrzujte obli¢ej ve vyznacené oblasti nebo spustte novou detekci tvare

Detekovat tvai

Spustit méfeni

20|

Vybér kamery:
|DFK 23U445 v
Vybér rozligeni:

|1280x960 )|

Obrazek 18: Dostupnost tlacitek pied méfenim
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@ Program

Nastaveni \

Detekovat tvar

Cas: 00:06.1 s

Prosim udrzujte oblicej ve vyznacené oblasti

Spustit méreni

Délka méfeni <10; 30> [s]:

30|

V{bér kamery:
DFK 230445
Vybér roziigeni:

1280x960 |

Obrazek 19: Nedostupna tlacitka béhem méreni

Po spusténi méfeni je vypsana dialogové okno ,, Prosim, udrzujte oblicej ve vyznacené
oblasti” aje nezbytné toto upozornéni nasledovat a drzet hlavu ve vyznaeném cCtverci,
aby byly spravné nasnimany signaly. Nad videem s nahravanim bézi stopky po dobu
nastavenou V policku Délka méreni. V pribéhu meéfeni jsou vSechna tlacitka nedostupna
(Obrazek 19). Jakmile ¢asomira dosahne pozadované hodnoty, nuluje se a vypise se dialogové
okno ,, Probiha analyza tepové frekvence®. PO dokonCeni analyzy se zobrazi ve spodni oblasti
levého panelu dialogové okno s informaci o tepové frekvenci v podobé ,, Tep: XXX BPM*

a program se vraci na zacatek a lze zpustit dalsi detekci, viz Obrazek 20.
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(4] Program

Cas: 00:00.0 s

[ Detekovat tvéF

[ Spustit méfeni

Délka méfeni <10; 30> [s]:

| 10|
Vybér kamery:
|DFK 23U445 v ]
Vybér roziiSeni:
| 1280x960 v ]

Tep: 59 BPM

Obrazek 20: Vypsana aktudlni tepova frekvence a moznost dal§iho méieni
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9. Prubéh a metodika méreni

Experiment byl realizovan na 10 dobrovolnicich a sniméni trvalo 15 vtefin. To je dostacujici
hodnota pro ziskani 17 az 20 tepi za minutu. Pro testovani byla vybrana mistnost na tstavu
biomediciny. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany pouzité pfistroje a podminky
experimentu.

9.1 Snimaci aparatura

V nasledujici kapitole jsou rozebrany jednotlivé technické komponenty a jejich nastavené

parametry pouzivané pii testovani programu.

9.1.1. Kamera

Snimani obli¢eje je realizovano pomoci kamery od spole¢nosti Imaging Source. Je to typ
USB 3.0 Color Industrial Camera model DFK 23U445, viz Obrazek 21. Jeji rozliSeni
je 1280 x 960 a jeji senzor je Sony ICX445A, ktery dovede snimat kvalitn€ i $patné€ osvétlenou
scénu. Vzhledem k tomu, Ze svételné podminky pro detekci obli¢eje jsou velice dulezité,
bude tato kamera vyhovovat. Na Obrazek 22 jsou zobrazeny spektralni vlastnosti kamery.
Projeji spravnou funkci je potieba instalovat softwarovou aplikaci IC Capture, Image
Acquisition (version 2.4.612.2455). Poté lze zobrazit snimky bud ve formé& sekvence, nebo
jako datovy tok. [33]

Obrazek 21: Snimaci kamera DFK 23U445 [33]
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Obrazek 22: Spektralni citlivost sensoru kamery[33]

Manudlni nastaveni na videokamefe je dostupné pouze pro zaostieni a nastaveni clony.
Nelze presné urcit toto nastaveni, protoze neni mozné z manudlniho nastaveni odecist ¢iselné
hodnoty. Béhem méfeni zlstavaly hodnoty beze zmény. Pro detailngjs$i nastaveni kamery
je dostupny Software IC Capture, ktery umoziiuje nahled na snimanou scénu v realném cCase
aje mozné zde nastavit dal§i parametry snimani jako je vzorkovaci frekvence, rozliSeni a

format snimani.

(i} IC Capture 2.4 - DFK 23U445 (37310286) [S0%] [live] [15 FPS]

File Device Capture Effects View Window Help

D|HE|o@ k nm M T = L

Device | DFK 231445 (37310286) v‘ Tk -na- | A |REB32 (1280%960) v IEV‘InDut -NA - |FPS 15,00 v| I = & ey

Obrazek 23: Panel nastroju software IC Capture 2.4
Nastaveni pro potieby testovani bylo nasledujici, viz Obrazek 23:
e Rozliseni kamery: 1280 x 960 (jiné neni dostupné)

e Vzorkovaci frekvence: 15 fps

9.1.2. Akvizi¢ni jednotka Biopac

Jako kontrola pro spravnost bezkontaktniho odhadu tepové frekvence je vyuzit systém Biopac.
Je dostupny ve studentské laboratofi, kde probihalo testovani aplikace. Akvizi¢ni hardware
dovede prevadét meéfeny analogovy signdl na digitalni, ktery lze pak dale zpracovavat.

Prenos je zajistén pomoci USB portu do pocitace. Snimané biosignaly mohou byt zobrazeny
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v software AcgKnowledge, kde je mozné je ukladat a znovu zobrazovat. Systém umoznuje
snimani zakladnich fyziologickych signald, z nichZ pro potiebu této prace je vyuzito snimani
tepové frekvence pomoci fotopletysmografického (PPG) senzoru.

PPG prstovy senzor funguje na fotopletysmografickém principu. Dovede zaznamenavat
pulsni kiivku krevniho objemu pomoci optické metody. Senzor obsahuje IR zdroj svétla
a fotodiodu. Svételny paprsek je vyslan skrz tkan, kde je modulovan v zavislosti na zménach
objemu krve. Detekujeme odrazené, absorbované ¢i rozptylené zéaifeni a vystupem
je pletysmograficka kiivka. [6]

9.1.3. Osvétleni

V mistnosti kondni experimentu bylo uzpusobeno prostiedi tak, ze vliv ostrého slune¢niho
svétla byl co nejmensi. Méfeni pomoci vzniklého programu mize byt siln¢ ovlivnéno okolnim
osvétlenim, proto bylo zvoleno umélé osvétleni v podobé lampy. Dostupna lampa byla Digital
Light — 1000, od firmy FOMEL Zdrojem svétla je zde halogenova Zzarovka.
Na Obrazek 24 je vidét moznost nastaveni pozadovaného vykonu osvétleni. [9]

INPUT/FUSE

Obrazek 24: Moznost nastaveni vykonu osvétleni [9]

9.1.4. Prubéh testovani

Dobrovolnik se usadil na zidli a byla mu nasazena PPG sonda pro referen¢ni méfeni
abyl vyzvan knehybnému a klidovému setrvani na daném misté, ve stejné pozici.
Pted zacatkem méteni dobrovolnik zaviel oc¢i, aby byl zmirnén vliv pohybu o¢i v obraze, ktery
by mohl dodavat do dat zbytecny Sum. Po detekci obliceje bylo spusténo méfeni, které trvalo

15 vtetin. Po skonceni ¢asového tseku méfeni byl bezkontaktné detekovan tep a odectena jeho
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hodnota z okna programu. Referen¢ni hodnota byla odeftena ze stejného casového tseku
méteni fotopletysmografické sondy v systému Biopac. Hodnoty byly zaznamenany a dale

podrobeny statistickému vyhodnoceni.

10. Analyza ziskanych dat

V nasledujicich kapitolach jsou uvedeny ziskané hodnoty méfeni a vysledky statistické

analyzy.

10.1 Namérené hodnoty

Pii testovani bylo pfitomno 10 dobrovolniki, z toho 6 Zen a 4 muzi. Jejich vék se pohyboval
od 24 let do 29 let. Byly pofizovany 15 vtetinové zaznamy a nasledujici Tabulka 4 ukazuje

naméiené hodnoty.

Tabulka 4: Ziskané hodnoty testovaciho méfeni

Dobrovolnik | Pohlavi Vek Prog ram BIOpa}c
[tep/min] | [tep/min]
1 Zena 24 69,0 72,0
2 Zena 24 80,0 82,0
3 Zena 25 70,0 72.0
4 Zena 24 72,0 76,0
5 Zena 26 63,0 64.0
6 Zena 23 73,0 80,0
7 Muz 29 100,0 96,0
8 Muz 24 78,0 84,0
9 Muz 23 60,0 60,0
10 Muz 22 67,0 68.0

Pro hodnoceni funkCnosti programu je potieba provést analyzu ziskanych dat.
Pro toto méteni je vyuZito metody korelace a vypocet relativni a absolutni chyby méteni.

V nasledujicich kapitolach je detailnéjsi popis metod a jejich vysledky.

10.1.1. Korela¢ni analyza

Metoda korelace je pouzita pro zjisténé zavislosti dvou naméfenych fad hodnot. Mira korelace
je ur€ena rozmezim <-1; 1> a to korelacnim koeficientem r. V pfipad¢, Ze jsou na sobé dvé
veliCiny zavislé, je absolutni hodnota koeficientu vétsi. Korelaéni koeficient je pocitan
dle vzorce [37]:

. X —%) (i — )] (14)
VI =02 (i —9)?
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kde x;,y; jsou odchylky jednotlivych hodnot a X,y jsou praméry obou veli¢in.
Pro nazornost lze zobrazit i korelacni graf, kde je zobrazena pifimka linedrni regrese
s koeficientem R? , znaCici miru vhodnosti pouZité regresni rovnice. Hodnoty blizké

1 naznacuji, Ze odchylka regresni pfimky od naméfenych hodnot je minimalni. [37]

Na Obrazek 25 je graf korelace méfené hodnoty z bezkontaktniho méfeni S referenéni
veli¢inou ziskanou pomoci systému Biopac. Na 0se X jsou métené hodnoty z Biopacu a na ose
y jsou hodnoty ze vzniklého programu. Dle vypoctené hodnoty spolehlivosti R je vidét,
ze ziskané hodnoty nasleduji linearni trend. Ziskana hodnota korela¢niho koeficientu je 0,961

coz naznacuje, Ze jsou na sob¢ hodnoty zavislé, viz Obrazek 25.

Korelace
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Obrazek 25: Graf korelace méfené veliCiny

10.1.2. Chyby méreni

Pro hodnoceni kvality a spravnosti meéfeni je dulezité vyhodnotit i chyby méfeni.
Chybou méfeni je myslen rozdil mezi naméfenou hodnotou (v nasem piipadé bezkontaktni
méfeni) a skutetnou hodnotou (méfeni referenéniho). Dulezité je, Ze skute¢na hodnota méfeni
je neznama a nelze tedy timto zptisobem chybu méteni pocitat. Z rozdilu nemétené a odhadnuté
hodnoty lze stanovit absolutni chybu. Ta charakterizuje velikost intervalu, ve které 1ze s ur¢itou
pravdépodobnosti ofekavat, Ze se bude skute¢nd hodnota vyskytovat. Vysledkem je tedy

nasledujici rovnice: [13]

X =Xyt 6xp, (15)

kde x je skutecna hodnota métené veli¢iny X, x, je odhad skute¢né hodnoty x a §x,

je absolutni chyba odhadu, ktera lezi v intervalu (x, — 8x xo + 8x). [13]
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Kvalita méfeni je tedy hodnocena touto absolutni chybou, nebo pomoci relativni chyby.

Ta je pocitana jako podil absolutni chyby a odhadované hodnoty. [13]

_ g (16)
$xp = o

Je to bezrozmérna veli¢ina a byva ¢asto vyjadfovana v procentech (vynasobeni ziskané
hodnoty z pfedchoziho vzorce ¢islem 100). [13]

V naSem pfipadé€ je povazovano za skutecnou hodnotu méfeni z referencniho pfistroje.
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Tabulka 5: Tabulka vypoc¢tenych chyb:

.. Méiené |Referencni| Absolutni Relativni
Cislo | hodnoty méfeni chyba chyba
e I Ttep/min] | [tep/min] | o [tep/min] £ [%]
1 69,0 72,0 3,0 4,2
2 80,0 82,0 2,0 2,4
3 70,0 72,0 2,0 2,8
4 72,0 76,0 4,0 53
5 63,0 64,0 1,0 1,6
6 73,0 80,0 7,0 8,8
7 100,0 96,0 4,0 42
8 78,0 84,0 6,0 7,1
9 60,0 60,0 0,0 0,0
10 67,0 68,0 1,0 15
Pramér 73,2 75,4 2,2 2,9

Pro hodnoceni, jakou pifinaSi metoda bezkontaktni detekce chybu, byl vypocitan
aritmeticky prumér jednotlivych chyb. Primér absolutni chyby je 2,2 tep/min a pramér relativni
chyby je 2,9 %. Porovnanim uspé$nosti bezkontaktni detekce oproti referencnimu méfeni
Ize konstatovat, ze vétsina vysledki je ptiblizuje referenénim hodnotam méteni. Kromé jedné
vyjimky se méfeni hodnoty vyznamnéji nevzdaluji od srovnavacich hodnot.

Maximalni odchylka méfeni nastala v piipade méteni ¢islo 6, kdy je rozdil 7 tep/min.

Pro statistické zhodnoceni je nutno uvést zékladni popisnou statistiku dostupného souboru.

Bylo vyuzito tabulkového nastroje firmy Microsoft Excel. Je shrnuta v nasledujici Tabulka 6.

Tabulka 6: Vlastnosti analyzovanych dat

Program Biopac
Stiedni hodnota 73,20 75,40
Medidn 71,00 74,00
Modus - 72,00
Smérodatna odchylka 11,22 10,59
Rozptyl vybéru 125,96 112,04
Minimum 60,00 60,00
Maximum 100,00 96,00
Pocet 10,00 10,00

Popisna statistika udava tdaje o velikostech, priméru, smérodatné odchylce, minimu,

maximu, nejéastéjsi a stitedni hodnoté. [26].
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10.2 Statistické hodnoceni

Prostfedkem pro statistiku je testovani hypotéz, kdy je zkouman vliv jedné veli¢iny na druhou.
Statistickou hypotézou je rozuméno jakékoliv tvrzeni, které se tyka vlastnosti zakladniho
souboru. Rozhodovaci pravidlo, kterym se tidime pii rozhodovani o platnosti, ¢i neplatnosti
hypotézy se nazyva statisticky test. V prvé fadé€ je podstatné formulovat vyzkumnou otazku
do formy nulové a alternativni statistické hypotézy, které poté klademe pfi testovani proti sobg.
Nulova hypotéza vyjadiuje obvykle zadny, neboli nulovy rozdil mezi testovanymi soubory dat.
Naopak alternativni hypotéza by méla popirat platnost nulové hypotézy Ho.
Nejcastéji je vyjadfovana jako existence diference mezi soubory nebo existence zavislosti mezi
proménnymi. Poté, pokud statistickym testovani nedokdzeme opak, pfedpokladame, ze plati
nulova hypotéza. [7] [26]

Pro vhodné vyhodnoceni ziskanych hodnot je nutné zjistit, jakym testem tato data
Ize analyzovat pro ziskani relevantnich vysledkd. Je potieba ur€it, jaké maji rozdéleni
pravdépodobnost. V piipadé normalni pravdépodobnosti rozdéleni dat je mozné vyuzit
tzv. parametrické testy. Jejich vyuZziti je davdna ptednost pred testy neparametrickymi,

u kterych neni nutné znat rozdéleni pravdépodobnosti. [7] [26]

Normdlnim rozdélenim je mySleno spojité rozdéleni pravdépodobnosti a je reprezentovano
Gaussovou kiivkou zvonovitého tvaru. Hodnoty této pravdépodobnosti jsou symetricky
shlukované okolo stfedni hodnoty a vytvaii tak charakteristickou kiivku popsanou parametrem
u - stfedni hodnota a rozptylem normélniho rozdéleni 62. Je voleno testovani normality pomoci
Shapirova — Wilkova testu, ktery fika, ze vybér pochazi z normalniho rozlozeni a tato nulova
hypotéza je zamitnuta tehdy, kdyz je hodnota testové statistiky menSi nebo rovna kritické
hodnot¢ tohoto testu normality. [7] [26]

Realizace Shapirova — Wilkova testu probéhla v programu MATLAB a na hladin¢ alfa
rovné 0,05 nebyla nulova hypotéza o normalnim rozlozeni veli€in zamitnuta a lze tedy
pristoupit k parametrickému testovani dat. Vystup Shapirova — Wilkova testu lze reprezentovat
Q-Q grafem. Pokud zobrazené body lezi v blizkosti pfimky Obrazek 26. Nejpouzivangjsi test
spadajici do této kategorie je t-test, ktery je pro testovani pouzit. [7] [26]
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Obrazek 26: Kvantily normélniho rozlozZeni a ziskanych hodnot

Pro potieby této diplomové prace byla zvolena nasledujici nulova a alternativni hypotéza:

e Ho: Rozdil mezi hodnotami méfenymi bezkontaktné a hodnotami méfenymi

referenénim méfenim je nulovy

e Hi: Rozdil mezi hodnotami méfenymi bezkontaktné a hodnotami méfenymi

referen¢nim métfenim je nenulovy

Hodnotit budeme v tomto ptipadé pomoci t-testu, ktery je zalozen na ovéfeni rozdilu dvou
sttednich hodnot testovanych soubort. Jde o srovnani hodnot testované a kontrolni skupiny dat.
Je vybran dvouvybérovy t-test a to z toho divodu, ze je tfeba porovnavat dva soubory

namétenych dat a to opakované na jedné skupiné dobrovolniku. [26].

Pro vypocet t-testu je nutno uvést jeho charakteristiku, kdy zakladem je testovaci kritérium
t, které je definované pomoci nasledujici rovnice
x| (17)

t=—,

s2

N

kde x je aritmeticky primér, s? je rozptyl a N je pocet zméfenych hodnot.

Testovacim kritériem je myslena tabulkova hodnota t; a pot¢ mohou nastat dva ptipady:
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e 1<t - nevyznamny rozdil stfedni hodnoty méteni pti o = 0.05
e 1>t vyznamny rozdil stfedni hodnoty méfeni pii a = 0.05

a znaci hladinu vyznamnosti, na které testujeme. V nasledujici Tabulka 7 je vidét vysledek
t-testu:

Tabulka 7: Testova statistika

Dvouvybérovy t-test s rovnosti rozptyl

Program Biopac

Stedni hodnota 73,200 75,400

Rozptyl 125,956 112,044

Pozorovani 10,000 10,000

Spolecny rozptyl 119,000

Stupen volnosti 18,000

P(tst) 0,657

Kriticka hodnota 2,101

Vypoétena testova statistika pro oboustranny t-test je rovna 0,657. Kriticka hodnota
pro dvouvybérovy t-test pii 18 stupnich volnosti je 2,101. Lze tedy konstatovat, ze plati t <t;.
Dvouvybérovym t-testem bylo prokazano, Ze rozdil mezi hodnotami méfenymi bezkontaktné
a hodnotami méfenymi referenénim méfenim je nulovy. Tudiz nastaly pouze statisticky

nevyznamné zmény testovanych dat vici referenénim. [26].

10.3 Hodnoceni ziskanych vysledku

V praktické casti diplomové prace bylo vytvoreno uZivatelské prostfedi aplikace umoziujici
bezkontaktni méfené tepové frekvence pomoci videokamery. Statisticky zhodnoceno,
vzniklé programové vybaveni aplikace umoznuje meéfeni s vysokou piesnosti, oproti
konvenénimu méfeni tepové frekvence. Béhem testovani nedoslo k vyraznéj§im odchylkam.
Ty drobngjsi mohly byt zptsobeny napiiklad pohybovym artefaktem pacienta ¢i drobnou
zménou snimaci aparatury a snimané scény. Doba zvolend pro snimani pacientl byla empiricky
ucena z pribézného testovani aplikace pfi jejim vyvoji. Je kompromisem mezi kvalitou
ziskanych hodnot a pocetni néaro€nosti algoritmli. Pii zvySeni doby meéfeni v nékterych
ptfipadech dochazelo k neimérnému prodlouzeni vypocetni doby. Dalsi Cinitel prodlouZeni
doby méteni je velikost detekovaného Ctverce oblieje. Pi testovani bylo zjiSténo, Ze s vétsim
¢tvercem, ze kterého jsou ziskdvany hodnoty, trva méfeni déle, avSak neposkytuje lepsi
vysledky. Pro samotné méfeni bylo nejvhodnéjsi, kdyZz detekovany Ctverec kopirovat rysy
obli¢eje a neptesahoval je;j.

48



Dalsi Cinitelem, ktery byl zjistén, Ze velice vyznamné ovliviiuje méfeni, je vliv okolniho
osvétleni. Nejlepsich vysledkli bylo dosahovano pii konstantnim a rovnomérném osvétleni,

které bylo dostupné v testovaci mistnosti.
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ZAVER

V préci je pojednavano o metodach a dostupnych algoritmech pro bezkontaktni méfeni tepové
frekvence s vyuzitim bézné kamery, naptiklad u pfenosného pocitace. Prvni kapitola slouzi
k popisu tepové frekvence a faktoru, které tepovou frekvenci ovliviiuji. Pro doplnéni
jsou pak uvedeny jiz dostupné metody, kterymi je tepova frekvence c¢lovéka snimana.
Pro potfeby této prace je v druhé kapitole uvedeno seznameni s detekci obliceje v obraze.
Kapitola seznamuje Cctenafe s Viola Jones algoritmem, ktery tuto detekci umoznuje.
Nejnovéjsi piistupy  k bezkontaktnimu meétfeni tepové frekvence z videa jsou piedmétem
treti kapitoly. Na zaklad¢ této kapitoly byl navrzen program, ktery umoziuje detekci tepové
frekvence z barevnych zmén v obliceji.

Principem je detekce jemnych zmén barev v jednotlivych barevnych kanalech snimaného
videa pfi jednotlivych tepech. Program funguje na zdklad¢ analyzy nezéavislych komponent.
Tato metoda umoznuje separaci zdrojovych komponent ze signdlu skladajiciho se z riznych
slozek. V tomto piipadé jde o vyraznou slozku tepové frekvence doplnénou o Sum z kamery
a okolni Sum snimané scény. Navrzeny algoritmus je detailné popsdn v sedmé kapitole.
K programu bylo vytvofeno tu¢elné a snadno pochopitelné uzZivatelské prostiedi,
které umoziuje jednoduché pouzivani a testovani programu. Vyhodou této aplikace je snimani
a detekce v realném case, kdy neni nutno zaznamenavat videosekvence a ty nasledné slozité
zpracovavat. Zrychleni pfindsi i automaticka detekce obliceje ve scéné, kdy neni nutné ru¢né

znacit oblast zajmu sniméni.

Vlastnosti uzivatelského prostfedi a popis jednotlivych blokid nazorné popisuje osma
kapitola této prace. Pro zjisténi kvality a korektnosti programu bylo provadéno testovani
na dobrovolnicich a ziskané hodnoty byly porovnény s referen¢nim métenim. Ziskané vysledky
vykazuji relativné vysokou presnosti pii bezkontaktni detekci tepové frekvence V porovnani
s tradicnim méfenim pomoci fotopletysmografické sondy. Pro kvalitni detekci posta¢i méfeni
0 délce 15 vtefin pfi kvalitnim a stejnomérném osvétleni. Rychlost a vysokd pfesnost méfeni
jenesporna vyhoda tohoto feSeni meéfeni pomoci videokamery. Dosazenymi vysledky
je zjisténo, ze se povedlo vyvinout aplikaci, ktera umoznuje detekovat tepovou frekvenci

vvvvv

a relevantni vysledky.

V ramci semestralni prace byly testovany sledovaci algoritmy, které by umoznily
sledovani obliceje ve scéné. Ty mohou byt velice prospésné a dulezité v piipade€, ze by bylo
dale pokracovano V rozsifovani této diplomové prace. Jedna z moznosti by bylo méfeni tepové
frekvence béhem pohybu pacienta. Tato realizace ale vyzaduje pokroc€ilé programovaci znalosti
a komplexné&jsi vypocetni algoritmus. JelikoZ do ICA analyzy musi vstupovat obrazy o stejné
velikosti, zpracovani obrazli pfed analyzou by bylo komplikované¢jsi a to z toho divodu,
ze velikost ROI se béhem pohybu kontinualné méni a vstupni data by bylo potieba upravit

sofistikovanymi metodami.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

4D Four dimensions

B Blue

bpm beats per minute

CAM Continuously Adapive Mean

¢. ¢islo

DTFT Discrete Time Fourier Transform
EKG Elektrokardiografie

FFT Fast Fourier Transform

fps frames per second

G Green

HSV Hue, Saturation, Value

Hz Hertz

ICA Indipendent Compound Analysis
IC Indipendent Compound

IR Infra Red

JADE Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices
KLT Kanade — Lucas — Tomasi

min minuta

PCA Principal Compound Analysis
PPG PhotoPletysmoGram

PSD Power Spectral Density

pX pixely

R cerveny

RGB Red — Green — Blue

ROI Region Of Interest

S sekunda

tj. to je

TF tepova frekvence

tzv. takzvany

USB Universal Serial Bus
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PRILOHA A

NAVOD K APLIKACI

Bezkontaktni méreni tepové frekvence z obliceje

Be. Lucie Chmelikova

1. Popis aplikace

Program, ktery spousti hlavni aplikaci je k nalezeni pod nazvem funkce Program.m.
Po otevieni funkce je nutné spustit jeji béh. Otevie se hlavni okno programu. Okno je pomysiné
rozdéleno na dvé Casti. V prvni se zobrazuje obraz z dostupné kamery, v druhé jsou tlacitka
pro detekcei a spusténi programu a zarovei tlacitka a textovy editor pro nastaveni pozadovanych
parametri méfeni. Po spusténi aplikace je vidét, ze tlacitko Spustit méreni je nedostupné a to
z toho divodu, ze nejprve musi probéhnout detekce obliceje. Zde je vidét hlavni okno

zobrazené po spusténi aplikace:

'E Program

Nastaveni

Cas: 00:00.0 s

Detekovat tvar

Spustit méfeni

Délka méFeni <10; 30> [s]:

30

Vybér kamery:

DFK 230445 v

Vybér rozii§eni:

1280x960 N




V prvé tadé je vSak potieba se zabyvat textovym editorem s nazvem Délka méreni
<10,30> [s]. Zde je potieba zvolit pozadovanou dobu snimani. Defaultné je nastavena hodnota

10 vtefin. Pfi zadani jiné nez Ciselné hodnoty se opé€t automaticky nastavi tato hodnota.

Pii situaci, Ze je k pocitaci ptipojeno vice kamer, lze v rozbalovacim menu Vybér z kamery
vybrat poZadovanou kameru a vrozbalovacim menu Vybér rozliseni lze vybrat vhodné
rozliSeni pro danou obrazovku. Je nutné podotknout, Zze pokud chce uzivatel pouzivat tuto
aplikaci, je vhodné mit nainstalovany aktualni ovladate od vSech dostupnych kamer.

Po nastaveni vSech poZzadovanych parametrti, 1ze pfistoupit k samotnému méteni.

2. Ovladani aplikace

2.1 Otevieni programu

2.1.1 Nedostupné tlaCitko Spustit mereni

2.1.2 Vynulovany cas
[JPregrm e

Nastaveni

Cas: 00:00.0 s

Detekovat tvai

o

Spustit méfeni

Déka méfeni <10; 30 [s]:

30

Vybér kamery:

|DFK 23U445 v

Vybér roziiSeni:

|1280x960 =




2.2 Nastaveni poZzadovanych parametrii

ﬁém méfeni <10; 30= [s]: \

Wybér kamery:

|Integrated Camera W |

Wybér rozligeni

&4&:@5& v|)

2.3 Stisk tlac¢itka Detekovat tvar

Nastaveni

Cas: 00:00.0/s

Prosim udrzujte obli¢ej ve vyznaéené oblastjffiebo spustte novou detekci tvare \ Betokoyal oAl )

( Spusti méfent J

Délka méfeni <10; 30> [s]:

Vybér kamery:
|DFK 230445 =)
Vybér rozlieni:

1280x960 =)




2.4 Stisk tlacitka Spustit méreni
2.4.1 Automatické spusténi stopek
2.4.2 Zména dostupnosti tlacitek

2.4.3 Vypsani dialogového okna:, (m udrzujte oblicej ve vyznacené oblasti “

Nastaveni

Cas: 00:06.1 s

Prosim udrzujte oblicej ve vyznacené oblasti Deteonol il

Spustit méfeni

Déka méfeni <10; 30> [s]:

30{
|

Vibér kamery:

DFK 23U445

Vybér roziiSeni:

1280x960




2.5 Vypsani dialogového okna: ,, Tep: BPM*

2.5.1 Vynulovéni stopek

2.5.2 Zmiznuti ¢tverce detekovaného obliceje

aveni

Cas: 00:00.0 s

Detekovat tvé ]

‘ Spustit méfeni ]
D!

méfeni <10; 30> [s]:

Tep: 59 BPM

2.6 Konec méieni zmacknutim kiizku — zavie se celé okno

3. Troubleshooting

3.1 Oblicej neni ve scéné

V ptipadé, Ze po stisknuti tlacitka Detekovat oblicej nedojde k detekci z diivodu neptitomnosti

testované osoby pred kamerou, vypise se dialogové okno:

,, Detekce tvare se nezdarila, prosim opakujte pokus “

V tomto ptipadé je nutné dodat testovanou osobu a pokus opakovat.
3.2 Detekce jiného predmétu nez obliceje

V piipadé Spatného nasviceni scény je mozné, ze se detekuje jiny objekt nez oblice;j.
V takové situaci je potieba pohnout hlavou a spustit detekci znovu.



PRILOHA B

Ptilozené DVD obsahuje jednu slozku a ndvod na ovladani aplikace:

1. Programy

Analysis.m — funkce provadéjici analyzu ziskaného signalu
CameraSettings.m — funkce nastaveni vlastnosti kamery
DetectFace.m — funkce, ktera detekuje oblicej ve scéné

ImageSave.m — funkce ukladani ziskanych obrazi

jade.m — funkce provad¢jici separaci signalti

NumberCheck.m — kontrola spravnosti zadani ¢isla do textového pole
Program.m — spusténi celého programu

ResolutionSettings.m — funkce pro nastaveni rozliSeni kamery

2. Navod k aplikaci

Vi



