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Resumen

A lo largo de este trabajo se busca la implementacién de las técnicas de
Fotopletismografia Remota (rPPG) para estimar la frecuencia cardiaca (FC) de un
individuo a partir de un video de su cara capturado por una camara de bajo coste.

Esta implementacién se divide principalmente en dos vertientes: modo offline y modo
online.

En el modo offline, se analizan los videos de individuos recogidos en dos bases de
datos distintas y las estimaciones obtenidas de FC como resultado se comparan con los
valores de FC groundtruth calculados a partir de los archivos generados por los
sensores fisioldgicos durante las pruebas.

Y en el modo online, se implementa este andlisis en tiempo real para estimar la FC de
un individuo mientras es grabado por una webcam.

Palabras Clave: Fotopletismografia Remota, rPPG, Estimacion Frecuencia Cardiaca, FC.

Abstract

Throughout this work, the implementation of the Remote Photoplethysmography
techniques (rPPG) is searched to estimate the heart rate (HR) of an individual from a
video of their face captured by a low-cost camera.

This implementation is mainly divided in two paths: offline mode and online mode.

In offline mode, the videos of individuals collected in two different databases are
analysed and the estimates of HR obtained as results are compared with the
groundtruth HR values calculated from the files generated by the physiological sensors
during the tests.

And in online mode, this analysis is implemented in real time to estimate de HR of an
individual while is recording by a webcam.

Keywords: Remote Photoplethysmography, rPPG, Heart Rate Estimation, HR.
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Apartado 1

Introduccion

La frecuencia cardiaca de un individuo es fundamental en la determinacién de su
estado de salud, tanto a nivel fisiolégico como mental. Asi pues, su interés y relevancia
en los ambitos médico y social, centra el punto de mira de numerosas lineas de
investigacion.

En la actualidad, existen diversos métodos y técnicas para la monitorizacién de este
pardametro fisioldgico. Desde técnicas que emplean sensores dispuestos directamente
sobre la piel (métodos con contacto) hasta técnicas mas avanzadas basadas en
sistemas radar, luz estructurada o iluminacién ambiental (métodos sin contacto).

Este trabajo de fin de estudios se centra en esta ultima vertiente: método sin contacto
basado en iluminacion ambiental. Esta técnica aprovecha las variaciones de color
cutdneas, concretamente de la tez, o los movimientos inducidos en el sujeto asociados
a la actividad cardiovascular, para estimar la frecuencia cardiaca del individuo.

Estas variaciones, a pesar de ser imperceptibles para el ojo humano, no escapan al
detalle de una camara digital, y pueden ser tratadas con rigurosidad mediante
software. Esta praxis, recogida en numerosas investigaciones recientes, recibe el
nombre de fotopletismografia remota o rPPG (acréonimo del nombre en inglés, Remote
Photoplethysmography).

En el presente documento, se implementa el rPPG para la estimacion de la frecuencia
cardiaca en dos bases de datos con diferentes sujetos (modo offline), asi como en
directo, mediante la grabacion del usuario a tiempo real por webcam (modo online).

Por tanto, la estructura a seguir en las paginas posteriores es la siguiente:

En el primer apartado, se plasma el objeto del proyecto y se introduce el rPPG bajo un
marco de fundamentos tedricos esenciales para su comprension. A su vez, se recoge el
estado del arte con los ultimos avances de investigacidon hasta la fecha, en lo que a
rPPG se refiere.

En el segundo apartado, se detalla la metodologia a seguir, la cual relne la descripcién
tanto de las bases de datos analizadas, como la informacion relativa a las etapas del
procesado y los algoritmos empleados.
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En el tercer apartado, se expone un andlisis comparativo de los resultados obtenidos
mediante rPPG con las dos bases de datos, sin perder la referencia de los resultados
predecesores recogidos en publicaciones anteriores.

Y en el cuarto y ultimo apartado, se esbozan unas conclusiones y lineas futuras sobre
esta investigacion.

1.1 Objetivos

El objetivo principal del proyecto es realizar un analisis comparativo a detalle sobre el
comportamiento de las técnicas existentes de fotopletismografia remota (rPPG) bajo
diferentes condiciones fisicas y ambientales.

Para ello, se subdivide el proyecto en dos vertientes: modo offline y modo online.

= En el modo offline, se ejecuta el andlisis rPPG en cascada sobre distintos
individuos, cuyos videos estan recopilados en dos bases de datos de diferente
origen: MAHNOB !y COHFACE 12,

= En el modo online, se adquiere la imagen del usuario mediante una webcam
convencional, y se procesa en directo, obteniendo resultados a tiempo real.

Los resultados del modo offline brindan una visidon global y objetiva sobre
comportamiento del rPPG bajo diferentes condiciones de laboratorio, dependiendo del
algoritmo empleado, el propio sujeto, tipo de iluminacién ambiental, equipo
disponible, etc.

Por otra parte, los resultados a tiempo real del modo online permiten evaluar de
manera mas laxa y subjetiva el comportamiento de esta praxis, pudiendo testear in
situ distintas condiciones de analisis, como por ejemplo el tipo de iluminacién o
distintos sujetos.
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1.2 Marco teodrico

1.2.1 Frecuencia cardiaca

La frecuencia cardiaca (FC) es el nUmero de veces que se contrae el corazén durante
un minuto (latidos por minuto). Una FC normal, en reposo, oscila entre 50 y 100 latidos
por minuto en las personas adultas. En los nifios, esta FC es mas elevada debido a las
necesidades de su crecimiento.

El ejercicio fisico o las situaciones de estrés provocan un aumento de la FC (taquicardia
sinusal), que evidentemente se considera normal. La FC mdaxima que una persona
puede alcanzar durante un ejercicio fisico intenso es individual, siendo mas baja
conforme se avanza en edad. Existen varias férmulas para calcularla, siendo la mas
conocida la de: FC mdxima = 220 — edad.

La frecuencia cardiaca puede ser medida directamente desde la muieca, u otras zonas
del cuerpo como la sien o el cuello. Ademas, existen muchos dispositivos orientados a
esta medicidn e inclusive aquellos que miden la presion arterial también indican la FC.
Es importante tener en cuenta que la FC varia directamente con la actividad
desarrollada por el individuo en ese momento, por lo que ésta deberia medirse en
reposo, sentado y en un ambiente templado 3!,

Fig. 1.1: Ejemplo sobre 2 técnicas de medicion de la FC.

Una conversidn rapida de unidades, muy util para la comprension del rango de
frecuencias utilizado en las paginas posteriores es la siguiente:

45 pulsaciones por minuto (bpm), frec. min. corazén = 0.75 variaciones por seqgundo (Hz).

220 pulsaciones por minuto (bpm), frec. mdx. corazén = 3.67 variaciones por segundo (Hz).
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1.2.2 Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma o ECG es un gréafico en el que se estudian las variaciones de
voltaje en funcion del tiempo para registrar la actividad de la corriente eléctrica que se
esta desarrollando en el corazén durante un tiempo determinado (un ECG normal no
suele exceder de los 30 segundos).

La actividad eléctrica del corazén recogida en el ECG se observa en forma de un
trazado que presenta diferentes deflexiones (ondas de ECG) que se corresponden con
el recorrido de los impulsos eléctricos a través de las diferentes estructuras del
corazon.

Descripcion de un ECG

El ECG presenta como linea guia la denominada linea isoeléctrica o linea basal, que
puede identificarse facilmente como la linea horizontal existente entre cada latido. Los
latidos cardiacos quedan representados en el ECG normal por las diferentes
oscilaciones de la linea basal en forma de angulos, segmentos, ondas e intervalos,
constituyendo una imagen caracteristica que se repite con una frecuencia regular. El
recorrido en sentido horizontal hace referencia al tiempo transcurrido, mientras que la
distancia en sentido vertical (altura de picos) al voltaje que se esta produciendo.

Primer latido Segundo latido

Linea isoeléctrica

Fig. 1.2: Representacion de dos latidos consecutivos en el ECG.

En un ECG normal, como se observa en el esquema de la fig. 1.3, cada complejo consta
de una serie de deflexiones (ondas ECG) que alternan la linea basal. Realizando la
lectura de izquierda a derecha, se distinguen la onda P, el segmento P-R, el complejo
QRS, el segmento ST y finalmente la onda T [73],
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Intervalo PR

Segmento ST

Q S
Segmento PR

Intervalo QT

Fig. 1.3: Esquema descriptivo de un ECG.

Cuando se mide el pulso cardiaco, se trata de localizar temporalmente los complejos
QRS que se corresponden con los momentos en los que los ventriculos se contraen y
expulsan su contenido sanguineo (despolarizacion ventricular). Si se localizan los
complejos QRS en un tiempo suficientemente largo (unos 30 segundos), la deduccion
de la FC es trivial. Considerando los picos R como marcadores temporales, por ser este
pico el mas significativo del complejo QRS, y conociendo la duracién de la medicién
(distancia horizontal entre el primer y ultimo pico R), aplicando la siguiente férmula
(Ecuacion 1) se obtienen las pulsaciones por minuto:

Pulsaciones por minuto (BPM) = — [Ec. 1]

Siendo ni el nimero de picos R del complejo QRS localizados en un tiempo t de
observacion.
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1.2.3 Fotopletismografia (PPG)

La Pletismografia es una técnica por la cual se registra de manera no invasiva las
variaciones de volumen sanguineo en las diferentes partes del cuerpo de una persona,
comunmente las extremidades.

La Fotopletismografia o PPG, como se puede intuir del propio nombre, no es mds que
una vertiente de Pletismografia cuya medida estd basada en los cambios de absorcién
de la luz incidente en la piel provocados por el bombeo de sangre en cada pulsacién.
Normalmente, en este tipo de mediciones se emplea luz estructurada o infrarroja por
contacto 4,

Emitter Detector Emitter Detector

‘ r{" ZZ@ 5
! 3 T
=4 - )4

Artery Pulse Wave Artery Pulse Wave

Fig. 1.4: Ejemplo deteccion de los cambios de absorcion de luz mediante sensores PPG.

En este trabajo se presenta la Fotopletismografia Remota o rPPG, la cual es una mera
adaptacion de la Fotopletismografia tradicional a los métodos sin contacto (de ahi la
palabra Remota en el nombre). Los fundamentos tedrico-practicos son los mismos que
la técnica original, solo que esta vez, la captura de datos para la medicidn se realiza a
distancia, mediante una cdmara de video orientada al rostro del individuo en cuestion.
La estimacion en la medida, se realiza a posteriori mediante procesado de imagen
(Véase el apartado 2, Materiales y Métodos, pag. 23).

% Light source ®Cum¢m sensor
2

Epidermis
Dermis

Hypodermis

Fig. 1.5: Ejemplo deteccion de los cambios de absorcidn de luz mediante cdmara de video (rPPG)
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1.3 Estado del arte

En esta seccidn, se exponen los ultimos avances de investigacion hasta la fecha sobre
los métodos de estimacion de la frecuencia cardiaca (FC) mediante fotopletismografia
remota (rPPG).

En la dltima década, se han publicado numerosos articulos sobre distintas técnicas de
rPPG debido al creciente interés en la investigacién de esta praxis. Esta tendencia se
puede apreciar con claridad en la siguiente figura, fig. 1.6, donde se clasifican
cronolégicamente los 111 articulos de revision publicados mas relevantes.

40

35

30
2D
20
15
. II
o_-I-I

2008 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

[$)]

Fig. 1.6: Numero de articulos de revision sobre rPPG publicados por afio.

Existe una reciente publicacion P! (octubre, 2019) sobre este estudio, la cual recoge
detalladamente un sumario de los métodos actualizados de rPPG, junto a los pros y
contras de cada uno de ellos bajo diferentes condiciones de analisis. Por lo tanto, el
contenido posteriormente expuesto se apoya en gran medida sobre el texto de dicha
publicacién.

La medicion de la FC mediante rPPG se basa en el mismo principio que la
fotopletismografia tradicional (PPG), donde el pulso de la sangre propagada por el
sistema cardiovascular provoca variaciones periddicas en el volumen sanguineo del
tejido microvascular bajo la piel.

El andlisis rPPG mediante cdmaras de bajo coste fue propuesto por primera vez en
2008 por Verkruysse et al. 1!, Ellos demostraron la posibilidad de medir la FC a partir
videos grabados de rostros de sujetos bajo luz ambiental empleando cdmaras digitales
de bajo coste.
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Mas tarde, en 2010, Poh et al. I’ propuso la combinacién lineal de los canales RGB para
estimar la FC empleando métodos de separacion ciega de fuentes o BSS (acrénimo del
inglés Blind Source Separation).

Como alternativa, Sun et al. 18, en 2012, propuso un marco de medicién remota de la
FC en situaciones con luz ambiental mediante el andlisis conjunto de tiempo-
frecuencia. Desde entonces, se han realizado un numero creciente de estudios
basados en modelos dpticos realistas y técnicas avanzadas de procesamiento de sefial,
para medir de forma remota las sefiales PPG a partir de videos faciales P13

Este progreso ha sido recogido en varios articulos de revision relevantes desde varios
aspectos. Sun y Thakor 14! describieron las técnicas de medicién de PPG de métodos
con contacto a métodos sin contacto, y de punto a imagen. Al-Naji y Chahl [*%
proporcionaron una amplia revisién de la literatura para el monitoreo
cardiorrespiratorio remoto, incluyendo el efecto Doppler, tratamiento de imagenes
térmicas y por video cdmara.

Sikdat et al. [ hizo una revisién metodoldgica para la estimacién del pulso cardiaco
guiada por visién sin contacto, actualizado al afio 2014, momento en el que la mayoria
de los estudios todavia se realizaban en un entorno relativamente estable.

Hassan et al. 7! investigd la estimacidon basada en cdmaras digitales, tanto por rPPG
como por balistocardiografia (BCG), mientras que el estudio mas reciente de rPPG en
la revisién se informé en el afio 2015.

Mas recientemente, el foco de investigacion hasta ahora centrado en demostrar la
viabilidad de medir la FC bajo condiciones de laboratorio bien controladas, se ha
reorientado para contemplar condiciones mas realistas y complejas (incluyendo
variaciones de iluminacién dindmica y artefactos en movimiento) [181(19],

Se han realizado un gran numero de estudios para reducir o eliminar el impacto de los
artefactos de ruido resultantes de los movimientos del sujeto, expresiones faciales,
tono de piel y variaciones de iluminacién [2°-24], Sin embargo, hasta hace muy poco no
se habia realizado una revisién exhaustiva sobre el desarrollo del rPPG que aborde esta
clase de problemas mas realistas sobre las variaciones dindmicas de iluminacion y
artefactos en movimiento.

Por esta razon, Chen et al. ha publicado recientemente (finales del 2019) un
documento que proporciona una oportuna y sistematica revision de los recientes
avances en rPPG. Dicho documento es el mismo que sigue esta seccidn y en el cual se
resume, compara y discute los avances metodoldgicos de rPPG en detalle, centrados
en soluciones para los artefactos de iluminacién y movimiento inducidos desde la
perspectiva del procesado de sefiales.
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1.3.1 Soluciones propuestas a las variaciones de iluminacidn

Trabajo Relacionado

Para suprimir la influencia de las variaciones de iluminacién, una posible forma es
emplear cdmaras infrarrojas. Por ejemplo, Jeanne et al. (2! aprovechd las ventajas de
las camaras infrarrojas para estimar la FC en condiciones de luz altamente dindmica.

En cuanto a las soluciones para cdmaras RGB, Xu et al. [2°! propuso la extraccién de las
sefiales rPPG usando la ley de Lambert-Beer. Ellos probaron la viabilidad de estimar el
pulso cardiaco bajo diferentes niveles de iluminacién y notificaron una mejoria
satisfactoria.

Al capturar videos faciales de sujetos en situaciones de iluminacién variable, tanto la
variacion periddica en los niveles de reflectancia correspondientes a la informacion
pulsatil y los cambios en la iluminacidn son grabados en las sefales RGB de la camara.

Chen et al. 2711281 gplicaron un método tolerante a cambios en la iluminacién basado
en la descomposicion empirica en modos por conjuntos o EEMD (acrénimo del inglés,
Ensemble Empirical Mode Decomposition) al canal verde para separar las sefiales
reales de FC del ruido provocado por la iluminacién ambiental.

El procedimiento, usando EEMD seguido de un modelo de regresion lineal multiple fue
mas tarde empleado en la evaluacién de la FC para reducir el efecto de los cambios de
iluminacién ambiental (21,

Lam y Kuno B% gsumieron que la extraccidn de la FC a partir de subregiones de la cara
podia ser tratada como un problema lineal de BSS. En ciertos casos, las variaciones de
iluminacidn tanto en el rostro del individuo como en la regién del fondo contienen
patrones de variacion similares. Varios métodos de medida de la FC emplean la regién
del fondo como referencia de ruido para rectificar las interferencias inducidas por las
variaciones en la iluminacion.

Scheme |
Changing Ambient Light
----------------- > (DFacial @Spatial (3)Separating the HR
................. » 7 ROI Means information from — HR
@. g Determination Calculation lllumination Variations
Replace (DFacial and @Spatial Means @lllumination @Clean
or Supply Background | | ofFacialand | | Variaton | | Facial
ROIls Backgournd Source ROI
Determination ROls Calculation Extraction Reconstruct
lluminance AP
insensitive Scheme I HR

Fig. 1.7: Dos esquemas para abordar las variaciones de iluminacion en la estimacion de la FC con cdmara RGB.
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Li et al. BY propuso un método de rectificaciéon de iluminacién basado en un filtro
adaptativo de minimos cuadrados medios normalizados o NLMS (Normalized Least
Mean Square), con la suposicién que tanto la region de interés (ROI) facial como el
fondo eran modelos Lambertianos y compartian las mismas fuentes de luz.

Por lo tanto, el fondo puede tratarse como referencia para las variaciones de
iluminacién y podria ser filtrado en la ROI facial para rectificar la interferencia de las
variaciones de iluminacién cuando los sujetos ven los videos del test.

Lee et al. 3% también trataba el parpadeo provocado por la luz artificial mediante un
modelado autorregresivo (AR). Los polos, asociados a las componentes frecuenciales
del espectro en frecuencia derivado tras la aplicacién del modelo AR sobre la region
del fondo, se presentaban de igual manera en el modelo AR de la cara.

Gracias a esta similitud, estos polos podrian ser cancelados en la ROI de la cara para
encontrar la componente asociada a la FC. Resultados experimentales mostraron que
el modelado AR con la cancelacion de polos era muy adecuado para los casos con
iluminacién fluorescente muy alta. Sin embargo, debido a que el modelado AR es un
método basado en el andlisis espectral, éste podria ser comprometido por las
variaciones periddicas en la iluminacion.

Recientemente, basandose en la misma suposicién de que tanto la ROI facial como la
ROI del fondo tienen los mismos patrones de variacién de iluminacién, Cheng et al. 33!
han propuesto un marco de trabajo (framework) para el tratamiento robusto a la
iluminacidn usando la separacion conjunta de fuentes ciegas (JBSS), y la aplicacion de
la técnica EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) para la descomposicién de
la seial del pulso cardiaco en sus funciones de modo intrinseco (IMFs).

Este método propuesto demostrd ser efectivo en una serie de situaciones con cambios
dindmicos de iluminacién. Ademas, Xu et al. 34 propuso un framework novedoso
basado en minimos cuadrados parciales (PLS) y EMD multivariante (MEMD) para
evaluar eficazmente la FC a partir de las sefiales rPPG capturadas de los rostros en
situaciones con iluminacidn variable.

La principal funcion del PLS es extraer las fuentes comunes de variacion de iluminacién
subyacentes en las ROI facial y del fondo, mientras que el MEMD es capaz de extraer
modos comunes a partir de varios canales de sefal al considerar la informacién
dependiente entre los canales RGB 341351,
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Marco bdsico y Resumen

Las soluciones propuestas para manejar variaciones de iluminacidon presentes en la
imagen del sujeto, al margen del empleo de cdmaras insensibles a la luz tales como
camaras infrarrojas, se pueden agrupar principalmente en dos esquemas, mostrados
en la fig. 1.7 bajo el supuesto de cdmaras RGB convencionales,.

El primer esquema esta basado en los métodos de procesado de seial para separar las
sefiales asociadas a las variaciones de iluminacion de las sefiales propias del pulso
cardiaco.

Una solucion tolerante a la iluminacion es el algoritmo EEMD, del cual ya se ha
demostrado su efectividad en la eliminacién del ruido B3¢ 371 Chen et al. 27 aplicé el
algoritmo EEMD al canal verde para separar las sefiales reales del pulso cardiaco del
ruido provocado por la iluminacion ambiental. La mayoria de pasos estan descritos en
el primer esquema (Scheme 1) en la fig. 1.7. Primero, se detecta y realiza un
seguimiento de cara del individuo mediante técnicas de face-tracking para obtener la
ROI facial con los pixeles de interés. Después, se calcula el promediado espacial de los
tres canales RGB o Unicamente del canal verde (G) de la ROI facial obtenida. En tercer
lugar, la informacién de la FC se extrae bien mediante EEMD para derivar el IMF
objetivo que representan las sefiales cardiacas o bien, aplicando BSS para seleccionar
al azar regiones locales éptimas que contengan seiales cardiacas. De este modo, la FC
se puede estimar desde el IMF objetivo, o desde multiples regiones locales
combinadas con un esquema de votacidén por mayoria.

Sin embargo, el EEMD podria ser comprometido en casos con una variacidon periddica
de la iluminacidn, especialmente si la frecuencia de ésta es muy préoxima al rango de la
FC (tipicamente de 0.75Hz a 4Hz).

El segundo esquema estd basado principalmente en asumir que las trazas originales de
las sefiales rPPG (p. ej., regidn facial) contienen tanto las variaciones del volumen de
sangre causadas por el pulso cardiaco como las variaciones de iluminacién temporales.
Tales variaciones de iluminacién pueden ser consideradas como una referencia de
ruido derivado de las regiones del fondo (sin el rostro) para eliminar el ruido de las
seflales rPPG extraidas de las regiones propias del rostro. Los procedimientos
detallados se muestran en el Scheme Il de la fig. 1.7.

En primer lugar, se determinan las ROl facial y del fondo mediante deteccién vy
seguimiento (tracking). En segundo lugar, se calculan los promedios espaciales de los
canales de color (RGB) tanto de las regiones de la cara como del fondo. En tercer lugar,
el fondo se trata como referencia del ruido para extraer la fuente de variacion de
iluminacién mediante AR, el filtrado adaptativo NLMS, ajuste de curva de minimos
cuadrados, JBSS o PLS. Seguidamente, se resta la fuente de variacién de iluminacién al
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ROI facial para reconstruir una nueva ROI facial libre de variaciones de iluminacion. Y,
por ultimo, se mide la FC a partir de esta regién facial depurada.

Por otra parte, un estudios ha demostrado que la seleccidn aleatoria de patches 3% es
mejor que los métodos basados en ICA 38 y NLMS B4, E| método binario JBSS-EEMD
funciona mejor que los métodos basados en ICA B8 NLMS Bl MOCF (Multi-Order
Curve Fitting) 32y EEMD [27],

El rendimiento de estos métodos depende del grado de similitud en la variacion de
iluminacién entre las regiones del rostro y del fondo. Chen et al. propuso varias
medidas novedosas de similitud que pueden emplearse para un filtrado y regresién
mas robustos. Cabe sefialar que cuando la variacién del ROI facial es diferente a la de
otras regiones distintas de la piel, los métodos del segundo esquema (Scheme Il)
pueden ser ineficaces.

1.3.2 Soluciones propuestas al movimiento

Un numero creciente de estudios han sido realizados para suprimir el impacto del
movimiento 3243, Como se puede ver en la fig. 1.8, los cambios de distancia y dangulo
entre la cdmara y la cara causados por el movimiento del sujeto, pueden describirse
mediante un modelo Sptico 1311241,

Ambient
[lluminance

— Epidermis

— Demis

Blood vessels / it
— Hypodermis

Fig. 1.8: Modelo de reflexion del rPPG.
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Se observé que el ruido de cuantificacion de la camara podia reducirse mediante el
promediado espacial de los valores RGB de todos los pixeles asociados a la piel de la
ROl facial, e incluso llegar a ser insignificante (131,

El promediado temporal de los canales RGB de cada pixel C(t) puede escribirse en una
Unica ecuaciéon (Ecuacion 1) como combinacién lineal de tres términos: el nivel de
intensidad de iluminacién i(t), la parte variable de la reflexion especular s(t) y las
sefiales de pulso cardiaco p(t). Ademas, estas tres sefiales son de media nula.

C)=1Ip-uc-cO+1Ip-uc-cO-i(t) +1y-us-s)+1-u, p() [Ec 2]

Respecto al resto de términos, I, se corresponde al nivel de intensidad luminica
estatica (DC), u, - cO es la parte variante temporal de la amplitud de intensidad, ug
denota el vector unitario de color del espectro de luz y u, el vector unitario de
amplitud de pulso.

Dependiendo del conocimiento previo disponible sobre las componentes, los métodos
robustos al movimiento pueden agruparse principalmente en dos categorias, métodos
basados en BSS o métodos basados en modelo.

Los métodos basados en BSS pueden ser ideales para desglosar C(t) en fuentes para
extraer el pulso sin informacidn previa, mientras que los métodos basados en modelo
pueden emplear el conocimiento sobre los vectores de color de las diferentes
componentes para controlar este desglose.

Ademas de estas dos categorias, los métodos utilizados para determinar y trackear las
ROIs pueden ser tratados como estrategias de compensacién de movimiento. Estas
tres categorias, al margen de otros métodos existentes, se agrupan en la fig. 1.9.

| Model -based Methods ‘

Both illumination and
motion can be
modeled as an optical
model

Ambient Lighlb

‘ . 1. Facial ROI
(Joint) Blind - detection
source i
: ; and trackin
separation @' 2 Locomotorg
using regions or . ' region
sub-regions With Motions exclusion

Motion Robust Solutions

BSS-Based Methods [ Motion Compensated Methods

Fig. 1.9: Cuatro categorias de soluciones robustas al movimiento para técnicas rPPG.
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A continuacion, se describen las dos categorias fundamentales (métodos basados en
BSS y en modelo) en el desarrollo de algoritmos robustos al movimiento.

Meétodos basados en BSS

Dentro de esta categoria se pueden diferenciar la BSS convencional y BSS conjunta
(JBSS).

» BSS (Blind Signal/Source Separation) convencional

La separacién ciega de fuentes (BSS), consiste en recuperar sefiales o fuentes no
observadas a partir de un conjunto de mezclas observadas, sin informacién previa
respecto al proceso de mezcla.

Generalmente, estas observaciones se corresponden a salidas de los sensores siendo
cada una de éstas una combinacién de fuentes 31, Un método comun de BSS es el
analisis de componentes independientes (ICA), cuya eficacia ha sido probada en
muchos campos [“¢l. Basado en la suposicion de que las sefiales de los canales RGB son
ahora una combinacién lineal de la sefal del pulso cardiaco y otras sefiales, Poh et al.
[47] propuso el ICA basado en el algoritmo JADE (del inglés, Joint Approximate
Diagonalization of Eigen-Matrix).

El objetivo era suprimir las correlaciones y el alto orden de dependencia entre los
canales RGB, para extraer la componente de FC mientras el sujeto esta sentado y con
movimiento natural. Tras esta aplicacién, el error cuadratico medio (RMSE)
correspondiente a las situaciones de movimiento se reducian de 19.36 a 4.63 bpm,
demostrando la viabilidad del ICA para evaluar la FC.

Sun et al. "8 introdujo nuevos métodos para la reducciéon de artefactos que consistian
en la compensacién de movimiento plano y la BSS, referida principalmente al ICA
monocanal (SCICA). Su comportamiento en la extraccion de la FC fue evaluado y
probado a través de un testeo con video faciales capturados de un mismo individuo.

Monkaresi et al. propuso una aproximacién combinando machine learning y este
mismo ICA, para mejorar la precisidn en la estimacion de la FC en situaciones reales.

Wei et al. 9 propuso estimar la FC aplicando BSS de segundo orden a las sefiales RGB,
en este caso de 6 canales, provenientes de la doble ROI facial. Los métodos BSS tenian
de algun modo la capacidad de tolerar movimientos, pero aun de forma limitada,
especialmente al tratar con movimientos severos 5%,
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Dado que el orden de las componentes extraidas via BSS es aleatorio, generalmente se
emplea la FFT para determinar la FC mas probable. Asi pues, los métodos BSS no se
pueden emplear en casos en los que la frecuencia de la periodicidad de los artefactos
en movimiento coincide con el rango de frecuencias del pulso cardiaco.

Recientemente, Al-Naji et al. Y han propuesto la combinacién de EEMD completa con
ruido adaptativo (CEEMDAN) y analisis de correlacion candnica (CCA) para estimar la
FC a partir de secuencias de video grabadas por un dron.

La combinacién de los métodos CEEMDAN y CCA logra un mejor rendimiento que los
métodos ICA o PCA en presencia de ruidos inducidos por la variacién de iluminacién y
los movimientos del sujeto y de la cdmara.

» JBSS (Joint Blind Signal/Source Separation)

Las técnicas de la BSS convencional son originalmente disefiadas para tratar un solo
conjunto de datos a la vez, p. ej., descomponiendo las distintas sefiales de los canales
RGB de una Unica ROI facial en sus respectivas componentes independientes 21,

Recientemente, los canales RGB de multiples subregiones faciales han sido empleadas
para una mayor precisién en la medida de la FC [201 521, Con el incremento de la
disponibilidad de multiples conjuntos de datos (multisets) para el andlisis, varios
métodos JBSS han sido propuestos para acomodar simultdaneamente varios multisets.
La meta del JBSS es extraer las fuentes subyacentes de cada conjunto de datos y
mientras tanto, mantener un orden consistente de las fuentes extraidas a través de
multiples conjuntos de datos [46],

Chen et al. proporciond una completa descripcion de los métodos mas
representativos de JBSS. Estos métodos, tras ser testeados en varias aplicaciones
neurofisioldgicas realistas, han destacado por su eficacia y grata perspectiva a futuro
en el analisis de datos neurofisioldgicos.

Guo et al. B3 introdujo el método JBSS en el rPPG aplicando el andlisis de vectores
independientes (IVA) para analizar conjuntamente las sefiales de color derivadas de
las multiples subregiones faciales. A priori los resultados experimentales mostraron
una mayor precision en la medida de la FC en comparacion con el método ICA-BSS.

Mas tarde, Qi et al. ¥ propuso un nuevo método sin contacto para la medida de la FC
mediante la exploracién de correlaciones entre las subregiones faciales del set de
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datos con JBSS. Las pruebas en una gran base de datos publica también demostraron
qgue el método JBSS propuesto superé a las metodologias anteriores basadas en ICA.

Meétodos basados en Modelo

Desde que la informacién de los vectores de color puede ser utilizada por los métodos
basados en modelo para controlar la separacién de componentes, estos métodos
tienen en comun que la dependencia del promedio temporal de las sefiales RGB con la
reflexion media de la piel puede ser eliminada 31,

Los métodos basados en modelo son tipicamente métodos basados en modelos de
crominancia (CHROM), métodos que utilizan la firma del volumen de sangre (PBV) para
distinguir la sefial del pulso de las distorsiones por movimiento >, y métodos basados
en un plano ortogonal a la piel (POS) 13!,

de Haan y Jeanne 4 desarrollaron un CHROM que consideraba las componentes de
reflexion difusa y las contribuciones de reflexidon especular, que en conjunto hicieron
que el color observado variara dependiendo de la distancia (angulo) desde (entre) la
camara a la piel y a las fuentes de luz. Por tanto, el impacto de tales artefactos de
movimiento podria eliminarse mediante una combinacién lineal de los canales R, Gy B
individualmente. Resultados experimentales demostraron que CHROM superd a los
métodos predecesores basados en ICA y PCA en presencia de movimiento.

Basandose en el mismo método CHROM, Huang et al. P% aplicéd un filtro adaptativo
(tomando la posicion de la cara como referencia) seguida de la transformada discreta
de Fourier (DFT) para sefales rPPG. Los resultados del experimento mostraron que la
robustez al movimiento del método propuesto era viable incluso cuando los sujetos
realizaban ejercicios periddicos en maquinas deportivas.

Wang et al. 9, utilizando CHROM como base, propuso un marco novedoso para
suprimir el impacto de los artefactos del movimiento, aprovechando la redundancia
espacial de los sensores de imagen para distinguir el pulso cardiaco del ruido inducido
por el movimiento.

Posteriormente, de Haan y van Leest [ propusieron un método basado en PBV para
mejorar la robustez al movimiento. Este método utilizaba la firma de los cambios en el
volumen de sangre para distinguir cambios de color provocados por el pulso en las
trazas del RGB a lo largo del video. Los resultados experimentales obtenidos de los
sujetos mientras realizaban ejercicio en 5 maquinas deportivas diferentes, mostraron
una mejora significante respecto al método CHROM.
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Recientemente, Wang et al. 13! ha propuesto otro algoritmo rPPG basado en modelo,
referido al POS. El método POS define un tono POS en el espacio RGB temporalmente
normalizado, para la extraccién del pulso cardiaco. De todos estos métodos
comentados, tras ser testeados en una base de datos privada el POS obtuvo el mejor
rendimiento en general, principalmente debido a que el tono POS definido era
fisiolégicamente razonable. Esto hizo que el POS fuera especialmente ventajoso en
situaciones de ejercicio, donde la mascara de la piel era ruidosa. También se demostro
que el POS y CHROM funcionaban bien bajo situaciones estacionarias y de
movimiento, aunque pueden tener problemas en distinguir la componente pulsatil de
distorsiones cercanas en nivel de amplitud. Sin embargo, PBV fue especialmente
diseflado para situaciones de movimiento.
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Apartado 2

Materiales y Métodos

Esta seccidon recopila todas las etapas fundamentales en las cuales se han segmentado
los analisis de rPPG para la estimacion de la frecuencia cardiaca (FC) en los modos
offline y online.

Principal e independientemente del modo en cuestion, existen tres fases en las que se
asienta esta técnica: recopilacidn de datos, andlisis y procesado de seiial y, por ultimo,
calculo de resultados.

RECOPILACION DATOS ANALISIS Y PROCESADO SENAL RESULTADOS
. o A - al A -
&t P & P < B
i COHFACE
LECTURA SENALES BVP DETECCION PICOS
\ \ 111 ot 01 I CALCULO
Q ‘ ) ) FC
BDFs, HDF5 | | ! Il Wi/ GROUNDTRUTH
b! 2
) MASCARAS
A5 V\\‘A e FACIALES ALGORITMOS cALCULO
sEEA m:j (tracking) /
AVI Obtencion Obtencion ESTIMADA

POS, ICA, CHROM, ...
ROI facial y ROI fondo ROl filtrada

Fig. 2.1: Diagrama de fases en rPPG, modo offline.

En el modo offline, y como se puede intuir del diagrama de la fig. 2.1, los datos a
procesar son los videos de los individuos y los archivos que contienen la informacién
capturada por los sensores fisiolégicos. Estos conjuntos de datos estan recopilados en
dos bases de datos independientes.

Por otro lado, y a diferencia de este primer modo, en el modo online la fase de
recopilacion de datos va asociada Unicamente a la secuencia de video generada por la
webcam en tiempo real. En esta vertiente, los datos adquiridos se actualizan
constantemente durante el tiempo de grabacién y no son almacenados ni exportados
para su disposicién futura.

Respecto al resto de fases, tanto el andlisis y procesado de sefial como el calculo de
resultados son comunes en ambos modos. Si bien, en el modo online existe una
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ejecucion iterativa de las tres fases, en el modo offline esta ejecucion se realiza una vez
por cada video.

A continuacién, en la fig. 2.2, se muestra el diagrama de fases del modo online. A Ia
vista de la fig. 2.1 y fig. 2.2, se aprecia la similitud de ambos diagramas intrinseca al
método rPPG.

RECOPILAGION DATOS ANALISIS Y PROCESADO SENAL RESULTADOS
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A
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B (tracking) ALGORITMOS cALcuLo
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Fig. 2.2: Diagrama de fases en rPPG, modo online.

2.1 Bases de datos

A lo largo del estudio de las técnicas de rPPG existentes sobre rostros de individuos
para la estimacién de su frecuencia cardiaca, se deben tener en cuenta numerosos
condicionantes que afectan intrinsecamente a la precisién de los resultados obtenidos.

Debido a que el analisis se fundamenta en el procesado de imagenes (fotogramas),
estos condicionantes estan asociados directamente a como se dispone la informacién,
tanto de sefal util como espuria, en la propia imagen. En este caso, los principales
factores que intervienen en la imagen son el sujeto (tono de piel, vello facial,
magquillaje, etc) y la iluminacién presente en el escenario en el que se encuentra (si es
luz natural o artificial, tipos de fuentes, etc).

Ademas, para poder comparar fielmente los resultados obtenidos mediante el método
rPPG y los reales es imprescindible disponer, al margen de los videos de sujetos, de la
sefial del pulso cardiaco de estos durante el periodo de grabacién del video.
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Para cubrir este aspecto y recopilar los resultados de analisis bajo distintas casuisticas,
se han empleado los videos recogidos en dos bases de datos publicas: MAHNOB HCI 1]
y COHFACE 121,

Ambas bases de datos contienen tanto los videos de los sujetos como los ficheros
generados por los sensores de medicidon de frecuencia cardiaca (colocados a cada
sujeto en los test) con la informacion del ECG correspondiente a cada uno de ellos.

Por otro lado, cabe destacar que actualmente la mayoria de los trabajos publicados
sobre rPPG son evaluados sobre bases de datos privadas, lo que dificulta
considerablemente la evaluacién de los algoritmos propuestos de una manera
estandarizada y basada en unos principios comunes preestablecidos.

Como consecuencia, en este trabajo se emplean dos bases de datos de caracter
publico y se analizan con los algoritmos rPPG mas relevantes, de manera que los
resultados obtenidos brinden una visién mas realista sobre su comportamiento bajo
distintos escenarios.

2.1.1 MAHNOB HCI

MAHNOB HCI-Tagging dataset !l se trata de una base de datos etiquetada multimodal,
creada para la caracterizacién de contenido multimedia basada en emociones
humanas. Asi pues, se trata de una base de datos afectiva.

Sus autores recopilaron los videos y las sefales fisioldgicas de 30 sujetos (13 hombres y
17 mujeres de entre 19 y 40 afios, M = 26.06 afios y SD = 4.39 afios) de diferentes
origenes culturales, siendo expuestos a estimulos audiovisuales controlados mediante
la visualizacion de imagenes y pequeiias secuencias de video en dos experimentos.

En el primer experimento, los individuos visualizaban 20 videos emocionales anotando
tanto su estado animico como su nivel de excitacidn en una escala de valencia. En el
segundo experimento, se les mostraban pequefias secuencias de video e imagenes sin
etiquetar, y después etiquetadas correcta o incorrectamente. Y posteriormente, cada
individuo evaluaba si estaba de acuerdo o en desacuerdo con las etiquetas propuestas.

Segun los autores, durante la grabacidon se empled equipo profesional en cuanto a
iluminacion y videocamaras, para maximizar la calidad de los datos de video. En la Fig.
2.1, se muestra un ejemplo de una captura de video extraida por la cdmara durante el
test.
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Fig. 2.3: Ejemplo de imagen capturada en MAHNOB.

A pesar de no ser su objetivo original, esta base de datos puede ser empleada para
evaluar las técnicas rPPG, puesto que dispone de toda la informacién necesaria
(sensores de ritmo cardiaco y los videos), ademas de informacién extra como el
contenido multimedia visualizado por los individuos durante la prueba, los ficheros
generados por el resto de los sensores biométricos, sefiales de audio, etc.

Si se ignora la mayor parte de su contenido escogiendo las sefiales fisioldgicas de los
sensores mas relevantes y los datos de video, solo faltaria correlacionar ambas
informaciones mediante software para que vayan perfectamente sincronizadas. Con
esto, la obtencién del pulso cardiaco para cualquier instante de video es inmediata.

Captura de datos

Durante los experimentos, el comportamiento de los participantes fue grabado
mediante 6 cdmaras profesionales desde &angulos diferentes, 2 micréfonos, un
rastreador de mirada y los sensores fisioldgicos para la extraccion de los ECG (32
canales), la amplitud de respiracién y la temperatura de la piel. En la Fig. 2.2, se
muestra un ejemplo de dicha configuracion experimental.
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Fig. 2.4: Ejemplo de la configuracion experimental para la grabacion de los videos en MAHNOB HCI.

El audio esta grabado en dos canales. El canal 1 (o izquierdo, si se interpreta como
senal estéreo) contiene la senal de audio del micréfono de sala AKG C 1000 S Mklll,
gue incluye tanto el ruido de la habitacién como los sonidos de los estimulos del video.
El canal 2 (derecho) contiene la sefial de audio del micré6fono de diadema AKG HC 577
L dispuesto en la cabeza del participante.

Los videos de cada sesién fueron tomados por 6 cdmaras de video diferentes. La
primera de ellas estaba situada encima de la pantalla y capturaba la sefial de video a
color, cubriendo integramente el frontal del individuo. El resto de camaras,
monocromaticas, capturaban las reacciones del individuo desde distintos dngulos,
incluyendo una vista frontal, vista de perfil y vista superior del cuerpo.

Para esto, se emplearon dos tipos de cdmaras: el modelo Stingray F-046C, para la seiial
a color y las otras cinco de modelo Stingray F-046B. Todas ellas del fabricante Allied
Vision con una resolucion de 780 x 580 pixeles y 60 frames por segundo (fps).

Antes de cada experimento se calibraba el rastreador de mirada mediante el software
de estudio Tobii 8 y, todos los sensores fisioldgicos incluidos los sensores de
encefalograma (EEG), sensores de electrocardiograma (ECG), sensores de respuesta
galvanica de la piel (GSR) de los dedos, sensor de temperatura de la piel y la cinta de
respiracion alrededor del pecho se colocaban adecuadamente sobre los participantes.
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Las respuestas fisioldgicas de los participantes se registraron utilizando el sistema
Biosemi Active Il 3%, modelo utilizado por muchos laboratorios de investigacion en
todo el mundo. El sistema se conecta al resto de dispositivos (sensores) mediante fibra
Optica (aislamiento galvanico) y va alimentado mediante una bateria. Las sefiales
provenientes de estos sensores estan almacenadas en los archivos BDF (Biosemi Data
Format) disponibles en la base de datos. Existe uno por cada sesion.

Formatos de archivo

Como se ha indicado previamente, el formato de salida del sistema Biosemi Active Il es
un fichero BDF Unico por sesién que contiene toda la informacién relativa a los
estimulos de los participantes y las sefiales fisioldgicas.

Los datos se distribuyen en 47 canales. Los 32 primeros se corresponden a la actividad
cerebral recogida por los electrodos EEG, dispuestos en un gorro. Los canales 33, 34 y
35 contienen la informacién de las sefiales de pulso cardiaco recogidas por tres
sensores ECG situados en el torax.

Los canales 45 y 46 se corresponden a las sefiales recogidas por la cinta de respiracion
y el sensor de temperatura respectivamente. El canal 47 se asocia a una sefial formada
por una serie de pulsos que indican el estado del experimento, delimitando el inicio y
final de los estimulos grabados dentro de la secuencia de video. El objeto de este
ultimo canal es facilitar la sincronizacién entre las sefales capturadas por los sensores
y la secuencia de video.

En cuanto al formato de video, todas las secuencias se transmiten en un contenedor
de peliculas AVI.

Preseleccion de sesiones

Para realizar los analisis rPPG en este trabajo, se ha realizado una seleccién previa de
sesiones descartando aquellas que pudieran causar imprecisiones en la estimacién de
la FC por los algoritmos rPPG.

Asi pues, de las 347 sesiones que contiene la base de datos MOHFACE HCl se han
escogido 286 bajo el criterio de seleccion guiado por dos requisitos: que la duraciéon
del video suficientemente larga (minimo 40 segundos) para poder estimar el ritmo
cardiaco y, por otro lado, que los individuos (de cualquier género y con o sin
consentimiento) tengan el rostro lo mas despejado posible evitando aquellos con
barba, bigote o gafas.
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2.1.2 COHFACE

COHFACE dataset 2! se trata de una base de datos publicada en 2017, que recoge un
gran numero de sujetos grabados bajo dos condiciones diferentes de iluminacion.
Concretamente, contiene 160 videos y sefiales fisioldgicas extraidas de 40 individuos
en buenas condiciones de salud.

Los datos adquiridos en este nuevo corpus incluyen condiciones mds realistas en
comparacion con las grabaciones bajo condiciones de laboratorio bien controladas del
set MAHNOB HCI.

En la fig. 2.5, se muestra un ejemplo de las sefales ECG capturadas por los sensores,
disponibles en la base de datos. En azul, las sefiales ECG de la base de datos. En rojo, el
resultado de la deteccién QRS. En la parte superior de cada grafico, la frecuencia
cardiaca estimada en bpm.
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Fig. 2.5: Ejemplo de las sefiales ECG extraidas.

La edad promedio de los individuos es de 35.6 anos, con una desviacién estandar de
11.47 afios. En cuanto al género, hay 12 mujeres (30%) y 28 hombres (70%). La
distribucién de edad de los 40 individuos se muestra en fig. 2.6.
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Fig. 2.6: Distribucion de edad de los sujetos recopilados en COHFACE.

Captura de datos

A los individuos participes se les grabd mediante una webcam convencional conectada
a un portatil durante un periodo de aproximadamente 60 segundos. Se registraron
tanto las sefiales de video como las fisioldgicas, estas ultimas mediante
fotopletismografia de contacto.

El equipo empleado para ello consistia en un kit de herramientas biomédicas con 3
sensores (canales de entrada) sincronizados, permitiendo medir tanto el ECG como la
respiracion del individuo.

Los datos fisioldgicos seran utilizados como valores reales de referencia, también
conocidos como valores groundtruth (término del inglés que significa “base verdadera
o verdad fundamental”), durante las pruebas de los algoritmos rPPG.

En cada uno de los 160 videos, la cara de un sujeto es grabada por una webcam
convencional (Logitech HD Webcam C525) durante un minuto completo, mientras se
capturan las sefales fisioldgicas mediante un sensor BVP (modelo SA9308M) y una
cinta de respiracion (modelo SA9311M), ambos equipos del grupo Thought
Technologies.

El sensor BVP mide los cambios en la reflectancia de la piel tras aplicarle luz infrarroja,
causados por la variacion del nivel de oxigeno en sangre debido a los latidos del
corazon.

La cinta respiratoria estd compuesta por un sistema de bobinado mecdnico (sistema
inductivo) que simplemente mide el estrechamiento tordcico. Ambos sensores estan
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conectados (siguiendo los consejos del fabricante) a un ordenador con SO Microsoft
Windows a través de su sistema de adquisicion basado en USB de dos canales
(ProComp2).

Los datos de los sensores fisioldgicos y el video se sincronizan y graban conjuntamente
mediante la suite de programas Thought Technologies BioGraph Infiniti, versién 5. Con
la configuracion estdndar, BioGraph Infiniti v5 es capaz de transmitir el video a una
resolucién de 640 x 480 pixeles a 20 frames por segundo. Junto a ello, y de forma
paralela, realiza la medicidn de las seifales BVP a 256 muestras por segundo y la lectura
de respiracion a 32 muestras por segundo.

La siguiente figura, fig. 2.7, muestra las sefiales adquiridas en sincronizacién con los
datos de video, ambas en azul y correspondientes al pulso de sujeto (primera gréfica) y
la lectura de respiracién (segunda grafica).
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Fig. 2.7: Ejemplo de las sefiales adquiridas en cada sesion del set COHFACE.

Protocolo de adquisicion y cambios de iluminacion

Cada uno de los 40 individuos voluntarios se sentaron en frente de una webcam de
manera que toda la region de la cara quedase integramente grabada, durante cuatro
sesiones de aproximadamente un minuto de duracion. A su vez, estas grabaciones se
replicaron bajo dos condiciones diferentes de iluminacion:
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= Con luz de estudio: para la cual se cerraron las persianas de la sala, evitando la
influencia de luz natural y aplicando una fuente de luz adicional en un punto
para iluminar bien la cara del sujeto.

® Con luz natural: en el que todas las luces estaban apagadas y las persianas
abiertas.

(a) (b)

Fig. 2.8: Ejemplo de imdgenes capturadas en COHFACE. (a) luz estudio, (b) luz natural.

Las cuatro secuencias de video (2 con luz de estudio y 2 con luz natural) pueden ser
empleadas para evaluar el rendimiento de los algoritmos rPPG, bajo las mismas
condiciones o completamente diferentes.

Formatos de archivo y metadatos

La eleccién de los formatos para recopilar los datos ha sido seleccionada para mejorar
la legibilidad y el acceso mediante herramientas de software gratuitas. Los datos de
video en cada sesion y por cada individuo, se envia en formato MP4 dentro de un
contenedor de peliculas AVI. Los datos de los sensores fisiologicos se distribuyen
utilizando contenedores HDF5 estandar, con informacion como la fecha de nacimiento
del sujeto, su género, la condicidn de iluminacién y por supuesto, las sefales del pulso
y respiracioén registradas.
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2.2 Herramientas y algoritmos

2.2.1 Obtencidn de la FC groundtruth (modo offline)

Para poder cuantificar la precisién de los algoritmos rPPG empleados en la estimacién
de la FC de los videos en el modo offline, es necesario conocer la FC groundtruth
obtenida a partir de los sensores fisioldgicos capturados durante la prueba de cada
individuo, y asi comparar posteriormente el grado de correlacién entre los resultados
estimados y los groundtruth.

Los datos de los sensores fisioldgicos se facilitan junto a los videos en las dos bases de
datos analizadas. La lectura de estos datos se realiza a partir de los archivos BDF en el
caso de la MAHNOB HCl y de los archivos HDF5 en el caso de la COHFACE.

Cdlculo de la FC groundtruth en MAHNOB HCI

Los datos de los sensores, en el caso de la MAHNOB HCI, necesitan ser sincronizados
previamente con los datos de video ya que en esta base de datos se incluye los treinta
segundos antes y después del video con el participante en reposo, sin estimulos. Para
esto, se emplea el canal 47 que indica el estado del experimento con flancos de subida.
Una vez delimitado el tiempo de interés (TOI), se selecciona los datos de ECG en ese
intervalo.

En ese intervalo, se detectan los picos del complejo QRS con un detector de picos
(algoritmo Pan-Tompkins) y mediante la diferencia temporal iterativa de un pico y su
vecino, se calculan los indices asociados a cada pico de los latidos del ECG.

Una vez obtenidos los indices, se calcula el promedio entre ellos obteniendo el
intervalo temporal en muestras, N. Con este dato, conocida la frecuencia de muestreo
a la que han sido capturados los datos de los sensores, fs_ecg, y la frecuencia de
muestreo de los videos, fs_video, el calculo de la frecuencia cardiaca groundtruth es
inmediato sustituyendo en la siguiente férmula:

fs_ecg - fs_video
N

FC groundtruth (BPM) = [Ec. 3]
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Algoritmo Pan-Tompkins

Es un algoritmo disefiado principalmente para detectar y localizar complejos QRS en
sefiales de electrocardiograma (ECG). La deteccidon del QRS se basa en analisis de
amplitud, pendiente y anchura de los complejos QRS.
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Fig. 2.9: Etapas del detector de picos Pan-Tompkins

Las etapas que describen este algoritmo son fundamentalmente cuatro: filtrado paso-
banda, derivacion, transformacion no lineal y decisién. El filtrado paso-banda esta
compuesto por un filtro paso-alto y paso-bajo en cascada, y tiene como objetivo
atenuar las bajas frecuencias asociadas a las ondas P y T, oscilaciones basales e
interferencia de red. La etapa de derivacidon destaca las pendientes abruptas de la
sefial, que en el caso del ECG coincide con el complejo QRS. En la etapa de
transformacion no lineal se eleva al cuadrado la sefial convirtiéndola en positiva y, se
acentuan las frecuencias altas correspondientes al QRS. Y, por ultimo, en la etapa de

decisidn se umbraliza la sefial seleccionando Unicamente los picos de interés (picos R)
[60] [61]

Este algoritmo es dptimo para la seleccién de picos en los bdf facilitados en la base de
datos MAHNOB HCI.
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Cdlculo de la FC groundtruth en COHFACE

Para la obtencién de la FC groundtruth en la COHFACE se realizan tres medidas:

= Analisis espectral: se selecciona la componente principal evitando las
componentes de baja frecuencia. Esta medida es Unica para cada video. Para
calcular la FC bastara con multiplicar por 60 la frecuencia (en Hz) de la
componente principal.

= Analisis en tiempo real: se realiza detectando los picos en la seial temporal del
ECG, calculando la diferencia entre vecinos y estimando a partir de ellos la
frecuencia en tiempo real del sujeto.

= Analisis temporal promedio: se calcula a partir del analisis en tiempo real,
promediando el conjunto de estimaciones y filtrando los outliers, por si hubiera
alguna estimacion errénea.

La diferencia entre la primera y tercera medida es pequefia (menos de 10 bpm para
toda la base de datos como mdaximo, y menos de 1 bpm de media). Con esto, se escoge
la tercera medida por ser la mads precisa.

La deteccidn de picos se realiza mediante una herramienta propia, ya que el algoritmo
de deteccién de picos Pan-Tompkins empleado con la MAHNOB HCI no funciona
correctamente en este caso. Esto es debido a que las lecturas del pulso cardiaco de los
sensores PPG con contacto empleados en la COHFACE son mas simples y de menor
sensibilidad, como se puede apreciar en Fig. 2.7.

En Fig. 2.10, se muestra un ejemplo tras su aplicacién en un fichero generado por los
sensores. En color azul, la sefial BVP leida en una sesién. En color rojo, los picos
detectados del complejo QRS. El valor groundtruth de frecuencia cardiaca, mostrado
en el titulo se obtiene de manera inmediata tras la deteccion de picos y su localizacién
temporal.
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Fig. 2.10: Ejemplo deteccion de picos en sefial BVP de COHFACE.

2.2.2 Obtencidn y tratamiento de la ROI facial

Algoritmo iCCR-master

El punto de partida de los algoritmos rPPG es una imagen del rostro del individuo en
cuestién, por lo que una parte critica de este trabajo es lograr una buena
segmentacion de la regiéon de interés (ROI), en nuestro caso, la ROl del rostro del
individuo para posteriormente ser tratado con la mayor pulcritud posible.

Por ello, se ha decidido emplear el algoritmo iCCR-master para la deteccién vy
seguimiento de rostros (face-tracking) ya que destaca por su precisién y rapidez en
aplicaciones a tiempo real. Este algoritmo realiza un seguimiento de marcas faciales,
basado en la regresidn continua en cascada (CCR) con actualizacion incremental, lo que
le permite agilizar el proceso de aprendizaje para la regresion en cascada
disminuyendo el tiempo de actualizacién a una fraccidn de segundo. Esto le permite un
seguimiento del rostro en tiempo real.
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Fig. 2.11: Vision general del algoritmo iCCR.

El enfoque estandar del seguimiento facial es emplear un algoritmo de deteccién de
marcas faciales inicializado con las marcas detectadas en el frame anterior. Esto se
debe a que la forma de la cara varia de manera continua con una tasa de frames lo
suficientemente alta y, por lo tanto, si las marcas iniciales son detectadas con
suficiente precision, la forma inicial del modelo serd lo suficientemente cercana para
qgue el algoritmo converja a un éptimo local aceptable también para el frame actual.
Por lo tanto, es mas probable que los algoritmos de seguimiento produzcan resultados
de ajuste altamente precisos que los algoritmos de deteccion que se inicializan
mediante el cuadro delimitador del detector facial.

Sin embargo, en este algoritmo, el tracker emplea un modelo deformable genérico de
la cara, creado mediante entrenamiento previo utilizando una base de datos con
imagenes faciales de otros individuos y marcadas manualmente. Por ello, la mayor
limitacion de este algoritmo es que el modelo genérico de referencia empleado en la
deteccion de marcas faciales es el mismo durante todo el proceso de seguimiento,
pudiendo o no adecuarse con los rasgos faciales del individuo analizado. Lo ideal, seria
emplear un modelo adaptativo que de manera inteligente (con un entrenamiento
previo bajo distintos modelos de apariencia) se amoldase al rostro del sujeto.
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Para probar el rendimiento de este algoritmo, se puede observar la siguiente fig. 2.12
extraida del Reto de Seguimiento de Objetos Visuales (VOT) (63, donde se aprecia el
comportamiento del método CCR frente al SDM (Supervised Descent Model, modelo
referente actual) y el comportamiento del iCCR frente al CCR tradicional.
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Fig. 2.12: Grdficas comparativas: SDM vs CCR (izda), CCR vs iCCR(dcha).

En fig. 2.12, la grafica izquierda muestra que tanto en el eje de la proporcidon de
imagenes como en el eje de error punto a punto normalizado, el SDM y CCR presentan
un rendimiento similar. Y la grafica derecha, muestra claramente un beneficio en
cuanto a rendimiento empleando un aprendizaje incremental (iCCR) frente al
aprendizaje tradicional con modelos genéricos (621,

Por lo tanto, en vista a los resultados anteriores, este algoritmo presenta unas
cualidades idéneas para el seguimiento de rostros en aplicaciones realistas a tiempo
real como es el objeto de este trabajo.

Mascaras: filtrado espacial.

Una vez rastreados y registrados los puntos que delimitan el rostro del individuo por el
algoritmo iCCR-master en cada fotograma, el siguiente paso es establecer una regién
de interés 6ptima para los andlisis posteriores. Por ello, el siguiente paso es desechar
aquellas regiones de la cara (dominio espacial) que contengan muy poca informacién
util o ninguna para la aplicaciéon de rPPG como, por ejemplo, los ojos, cejas, boca,
barba, bigote o las zonas de sombra bajo las narices. Cabe recordar que la informacién
de interés para la estimaciéon de la FC mediante técnicas remotas esta
fundamentalmente en la imagen de la tez del individuo, por lo que todo lo “afadido” a
ésta, se considera espurio.
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Frame ORIGINAL Puntos rastreados con iCCR-master

Fig. 2.13: Ejemplo de puntos rastreados con iCCR-master.

Para ello, se han disefiado tres mdscaras distintas con el objeto de observar su efecto
en los resultados obtenidos por los algoritmos rPPG, aprovechando los puntos faciales
obtenidos en la etapa de rastreo facial o face-tracking.

Puntos rastreados con iCCR-master Mascara 1: rostro completo

Mascara 2: rostro sin ojos ni boca Mascara 3: solo mejillas

VN

Fig. 2.14: Ejemplo de aplicacion de las mdscaras sobre un individuo.
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Estas mascaras, se han disefiado en un orden incremental de restriccién consiguiendo
gue cada mdscara sea mas selectiva y consideren un menor niumero de pixeles validos
qgue la anterior disefiada, para poder comparar el efecto del filtrado espacial en los
resultados finales de rPPG. En la imagen de la fig. 2.14, se puede observar un ejemplo
de aplicacion de estas mdscaras a un individuo. La primera mdscara (Mdscara 1), estd
disefiada para segmentar el rostro completo. La segunda (Mdascara 2), es una version
mas restrictiva en la que se desecha la regidn asociada a ojos y boca. Y en la tercera
(Mascara 3), y mas restrictiva, Unicamente se selecciona la regién asociada a las
mejillas.

La obtencién de la ROI del fondo necesaria para la rectificacién de iluminacién es
trivial, ya que partiendo del frame original, bastara con multiplicarlo por la mdscara del
fondo, bg_mask, obtenida por:

bg_mask = 1 — face_mask [Ec. 4]

Donde face_mask se corresponde con la Mdscara 1 de la fig. 2.14.

Rectificacion de iluminacion

Tras el proceso de seleccidon de las ROIs faciales y del fondo, el siguiente paso es
intentar mejorar la ROI de partida para que los algoritmos rPPG sean lo mas precisos
posible en la extraccién de la seinal BVP. Se debe tener en cuenta que, en una situacion
real, la sefal BVP de interés se ve interferida por otras senales tanto luminicas
(provenientes de los reflejos de la pantalla empleada durante la prueba y de la
iluminaciéon empleada) como del ruido introducido principalmente por la cdmara de
video. Para reducir el efecto de estas interferencias, antes de aplicar los algoritmos
rPPG, se rectifica la iluminacion con la informacién de las ROIs obtenidas
anteriormente.

En primer lugar, se analiza la variacidon de iluminacién en el rostro. Concretamente, se
observa el canal G, que contiene los niveles de verde y es la componente donde mejor
se aprecian estas variaciones, ya que de las tres componentes RGB, el verde es el que
mas absorbe la hemoglobina y la oxihemoglobina de la sangre. Asi pues, el nivel de
verde de la cara grqc. puede ser descrito mediante la siguiente ecuacion:
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Irace = P +1i [Ec. 5]

Donde el término p se corresponde con las variaciones del nivel de verde producidas
por el pulso cardiaco y el término i con las variaciones del nivel de verde producidas
por la iluminacidn ambiental.

La componente i no se puede obtener directamente, pero tomando el nivel medio de
verde en el fondo de cada frame como referencia y haciendo uso de la funcién lineal h,
se puede estimar la correlacién entre las variaciones del nivel de verde asociadas a las
variaciones de iluminacion y el nivel medio de verde del fondo gpackground, Pudiendo

describir i como:

i=h- Ibackground [Ec. 6]

El vector gpackgrouna contiene los valores medios de verde de la ROI del fondo,
obtenida anteriormente. Los coeficientes de esta funcion lineal h se pueden encontrar
iterativamente por cada fotograma, aplicando un filtro adaptativo NLMS (Normalized
Least-Mean Square). Una caracteristica de este filtro es que asegura la convergencia de
la media y varianza mediante el pardmetro u. Este filtro comienza a partir de un
coeficiente h inicial y se actualiza iterativamente en cada fotograma mediante W hasta
que h(k) converge al valor 6ptimo que minimiza i — (h- gpackgrouna)- Esta
actualizacion iterativa viene dada por la siguiente ecuacion:

g-IR (k)

h(k+1) =hk) +p-
gbackgroundH(k) : gbackground (k)

* Ibackground [EC- 7]

El término g_IR denota la sefial de pulso rectificada de la iluminacion, y se obtiene
mediante la siguiente formula iterativa:

g_IR(k) = Irace (k) —h- gbackground(k) [Ec. 8]

De esta manera, como se puede observar en la fig. 2.15 mediante el filtrado NLMS se
reduce el ruido causado por las variaciones de iluminacién.
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Fig. 2.15: Ejemplo variaciones de nivel de verde en cara, fondo y tras el filtrado NLMS.

Filtrado temporal

Una vez rectificada la iluminacién y reducidas las interferencias generadas por las
variaciones de iluminacién, el siguiente paso es seleccionar uUnicamente aquella
informacién considerada relevante en un rango de interés. Para esto, se intentan
discriminar todas aquellas componentes frecuenciales irrelevantes mediante una serie
de filtrados temporales, gracias a la relacidn directa de los dominios tiempo-frecuencia.

El primer tratamiento aplicado 4, elimina la linea de base de la salida obtenida del

filtrado adaptativo NLMS previo, es decir, del término g_IR para analizar la variabilidad
de la FC.

Este tratamiento aplica como un filtro paso-alto de respuesta finita variante-temporal.
Se emplea un parametro de suavizado A que depende directamente de la frecuencia
de muestreo de la sefal siendo la frecuencia de corte del filtro inversamente
proporcional a A. Cuando A aumenta, la frecuencia de corte disminuye y viceversa.
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Fig. 2.16: Ejemplo salida del filtro de eliminacion de la linea de base.

Para suavizar y eliminar el ruido blanco en la sefial de salida del filtrado anterior
g_IR_1 se aplica un filtro de media mavil. Se trata de un filtro paso-bajo que aplica el
promedio sobre un grupo de M muestras de entrada para dar una Unica salida [®°1. Su
efecto en la salida, g_IR_2, se puede apreciar con claridad en fig. 2.17.
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Fig. 2.17: Ejemplo salida filtro de media mdvil.
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Por dultimo, se aplica un filtrado paso-banda de respuesta finita mediante un
enventanado Hamming en el rango de frecuencias de interés, es decir, el rango
asociado al pulso cardiaco comprendido entre 0.7 y 4 Hz (Véase pag. 7).

Los filtros de respuesta finita son siempre estables y con una respuesta en fase lineal.
Sin embargo, para ciertas especificaciones requieren un orden muy superior a los
filtros de respuesta infinita. Por ello, se emplea un enventanado para intentar suavizar
los efectos del truncamiento abrupto.

g IR 3, BPF with Hamming window

0.2} r‘ ] r‘ﬂ\ |‘
o | |

@l
| |

0 500 1000 1500 2000 2500

Fig. 2.18: Ejemplo salida filtrado paso-banda con enventanado Hamming.

2.2.3 Extraccion de la seinal BVP

Una vez preparadas y optimizadas las ROI faciales de cada individuo, el siguiente paso es
extraer la sefial asociada al pulso cardiaco (sefial BVP) implicita en ellas y poder obtener una
estimacion de la frecuencia cardiaca del individuo. Para ello, se hace uso de los algoritmos de
rPPG més relevantes como son el Green Verkruysse ¢, POS [¢7], CHROM ©®&! e ICA %9, |os cuales
se describen grosso modo a continuacion.
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Green Verkruysse (GVERK)

Es un algoritmo desarrollado por Wim Verkruysse et al. y su aplicacion es muy sencilla. En

primer lugar, se extrae el canal verde (G) de la ROI de interés, que como ya se ha mencionado

anteriormente, es donde las variaciones de iluminacién producidas por el ritmo cardiaco son

mas notables. Una vez extraida la componente de interés, considerada también fuente BVP, se

aplica un filtro paso-banda Butterworth de 3er orden para seleccionar las componentes dentro

del rango frecuencial del pulso cardiaco (0.7-4Hz).

Tras aplicar el filtrado el espectro de la seiial, se calcula el periodograma. Se considera que la

componente asociada al pulso cardiaco es aquella con mayor potencia, por lo que basta con

localizar la maxima componente de potencia, y multiplicar la frecuencia de ésta por 60 para

obtener la FC estimada.
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Fig. 2.19: Vision general del algoritmo Green Verkruysse.
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POS

El algoritmo POS (Plane-Orthogonal-to-Skin) desarrollado por Wang et al. emplea el
plano ortogonal al tono de la piel en el espacio RGB normalizado temporalmente, para
realizar la estimacién del pulso cardiaco. Ademads, este algoritmo prescinde del filtro
paso-banda empleado comiUnmente para la seleccién de frecuencias en el rango de
interés.

En primer lugar y frame a frame, se realiza un promediado espacial de las
componentes RGB. Una vez obtenido, este promediado se normalizan temporalmente
estas componentes RGB. El siguiente paso es generar el espacio de variacidén especular
mediante la proyeccion del RGB normalizado. En este espacio, se determina y afinan
iterativamente las variaciones asociadas al pulso cardiaco. Por ultimo, mediante suma
y superposicién de estas variaciones, se extrae la sefial BVP. La estimacion de la FC a
partir de esta sefal se realiza de forma andloga al algoritmo anterior, mediante
periodograma.

ROI facial
LR | Promediado Normalizacién Proyeccion
d espacial temporal variacion l;l> Afinacion
G|l B RGB RGB especular
e J - Ob;il:_‘c:rm <::| Superposicion
) LR . Ay [f BVP acumulada
| | l < 3 | I'k n
~ CALCULO % ‘ Ty Mt
. ESTIMADA .
) Seleccion Calculo
componente FC Periodograma

Fig. 2.20: Vision general del algoritmo POS.
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CHROM

El algoritmo CHROM desarrollado por Gerard de Haan y Vicent Jeanne esta basado en
las crominancias de la imagen. Parte de la base que las reflexiones especulares afectan
de igual manera en las tres componentes RGB ya que, asumiendo luz blanca, se suma
una porcion especular idéntica sus respectivas componentes de reflexién difusa.

Esto implica que se puede eliminar la componente de reflexién especular aplicando la
diferencia de color, es decir, de las sefiales de crominancia. Para ello, con los tres
canales de color (RGB) normalizados se construyen dos sefales ortogonales de
crominancia aplicando la diferencia de color. En estas dos sefiales de crominancia, las
variaciones debidas a los cambios del volumen de sangre en la piel seran
probablemente distintas, mientras que el movimiento afecta a ambas sefales de
crominancia por igual.

A estas dos sefales de crominancia se les aplica un filtro paso-banda Butterworth de
orden 3, cuya banda de paso coincide con el rango de frecuencias asociado al pulso
cardiaco. Posteriormente, se aplica un enventanado Hanning con una superposicidon
constante del 50% en cada iteracidn. Tras realizar este proceso de forma iterativa por
cada frame, la salida del filtro es la sefial BVP. Como ya se ha visto anteriormente,
bastard calcular el periodograma de esta seiial para estimar la FC.

ROl facial
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Fig. 2.21: Vision general del algoritmo CHROM.
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ICA

El algoritmo ICA ha sido desarrollado por Ming-Zher Poh et al. y se fundamenta en el
método de separacion ciega de fuentes (BSS), concretamente en el andlisis de
componentes independientes (ICA). Recordando que las componentes RGB
provenientes de la ROl facial recogen tanto la informacién asociada al pulso cardiaco
(sefial BVP) como de otras sefiales espurias, es de interés encontrar el modo de
discernir qué componentes estan asociadas a la seial BVP. Para ello, el analisis de
componentes independientes tiene como objeto encontrar la matriz de separacién o
“desmezclado” de estas sefiales. Para descubrir las fuentes independientes, esta
matriz debe maximizar la no-Gaussianidad de cada fuente.

Tras calcular y aplicar la matriz de separacién de fuentes, se obtiene como resultado
una estimacién del vector que contiene las senales de las fuentes subyacentes. Estas
sefiales, en este caso son tres componentes procedentes de las tres componentes RGB
tras aplicar el ICA.

Asi pues, para estimar la frecuencia cardiaca se aplica la Transformada Rapida de
Fourier (FFT) a cada componente para obtener el espectro de potencia. Por ultimo, el
pico de mayor potencia de los tres espectros calculados se considera el asociado a la
FC. Multiplicando su frecuencia por 60 obtenemos la FC de interés.
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Fig. 2.22: Vision general del algoritmo ICA.
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2.3 Arquitectura del modo online (GUI)

Para la implementacidon de un analisis rPPG en tiempo real (véase fig. 2.2), modo
online, se ha disefiado una interfaz desarrollada en Matlab " y a partir de la cual el
usuario puede grabar su cara mediante una webcam para obtener en directo una
estimacion de su frecuencia cardiaca.

La hoja de ruta a seguir en este analisis es similar al comentado anteriormente para el
modo offline, a excepcién de que esta versiéon en directo requiere una captura, face-
tracking y procesado de sefial de forma iterativa a tiempo real.

Tiempo
k analizado

Frames por
segundo

Estimacion de
procesados

la frecuencia
cardiaca

Estado del
rastreador de
cara

Marcas
faciales
| rastreadas

Fig. 2.23: Ejemplo de la GUI del modo online.

Para poder realizar una estimacion aceptable de la FC, se requieren al menos 30
segundos de captura de video para que el promedio de las pulsaciones en este tiempo
sea significativo. Por esta razdn, en la fase de recopilacién de datos del modo online,
se aplica el rastreo facial a los frames comprendidos en los 30 primeros segundos de
captura (mediante iCCR-master) y se almacenan las ROI faciales obtenidas en un
buffer, aunque de momento no se muestra ninguna estimacion al usuario.

Una vez completado el buffer, se analiza el conjunto de ROI faciales almacenados
mediante el algoritmo rPPG elegido y se obtiene una primera estimacion de la FC que
es mostrada en la interfaz al usuario (GUI).
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Tras este primer resultado, en la siguiente captura se aplica face-tracking para
determinar su ROl facial, y de nuevo, esta ROl se almacena en el buffer. El tamafio del
buffer es fijo, por lo que por cada nueva ROl que entra en él se desecha la ROl mas
antigua, siguiendo un sistema FIFO (First In First Out).

Con esta nueva ROl afiadida del nuevo frame capturado, se vuelven a aplicar los
algoritmos rPPG y se estima la FC nuevamente. El proceso, a partir de este momento,
es recursivo a lo largo del tiempo de grabacién.
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Apartado 3

Resultados

Esta seccién recopila todos los resultados extraidos en los andlisis rPPG realizados en el
modo offline para la estimacion de la frecuencia cardiaca en los videos siguiendo la
linea cronoldgica del trabajo realizado.

En primer lugar, se opté por adaptar el script open-source de rPPG publicado por Kooij-
Naber 7Y para realizar el anélisis en cascada de la base de datos MAHNOB HCI.

Mas tarde, se decidié probar los métodos rPPG incluidos en iPhys-toolbox 72
publicados por Daniel McDuff. el cual hace una excelente recopilacion de los
algoritmos rPPG mas relevantes hasta la fecha. Estos algoritmos son los descritos en
este trabajo, y han sido testeados en las bases de datos MAHNOB HCl y COHFACE. En
esta segunda prueba, los resultados fueron notablemente mejores (como se vera en
paginas posteriores) y por ello, se tomaron como base para una posible optimizacién
de este andlisis.

Los resultados obtenidos se muestran en forma de gréficas, donde se comparan por
cada video analizado, su resultado de la estimacion de FC por rPPG con el resultado
groundtruth calculado a partir de los datos ECG de los sensores. Y para afiadir rigor a
esta comparacién, en los casos mayor relevancia se preparan unas tablas donde se
incluyen los siguientes parametros estadisticos: error medio (err_avg), desviacion
estandar del error (err_std), error cuadratico medio (mse), correlacion lineal (corr)y
coeficiente de Pearson (p), todo ello calculado entre los valores groundtruth y
estimados de la FC.
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3.1 Resultados Kooij-Naber (MAHNOB HCI)

En el método Kooij-Naber, se emplea el algoritmo ICA para la estimacidn de la FC y se
proponen dos etapas extra de mejora de la seial BVP: filtrado paso-bajo (FPB) y
filtrado de la sefal de respiracion (Resp).

Segun el articulo "Y1 del autor y como se puede observar en la fig. 3.1 extraida del
mismo, los mejores resultados de este método se obtienen tras aplicar las tres etapas

ICA + FPB + Resp llegando incluso, en el caso de la cara, a correlaciones muy préximas
a la unidad (0.97).
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Fig. 3.1: Resultados obtenidos por Kooij-Naber.

Pulse Oximetry HR
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Por este motivo, en la adaptacion realizada en este trabajo para el analisis en cascada
de la MAHNOB HCI, se han decidido extraer los resultados aplicando las tres etapas
mencionadas.

Tras los andlisis rPPG de la base de datos, los resultados obtenidos son los siguientes:

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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correlation = 0.20397
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HR groundtruth
Fig. 3.2: Comparacion entre FC groundtruth y estimada (coherence-based).

err_avg err_std mse corr p

23.0672 18.1552 860.5562 0.2039 <0.001

Tabla 1: Valores de los pardmetros estadisticos (coherence-based).

En vista de la fig. 3.2, con los resultados basados en la coherencia de la senal
(coherence-based), se puede apreciar que una gran parte de las estimaciones distan
mucho de sus valores grountruth, teniendo en cuenta que la recta azul representa el
caso ideal, donde los valores estimados y groundtruth coinciden. Por otra parte, se ve
con claridad que el algoritmo en el rango entre 50 y 70 bpm extrae resultados mas
precisos y con menor error. Sin embargo, a partir de 70 bpm el algoritmo empieza a
subestimar la FC. Como se refleja en la Tabla 1, esta subestimacion provoca que la
correlacién entre las estimaciones y los groundtruth sea muy baja, obteniendo un error
promedio superior a 20 bpm.
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Por otro lado, los resultados de las estimaciones basadas en la potencia de la sefial
(power-based) no son muy alentadores, mostrando una correlacion de 0.135 y un error
promedio de 25 bpm.

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.3: Comparacion entre FC groundtruth y estimada (power-based).
err_avg err_std mse corr p
25.2316 18.779 988.04 0.1356 0.0218

Tabla 2: Valores de los parametros estadisticos (power-based).

La gran diferencia mostrada entre los resultados de este trabajo y los publicados por
Kooij-Naber empleando el mismo método rPPG, hace pensar que quiza este método
sea Optimo para funcionar bajo unas condiciones de analisis muy concretas, y por las
cuales se pueda llegar a unas correlaciones mas altas, logrando unos mejores
resultados en general.

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos por otros métodos rPPG (iPhys-
toolbox) con la intencién de ampliar la vision comparativa del comportamiento de
otros métodos rPPG sobre la misma base de datos (MOHFACE HCI).
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3.2 Resultados iPhys-toolbox (MAHNOB HCI)

Los resultados mostrados a continuacién son los obtenidos tras analizar la base de
datos MAHNOB HCI mediante el método GVERK de iPhys-toolbox aplicando la mdscara
1 (pag. 38) para la seleccion de la ROl del rostro completo.

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.4: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, GVERK.
err_avg err_std mse corr p
19.18 18.1047 697.5012 0.397 <0.001

Tabla 3: Valores de los pardmetros estadisticos, GVERK.

En vista de la fig. 3.4 y los parametros estadisticos de la Tabla 3, el algoritmo Green
Verkruysse o GVERK muestra unos resultados prometedores. Como se puede observar
en este caso, una buena parte de las estimaciones se sitian en torno a la linea azul de
caso ideal. Sin embargo, sigue habiendo un grupo muy amplio de medidas
subestimadas a partir de los 70 bpm como ocurria en los casos previos. De hecho, si se
compara la fig. 3.4 con las anteriores, se puede apreciar cierta similitud.
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Sustituyendo el método GVERK por el POS, y repitiendo los analisis los resultados
obtenidos son los mostrados en siguiente grafica, fig 3.5.

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.5: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, POS.
err_avg err_std mse corr p
17.3214 16.3632 566.84 0.2658 <0.001

Tabla 4: Valores de los pardmetros estadisticos, POS.

En este caso, vemos que la correlacién obtenida mediante el método POS es menor a
la obtenida anteriormente mediante el GVERK, aunque sigue siendo superior a la
calculada mediante el método propuesto por Kooij-Naber. Sin embargo, fijdndonos en
los parametros estadisticos, tanto el promedio como la desviacion estandar del error
es algo inferior.
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Con el siguiente método del iPhys-toolbox, el CHROM, las estimaciones obtenidas
distan bastante de sus respectivos valores groundtruth, por lo que la correlaciéon es
muy baja, e incluso negativa.

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.6: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, CHROM.
err_avg err._s td mse corr P
23.8 21.21 1015.2 <0 <0.4221

Tabla 5: Valores de los pardmetros estadisticos, CHROM.

Y, por ultimo, el cuarto método aplicado en los analisis es el ICA, y es similar al
empleado por Kooij-Naber en su publicacién. Tras observar estos ultimos resultados en
la fig 3.7, y como es de esperar, tanto el método ICA propuesto por Kooij-Naber como
el incluido en iPhys-toolbox obtienen valores muy similares en cuanto a la correlaciéon
(0.20 y 0.23 respectivamente).

Asi mismo, los algoritmos ICA y POS se comportan de manera similar en esta base de
datos siendo un poco mejor el método POS, con una correlacién ligeramente superior.
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Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.7: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, ICA.
err_avg err_std mse corr p
16.93 14.93 508.7 0.2371 <0.001

Tabla 6: Valores de los pardmetros estadisticos, ICA.

De los cuatro métodos empleados, el que mejor estimacion obtiene con diferencia es

el método GVERK. Este método parece muy prometedor para usarlo como base de

partida a una posible optimizacién, debido a su sencillez de implementacion y mayor

precision en los resultados.

Por concluir esta primera comparaciéon, se presentan en orden descendiente de
correlacion (mejor = peor) los algoritmos empleados: GVERK (0.39), POS (0.26), ICA
(0.23), CHROM (< 0).
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Optimizacion mediante mdscara mds restrictiva

Para intentar mejorar los resultados anteriores, se realiza un filtrado espacial mas
restrictivo aplicando la mdscara 3 propuesta en el apartado anterior (pag. 38) que

sustituye a la mdscara de rostro completo (mdscara 1) utilizada hasta ahora.

A priori, tiene sentido pensar que una seleccién mas precisa, casi idonea, de ROI facial
reducird el ruido en la sefial BVP causado por el procesado de las zonas sin piel (zonas
espurias), aunque también se discriminaran ciertas zonas de piel con informacién util.
Bajo esta hipdtesis, se muestran a continuacién los resultados extraidos una vez
aplicada la mascara que incluye Unicamente las mejillas del individuo a la ROI facial

(mdscara 3).

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.8: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, GVERK + mdscara 3.
err_avg err_std mse corr p
25.3079 20.1998 1047.1 0.1464 0.014

Tabla 7: Valores de los pardmetros estadisticos, GVERK + mdscara 3.
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Recordando que el método GVERK era el que mejores estimaciones habia realizado
hasta ahora, y en vista de la fig. 3.8 y tabla 7, se puede apreciar claramente que ha
disminuido drasticamente la eficacia de éste tras la aplicacidn de una mascara mucho
mas restrictiva.

Veamos los resultados obtenidos para el resto de algoritmos rPPG probados:

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.9: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, POS + mdscara 3.
err_avg err_std mse corr p
20.233 19.227 777.79 0.10 0.093

Tabla 8: Valores de los pardmetros estadisticos, POS + mdscara 3.

En este algoritmo (POS), se vuelve a marcar un descenso considerable en la precision
de las estimaciones obtenidas, disminuyendo la correlacién de los datos de 0.26

(mascara 1) a 0.10 (mascara 3).

Veamos a continuacién cdmo se comporta el método CHROM (algoritmo con el peor
de los resultados obtenidos con la primera mascara).
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Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth

180
160 X i
X
correlation =-0.089795 X
p=013321 x X
o 1401 i X X ]
o
;=
= 120 T
O
[0
S
100 1 e
2z
0
I
80 r s
60 y
40 1 1 1
40 60 80 100 160
HR groundtruth
Fig. 3.10: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, CHROM + mdscara 3.
err_avg err_std mse corr p
26.4849 21.428 1159 <0 0.1332

Tabla 9: Valores de los parametros estadisticos, CHROM + mdscara 3.

En vista de los parametros estadisticos de la tabla 9 y la dispersion de las estimaciones

mostradas en fig. 3.10, el método CHROM sigue siendo el peor método hasta ahora, en

los analisis de la MAHNOB HCI.

Para acabar con los resultados de esta segunda mascara, se muestran a continuacién

las estimaciones por el método ICA.
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Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth
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Fig. 3.11: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, ICA + mdscara 3.
err_avg err_std mse corr p
17.1513 14.806 512.62 0.1839 0.002

Tabla 10: Valores de los pardmetros estadisticos, ICA + mdscara 3.

En este caso y como se puede intuir de la tendencia marcada a lo largo de este
segundo analisis en cuanto a empeoramiento en las estimaciones, el método ICA para
esta segunda madascara presenta también peores resultados de correlacién
disminuyendo de 0.23 para el caso de la mdscara 1 a 0.18.

No obstante, cabe destacar que en esta ocasidén el método ICA supera a los resultados
del método POS en cuanto a correlacion se refiere. Asi pues, el orden descendiente de
correlacion (mejor = peor) de los algoritmos empleados seria: GVERK (0.39), ICA
(0.18), POS (0.10), CHROM (< 0).
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A modo de conclusion, tras el analisis de los resultados extraidos por los algoritmos de
iPhys-toolbox a partir de una ROI facial obtenida con una mascara mas selectiva
(mdscara 3, pag. 38), se demuestra claramente que los algoritmos utilizan informacién
proveniente de zonas que no deberian tenerse en cuenta (zonas espurias) como las
regiones de bello facial sin informacién aparente relacionada con la sefial de pulso
cardiaco.

Optimizacion mediante rectificacion de iluminacion

Otra propuesta para la optimizacién de los algoritmos es la rectificacion de Ia
iluminacidn presente en la ROl de la cara y cuyo proceder se describe en el apdo. 2,
pag. 39. En este analisis se ha escogido como algoritmo rPPG el GVERK y la mascara de
rostro completo (mdscara 1) ya que son los que mejor resultados han mostrado en las
secciones anteriores. A continuacion, se muestran las graficas con los resultados
g_IR_X (ver pags. 39-43) obtenidos tras cada etapa de filtrado:

Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth MAHNOB with gIR
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Fig. 3.12: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, g_IR.
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Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth MAHNOB with gIR1
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Fig. 3.13: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, g_IR_1.
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Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth MAHNOB with gIR2
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Fig. 3.14: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, g_IR_2.
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Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth MAHNOB with gIRs
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Fig. 3.15: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, g_IR_3.

En vista de la correlacion maxima (0.12) asociada a los resultados de g_IR_3 obtenidos
tras las etapas de filtrado en la rectificacidn de iluminacién, y comparando con el valor
de partida original (0.39, con GVERK + mdscara 1, pdg. 54), no se logra una mejoria en
los resultados.

3.3 Resultados iPhys-toolbox (COHFACE)

Procediendo de manera andloga a los analisis realizados en la MAHNOB HCI, en esta
seccidn se presentan los resultados obtenidos con la base de datos COHFACE. Esta
base de datos, como se ha detallado anteriormente en el apdo. 2, pag. 31, contiene
videos grabados con dos tipos de iluminacién: natural y de estudio (artificial) por lo
gue se calculan los resultados para cada tipo de iluminacién, asi como los globales
considerando ambas fuentes.
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HR by GVERK rPPG

Comparative HRrPPG & HR

-Groundtruth, natural light

Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, studio light
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Fig. 3.16: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, iluminacion natural vs estudio, GVERK.
lluminacion err_avg err_std mse corr P
Natural 7.3055 11.684 188.169 0.4529 <0.001
Estudio 4.6842 9.6188 113.3 0.6381 <0.001
GLOBAL 5.9866 10.742 150.5 0.3608 <0.001

160

Tabla 11: Valores de los pardmetros estadisticos, iluminacion natural, estudio y global, GVERK.

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth, GLOBAL
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Fig. 3.17: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, conjunto global, GVERK.
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HR by POS rPPG

Comparative HRT-PPG & HR-Groundtruth, natural light
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Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, studio light
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Fig. 3.18: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, iluminacion natural vs estudio, POS.

lluminacién err_avg err_std mse corr P
Natural 15.0737 15.7485 472.09 0.0795 0.0211
Estudio 14.3599 17.1396 496.3 0.0211 0.852
GLOBAL 14.7146 16.4149 484.273 0.0497 0.533

Tabla 12: Valores de los pardmetros estadisticos, iluminacion natural, estudio y global, POS.

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth, GLOBAL
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Fig. 3.19: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, conjunto global, POS.
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HR by CHROM rPPG

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth, natural light

Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, studio light

160 — 160 —
correlation = 0.3248 /,/’ correlation = 0. 40684 /,//
p = 0.0034942 e p = 0.00018037 P
140 S 140 e 1
d i
,’/ %) //
L i L % e E
120 - a 120 /
7 - /
e = ) yd
100 /_/.- % 100 < ) }/ |
/3’ 2 .
a0 H X B ,’ﬁfr; é a0 x nrxr o .,'{’i/, X -
ol ) x « x g x x
60 " 60F f . 1
e '
Ve
p A
40 ' ! ' 40 ! ' '
40 60 BO 100 120 140 160 40 60 BO 100 120 140
HR groundiruth HR groundiruth
Fig. 3.20: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, iluminacion natural vs estudio, CHROM.
lluminacion err_avg err_std mse corr P
Natural 8.2114 10.8328 183.291 0.3248 0.0035
Estudio 8.8898 11.6519 213.096 0.406 <0.001
GLOBAL 8.5527 11.2219 198.288 0.36 <0.001

Tabla 13: Valores de los pardmetros estadisticos, iluminacion natural, estudio y global, CHROM.

Comparative HRTPPG & HR-Groundtruth, GLOBAL
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Fig. 3.21: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, conjunto global, CHROM.
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Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth, natural light
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Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, studio light
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Fig. 3.22: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, iluminacion natural vs estudio, ICA.

lluminacién err_avg err_std mse corr P
Natural 15.5775 14.96 463.6434 <0 0.4368
Estudio 13 13.695 354.1581 0.2733 0.0141
GLOBAL 14.28 14.349 408.556 0.096 0.2268

Tabla 14: Valores de los pardmetros estadisticos, iluminacion natural, estudio y global, ICA.

Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth, GLOBAL
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Fig. 3.23: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, conjunto global, ICA.
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En vista de los resultados mostrados en las paginas anteriores se llega a la conclusion
de que, en el caso de la COHFACE, los algoritmos del iPhys-toolbox empleados se
comportan de manera distinta a como venian haciéndolo hasta ahora. En este caso, las
mejores estimaciones se obtienen mediante los métodos GVERK y CHROM, con una
correlacién global de 0.36 en ambos casos mientras que las peores se corresponden a
los resultados del ICA y POS, con correlaciones de 0.22 y 0.04 respectivamente.

El método CHROM presenta una mejoria muy significativa en comparaciéon con los
resultados obtenidos para la MAHNOB HCI (pag. 56). Por otra parte, en lineas
generales los algoritmos ofrecen mejores estimaciones bajo luz artificial (de estudio) a
excepcion del POS que muestra resultados ligeramente mejores bajo luz natural.

Optimizacion mediante rectificacion de iluminacion

Anteriormente, se proponian unas posibles optimizaciones en los andlisis de la
MAHNOB HCI mediante la aplicacion de una mascara mas restrictiva y rectificacion de
iluminacidn. Tras comprobar que las estimaciones obtenidas con optimizaciones no
presentaban mejoria, en esta ocasion se decide probar Unicamente las tres primeras
etapas de la rectificacidon de iluminacion por las que se obtienen los resultados g_IR,
g IR 1yg IR 2.

Ademas, se prescinden de los resultados globales ya que, para analizar los resultados
en este caso tras dicha rectificacién de iluminacidn, interesa ver el comportamiento de
los algoritmos en cada tipo de luz de forma independiente.

La configuracidn empleada en esta prueba, es la misma que en el caso de la MAHNOB
HCl, es decir, utilizando la mascara de rostro completo (mdscara 1) y el algoritmo rPPG
GVERK, para comparar de forma ecuanime los resultados tras esta optimizacion.

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos tras aplicar la rectificacién de
iluminacion:

69| Pagina



HR by GVERK rPPG

HR by GVERK rPPG

Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, natural light with gIR

" Comparative HR+PPG & HR-Groundtruth, studio light with gIR
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Fig. 3.24: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, iluminacion natural vs estudio, g_IR.
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HR by GVERK rPPG

Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, studio light with gIR1
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Fig. 3.25: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, iluminacion natural vs estudio, g_IR_1.
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Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, natural light with gIR2

Comparative HR-rPPG & HR-Groundtruth, studio light with gIR2
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Fig. 3.26: Comparacion entre FC groundtruth y estimada, iluminacion natural vs estudio, g _IR_2.

Como se puede ver en las graficas anteriores y se intuia de los resultados obtenidos en
la MAHNOB HCI, las correlaciones obtenidas para g_ IR, g IR 1 y g IR 2 son
progresivamente peores, por lo que no existe una mejoria en la precision de las
estimaciones tras aplicar la rectificacion de iluminacion propuesta en el apdo. 2, pag.
39.
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Apartado 4

Conclusiones y lineas futuras

Conclusiones

El empleo de la Fotopletismografia Remota (rPPG) como técnica principal para la
estimacion de la frecuencia cardiaca (FC) de un individuo a distancia, tras la captura de
un video de su rostro con una cdmara de bajo coste es, a dia de hoy, un reto a superar
en los campos del procesado de imagen y sefial. La infinidad de potenciales
aplicaciones tanto biomédicas como sociales, despierta el interés a ser investigada.
Como se ha podido ver en el repaso del estado del arte, hay numerosos estudios en
este ambito.

Para realizar un andlisis de los métodos rPPG mads relevantes en el modo offline, se
emplean dos bases de datos publicas: MAHNOB HCI ™ y COHFACE ™. Tras una
seleccion previa de las sesiones dptimas para el analisis, se calcula la FC groundtruth de
cada sesién a partir de los datos recogidos por los sensores fisioldgicos. Por otra parte,
se emplean los videos de cada sesién para estimar la FC mediante los algoritmos rPPG
publicados por Kooij-Naber "1y los incluidos en iPhys-toolbox 1?1, Todo este proceso
estd estructurado en tres fases fundamentales: recopilacion de datos, andlisis y
procesado de sefial y, por ultimo, cdlculo de resultados.

Tanto en el modo offline como online se emplea el rastreador de puntos faciales iCCR-
master, ya que mantiene una gran robustez y precision incluso en aplicaciones a
tiempo real. De los resultados se deduce que, cada algoritmo rPPG ofrece mejores o
peores prestaciones en funcién de la ROI facial empleada y el tipo de iluminacién
presente en la escena de grabacion.

Como propuesta de optimizacion, se emplea un filtrado espacial (mascaras) para la
determinaciéon de las ROI faciales y un filtrado para la rectificacién de iluminacion. A
pesar de no alcanzar los resultados deseados, todo el trabajo de analisis realizado en
las dos bases de datos publicas mencionadas, sirve como punto de partida para
optimizaciones futuras de los métodos rPPG.
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Lineas Futuras

Tras disefiar una interfaz que implementa el analisis rPPG a tiempo real (modo online),
seria interesante realizar un estudio de cémo se comporta este analisis en funcion del
tipo de luz empleada durante la grabacion, para intentar catalogar con qué tipo de luz
cada algoritmo ofrece los mejores resultados.
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