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Abstrakt

Diplomové préce se zabyva studii bezkontaktnich a neinvazivnich metod pro odhad
tepové a dechové frekvence. Bezkontaktni meéfeni spoCiva ve snimani osob béZnou
videokamerou a ze ziskanych sad obrazovych sekvenci jsou vhodnymi pfistupy
vyhodnoceny hodnoty fyziologickych parametri. Teoreticka Cast prace je veénovana
predevsim popisu jednotlivych metod a jejich implementace. Prakticka ¢ast popisuje navrh
a realizaci experimentu pro bezkontaktni detekci tepové a dechové frekvence. Experiment
byl uskute¢nén na 10 dobrovolnicich se znamou hodnotou tepové a dechové frekvence, coz
zajistoval sofistikovany syst¢ému BIOPAC. Zpracovani a analyza naméfenych dat byla
provedena v programovém prostiedi Matlab. Nakonec bylo provedeno srovnani vysledkt
Z bezkontaktni detekce a referencniho méfeni systémem BIOPAC. Vysledky experimentu
jsou statisticky vyhodnoceny a diskutovany.

Abstract

This thesis deals with the study of contactless and non-invasive methods for
estimating heart and respiratory rate. Non-contact measurement involves sensing persons
by using camera and the values of the physiological parameters are then assessed from the
sets of image sequences by using suitable approaches. The theoretical part is devoted to
description of the various methods and their implementation. The practical part describes
the design and realization of the experiment for contactless detection of heart and
respiratory rate. The experiment was carried out on 10 volunteers with a known heart and
respiratory rate, which was covered by using of a sophisticated system BIOPAC.
Processing and analysis of the measured data was conducted in software environment
Matlab. Finally, results from contactless detection were compared with the reference from
measurement system BIOPAC. Experiment results are statistically evaluated and
discussed.
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Uvod

Monitorovani fyziologickych parametrii je nedilnou sou¢ésti kazdodennich ¢innosti
vykonavanych ve vétSiné odvétvi zdravotnické péce, v oblastech vyzkumu ¢i pfi
zatézovych testech u sportovci. Dynamické odchylky pii detekovani fyziologickych
parametrt mohou odhalit zmény ve fyziologickém stavu organismu a mohou signalizovat
pti¢iny vzniku nékterych onemocnéni ¢i zivota ohrozujici stavy. Nejcastéji jsou zjisStovany
parametry kardiovaskularniho systému, jelikoz nam poskytuji informace o ¢innosti a
funkci srdce. Spolu s respiraénimi parametry slouzi jako ukazovatele spravné cinnosti
organismu jako celku.

Standardni technologie monitorovani fyziologickych parametrti vyzaduji senzory,
které jsou uréitym zpusobem pfipevnény na télo pacienta. Piikladem je metoda
elektrokardiografie (EKG) vyuzivajici 12-svodového monitorovani ¢innosti srdce, kde je
zapotiebi deviti elektrod zapojenych na hrudi a koncetinach vysetfované osoby. Jedna se o
jedinou metodu, ktera dokaze vykreslit EKG signal, je vSak také vyuzivana pro zjisténi
tepové ¢i dechové frekvence. Pro méfeni téchto dvou parametrii se mize zdat zbyteéné
pouzivat tolik elektrod. Veli¢inu tepové frekvence je mozné zméfit pomoci pulsni
oxymetrie, kterd primarné¢ udava procentudlni hodnotu nasyceni krve kyslikem. Tato
pletysmograficka metoda je principialné zalozena na prichodu paprski svétla tkani
pacienta. Pulsni oxymetry jsou v dne$ni dob& nepostradatelnou soucasti na jednotkach
intenzivni péce, jelikoz dokéazi varovat pfed nedostatecnym zasobenim tkani kyslikem
tzv. hypoxii a zaroven ukazuji aktudlni tepovou frekvenci pacienta. Senzor pulsniho
oxymetru je pfipevnén na prst nebo na usni laliicek, coz nemusi byt pro pacienty tplné
komfortni. Dlouhodobé monitorovani pomoci takového senzoru miliZze byt zatiZeno
pohybovymi artefakty a zplisobovat tak nepiesnosti méfeni. Tyto diivody ziejmé zapocaly
vyvoj bezkontaktni detekce fyziologickych parametra.

Vystupem pulsni oxymetrie miize byt kromé procentudlni hodnoty také
pletysmograficka kfivka znazornujici zdznam monitorovani v podobé pulsnich vin.
Poskytuje informace o kardiovaskularnim systému. Fotopletysmografické technologie jsou
zaloZzeny na principech interakce tkané a specialnich druha svétla (Cervené a infracervené
oblasti spektra). Na zacatku 21. stoleti vyzkumy prokazaly, ze pulsni vinu lze ziskat i
pomoci digitalni videokamery, pfi¢emz jako zdroj svétla bylo pouzito bézné okolni svétlo.
Miuzeme tedy tvrdit, Ze se fotopletysmograficka technologie stala odrazovym mistkem pro
bezkontaktni detekci fyziologickych parametr.



Bezkontaktni detekce spo¢ivd v monitorovani pacienta videokamerou, kterd je
umisténa obvykle 1 az 3 metry od pacienta. Zaznam videosekvenci je nasledn¢ vhodné
upraven a zpracovan piislusnou analyzou, jejiz vysledkem je odhad hodnoty
fyziologického parametru. Metody bezkontaktni detekce jsou neustdle inovovany a je
hledan zlaty standard, ktery umozni jednoduché a spolehlivé monitorovani vitalnich
funket.

V diplomové praci jsou studovany principy a metody pro odhad tepové a dechové
frekvence pomoci bezkontaktnich a neinvazivnich pfistupt. Prace je rozdélena na pét
kapitol. Prvni kapitola je vénovana vyvoji bezkontaktniho méfeni a poté seznameni
s obecnym principem bezkontaktni detekce fyziologickych parametri z obrazovych
sekvenci. Podrobnému popisu a postupu jednotlivych metod je vénovana druha kapitola.
Metody se lisi predevsim v oblasti analyzy obrazovych sekvenci ziskanych monitorovanim
pacienta videokamerou. Jedna se o Casové-frekvencni analyzu, analyzu nezavislych
komponent a autoregresni modelovani. Tieti kapitola je vénovana navrhu a realizaci
experimentu, ktery spociva v ziskdni sady obrazovych sekvenci pomoci bézné
videokamery. Experiment byl proveden na 10 dobrovolnicich, kterym byla detekovana
tepova a dechova frekvence. Kapitola popisuje prostfedi experimentu, které zahrnuje
videokameru, piislusny software a okolni osvétleni. Videosekvence byly zachyceny
od dobrovolniki, u kterych byla znama hodnota tepové i dechové frekvence. To zajist'oval
sofistikovany systém BIOPAC, ktery poskytoval referen¢ni hodnoty méfeni a umoznil nam
tak kontrolovat spravnost a odchylky méfeni. Namétené data byla zpracovana v prostiedi
Matlab. Ctvrta kapitola popisuje jednotlivé kroky a ukézky zpracovani a analyzy dat.
Vysledky experimentu jsou interpretovany a diskutovany v paté kapitole. Je zde
provedeno také statistické testovani dat, ktera nam vyhodnoti statistickou vyznamnost
naméfenych hodnot.



1 Bezkontaktni detekce fyziologickych
parametru

Ptistupy pro bezkontaktni a neinvazivni méfeni fyziologickych parametrii Spocivaji
ve snimani 0soby vzdalené digitalni videokamerou. Zaznamenavana je vétSinou tvar a
hrudnik pacienta. Data urcend ke zpracovani jsou v podobé¢ série videosekvenci. Objemové
zmény zapfi¢inéné srde¢ni pulsaci ¢i pohyby hrudniku zptisobené dychanim mulzeme
z videosekvenci odhalit pomoci vhodné analyzy obrazl. V soucasné dobé bylo totiz
dokazano, ze lze provadét monitorovani fyziologickych funkci vzdalené béznou kamerou

S pouzitim pouze okolniho svétla.

1.1 Vyvoj bezkontaktniho méreni

Piedchiidcem metod bezkontaktniho méteni fyziologickych parametri je
technologie znama jako pulsni oxymetrie, jez byla objevena jiz v sedmdesatych letech
dvacatého stoleti. Metoda umoziuje hodnotit miru nasyceni krve kyslikem a méfit tepovou
frekvenci. Cinnost srdce totiz zapficiuje rytmické objemové zmény kapilarni krve a tim i
zménu absorpce prochdzejiciho svétla. Princip metody spociva v odliSnostech mezi
absorp¢nimi spektry dvou typti hemoglobinti obsazenych v krvi — oxyhemoglobin (HbO,)
a deoxyhemoglobin (Hb). Nezbytnou soucasti méfeni je senzor, ktery je cilené umistén na
¢ast téla s bohatym prokrvenim, zpravidla je pfipevnén na prst nebo usni lalti¢ek. Senzor je
vybaven zdrojem svételného zafeni a detektorem, pficemz zdroj obsahuje dvé diody,
z nichz kazda vysila svétlo o jiné vinové délce. Deoxyhemoglobin absorbuje vice v
Cervené oblasti spektra (660 nm) a oxyhemoglobin vyrazngji absorbuje v infraCervené
oblasti (940 nm). Vysledna hodnota saturace je zjist€na z poméru absorpci zminénych
latek (HbO, a Hb). Informace o zménach ¢innosti kardiovaskularniho systému mohou byt
reprezentovany jako tzv. PPG signdl v podobé kiivky, kterou reprezentuji pulsni viny.

Nevyhodou konvenéni méfeni oxymetrem je nachylnost na pohybové artefakty. [4, 10, 11]

Prvotni kroky vyvoje bezkontaktni detekce fyziologickych parametri byly
realizovany na pocatku 21. stoleti, po¢inaje rokem 2005. Hlavni myslenou byl fakt, Ze
objemové zmény v cévach v pribéhu srdecniho cyklu méni drahy dopadajiciho okolniho
svétla. V roce 2005 byl uskutecnén prvni experiment S CMOS kamerou vzdalenou 0.7 m
od pacientovy paze. Na pazi pusobilo nekoherentni monochromatické svétlo o vlnovych
délkach 660, 810 a 940 nm. Signaly ztohoto experimentu obsahovaly dikaz zmén
amplitud ve slozkach charakterizujicich zmény tepové i dechové frekvence. Od tohoto
mezniho bodu bylo az dodnes vytvofeno nékolik praci a ¢lankti o snahdch co nejlépe a

nejpresnéji ziskat hodnoty fyziologickych parametrii z video sekvenci. [4]



Clanky z roku 2007 popisuji dalsi experiment. Tentokrat jde o imitaci pulsniho
oxymetru, ovSem misto senzoru byla pouzita videokamera a dvé LED diody s vlnovymi
délkami 760 a 880 nm. Soucasné byly zachyceny dvé PPG viny s rychlosti 16 snimkt za
sekundu. Vysledky popisuji vynikajici shodu mezi odhadem tepu z videokamery a z
méfeni tepu konvencénim oxymetrem. Vysledky tedy dokdzaly moznosti bezkontaktniho
méieni tepové frekvence, avSak bezkontaktni odhad nasyceni krve kyslikem nebyl v této

praci doposud prokazan. [4]

Plivodné se totiz prace soustiedily pfedevsim na bezkontaktni méfeni saturace krve
kyslikem (proto bylo do experimentu zakomponovano osvétleni o riznych vlnovych
délkach). Posléze vsak vysledky dokazovaly moznost méfeni jinych parametrd, a proto se
zaCaly experimenty soustiedit na odhad tepové a dechové frekvence, pii¢emz jako
osvétleni bylo postacujici bézné okolni svétlo. Publikace z roku 2008 dokazuji, ze je
mozné PPG signaly ziskat pomoci videokamery vzdalené od métené osoby vice jak 1 metr
s pouzitim denniho svétla v kombinaci s normalnim osvétlenim zafivkami. Jako oblast
zdjmu zde byla poprvé vyuZita tvafr respondenta. Ve zpracovani obrazll je pouzita rychla
Fourierova transformace. Zaroven bylo dokazano, ze ze tii slozek (RGB kanall) obrazu
poskytuje zeleny kanal nejsilngjsi fotopletysmograficky signal. [2, 4]

Clanky se dale zabyvaly napiiklad srovnavanim rtiznych druhti videokamer dle
jejich kvality. Srovnavaji vysledky detekce z videokamer s lep§imi parametry oproti
levnéjSim webkamerdm ¢i kameram z mobilnich telefond. Jiné prace zase diskutuji vlivy

riznych druht osvétleni na méteni. [1, 7]

Od roku 2010 byly provadény inovace predev§im v oblastech pouziti
nejvhodnéjSich metod analyzy a zpracovani naméfenych dat. V pracich se objevovaly
piedevsim metody Casové frekvencni analyzy, vinkové transformace nebo Fourierovy
transformace. Metody vSak umoziovaly predev§im odhadovat tepovou frekvenci,
popiipad¢é dechovou. S moznosti bezkontaktni detekce saturace krve kyslikem pftisli védci
az v roce 2013. Bylo zapotiebi dvou videokamer a kazd4 obsahovala pted objektivem filtr
0 odlisné vinové délce (520 a 660 nm). [4, 23]

Nejnovejsi metoda byla predstavena v roce 2014. Zahrnuje bezkontaktni odhad tii
parametrQ (tep, dech i saturace) s pouzitim jediné videokamery. Vyuzivd moderni metodu
analyzy — autoregresni model. [4]

Bylo prokézano, ze bezkontaktni méteni vitalnich funkci videokamerou je mozné a

ze se jedna o vyznamny krok v oblasti 1ékatské diagnostiky a telemediciny.



1.2 Obecny postup bezkontaktniho méreni

Primérnim parametrem, ktery je méfen bezkontaktnimi metodami, je tepova
frekvence — HR (Heart Rate), udavana v tepech za minutu (bpm — beats per minute). Nejen
pulsni zmény kardiovaskularniho systému, ale také dychani, respektive dychaci pohyby
moduluji amplitudu PPG viny, a proto mizeme touto metodou méfit i dechovou frekvenci
— RR (Respiration Rate). Dal$im kardiovaskularnim parametrem, ktery lze bezkontaktné
detekovat ptislusnymi metodami, je saturaci krve kyslikem — SpO,.

Bezkontaktni méfeni vitalnich funkci spoc¢iva v odhadu vybraného fyziologického
parametru tak, ze je urcita Cast t€la pacienta snimana vzdalen¢ pomoci RGB videokamery.
Za urcity Cas je ziskana série videosekvenci, ze kterych je poté piisluSnymi postupy
vytvoien PPG signal, ze kterého je mozné odhadnout dany parametr.

Je nutno brat v uvahu nékolik kritérii, které maji vyznamny vliv na toto méfeni.
V prvni fadé mezi né€ patii okolni osvétleni. Déle je dilezité spravné uvazit parametry a
nastaveni zvolené videokamery, vhodn¢ zvolit vzdalenost videokamery od pacienta a

nakonec uvazit metodu analyzy a zpracovani videosekvenci. [1, 2, 3]
Obecny postup bezkontaktniho méteni miizeme rozdélit do nékolika krokt:

1. Sniméni scény videokamerou po ur€ity Cas, fadové jde o desitky sekund.

Ziskané videosekvence jsou zpracovany a nasleduje jejich analyza.

2. Mame sérii snimku, ve které je vybrana oblast zajmu, tzv. ROl (region of
interest). Zkoumanou ¢asti pacienta je nejcastéji tvar. Jinou moznosti v§ak mutize
byt napiiklad dlan, paze ¢i hrudnik pacienta. Na Obr. 1 je piiklad ROI
pacientovy tvafe (bily obdélnik). Otazkou je, zda tuto oblast ROI bude umét
algoritmus vytvofit automaticky, ¢i ho bude nutné vybirat manualné. Manualni
selekce bude ziejme vyhodnéjsi, abychom se vyhnuli jakymkoliv odchylkam ¢i
artefaktim. [8]

3. Po vybrani oblasti ROI nasleduje dalsi krok zpracovani, respektive
pfedzpracovani ziskanych videosekvenci. Jedna se o ziskani signalu z oblasti
ROLI Casto je obraz (oblast ROI) rozkladan do tii kanald RGB (red, green,

blue). Jednotlivy kanal je ziskan jako primérny jas ze vSech pixell oblasti ROI.



Obr. 1: Region of interest (ROI), upraveno podle [8]

4. Finalni analyza signalu se lisi v zavislosti na zvolené metod¢ bezkontaktni
detekce. Piistupl, jak méfit bezkontaktné fyziologické parametrd (v naSem
ptipadé¢ tepova a dechova frekvence, ptipadné saturace kysliku krvi) s vyuZzitim
videokamery, je v dnesni dob¢ nékolik.

5. Vysledkem pfislusné analyzy je odhad méteného parametru.

Kazda z metod ptistupuje k problematice trochu jinym zptsobem. V dalsi kapitole
jsou jednotlivé metody podrobné popsany. [1, 2, 8]



2 Metody bezkontaktni detekce

2.1 Casové-frekvenéni analyza

Pro ucely této prace je jednou z moznosti zpracovani ziskanych signalt aplikace
Casoveé-frekvenéni analyzy (TFR — time-frequency analysis). Analyza nam poskytuje
dasové rozlozeni frekvenéniho spektra. Casové-frekvenéni analyza vyrazné zjednodusuje
interpretaci signald. Slouzi ke zkoumani zmén ve frekvencnim slozeni signalu v prubéhu
Casu prislusného experimentu. Pro pfedstavu je na Obr. 2 znazornéna ukazka vysledku
casoveé-frekvencni analyzy. Horni graf reprezentuje Casovy pribeéh métfené veliCiny,
tzv. ¢asova historie amplitudy. Vlevo je frekvenéni vykonova hustota ziskana prevedenim
Casového priabéhu signalu do frekvencéni roviny pomoci Fourierovy transformace.
Casové-frekvenéni spektrogram je zndzornén uprostfed. K ziskani a uréeni Gasové
lokalizace frekvencnich komponent je potfeba pouzit pfislusné transformacni postupy ¢i
vypocetni metody. Takovymi prostiedky jsou tzv. casové-frekvenéni transformace.

Transformaci existuje cela fada a je mozné je rozd¢lit dle linearity. [14, 15]
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Obr. 2: Casové-frekvenéni analyza - piiklad, pievzato z [15]

2.1.1 STFT

Nejznaméjsi a pravdépodobné nejpouzivanéjsi je kratkodoba Fourierova
transformace (STFT — Short Time Fourier Transform). Jde o modifikaci znamé Fourierovy
transformace, kterda umi frekvencni slozky lokalizovat v Case s konstantnim rozliSenim.
Muzeme fici, ze STFT je vlastné kompromisem mezi ¢asovou a frekvencni reprezentaci

signalu. [7]



STFT rozdéluje signal na dostate¢né malé realizace, u kterych je mozné ocekavat
stacionaritu, prostfednictvim vynasobeni urCité okénkové funkce a signalu. Postupuje se
tak, ze na kazdy vyiez je aplikovana Fourierova transformace a okno se postupné posunuje
v ¢ase. STFT je linedrni a obecné¢ komplexni transformace, jejiz definicni vztah je
nasledujici [7, 15]:

oo
STFT (z, f) = f () - g (t — )] - eJ2mlt . g 2.1)
Zoo
kde x(t) je Casova reprezentace signalu, t je Cas, T je Casové posunuti okénka, g je

okénkova funkce.

STFT je linearni transformaci, jejiz vyhodou je predevSim rychlost vypoctu a
casové frekvencni rozliSeni. AvSak vysledné rozliSeni v ¢ase a frekvenci je zatizeno tzv.

Heisenbergerovym principem neurcitosti. [15]

2.1.2 SPWVD

K nelinearnim  metodam  ¢asové-frekvencni analyzy patii  Wigner-Villova
transformace, respektive jeji znama modifikace tzv. SPWVD (Smoothed Pseudo Winger-
Ville distribution), nazyvana pseudo nebo vyhlazena Wigner-Villova transformace,
definovana jako [15]:

SPWVD (t,f) = f h(7) f g(s —t)x (s + %) x*(s— %) e~ U™ dsdr.  (2.2)

V rovnici je x Casova reprezentace signalu X(S), oznaceni * znaéi komplexni
konjunkci, t je ¢as, 7 je posunuti podél ¢asové osy, g(s) a h(z) jsou dvé vyhlazovaci okna,

jejichz efektivni délka nezavisle stanovuje ¢as a frekvenci vyhlazujiciho rozsahu.

Popsané feSeni pomoci vyhlazovéani sice potlacuje interferenci, avSak zhorSuje
rozliSeni. Proto je SPWVD jistym kompromisem mezi vyhlazenim a rozliSenim. Tato
metoda distribuce dokéze poskytnout funkéni charakteristiky srovnatelné se zlatym
standardem méfeni tepové frekvence pomoci PPG senzoru. Vyhodou SPWVD je jeji
indiferentnost vici posunu. [1, 15]



2.1.3 Aplikace casové-frekvencni analyzy pomoci SPWVD
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Obr. 3: Postup pro bezkontaktni odhad tepu metodou SPWVD, upraveno posle [1]

Vstupnich obrazové sekvence, kde byla manualné¢ zvolena oblast ROI, jsou
rozlozeny Bayerovou funkci na tfi kandly RGB. Z jednotlivych kanalt, respektive z ROI
oblasti kazdého kandlu, byl ziskan odpovidajici PPG signal primérmych hodnot pixeli. Na
signaly byl pouzit filtr pAsmové propusti (Butterworth filtr) s omezenim frekvenci od 0.5
do 4 Hz, ktery umoznuje zachyceni rozsahlejsiho rozsahu namétfenych tepovych frekvenci.
Pro dalsi zpracovavani signalu pomoci TFR stacilo vybrat ze tii PPG signali (red, green,

blue) pouze jeden z nich. Zde se jevila jako nejvhodnéjsi volba signal ze zeleného kanalu.

[1]

Na signal ze zeleného kanalu byla nasledné aplikovana ¢asové-frekvenéni analyza
v podobé SPWVD. Vysledné spektrum je mozné pozorovat na Obr. 4Chybal! Nenalezen
zdroj odkazi..
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Obr. 4: Ukazka pouziti SPWVD na PPG signal, pfevzato z [1]

Vlevo jsou signaly Casovych pribéhti primérnych hodnot pixeld (cPPG — signal
ziskany konvenénim meéfeni pomoci pulsniho oxymetru, iPPGgreen — signdl ziskany
CMOS kamerou). Vpravo potom vysledek casové-frekvenéni analyzy. Vysledny odhad
tepové frekvence ziskame odeCtenim frekvence ze spektrogramu. Bude-li hodnota na
frekvencni ose naptiklad 1.2 Hz, tepova frekvence bude 72 tepli za minutu (vynésobeno
konstantou 60). [1]



Bezkontaktni detekce vyuzivajici casové-frekvenéni analyzu byla aplikovana pouze

na méteni parametru tepové frekvence.

2.2 Analyza nezavislych komponent

Analyza nezavislych komponent (ICA - Independent Component Analysis) se fadi
pod metodu s nazvem Slepa separace signali (BSS — Blind Source Separation). Jejim
principem je oddé€lovani zdrojovych signali z jejich smési, pficemz nejsou znamy zadné
konkrétni informace o sméSovacim procesu. ICA je metoda slouzici k odhalovani
nezavislého zdroje signalu ze souboru pozorovani, které jsou slozeny z linearné
mixovanych slozek zdkladniho zdrojového signalu. Odhadované zdrojové signaly jsou
nezavislé komponenty, protoze jsou statisticky nezavislé¢ jeden na druhém. Pouziti této
pomérné nové metody v odvétvi biomedicinské analyzy signalti rychle roste. Nejcastéjsi
vyuziti nalézad napiiklad na odstranéni Sumu z elektrokardiogramu (EKG) a
elektroencefalogramu (EEG). [8]

51(t) x1(t) &4(t)
o - > — . > . F—>»
PUVODNI 5,(t) SMESOVACI X, (t) SEPARACNI &5(t)
SIGNALY > MATICE » MATICE —
(zdroje) . (A) N (W)
Snlt) xn(t) Sn(t)

Obr. 5: Blind source separation (BSS) — ICA, blokovy diagram, pifevzatoa upraveno podle [18]

Z diagramu pro ICA vyplyva, ze mame naméfené signaly X = [x1, Xz.....xn]", jez
jsou regulérni kombinaci originalnich (zdrojovych) signali s = [S1,Sy,....sn] . Metoda je
pouzitelna pii splnéni zakladnich pozadavki a predpokladi.

1 Asi nejdilezitéjsim predpokladem pro ICA je, Ze originalni signal musi

obsahovat slozky pouze linedrné¢ mixované.

2 Je pozadovano Gaussovské rozlozeni originalnich signala s;. Pokud by byly
nekorelované, znacilo by to zna¢nou nezavislost.

3 Dale by mély byt zdrojové signaly statisticky nezavislé. I kdyz algoritmy ICA
jsou schopné kvalitné separovat i takové piiklady signali, které jsou nepatrné
zavislé.

4 Predpoklada se nulova stfedni hodnota naméfenych signali x;.

5 Pocet hledanych nezéavislych komponent musi byt mensi nebo roven poctu
detektora.

6 Déle je nutné, aby bylo casové zpozdéni signali pii cest¢ od zdroje
Kk detektoru zanedbatelné.
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7 Signaly by nem¢ly byt naruseny Sumem.
[8, 16, 17]

ICA vyZzaduje jako vstupni signal vicekanalovy zdroj. To je v naSem piipadé
splnéno formou zdznamu z barevné videokamery (RGB kamera), kterd poskytuje zdznam
ze ti1 kanald — Cerveny, zeleny a modry. K odhadu tepové a dechové frekvence tato metoda
aplikuje na jednokanalové obrazy kombinaci nelinearni rekonstrukci dynamického systému

a prislusnych technologii ke zpracovani obrazu. [2, 8]

2.2.1 Rekonstrukce dynamického systému

Kardiovaskularni i kardiorespiraéni autonomni systémy jsou ve své podstaté
dynamické. V prubéhu srde¢niho cyklu upravuji zmény objemu krve mnozstvi absorpce
svétla v cévach a tim upravuji i modulaci mnozstvi odrazené¢ho svétla z okolniho zdroje.
Pti dychani upravuji délku dréhy svétla dychaci pohyby, kde ndsledné zmény odrazeného
svétla jsou zndmkou casovych zmén dychacich udalosti. Obrazové senzory kamery
zachycuji odrazené svétlo spolu s nezddoucimi ruSivymi artefakty. V disledku toho jsou
snimany signaly pro tepovou pulsni vinu a respirac¢ni vinu zvlast’ v podob€ dvou oblasti

zajmu — obli¢ej pro snimani tepu, hrudnik pro snimani dychani. [2, 8]

K popisu nelinedrni dynamiky stavového prostoru je potfeba rekonstrukce zalozené
na teorému casovych zpozdéni (time-delay embedding theorem), ktery ustanovuje
schopnost  rekonstrukce stavového prostoru jako ekvivalentu  k originalnimu
(nepozorovanému) stavovému prostoru sloZzeného ze vSech dynamickych proménnych z
pouze jednoho pozorovaného signalu. Necht' 75 je vzorkovaci interval, ktery je obvykle
dany ptevracenou hodnotou snimkovaci frekvence f; z obrazu ziskaného konkrétnim

zatizenim. Vektor zpozdéni Ize poté vyjadiit jako [2]:

X(t) = (xt' Xt+1) Xt 4275 oo 'xt+(m—1)‘l?) ’ (23)

kde 7 = dzs je Cas zpozdéni, m je dimenze vnofeni. Minimalni pozadavek je, ze m
musi byt tak velké, jako je dimenze konecného stavu systému. Zakladem metody je popis
kardiovaskularniho ¢i kardiorespiracniho systému pomoci tzv. ,,embedding matrix*. Tato
matice mize byt sestavena z fady naslednych zpozdovacich vektord, které jsou ziskany

z pozorovaného signalu. Obecné mize takova matice vypadat takto [2]:

X¢ Xepg oo Xtint
X+t Xey2r o Xt+(n+Dr
X = : : : (2.4)
Xt+(m-1)t  Xtgmr Xt+(m+n-1)T
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V praxi, pocet zpozdéni vektoru n uddva délku pozorovaného analyzovaného
signalu. Nicméné pocet zpozdéni ve vektoru musi mit délku minimaln¢ stejn¢ dlouhou,

jako ma jeden z fyziologickych signald. [8]

2.2.2 Separace fyziologického signalu

Matice obsahuje fyziologické informace ve formé smési, kterou je nutné
dekonstruovat. Zde je vhodné pouzit analyzu nezavislych komponent (ICA), ktera z matice
dokaze odhalit pocate¢ni (zdkladni) zdroj signdlu. Zaznamenané signaly z Cerveného,
zeleného a modrého kanalu jsou oznaCeny jako Xi(t), Xo(t) a xs(t). Jsou to amplitudy
zaznamenanych signali v ¢asovém okamziku, respektive jde o pramérnou hodnotu vSech
pixell z vybrané oblasti ROL. [2, 8]

Jednim z pozadavkl pro pouziti metody ICA je, ze pocet realizovanych zdroji
nesmi prekrocCit pocet pozorovani. Z toho divodu jsou mysleny tfi zdrojové originélni
signaly s1(t), S2(t) a ss(t) [2]:

3
x;(t) = z a;;s;(t), (2.5)
j=1
kde pro kazdé i = 1, 2, 3. Hlavnim piedpokladem ICA je, Ze je zkoumany signal
sloZzeny z linedrné mixovanych smési. Tento fakt mizeme potom reprezentovat jako

mixovaci rovnici, ktera zni [2]:
x(t)=A-s(t). (2.6)

Kde x(t) je matice zkoumaného signalu o velikosti mxn, respektive jde o sloupcovy
vektor x(t) = [x1(t), X2(t), x3(t)]", A je smé&Sovaci matice o velikosti mxm (v nasem piipadé
3x3) slozenou z mixovanych koeficientll ajj a s(t) je matice mxn slozena z nezavislych
zdrojovych signali, s(t) = [s1(t), S2(t), Ss(t)]".

Cilem ICA je nalézt linearni transformaci, tedy separa¢ni matici W, ktera je
aproximaci prevracené originalni smésovaci matice A. Matice W ma tedy podobu inverzni
matice k matici A, W = A™. Vysledkem je odhad vektoru §(t), ktery se sklada ze
zakladnich zdrojt signalu [2, 8]:

$(t) =W -x(b). 2.7)

ktera jsou nezavisla. Hledame tedy zdrojové signaly s co nejmensi spole¢nou informaci,

tzv. mirou zavislosti. [8]

12



2.2.3 Aplikace ICA pro bezkontaktni detekci
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Obr. 6: Schéma bezkontaktni metody vyuzivajici ICA, upraveno podle [2]

Schéma na Obr. 6 znazoriiuje postup celé metody bezkontaktni detekci dechové a
tepové frekvence s vyuzitim analyzy nezéavislych komponent. Po sbéru dat v podob¢ série
videosekvenci v Case nasleduje vybér oblasti zajmu ROI. Pro tepovou frekvenci bude
vybran oblicej, pro dechovou frekvenci horni ¢ast hrudniku. Nésledné je pro kazdy ROI
v sérii snimkl ziskdn primérny jas pixeld v casové tadé x(t). Jelikoz absorpce
hemoglobinu je nejlepsi v zelené oblasti ve spektru viditelného svétla, jsou vyuzita pouze
data ze zeleného kanalu. ICA je provedena Kk rozlozeni ,,embedding matice na tfi
nezavislé zdrojové signaly. Za ucelem ziskani pozadované hodnoty jednotlivého
fyziologického parametru, byl z téchto tii signdlli vybran pouze ten, jehoz vykonové
spektrum obsahuje nejvyssi hodnotu poméru vrcholt vzhledem K celkové energii signalu.
[2]

Vybrany zdroj signalu byl poté vyhlazen pomoci posuvného filtru klouzavého
primé&ru a ke sniZeni ostatniho Sumu byla provedena autokorelace. Poslednim krokem je
rychld Fourierova transformace na vybraném zdroji a diky ni je ziskdno frekvencni
spektrum daného fyziologického parametru. Vysledna hodnota konkrétni tepové a dechové
frekvence je dopocitana z nejvyssi hodnoty ve vykonovém spektru vynasobené hodnotou
60. Konkrétnéji, pro lepsi piedstavu je na Obr. 7 uveden ptiklad takové detekce dechové a

tepové frekvence z videozaznamu kojence. [2]
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Obr. 7: Konkrétni pfiklad bezkontaktni metody vyuzivajici ICA, ptevzato z [2]

(A) Ruzové jsou znazornény signaly ziskané z obliceje pacienta k odhadovani
hodnoty tepové frekvence. Modie potom detekovan hrudnik pacienta k ziskani hodnoty
dechové frekvence. (B, C) Primérné jasové hodnoty zaznamendny v case 30 sekund.
(D, E) Aplikovani ICA. (F, G) Zrekonstruovany (vyhlazen a odstranén Sum) vybrany

signal s nejvétsim pomérem vrcholi. (H, 1) Vysledné vykonové spektrum signali. [2]

Na Obr. 7 je hodnota ve frekvenénim spektru tepové frekvence je rovna 2.15 Hz,
coz odpovida tepové frekvenci 129 teptt za minutu. U dechové frekvence je hodnota

nejvyssiho piku 0.73 Hz a odpovida dechové frekvenci 44 dechti za minutu. [2]

2.3 Odhad tepu zaloZena na znalostech pigmentaci kiize

Odhad tepové frekvence vyuzivajici metodu ICA se muze zdat jako relativné
vypocetné naroény. Také se pii feSeni nebere v tvahu vliv okolniho osvétleni. Z tohoto
divodu byla navrZzena metoda, jejiz principy se velmi blizi principim konvencéniho méteni
kardiovaskularnich parametri pomoci optického oxymetru. Pfi vyuziti této nové metody
neni nutné vyuzivat ,,slozitych® postupli potiebnych k implementaci ICA. Samotnému
piedstaveni této metody je zde nejprve diskutovan model kiize a jeho pigmentové a
spektralni vlastnosti. [3]
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2.3.1 Zjednoduseny popis modelu lidské kiize

Lidska ktize je strukturné slozena ze tii vrstev. Vné&jsi pokozka (epidermis), ktera
obsahuje v hlubgich vrstvach kozni barvivo melanin. Skara (dermis) je bohaté prokrvena
vazivova vrstva kize obsahujici krevni cévy, zlazy a nervova zakonceni. Posledni vrstvou

je podkozni tukova tkan obsahujici receptory tlaku a tahu.

Pti absorpci svétla hraje velmi dilezitou roli melanin v pokozce a hemoglobin ve
Skare. Koncentrace melaninu se 1iSi v zavislosti na fototypu kiize. Hemoglobin i melanin
siln¢ absorbuji svétlo v ultrafialové oblasti (UV) a ve viditelné ¢asti spektra. Na Obr. 8 lze
vypozorovat spektrum hemoglobinu v pribéhu rtznych vinovych délek. Ve vétSich
vinovych délkach blizicich se infracervené ¢asti spektra absorpce hemoglobinu klesa. [3]

Absorpéni spektrum hemoglobinu

Molarni extink&ni koeficient [cm-1 M-1]

10°

0 200 400 600 800 1000
Vinova délka [nm]

Obr. 8: Spektrum hemoglobinu, ptevzato a upraveno podle [19]

Nedavnymi vyzkumy bylo prokdzano, Ze je mozné vyjadfit absorbanci kize jako
linedrni kombinaci absorbance melaninu a absorbance hemoglobinu v logaritmickém
meéfitku. Pfi téchto vypoctech je pouzit Lambert-Beertiv zdkon, dle kterého lze definovat
absorbanci kuize A pti dané vinové délce 4 jako [3]:

AQ) = vinMcn + viep + 4D, (2.8)

kde index m znamena melanin a h hemoglobin, ¢ je koncentrace pigmentu, v znaci
koeficient pigmentového zeslabeni (spektralni prirez) a primér délky fotont proslych
vrstvou kiize. Ap V rovnici reprezentuje zakladni absorbanci kiize a zbytkovy pigment.
Rovnice mize byt platna jen tehdy, pokud bude saturace arteridlniho kysliku konstantni.
Absorbance byva Casto vyjadiena jako [3]:

A= —logi, (2.9)
I

zde se pocita s intenzitou dopadajiciho svétla Iy a s intenzitou svétla jiz proslého

objektem I.
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Spojenim rovnic (2.8) a (2.9) dostaneme [3]:
I = Iyexp{ —(vmcm + vhen + Ag)}. (2.10)

Model pixelovych intenzit odpovidajicich jednotlivym poloham v obrazu kuze,

oznacenym jako P; (kde i =R, G, B) v pozicich (x, y), mlizeme zapsat jako [3]:

Pi(x,y) =k fL (x,y,1)S;(A)dA, (2.11)

kde S; je funkce spektralni odezvy na senzor kamery a k je koeficient zesileni
kamery. Budeme-li brat S; jako funkci delta a zaménime-li rovnici (2.10) za (2.11), potom

pfi zanedbani x a y ziskame na obou stranach tyto logaritmy [3]:

log P = —{vim(R)cym + v (R)cp, + Ag(R)} + log kE(R) (2.12)
log P; = —{vp(G)cy + vy (G)cy, + Ag(G)} + log kE(G) (2.13)
log Py = —{v,,(B)cyn + v (B)cy, + Ag(B)} + log kE(B) (2.14)

2.3.2 Vypocet tepové frekvence z pixelu kiize

Nejprve definujeme novy parametr Q, ktery reprezentuje logaritmus podili z dvou
zvolenych kanalt. Vypocitame ho vzajemnym odectenim rovnic (2.12) a (2.13), vysledek
bude vypadat takto [3]:

“ogE = —(a +A + log 2R (2.15)

kde AVy = Vin(R) — Vin(G) a Avy, = Vp(R) — Vh(G).

Cerveny kanal byl vybran kvili tomu, Ze implicitné piedstavuje koncentraci krve,
zatimco zeleny kanal byl zvolen proto, ze udajn¢ obsahuje fetézce pletysmografického
signdlu vramci vSech tfi signald. Pokud zanedbame tuc¢inky pohybu a budeme
predpokladat, Ze oblast kliZze neni vystavena po delsi dobu UV zafeni, mizeme predikovat,
7e koncentrace melaninu v oblastech kiize v pribéhu detekce bude konstantni. Ode¢teni

mezi po sob¢ jdoucimi snimky definuje parametr AQ [3]:

E(R,x,
AQt(x,y) = Q"' (x,y) — Q' (x,y) = —Avhch(x,y)JrAIOgH- (2.16)

V rovnici (2.16) t ptedstavuje ¢islo snimku a parametr Ac, obsahuje informace

tykajici se koncentrace hemoglobinu v krvi. Dle definice odpovida frekvence této
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koncentrace frekvenci tepové (HR). Odkézeme-li se na princip funkce optického oxymetru,
muizeme parametr Avpdch asociovat se stiidavymi slozkami, zatimco termin Alog lze
interpretovat jako stejnosmérné slozky, pokud vsak bude osvétleni konstantni. Predchozi

rovnici proto miizeme piepsat na jinou [3]:

[AQ(x,y) — a]

: (2.17)

Acp(x,y) =

Proménnd a bude konstantni v piipad¢, bude-li konstantnim osvétleni. Totéz plati i
pro parametr b v zavislosti na definici v,. Parametry a a b 1ze vyjadtit rovnicemi [3]:

E(R,x,y)
= —_ 2.1
a AlOgE(G,x,y)' (2.18)
b=—Av, . (2.19)

Po vysvétleni vSech okolnosti mizeme konec¢né vyjadfit rovnici, kterd vyjadiuje
signal ¢asovych sérii y(t) slouzici k odhadnuti tepové frekvence z kazdé oblasti obrazu.

Bereme v uvahu, Ze video sekvence jsou slozeny ze z snimk [3].

PEP:  P3PZ PPz

—= ,10 — = ,...,10 e
2Rl "8 B3pz T 8 PzpEI

y(£) = [AQY, AQ?, ..., AQ7 1] = [log 1 (2.20)

Horni index kazdého Pj reprezentuje ¢islo snimku t.

Nakonec je na signal y(t) aplikovana diskrétni Fourierova transformace. Odhad
tepové frekvence je poté ziskan jako hodnota polohy nejvyssiho vrcholu ze spektra.
Vynasobime-li tuto hodnotu x 60, dostaneme hodnotu tepové frekvence v tepech za
minutu. Nesmime zapomenout, ze ze signalu je nutné eliminovat Sum. Proto je vhodné
signal y(t) jesté pied vypoétem FFT ptedzpracovat pomoci filtrace pasmovou propusti (128
bodi, Hammingovo okno, 0.6 — 3 Hz). Celkovy postup metody je znazornén pomoci
diagramu na Obr. 9 Konkrétni pfiklad takového postupu je potom znazornén na Obr. 10.

[3]

CASOVA

SBER .| ODHAD
DAT ROI STOPA FET TF

y(t)

v
h
h
3

Obr. 9: Blokovy diagram pro odhad tepu metodou zalozenou na znalostech pigmentaci kiize,
upraveno podle [3]
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Obr. 10: Vysledky odhadu tepu metodou zaloZenou na znalostech pigmentaci kize, pfevzato z [3]

2.4 Autoregresni model

Jednim z nejnovéjSich piistupti bezkontaktni detekce vitdlnich funkei je moderni
metoda vyuzivajici autoregresni (AR) model. Pomoci takové metody dokazeme odhadovat
tfi kardio-respiracni parametry — tepova frekvence, dechova frekvence a nasyceni krve
kyslikem. Blokové diagramy na Obr. 11 znazoriwuji jednotlivé postupy pii zpracovani
video sekvenci. [4]

Prvotnim krokem k ziskani jednorozmérného fyziologického signalu pro kazdy
barevny kanal je i v této metod¢ zvoleni oblasti ROI. Oblast zdjmu zde neni jen ROI
meéteného obliceje, ale pocita se zde taky s referenénim pozadi. Cely obraz je segmentovan

do 3 ¢asti: oblicej, pozadi a horni ¢ast téla. [4]
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Obr. 11: Blokové diagramy AR modeli, pfevzato a upraveno podle [4]

Ke stanoveni vykonového spektra miize slouzit kromé Fourierovy transformace i
parametrickd metoda vyuzivajici Autoregresni model (AR). Ze vSech metod odhadujicich
spektrum je tato metoda nejvice robustni a nevyzaduje tolik informaci tykajicich se ptivodu
¢i charakteru zkoumanych dat. Samoziejmé znat takové informace je pii praci s modelem
vyhodou. Model je zde chépan jako linedrni proces k odhadovani vykonového spektra.
Hlavnim predpokladem je, ze model je ¥izen Gaussovskym bilym $umem. Sum obsahuje
na vSech frekvencich stejnou energetickou hodnotu. To znamena, ze vykonové spektrum
bude pfes vSechny frekvence konstantni. Parametry modelu je moZné nastavovat, aby byl
ziskan co nejlepsi a idealni vystup, ktery hleddme. Do modelu vstupuje signal, ktery je
spektralné plochy, takze spektrum na vystupu je pfimym odrazem ptenosové funkce
modelu, ktery odrdzi vstupni spektrum. AR model naléza uplatnéni pfedevsim pro odhad
spekter obsahujicich ostré vrcholy. [4, 14]
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Obr. 12: Blokovy diagram obecného AR modelu, pfevzato a upraveno podle [14]

Blokovy diagram na Obr. 12 znazorfuje zakladni princip AR modelovani.
Prenosova funkce AR modelu obsahuje v citateli konstantu a ve jmenovateli polynom.
Proto je model v anglickych literaturach nékdy nazyvan jako ,,all-pole model‘‘. AR model
vyhledava odpovidajici frekvence v signalu, ktery povazujeme po dobu analyzy za

stacionarni. [14]

p
x(n) = — Z ax(n —k) + e(n). (2.21)
k=1
Piedpokladame, ze hodnota aktualniho vzorku x(n), je linearni kombinaci p
ptedchozich hodnot z x(n) a e(n), kde e(n) predstavuje aktualni hodnoty distribuce
Gaussovského bilého Sumu. V rovnici (2.21) udava hodnota p fad modelu, n je pocet
vzorkd, X je linearni regrese ptedchozich hodnot a e(n) reprezentuje chybu regrese. [4, 14]

AR modelovani mizeme také preformulovat do podoby takového systému, kde
bude vstupem bily Sum e(n) a vystupem bude x(n). V defini¢nim oboru z-transformace, kde

pienosova funkce H(z) ze vstupu na vystup mtze byt zapsana jako [4]:
1
H(z) = =—. (2.22)

Jmenovatel mize byt soucinitelem produktu p, jako [4]:

zP zP
H(z) = = . 2.23
(z—z)(z—2)..(z—2zy) PP,.. P (2.23)
P1, P2, ... Pp jsou vektory vystupujici z jakéhokoliv bodu z v komplexni roving
kazdého p polu z H(z), z1, 25, ... , zp. Tyto poly (kazdy je bud skutecny nebo jednim

z komplexné sdruzeného paru) jsou kofeny jmenovatele ptenosové funkce H(z). Poly, které
jsou nad redlnou osou ve frekvencni oblasti, odpovidaji spektralnim vrcholim

modelovaného signélu. Poly s vyS$im rozsahem odpovidaji vrcholim s vy$§im rozsahem.
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Frekvence f kazdého vrcholu je dana fazovym uhlem € odpovidajiciho polu [4]:

0 = 2nfAt, (2.24)

kde At je vzorkovaci interval a thel # je vyjadien v radianech.

2.4.1 Odhad tepové frekvence pomoci AR modelu
Nejprve jsou identifikovany oblasti ROI. ROIs pro oblicej a referen¢ni ROI; pro

pozadi. Nasledné je vypoétena pro kazdy snimek prumérna intenzita barev (nejcastéji
pouze pro zelenou barvu), tedy prostorové prumeérovani oblasti ROI. Z prostorovych
prumért obou oblasti ROI (ROIs i ROI,) jsou zrekonstruovany ¢asové fady x(n) pro ¢asové
okno, s délkou idealn¢ 15 s. Délka okna 15 sekund odpovida piiblizné¢ 20 srde¢nim
cyklim, coz je dostacujici pocet cykli pro ptesny odhad a zaroven pro zpracovani bez
ptili§ dlouhého zpozdéni. PPG pribéh oken je filtrovan prostfednictvim filtru pasmova
propust, ¢imz je zajiSténo zvyraznéni frekvence zdjmu. Pro odhadovani tepové frekvence
je mezni frekvence pro pasmovou propust zvolena 0.7 a 5 Hz. Tyto hodnoty odpovidaji
hodnotam tepové frekvence 42 a 300 tepli za minutu a predstavuji ocekdvany rozsah

tepové frekvence ¢lovéka. [4]

AR model jsme tak pfifadili k ¢asovym faddm ziskanym z ROI,. Pfi 12 snimcich za
sekundu a pro okno délky 15 sekund ziskdme 180 vzorkl v kazdém okné pro odhadnuti
koeficienti AR modelu. Vybér fddu modelu stanovuje kompromis mezi pozadavkem
identifikace dominantni tepové frekvence a potiebou modulace tvaru spektra mezi tepovou
frekvenci a polovi¢ni vzorkovaci frekvenci. Stejnym zplisobem byl ziskan samostatny AR
model pro ROI;. V obou ptipadech (ROI,, ROIs) byl pouzit ¥ad 9. [4]

V algoritmu pro tepovou frekvenci je zahrnut proces ruSeni pdlu. Pokud totiz
bezkontaktné¢ monitorujeme PPG, ziskany signdl bude obsahovat aliasingové slozky
pochézejici z okolniho umélého svétla, které se nachazejici na podobnych frekvencich jako
frekvence srde¢niho tepu. To je zapti¢inéno kvili snimkovaci frekvenci videokamery,
ktera je mnohem niz§i nez frekvence ,,blikajiciho‘® umélého svétla. Korekce tohoto
problému je provedena diferencidlni technikou, ktera je zaloZena na potlac¢eni komponent,
které nesouviseji s fyziologickymi informacemi. Pély nesouci informace o aliasingovych
slozkach budou odstranény ze jmenovatele pienosové funkce. Nyni mame v AR modelu
identifikovany poly pro ROI,, které odpovidaji frekvencim sloZzek umélého svétla. Tyto
slozky najdeme také v AR modelu pro ROIls. Testem totoznosti pola v obou oblastech ROI
ziskame parametr m, coz je stupenn shody ROIls s ROIl;. Zrusenim pélu v oblast ROIs nam

vytvaii novy AR model nesouci informace o srde¢ni frekvenci — ROI.[4]
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Pol s nejvétsim rozmérem mezi 0 Hz a hodnotou odpovidajici polovi¢ni vzorkovaci
frekvence u AR modelu ROl je pélem srde¢ni frekvence. Vynasobime-li uhel 6 (v
radianech) s 60fs/2z, kde fs je vzorkovaci frekvence v Hz, ziskame tepovou frekvenci
vyjadfenou v tepech za minutu. Radius tohoto pdlu je tdajem o amplitudé srde¢ni
frekvence v zeleném kanalu pro pfislusné okno. Okno délky 15 sekund je posouvano o

jednu vtefinu a opakuji se vy$e zminéné kroky pro kazdé nové okno. [4, 14]

2.4.2 Odhad dechové frekvence pomoci AR modelu

Dychaci pohyby zptisobuji odchylky v podobé¢ nizkofrekvencni amplitudy v signalu
x(n) ziskané z oblasti ROls. Velikost oblasti zajmu ROIs pii odhadu dechové frekvence
byva obvykle mens$i nez u odhadu tepové frekvence. K filtraci je mozné vyuzit opét
pasmovou propust nebo dolni propust s horni mezni frekvenci 0.7 Hz (42 dechi za
minutu). Oba typy filtrt vyZaduji uzké pfechodové pasmo. Z filtrovaného signalu byla
ziskana nizkofrekvenc¢ni slozka dychani a samostatny AR model je aplikovdn na ¢asovou

fadu prostiednictvim okna s délkou 30 sekund k identifikaci polu dychaci frekvence. [4]

| pokud pouzijeme nizkou vzorkovaci frekvenci (12 snimkl za sekundu) je
zapotiebi signdl ptevzorkovat. Pro dechové frekvence 15 dechl za minutu (tj. 0.25 Hz)
bude fazovy tihel 6 polu frekvence dychani jen 0.3 radiany (7.5°). Abychom zvysili tthlové
rozliSeni je potieba videosignal filtrovany pasmovou propusti ptevzorkovat na 2 Hz. Tim
zvysime thel polu odpovidajici dechové frekvence z 0.25 Hz na n/4 radianu (45°). [4]

Opét je zde potieba identifikovat dominantni dychaci frekvenci a modelovat tvar
spektra mezi dychaci frekvenci a poloviéni vzorkovaci frekvenci. Definujeme proto
konkrétni usek nulovych pola s hodnotami od 18°do 126°, tzn. od 0.1 do 0.7 Hz
(odpovidajici hodnotam respira¢ni frekvence 6 az 24 dechd za minutu). Z tohoto useku
budou vybrany ty poly, které maji velikost alespont 95% z nejvyssiho rozsahu pélu a z nich
bude vybran pol, majici nejnizsi thel. Tento pdl bude reprezentovat hodnotu dechové
frekvence. [4]

Uhel polu v AR modelu udavéa hodnotu piku ve frekvenénim spektru. Rozsah (od 0
do 1) urcuje silu této frekvencni slozky. Dominantni pol v AR modelu pro tepovou
frekvenci (fad 9) a dominantni po6l pro dechovou frekvenci (fad 7) byly vybrany na zaklad¢
specifickych kritérii. [4]
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2.4.3 Odhad saturace krve kyslikem pomoci AR modelu

Konvencni pulsni oxymetry pracuji na principu spektralni analyzy svétla
prochazejiciho krvi nasycené kyslikem. Z principi oxymetrie je pfedpokladano, ze utlum
svétla je zplsoben pritokem arteridlni krve do meétfeného mista a saturace je potom
odhadovana ze zmén amplitud pulsacnich slozek na dvou vinovych délkach. Saturace tedy
zavisi na mnozstvi slozek obsazenych v Krvi v zavislosti na jejich absorpci. Piistup méfeni
saturace kysliku je zalozen na Lambert-Beeroveé zakonu pro absorpci. Rovnice pro saturaci
kysliku zni [4]:

(1) 2
Sp0, = A— B—%—, (2.25)

(1)

dc
kde A a B jsou empiricky stanovené koeficienty, I @ lgc jsou prislusné amplitudy
pulsnich (ac) a stejnosmérnych (dc) slozek transmitovaného nebo odrazeného svétla
vlnovych délek A a Ay. BE€Zné pulsni oxymetry vyuzivaji vinové délky 660 nm (R) a 940
nm (blizké IR). Koeficienty A a B jsou odhadovany pomoci dat ziskanych z kalibra¢nich
pokusi. [4]

Viditelné svétlo pouzivané pii bezkontaktnim monitorovani fyziologickych
parametri vSak prochazi do kozni tkdn€ velmi omezené. Na obliceji, piesnéji na cele,
dochazi k procesu vaskularizace neboli ke vzniku krevnich cév zasobovanych
nadoc¢nicovou tepnou. Mnoho studii dokazalo, Ze ¢elo je mistem s lep$imi vlastnostmi pro
vyhodnocovani parametru nasyceni krve kyslikem oproti standardnimu mistu méfeni,

kterym je doposud elektroda pfipevnéna na prstu horni koncetiny. [4]

Odhad saturace krve kyslikem vyuziva poznatky a vysledky z odhadu pro tepovou
frekvenci uvadénou v kapitole 2.4.1. Hodnoty vypoctené tepové frekvence jsou pouZity pro
odhad mnozstvi AC a DC slozek z rovnice (2.25) pro vlnovou délku odpovidajici Cervené
a modré oblasti spektra. DC hodnota byla vypocitdna pomoci okna s klouzavym primérem
o velikosti 10 sekund. AC hodnota byla odhadovéana z primérné vySky mezi vrcholem a

nejniz$im bodem v kazdém okné o velikosti 10 sekund. [4]
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3 Navrh a realizace experimentu

Po nastudovani c¢lankti zabyvajicich se bezkontaktni detekci fyziologickych
parametri byly promySleny a vyhodnoceny moznosti realizace experimentu. Hlavni
komponenty experimentu je videokamera, stativ, pfidavné IR osvétleni v podobé dvou
LED diod s vlnovou délkou 850 nm, notebook a syst¢ém BIOPAC pro kontrolni méfeni

vitalnich funkci.

3.1 Prostiedi experimentu

Experiment se odehraval v jedné z mistnosti Ustavu biomedicinského inzenyrstvi.

Vybaveni a pfistroje byly pouzity nasledujici:

e Videokamera — sbér dat

e Osvétleni — 2 x IR osvétlovaci lampa a 1 x lampa s bilym svétlem
e  Zdroj pro IR osvétleni

e Systém BIOPAC

e Notebook s piislusnym softwarem pro sbér dat

Pro méfeni bylo potfeba natocit scénu, ve které bude hlavnim pfedmétem zajmu
oblicej a hrudnik zkoumané osoby. Idedlni nastaveni se jevilo tak, Ze osoba sed¢la nehybné

na zidli a kamera ji snimala ze vzdalenosti 1 m.

Bylo provedeno a otestovano nékolik variant nastaveni videokamery i okolniho
osvétleni. Také systém BIOPAC byl kalibrovan a vhodné nastaven pro ucely této prace.
Nejvhodnéjsi a konecnd podoba celého experimentu je popsana nize V jednotlivych
podkapitolach.

3.1.1 Snimaci aparatura

Videokamera, jakozto nejvyznamnéjsi soucast celého experimentu, byla vybrana od
spole¢nosti Imaging Source, a to diky své vynikajici kvalité obrazu, diky zabudovani velmi
citlivého senzoru poskytujictho vyjimecnou kvalitu obrazu 1 za Spatnych svételnych
podminek a vneposledni fadé¢ diky vysoké rychlosti zaznamenavani snimkd, tzv.

snimkovaci frekvenci.

Konkrétné byla k dispozici USB 3.0 Color Industrial Camera model
DFK 23UMO021 (Obr. 13), ktera dokaze zaznamenavat obrazové sekvence rychlosti az
60 fps. [17]
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Obr. 13: USB 3.0 Color Industrial Camera - DFK 23UMO021, pievzato z [17]

Pomoci softwarové aplikace IC Capture, Image Acquisition (version 2.3.394.1917)
bylo mozné zachytit a zobrazit jednotlivé snimky jak ve formé obrazovych sekvenci, tak
v podob¢ datovych tokd ve formatu AVI.

Spektralni citlivost videokamery vyuzité pro nas experiment je znazornéna na Obr.
14. Spektralni citlivost RGB videokamery je funkci vlnové délky popisujici relativni
ucinnost detekce svétla pro jednotlivé barevné filtry a obrazové senzory. Tuto

charakteristiku je dobré znat a vyuzit ji pro vybér okolniho osvétleni. [17]
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Obr. 14: Spektralni citlivost videokamery, ptevzato z [17]

3.1.2 OKkolni osvétleni

Experiment se uskutecnil v mistnosti, kde bylo pfizptisobeno okolni osvétleni tak,
aby do scény neprostupovalo ostré slunecni svétlo. Okolni osvétleni bylo zvoleno umélé
v podob¢ zarovky (lampy), ktera poskytuje stalé a spojité svételné spektrum v podobé
zlutého svétla.
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K dispozici bylo také ptidavné osvétleni v podobé IR Illuminatoru o vinové délce
850 nm. IR spektrum neni lidskym okem viditelné, ale pro videokamery citlivé na IR
oblasti spektra umoziiuje pracovat i ve velmi nizkém osvétleni. V naSem ptipade do této
kategorie lze zatadit i videokameru pouZzitou pro nas experiment. Dle spektralni citlivosti
kamery z Obr. 14 lze tvrdit, Ze IR oblast spektra zasahuje do vsech tii slozek RGB.

Jednim z bodli zadani je otestovat vliv IR zafeni na naméfend data. Jelikoz IR
zafeni se vyznacuje nezadoucimi ucinky na lidsky organismus, nebylo by vhodné
dobrovolnikiim ozatovat oblicej. Z tohoto diivodu byla do experimentu zafazena scéna, ve

které je dobrovolnikiim snimana videokamerou paze, a to jen po nezbytné kratkou dobu.

3.1.3 Parametry a nastaveni snimani

Na videokameie pouzivané v experimentu bylo moZzné manualné nastavit pouze
zaostfeni a clonu. Pfesné parametry téchto veli¢in nebylo mozné z kamery odecist, proto
nelze Gdaje vyjadfit v ¢iselnych hodnotach. Méteny byly dva druhy scén (tvar s hrudnikem
a paze). Vzhledem k tomu, Ze scény byly jinak zkonstruovany (odli$né vzdéalenost kamery,
jiné osvétleni, apod.), m¢ly také odlisné nastaveni parametri clony i zaostfeni. Bylo vSak
usilovano predevsim o to, aby tyto parametry byly nastaveny pro danou scénu stejné pro

kazdé méteni. Po kalibraci a nastaveni jiz s t€émito parametry nebylo manipulovéano.

Software IC Capture potom zprostiedkovaval nahled v realném case a umoznoval
nastaveni ostatnich parametrii snimani. Nastavovala se vzorkovaci frekvence, rozliseni a
format sniméni. V panelu pro Gpravu obrazu bylo mozné nastavit jas, kontrast, vyvazeni
barev, ostrost, zesileni, expozici ¢i gamma korekci. Zachycené snimky pak byly ukladany
Vv podobé videosekvenci ve zvoleném formatu. Panel nastroji softwaru IC Capture je
zobrazen na Obr. 15.

D IC Capture 2.3 - DFK 23UMO021 (39410062) [100%] [live] [30 FPS]
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Obr. 15: Panel nastroji softwaru IC Capture 2.3

Snimani bylo provedeno ve formé obrazovych sekvenci grafického formatu bmp.
Rozliseni videokamery bylo zvoleno 1280x720. Vzorkovaci frekvence (fps) bylo mozné
nastavit az na hodnoty 60 fps, oviem v zavislosti na rozliseni obrazu. Cim vétsi rozlisen,
tim mens$i snimkovaci frekvenci bylo mozné volit. Pro nase méfeni bylo postacujici
nastavit snimkovaci frekvenci na 30 fps. Vzhledem k tomu, Ze délka jednoho méfeni byla
10 sekund, tak ocekavand hodnota naméfenych snimki byla 300. Vysledny pocet

naméfenych snimkd vSak nedosdhnul ocekavaného mnozstvi. Navic tento pocet U
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jednotlivych méfeni kolisal. Pocet zachycenych snimki je pravdépodobné ovliviiovan
pouzitym hardwarem. DalSim aspektem, ktery ovliviioval frekvenci sniméni je nastaveni
parametru expozice a zesileni. Bylo zjiSténo, Ze s rostouci hodnotou expozice klesal pocet
zachycenych snimkd. Zaroven pocet zachycenych snimkl klesal se snizovanim hodnot
parametru zesileni. Nicmén¢ tento nedostatek byl pii analyze dat korigovan tak, ze fps byla
individualné dopocitana na hodnotu odpovidajici redlnému poc¢tu zachycenych snimka.

Lampa vyzatujici zluté svétlo nebyla natocena piimo na méfenou osobu, ale byla
odklonéna. Doty¢ny tak byl osvicen S mensi trovni svétla. Pro idealni vzhled scény byla

vénovana pozornost nastaveni parametrt zesileni, expozici a gamma korekci.

Parametr zesileni (gain) dokaze zvysit citlivost videokamery pii neménicim se
expozicnim case. Toto zvySeni zapfiCini zjasnéni obrazu, coz je uZitecné pfi snizeném
osvétleni ¢i pti kratké expozi¢ni dobé. Nevyhodou je vSak to, Ze se zvySujicim se zesilenim

se zesiluje Sum v obraze.

Vsechny monitory vykazuji nelinearni zobrazeni vstupniho jasu pixell
zachycenych fotoaparatem ¢i videokamerou. Nelinearitu mezi zachycenym a zobrazenym
pixelem popisuje parametr gagmma. K upraveni zminéné nelinearity slouzi gamma korekce.
Ovliviiuje tak rozlozeni jast (tmavost a svétlost) a ma vliv také na barvy obrazu (Sytost a
vyblednuti). Uzivatelska prirucka poskytovana k softwaru IC Capture doporucuje pro USB
pfenos dat nastavit gamma korekci na hodnotu 100. Tato hodnota tedy zistala pro vSechny

méfeni pevné nastavena. [17]

Dal$im dilezitym parametrem je expozi¢ni Cas, tedy doba pisobeni svétla na
senzor. Tato veli¢ina je uddvéana v sekundach, jedna se obvykle o velmi kratkou dobu
(napt. 1/8, 1/25, 1/30, 1/100). Je ovlivnéna clonou a funguje podobné jako zavérka u
fotoaparatu. Cim delsi je expoziéni ¢as, tim vice svétla projde na senzor a tim vice bude
vysledny obraz svétlejsi. Doporucuje se, aby expozi¢ni doba byla nastavena na
dvojnasobek snimkovaci frekvence (fps). Mame-li 30 fps, idealni nastaveni expozice bude
na hodnotu 1/30 sekund. [17]

3.2 Biopac MP35

Pro kontrolu spravnosti bezkontaktniho odhadu fyziologickych parametrti byl
vyuZit sofistikovany systtm BIOPAC. Hardwarové a softwarové vybaveni systému
BIOPAC je studentska laboratof, kterd umoziuje snimani a zaznamenani zakladnich
fyziologickych parametrti. Systém poskytuje Sirokou Skalu moznosti zaznamenavani
biologickych signalti. Hardware BIOPAC MP35 pfevadi naméfené analogové signaly na
digitalni a pomoci USB portu je pienasi do pocitace. Ptislusny software AcqKnowledge

umoziuje data zobrazovat a ukladat. [20]
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Obr. 16: BIOPAC MP35

Panel méfici jednotky je vybaven péti vstupnimi porty. Z nich jeden port je urcen
ke kontrole zapojeni elektrod (oznacen jako Electrode Check). Ostatni Ctyii porty funguji
jako méfici kanaly s ozna¢enim CH1 az CH4. Na tyto kanaly je mozné pfipojit piislusné
komponenty pro meéfeni. Signdly ziskané z tohoto systému slouZily jako referen¢ni
hodnoty, od kterych se vyhodnocovala spravnost a funkénost zvolené metody a algoritmu.
Pro potieby této prace bylo vyuzito ¢tyf kanali — rucni spina¢, PPG senzor, respiracni pas
a EKG elektrody. [20]

3.2.1 Ruc¢ni spinac

Nameétena data bylo nutné synchronizovat tak, abychom mohli srovnavat data z
BIOPACu ve stejném casovém okamziku, jako data sbirand videokamerou v podobé
videosekvenci. K oznaceni okamziku zacatku méfeni slouzil ruéni spina¢ (Hand Switch),
jehoz sepnuti zptsobilo zménu signalu z nulové konstantni hodnoty na rychly a vyrazny
kmit. Od polohy kmitu byla pak surova data ofezana na délku 10 000 vzorkd, ptedstavujici
¢as 10 sekund. Ruéni spina¢ je vyobrazen na Obr. 17.

Obr. 17: Hand Switch
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3.2.2 PPG senzor

Fotopletysmograficky senzor umistény na prstu ruky testované osoby umozioval
zaznamenavat pulsni kiivku krevniho objemu pomoci optické metody (Obr. 18). Senzor je
vybaven IR emitorem a fotodiodou, jez vysila svétlo, které je po pruchodu tkéani
modulovano v zavislosti na zménach objemu v krevnim fecisti. V principu se jednd o
metodu zaloZenou na priachodu svételnych paprskii tkéani a nasledné detekci jejich odrazu,

absorpci ¢i rozptylu. Vystupem je pletysmograficka kiivka. [20]

Obr. 18: PPG senzor

3.2.3 Respiracni pas

K zaznamenavani dechovych pohybu slouzil respiracni pas. Nasazuje se na hrudnik
¢1 bficho vySetfované osoby. V signalu ztohoto kandlu lze pozorovat viny, které
reprezentuji dychaci pohyby. Detekce dechové frekvence je provadéna ru¢né tak, ze pocet
nadechu za ¢as 10 s byl vynasoben Sesti. Vysledkem je ptiblizna hodnota poctu decht za

minutu.

Obr. 19: Respiraéni pas
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3.2.4 EKG svody

K monitorovani EKG byl pouzit kandl se tfemi koncetinovymi svody. M¢étfena
osoba méla na koncetinach pfilepeny elektrody a na né€ byly ptipnuty svodové kabely, viz
Obr. 20. Cerny svod reprezentoval zemnici elektrodu a byl umistén na pravou dolni
konéetinu. Cerveny kabel potom na levou horni konéetinu a bily kabel na levou horni
koncetinu. Z naméfeného EKG signalu byla detekovana a spocitdna hodnota tepové
frekvence. [20]

Obr. 20: EKG svody

Monitorované signaly bylo mozné pozorovat v softwaru AcqKnowledge. Data byla
ulozena a archivovana pro dal$i zpracovani. Grafické prostfedi ovladaciho programu pro
systém Biopac — AcqKnowledge je vyobrazeno na Obr. 21. Prvni (horni) kanal pfedstavuje
signal PPG, pod nim dech, dale spinac a ve spod EKG ktivka. Ru¢ni spinac je v jednotkach
voltd, ostatni signaly jsou v milivoltech.
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Obr. 21: Vzhled prostiedi softwaru AcqKnowledge
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3.3 Priubéh méreni

Experiment byl realizovan na 10 dobrovolnicich. Dobrovolnik byl usazen na zidli a
byl vyzvan k nehybnému a klidovému setrvani v dané pozici. Na koncetinach m¢l
piipevnény elektrody pro snimdni EKG, na prstu levé ruky byl pfipevnén senzor pro
méieni pletysmografické kiivky a kolem hrudniku hrudni pas pro detekci dechové
frekvence. Snimani trvalo jen n€kolik desitek sekund. Videokamera byla spusténa pouze
na 10 s. K oznaceni zac¢atku méfeni slouzil v systému BIOPAC ru¢ni spina¢. Na Obr. 22 je

ukdzano prostiedi experimentu a mefeni jednoho z dobrovolniki.

Obr. 22: Prosttedi experimentu

Ziskané videosekvence byly dale upraveny a zpracovany v programovém prostiedi

Matlab, kde vhodnym algoritmem ziskame odhad tepové a dechové frekvence.
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4 Zpracovani a analyza namérenych
dat

Pro implementaci namétenych dat bylo zvoleno programové prostiedi Matlab
(verze R2013a). Nejprve byla zpracovavana referen¢ni data ziskana ze systému BIOPAC.
Tyto data poté slouzily jako kontrolni hodnoty pro porovnani spravnosti vysledka
bezkontaktni detekce fyziologickych parametr. Dalsi zpracovani a analyza se tykala dat

(sérii videosekvenci) ziskanych videokamerou 0d v§ech dobrovolnikd.

4.1 Zpracovani dat z referenc¢niho méreni

Grafické prostiedi softwaru AcqKnowledge umozituje namétené data ukladat
Vv podob¢ tzv. MAT-File. S takovymi daty lze pracovat v prostiedi Matlab. Data jsou
uloZena jako matice hodnot uspofadanych podle potadi naméfenych signali (parametri).
Mame-li Ctyfi signély, soubor bude obsahovat matici o Ctyfech sloupcich obsahujicich
hodnoty odpovidajici funkénim hodnotam signalu. Délka matice potom odpovida délce

signalu ve vzorcich v jednotkach milisekund. [25]

Surovéd data ziskand naméfenim ze systému BIOPAC spocivala piedevSim ve
zkraceni a ofezani na pozadovanou hodnotu. Od nejvyssi hodnoty z kanalu switch, ktery
odpovidal zacitku meéfeni, byla data ofiznuta na 10 000 vzorkd odpovidajicim 10

sekundam.

Na Obr. 23 a Obr. 24 je ukazka signalt ziskanych systémem BIOPAC. V prvnim
ptipad¢€ jde o surové a zatim nezpracované data. V dal$im jsou vzorky ofezany od mezni
hodnoty zptsobeného spinacem na délku 10 sekund. Jelikoz byla provadéna bezkontaktni
detekce pouze parametri tepové a dechové frekvence, proto nas pro dalSi zpracovani

zajimaly pfedevsim kanal 2 a 4.
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Plvodni namérena data
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Obr. 23: Ukazka ptvodnich dat
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Obr. 24: Ukazka upravenych dat
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Dechova frekvence byla pocitdna manualné. Pocet nadechnuti za 10 sekund byl
vynasoben Sesti. Fyziologické hodnoty klidového dychéani se pohybuji okolo hodnot 14 az
16 dechti za minutu. To znamena, Ze v Casovém useku 10 sekund budou ocekavany 2.5 az
3 nadechy. Piesnou hodnotu dechli za minutu nebude mozné upln¢€ zméfit, proto nés bude
zajimat predev§im odhad tohoto parametru pro srovnani s bezkontaktni detekci, coz se
muze zdat postacujici.

Hodnota tepové frekvence byla ziskana z ¢asového prubéhu signalu EKG. Byly
detekovany QRS komplexy a nésledné¢ byl proveden odhad poloh R kmitl, z nichz byl
dopocitan pocet tepli za minutu. Pro detekci byla vybrana metoda zalozend na umocnéni
signalu EKG.

4.1.1 Detekce QRS pro ziskani hodnoty tepové frekvence
Cilem detekce QRS je nalezeni vektoru poloh R kmiti v signdlu EKG. Byl

vytvofen detektor, ktery je zaloZzen na umocnéni filtrovaného vstupniho signalu. Jednotlivé
kroky detekce je mozné vidét na Obr. 25. [23]

Filtrace .| Umocnéni Filtrace Detekce QRS

Signal EKG PP ol (P DP Frahovani > komplexi

Y

h 4
.

Obr. 25: Detektor QRS komplex, upraveno podle: [23]

Mame vstupni signal EKG, ktery je v prvni fadé¢ filtrovan pasmovou propusti (PP).
Konkrétné€ s dolnim mezni frekvenci 8 Hz a horni mezni frekvenci 22 Hz. Takova filtrace
odstrani ze signalu sitové ruSeni i nezddouci drift, ktery postihuje slozky dosahujicich
hodnot do 2 Hz. Dale je diky PP signdl EKG zbaven vin P, T, poptipadé i U, které pro
detekci R kmitd nejsou pottebné. Nasleduje krok umocnéni signalu zpiisobujici zdlGraznéni
vrcholi a také pfevod veskerych hodnot signalu do kladnych ¢isel. Signal jesté neni uplné
vyhovujici, proto je jest€ jednou filtrovan, tentokrat filtrem typu dolni propust (DP). DP
odfiltruje sloZzky s meznim kmito¢tem 20 Hz. Nyni je signal pfedzpracovan a je pfipraven
na tzv. prahovani. To spoc¢iva v hledani maxim podle adaptivnich prahovych kritérii. Tim
bude docileno nalezeni jednotlivych R kmitli v EKG signdlu. Nakonec jsou zjiStény polohy

jednotlivych R kmitt, ze kterych je dopocitan pocet tepti za minutu. [23]

4.1.2 Realizace detektoru v prostiedi Matlab

Program detekce.m umoziuje v signalu EKG detekovat jednotlivé R kmity, urcit
vektor poloh téchto kmith a nakonec vypocitat tepovou frekvenci. Vystupem je tak
kone¢ny pocet kmit a hodnota tepové frekvence v tepech za minutu.
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Nejprve je signal nacten a ulozen do proménné X. Parametry filtrit PP a DP jsou
nastaveny pomoci ptikazu firl (N, Wn, ‘type‘). N znamena tad filtru neboli hodnota Citatele
polynomu pienosové funkce, Wn udava mezni frekvence a ‘type ‘ urcuje druh filtru. Pro PP
byl pouzit fad 120, horni a dolni mezni frekvence byla zaddna dvouprvkovym vektorem
S hodnotami [8 22] a diky tomu druh filtru nemusel byt zadan. U filtru DP byl zvolen fad

70, hodnota mezni frekvence 20 a oznaceni druhu filtru jako ‘low".

Samotna filtrace signalu byla provedena pomoci piikazu filter (b, a, X), kde a
reprezentuje Citatel a b jmenovatel pfenosové funkce a X je signal, ktery chceme filtrovat.
Za parametr b byl dosazen filtr PP/DP a za a byla dosazena 1. Signal je tak filtrovan,
umocnén a nasleduje hleddni R kmit. To bylo provadéno pomoci adaptivniho prahovani

popsan¢ho nize. [24, 25]

Adaptivni prahovani spoc¢iva v prohledavani a porovnavani jednotlivych vzorki
s detekénim prahem. K tomu je pouzit hlavni cyklus while a nékolik podminek pro
rozhodovaci pravidla. Sitka QRS komplexu v signalech je stanovena na 100 vzorkt, podle
¢ehoz byla nastavena velikost okna. Okno je aplikovano tehdy, je-li nalezen vzorek
S hodnotou vyssi nez prah. Nasledné je v okné hledano maximum, které¢ odpovida kmitu R.
Prah neni stanoven pevné, ale je schopen se po kazdé detekcei prizpusobit. To znamena, ze
je spoCten prumér ze vSech nalezenych R kmitil a potom je hodnota nastavena na 40%. Je
nutné dodrZzet podminku, aby vzdalenost mezi aktualné porovndvanou hodnotou a
poslednim detekovanym R kmitem nepfesahla 1.66ti nasobek primérné délky. Neni-li
podminka dodrzena, program snizi prah detekce a nastane nové prohledavani. Jednotlivé
kroky a vysledek detekce je zobrazen na Obr. 26. [26]

Filtrace signali zpusobila zpozdéni, které je nutné osetiit. Pocet vzorkt zpozdéni
byl pocitan podle vzorce [23]:
N-1
zpozdéni = — (4.1)
kde N je délka filtrovaného signalu. Zpozdéni bylo spocitano pro oba filtry vyuzité
Vv detektoru a nasledné byly obé zpozdéni secteny. Pfi vykreslovani signdlu bylo potom
zpozdéni odecteno od poloh R kmit.

Proménna polohy obsahuje vektor hodnot, které vyjadiuji Cisla vzorkd, na kterych
se nalézaji jednotlivé R kmity. Nasledn¢ je vypocitan vektor vzdalenosti mezi jednotlivymi
R kmity. Vzdalenosti jsou udany v poctu vzorkl. Zname nyni vektor vzdalenosti mezi R
kmity v casovém tseku 10 sekund. Pocet R kmiti za minutu vypoc¢itame pomoci vzorce:

60

P T (42)
fvz
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V rovnici (4.2) parametr u vyjadfuje pramérnou hodnotu ze vzajemnych
vzdalenosti jednotlivych R kmitd a fvz je vzorkovaci frekvence. Po skonceni programu je
v Command Window vypsan pocet nalezenych komplexi a pifesna hodnota tepové

frekvence v poctu tepl za minutu.

Puavodni EKG signal s detekovanymi QRS komplexy
r
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Obr. 26: Vysledky jednotlivych kroka detekce QRS

4.2 Zpracovani videosekvenci pro bezkontaktni detekci

Nasleduje popis zpracovani a analyzy obrazovych sekvenci naméfenych pro
bezkontaktni odhad tepové a dechové frekvence. Blokovy diagram na Obr. 27 znazoriuje
jednotlivé kroky algoritmu, pomoci kterého bylo dosazeno vysledného odhadu parametru
tepové frekvence (TF) a dechové frekvence (DF). Jednotlivé kroky budou postupné

popsany.

vstup vystup
SEKVENCE VOLBA RGB ICA | oDHAD
oBrRAZO [ 7| Ror [ 7| siGNALy | | NORMALIZACE ™ japg) 7] FFT > TF, DF

Obr. 27: Jednotlivé kroky experimentu bezkontaktni detekce TF a DF
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Program vytvofeny pro bezkontaktni detekci je nazvan ICA.m. V prvni fadé byly
naéteny obrazy prostifednictvim for cyklu do proménné datového typu buiikové pole.
Prikazem imshow byl zobrazen prvni obraz ze série a nasledné piikaz ginput vyzval
uzivatele k vybéru dvou souradnicovych bodii (levy horni a pravy dolni bod ctverce ¢i
obdélniku) pro uréeni vyiezu oblasti ROI. Ukazka je na Obr. 28, kde jsou také znazornény
orienta¢ni a doporu¢ené oblasti pro vybér ROI. Pro tepovou frekvenci ROI obli¢eje, pro
dechovou frekvenci ROI hrudniku a bficha. Soutadnice zvolena oblasti ROI byly ulozeny

do proménné a a b. V dalsim zpracovani uz bylo pracovano pouze s vybranou oblasti ROIL

Obr. 28: Priklad jednoho snimku méfeni s vyzna¢enymi oblastmi ROI

Nasledoval dalsi for cyklus, ve kterém byl proveden rozklad na tiéi RGB slozky
reprezentujicich primérnou jasovou hodnotu pixeld v celé ploSe zvolené oblasti ROIL. Byly
ziskany tii stopy - Xg (), Xg (1), Xg (t), které bylo nutné pted pouzitim normalizovat podle
rovnice [8]:

x;(t) =

x; (1) — 1 4.3)

L

kde pro kazdé i = R, G, B je p; je prumér a o; je smérodatna odchylka. Normalizaci
bylo docileno transformace pivodniho signalu x;(t) na signal x;(t), ktery se vyznacuje
nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem. Normalizace byla provedena proto,
jelikoz jednim z pozadavkl pouzivaného algoritmu JADE popsaného Vv dalsi kapitole, je
pravé nulova stiedni hodnota. Znormalizované signaly jsou vykresleny jako zavislost
primérného jasu na Case v sekundach. Na Obr. 29 je ukazan rozdil mezi pavodnimi a
normalizovanymi signaly. Jednotlivé RGB slozky jsou rozliseny piislusnymi barvami pro
dany kanal [2, 8]
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Signaly RGB slozek Signaly normalizovanych RGB slozek
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Obr. 29: RGB signaly pied a po normalizaci

Obr. 29 vyobrazuje rozdil, ktery zptisobi normalizace RGB slozek. Mizeme si zde
povsimnout, ze jasové hodnoty normalizovanych signalti maji nizsi velikost a predevsim se
vyznacuji pozadovanou nulovou stfedni hodnotou. Detailni podobu signalu Cervené slozky

pted a po normalizaci muzeme vidét na Obr. 30.
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Obr. 30: Ukazka signalu pted a po normalizaci dle rovnice 4.3

Mame nyni tfi normalizované signaly (vektory ¢isel) reprezentujici tii slozky, tedy
kanaly RGB. Metoda pro dalsi zpracovani byla zvolena analyza nezavislych komponent
(ICA). Jednim z divoda byla piedev§im schopnost metody detekovat dva parametry
stejnym algoritmem (tepova a dechova frekvence). Zpisob tohoto pfistupu pro
bezkontaktni detekci obou parametri byl publikovan v €lanku, jez slouzil jako inspirace
k realizaci praktické ¢asti této prace. [2]

Nasledujici kroky zpracovani se vénuji rozkladu signala na téi nezavislé zdrojové
signaly pouzitim analyzy ICA.
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4.3 Algoritmus ICA

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.2, analyza nezavislych komponent dokaze rozlozit
signal na zdrojové komponenty, ze kterych byl signal ptivodné slozen. Komplexni signaly
jsou v prostfedi Matlab separovany pomoci algoritmu JADE (Joint Approximate
Diagonalization of Eigenmatrices). Algoritmus byl v programu pouzit podle [21] a vychazi
ze vztahu [22]:

X(t) = A*5(t) +n(t
(6) = 4%5(8) +7(®) “

kde ¥(t) je hledany signal s rozmérem m, A je smé&ovaci matice o rozméru n X m,
S je nahodny vektor (signal) o rozméru n a 7 reprezentuje aditivni Sum s neznamym
rozptylem o rozméru n. [21, 22]

Algoritmus JADE provadi separaci signalu pomoci metody nazyvané spolecna
aproximacni diagonalizace vlastnich matic. Takovy rozklad je v algoritmu uskute¢nén
v n¢kolika krocich. V podstaté mizeme algoritmus rozdélit na dvé hlavni ¢asti. Prvni Cast
spo¢iva v nalezeni sady symetrickych matic a vlastnich ¢isel uréenych k diagonalizaci a

druha ¢ast se vénuje samostatné aproximacni diagonalizaci matic. [21]

Uplné¢ prvnim krokem algoritmu je tprava signalu procesem béleni
(tzv. whitening). Je vytvofena nahodna matice W, pomoci které¢ dojde k vybéleni bilého
Sumu tak, Ze je proveden sou¢in matice W a vstupniho signalu X . Po béleni signalu
ziskame [22]:

yO=w - x (4.5)

Nasleduje proces odhadu kumulacnich koeficient 2z aktudlni proménné y.
Konkrétné jde o kumulaéni koeficient ctvrtého fadu, ktery je vlastné symetrickou matici.
Poté je proveden vypocet a pfedzpracovani vyznamnych vlastnich ¢isel, které jsou diilezité

pro dalsi krok. Ten spociva ve zminované aproximacni diagonalizaci vlastnich matic. [21]

Principem diagonalizace vlastnich ¢tvercovych matic je nalezeni zakladnich
ortonormalnich zmén, a tim matice diagonalizovat jak nejvic to jde. Toho je v algoritmu
dosazeno prostiednictvim matice @y, ktera je nazyvana jako Givensova rotace (Obr. 31).
V kazdém kroku je v algoritmu prostiednictvim for cyklu pocitana a aktualizovana hodnota
Givensova thelu a rotace. Piesnosti je dosazeno, jsou-li vSechny matice v sad¢ dostatec¢né
zameénény. Pokud tomu tak neni, je mozné ptisluSnymi ptistupy optimalizovat kritéria
diagonality. Finadlnim krokem je odhad sméSovaci matice a konec¢na separace signalu.
[21, 22]
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Obr. 31: Givensova rotace, ptevzato z [22]

Piedpokladem pro algoritmus je nulova stiedni hodnota vstupniho signalu.
Vyhodou JADE algoritmu je jeho fungovani bez nutnosti nastavovani parametrt.
Nevyhodou muize byt, Ze je v praxi omezen pocet zdroju (ne vsak senzort). Toto omezeni

se nevztahuje pro aplikaci této prace. [22]
Hlavicka algoritmu JADE ma tvar:
function [A,S] = jade (X,m)

Vstupni parametr X pfedstavuje matici vstupnich dat. V naSem piipadé€ piedstavuji
fadky matice hodnoty normalizovanych signalli z kanald RGB. Druhy vstupni parametr m
je volitelny a reprezentuje pocet zdroji. Na vystupu funkce ziskame matici S 0 velikosti
3 X n (délka signalu), ktera obsahuje hledané informace o zdrojovych signélech.
Vykreslenim téchto tfi fadkd ziskame vysledné nezavislé komponenty analyzy. Funkci
potom v programu ICA.m volame jako:

[~,0utl] = jade ([n_sigr;n_sigg;n_sigb]);

kde n_sigr, n_sigg, n_sigb jsou normalizované signaly a Outl je vystupni matice tii
komponent. Vysledkem ICA analyzy jsou vykreslené komponenty v zavislosti na Case.
Nazorna ukazka je vyobrazena na Obr. 32, ktery znazoriuje ICA analyzu aplikovanou na
signaly z oblasti ROI obliceje (detekce tepové frekvence).
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Obr. 32: Vystup algoritmu JADE

Po vykresleni komponent v zavislosti na Case lze v idealnim ptipadé€ podle vzhledu

signdlu jednoznacné urcit, kterd komponenta nese informace potfebné pro detekovany

parametr. Takovy piipad je ukazan na Obr. 33. Vlevo jsou vykresleny komponenty pti

detekci tepové frekvence, vpravo pro dechovou frekvenci.
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Obr. 33: Ukazka rozkladu signalu na komponenty pomoci ICA
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V ptipadé tepové frekvence je zvolena druha komponenta IC2. Tepova frekvence
moduluje amplitudy této komponenty do podoby pulsaci. U 8 piipada z 10 bylo pro
tepovou frekvenci uréeni komponenty jednozna¢né. U zbylych dvou piipadt se vzhled
komponent pomérné podobal a rozhodovani bylo provedeno az ze spektra, tedy po
aplikovani FFT.

U dechové frekvence (Obr. 33 vpravo) je jednozna¢nou volbou komponenta IC1,
ktera ptfedstavuje pulsace nadechii. Pti analyze ICA u dechové frekvence nastal pouze

jeden ptipad z deseti, kdy nebylo jednoznac¢né urcit spravnou komponentu.

Ukazka ptikladu nejednoznacnosti komponent je na nasledujicim obrazku. Vlevo
analyza ICA pro tepovou frekvenci, kdy bylo rozhodovano mezi IC2 a IC3. Vpravo pro
dechovou frekvenci mély vSechny tfi komponenty podobny pribéh. Volba komponenty
byla provedena az po spektralni analyze prostiednictvim FFT.

Komponenty ICA analyzy Komponenty ICA analyzy
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o
é
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Obr. 34: Ukazka nejednoznaénosti komponent

4.4 Spektralni analyza

Algoritmus JADE nam rozlozil signal na zdrojové komponenty. Abychom ziskali
vysledny odhad tepové ¢i dechové frekvence, budeme muset signaly ptevést z casové do
frekvencni oblasti. K tomu se jevila nejvhodnéji rychld Fourierova transformace (FFT).
Odhad vykonového spektra signalu lze také pomoci metody periodogramu, ktera je dana
defini¢énim vztahem [13]:

5O (46)

Z| =

mm=%i

Vztah vyjadfuje souborovy primér individudlnich vykonovych spekter

vychézejicich z M realizaci a délce N vzork.
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V praxi se Cislicové zpracovani provadi obvykle pomoci FFT s vypoctem kvadratt
absolutnich hodnot a vysledek obsahuje pouze vzorky spektra. Periodogram muize pracovat
I v piipadé jediné realizace tak, Ze ji rozd¢li na krat$i segmenty a pro kazdy segment je
vypocitan periodogram. [13, 24]

V Casové oblasti mohou vznikat nespojitosti signalu (nenavaznost period), které
mohou mit nepiiznivy vliv na vysledné spektrum. Ke korekci téchto nezadoucich jevl
slouzi rizné typy vahovacich oken. Jednim z nich je naptiklad Hannovo vahovaci okno,
jehoz tvar v Casové oblasti je znazornén na Obr. 35. Okno bylo zvoleno diky svym

vlastnostem a jeho pocatku i konci v nulové hodnoté. [25]

Time domain

™,

Ampliude

Samples
Obr. 35: Hannovo okno v ¢asové oblasti [25]

Koeficienty Hannova okna jsou pocitany pomoci nasledujici rovnice [25]:

w(n) =0.5 (1 — cos (?)) 4.7)

Realizace spektralni analyzy byla provedena dvéma zpusoby. Jednim zplsobem
byla klasicka FFT a druhym byla FFT vynasobena Hannovym oknem. V obou piipadech
byla délka signalu vynasobena konstantou 20, coz umoznilo vypocitat vice spektralnich
koeficienti. 'V prosttedi Matlab byla spektralni analyza komponent provedena
prostiednictvim piikazu fft. Funkce vraci vysledek rychlé Fourierovy transformace ve
form¢ vektoru obsahujiciho komplexni hodnoty. Po jeho vykresleni ziskame vysledné
spektrum, ve kterém byl hledan vrchol, nachézejici se v oblasti od 0.8 do 1.5 Hz pro
tepovou frekvenci a od 0.23 do 0.33 Hz pro dechovou frekvenci.
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Podle metody popsané v kapitole 2.2 je vhodné aplikovat FFT pouze na jednu
zvolenou komponentu, ktera bude obsahovat nejvys$si hodnotu poméru vrchold vzhledem
k celkové energii signalu. Jinak feCeno, je hledana komponenta, ktera kopiruje srde¢ni a
dechovou pulsaci a obsahuje uzitecné informace o detekovaném parametru. Uréit toto
kritérium je v nékterych piipadech velmi subjektivni a nastalo par piipadd, kdy bylo
obtizné zvolit idealni komponentu. Z toho divodu byla pro jistotu vzdy provedena FFT na
vSechny tfi komponenty a az z vyslednych spekter byla vybrana piislusnd komponenta. Ve
vétsin¢ pripadech vsak bylo patrné, ve kterém spektru se projevuje vyrazny vrchol
odpovidajici hledané veli¢ing.

4.4.1 UKkazky spektralni analyzy pro tepovou frekvenci

Ukézku vyslednych spekter pro jednotlivé komponenty ICA miiZeme pozorovat na
nasledujicich obrazcich. Vykreslovéana je vzdy polovina spektra. Pro porovnani rozdila je
zde ukazano, jak vypada spektrum klasické FFT (Obr. 36) a FFT s vahovacim Hannovym
oknem (Obr. 37). V obou piipadech je zobrazeno spektrum pro vSechny tfi komponenty.
Jedna se o piiklad, kdy se jednoznaéné projevuje hledany vrchol u jedné z komponent
(IC2).
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Obr. 36: Vykonové spektrum ziskané analyzou FFT
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FFT s Hannovym oknem
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Obr. 37: Vykonové spektrum ziskané analyzou FFT s Hannovym oknem

Ukazky na obrazcich znéazoriiuji vysledky detekce tepové frekvence. Prvni
komponenta (IC1) obsahuje pouze minimalni naznak pulsace v oblasti kolem hledané
frekvence pro tepovou frekvenci, avSak ne tak patrny a vyznamny, jako u druhé
komponenty (IC2). Tieti komponenta (IC3) nenesla hledané informace. IC2 byla proto
vybrana pro konecny odhad tepové frekvence. Detail spektra vybrané komponenty
znazornuje Obr. 38 a Obr. 40.

Vykonové spektrum (FFT)
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Obr. 38: Detail vykonového spektra komponenty IC2 provedena analyzou FFT
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Vykonové spektrum (FFT s Hannovym oknem)
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Obr. 39: Detail vykonového spektra komponenty IC2 provedena analyzou
FFT s Hannovym oknem
Hodnota vrcholu byla zjistovana pomoci datového kurzoru (Data Cursor). Pro IC2
na Obr. 38 odpovidala hodnota vrcholu 1.15 Hz, na Obr. 39 hodnoté 1.13 Hz. Tento rozdil
je minimalni, ale mizeme tvrdit, Ze vahovaci okno zde vykonalo funkci filtrace a
vyhlazeni signalu, coz zpusobilo piijatelnéjsi podobu spekter a tim padem i usnadnilo
vybér komponenty. K vyhodnoceni vysledkli bylo pouzito obou pfistuptli a prostfednictvim

statistické analyzy byl hledén rozdil mezi pouzitymi metodami.

Vyjimecéné se nasel se i piipad, u kterého nebylo tak ziejmé a jednoznacné, kterou
komponentu vyhodnotit za vysledny odhad. Takovy vysledek je mozné pozorovat na Obr.
40. Spektrum komponent IC1 a IC3 je relativné podobné a vrchol reprezentujici hledanou
frekvenci ma mensi o¢ekavanou vysku (znazornéno $ipkami). Samoziejmeé rozhodujici roli
ve vybéru spravné komponenty nesouci klicovou a vyslednou hodnotu mél vzhled
komponent po analyze ICA (viz kapitola 4.3).

Vlykonové spektrum po aplikaci FFT
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50 4 .
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Obr. 40: Vykonové spektrum po aplikaci FFT s nejednoznaénou volbou komponenty
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4.4.2 Ukazky spektralni analyzy pro dechovou frekvenci

Vykonové spektrum bezkontaktni detekce dechové frekvence mél oproti tepové
frekvenci rozdilnou podobu. Jak jiz bylo zminéno, vysledna frekvence reprezentujici
dychani byla ocekdvana v zkém rozmezi 0.23 az 0.33 Hz. Hledany vrchol, ktery nesl
informace o dechové frekvenci, byl velmi vyrazny. Ukazka na Obr. 41
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Obr. 41: Vykonové spektrum po aplikaci FFT

Na obrazku jsou vykresleny spektra klasické FFT pro vSechny tii komponenty.
Vsechny tfi spektra obsahuji vyrazny vrchol v o¢ekdvané oblasti. Vyhodou u detekce
dechové frekvence bylo to, Ze v pfedchozim kroku, tedy pii volbé komponenty ICA, bylo
(az na jednu vyjimku) jasné a jednoznacné, ktera z komponent nese informace tykajici se
hodnoty dechové frekvence. Pozornost tak byla vénovana spektru jediné komponenty, ve
kterém byla hledana vysledna hodnota. Ze spekter na Obr. 41. byla jednozna¢né vybrana
komponenta 1C2. Cervenou Sipkou je vyznagen vrchol nesouci vyslednou hodnotu dechové
frekvence. Spektralni analyza u detekce dechové frekvence pfinasela vétSinou kvalitni a

ocekavané vysledky.

Metoda FFT svahovacim Hannovym oknem pfinasela také kvalitni vysledky
detekce dechové frekvence. Ukazka spekter FFT s oknem je na Obr. 42. Jedna se o stejné
méteni jako v predeslém piipadé u klasické FFT.
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FFT s Hannovym oknem
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Obr. 42: Vykonové spektrum metody FFT s Hannovym oknem

Hodnoty dechové frekvence se u obou metod jen nepatrné 1isi. Vrchol ve spektru
komponenty IC2 na Obr. 41 s klasickou FFT ma hodnotu 0.1851 Hz odpovidajici cca 11
dechiim za minutu. U analyzy FFT s Hannovym oknem je hodnota vrcholu komponenty
IC2 na Obr. 42 rovna 0.1951 Hz, coz odpovida 11.7 dechti za minutu.
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4.5 Volba oblasti ROI

Oblast zajmu, ktera vstupuje do analyzy bezkontaktni detekce, je ve vytvoreném
programu volena manualné. Jak jiz bylo zminéno, uzivatel je vyzvan ke zvoleni dvou
soufadnicovych bodi, které ohranicuji vybranou oblast ROI. Pii opakovaném méfeni je
nizka pravdépodobnost, Ze bude vybrana pokazdé stejnd oblast, i kdyz se budeme snazit
dodrzet pravidlo, ze pfi detekci tepové frekvence vybiradme oblast obliceje a pii detekci
dechové frekvence oblast hrudniku. Z toho diivodu byla vytvorena tato kapitola, ktera se

bude vénovat zkoumani vlivu riznych velikosti oblasti ROI pii méfeni.

Ke zkoumani vlivu velikosti a polohy oblasti ROI na vysledné parametry bylo
provedeno experimentovani na datech naméfenych pouze od jednoho zvoleného
dobrovolnika. Program byl spoustén opakované a pti kazdém spusténi byly ménény
velikosti a polohy ROI oblasti. Byly vybrany ukazky jednotlivych poloh (velikosti) ROI.
Na Obr. 43: Variabilita rozméri a poloh oblasti ROI je Sest ptikladl s riznymi velikostmi
a polohami ROI oblasti.

1

(A) (B) (C)

(D) (E) (F)

Obr. 43: Variabilita rozmért a poloh oblasti ROI

Nasleduje popis a vysledky ze situaci vyobrazenych na Obr. 43. Vybér ROI na
ptikladu (A) vykazuje idealni vzhled spektra i vyslednou hodnotu dechové frekvence. Pii
vybéru ROI kolem oblasti o¢i (B) a ust (C) byly vysledné hodnoty frekvence stejné jako
Vv ptipadé€ (A), jedind zména se projevila snizenim vysky vysledného vrcholu. S klesajici

velikosti oblasti ROI tedy klesa vyska hledaného vrcholu ve spektru. To potvrdil piipad
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(D), kde vyska vrcholi ve spektru byla zna¢né niz§i nez v predchozich ptipadech.
Nalezeny vrchol se zde vyznaCoval mirnou odchylkou hodnot frekvence, fadové
Vv jednotkach setin. Piekvapivé vysledky pfinesly pfipady (E) a (F), kde bylo
predpokladéno, ze vysledné hodnoty frekvence budou neptiznivé ovlivnény pozadim. |
presto, ze vybrana oblast ROI z mensi miry zasahovala do pozadi, stdle byla analyza
schopna detekovat hledany parametr. Ve spektru byl tak opét nalezen vrchol (niZzsi nez
v ptipad¢ (A), ale i tak znatelny) s hodnotou frekvence totoznou jako v piipadé (A).

Dulezité je dodrzet, aby v oblasti ROI bylo vice jak 50% tvafe monitorované osoby.

Stejné vysledky byly prokézany i pti volbé ROI v oblasti hrudniku, kterd slouzila
k detekci dechové frekvence. Bylo dokazano, Ze algoritmus je schopen detekovat tepovou
(resp. dechovou) frekvenci i pokud budeme ménit velikost ROI ¢i ménit polohu této

oblasti.

4.6 Vliv IR zareni na méreni

K ovéfeni vlivu infracerveného zafeni na méfeni byla zkonstruovéana scéna, ve které
byla sniména videokamerou ruka dobrovolnika. Kamera byla vzdalena 30 cm a LED dioda
IR zéfeni byla ve vzdalenost pouhych 5 cm od ruky. RozliSeni snimkd bylo zvoleno na
hodnotu 1024x768. Snimkovaci frekvence byla opét nastavena na 30 snimkt za sekundu.
Jednotlivé scény byly nataeny pouze po dobu 5 sekund. Opét nebylo zachyceno
oc¢ekavané mnozstvi snimka (150). Navic pfi méfeni bylo manipulovano s nastavenim
parametri zesileni a expozice, které vyznamné ovliviluji pocet zachycenych snimkd.
Expozice i zesileni maji vliv pfedevsim na jas snimané scény. Protoze zkoumani vlivu IR
probihalo 1 za snizeného osvétleni, bylo potieba s témito parametry experimentovat a
dosahnout co nejidedlnéjsi scény. ZvySovani hodnot zesileni v§ak zanaSelo do obrazu Sum.
Snaha byla nalézt takové nastaveni, aby byl Sum v obraze minimalni s ohledem na
dostate¢ny jas obrazu. Vzhled scény je na Obr. 44. Jako oblast zajmu ROI byla volena ¢ast

oznacend v obrazku bilym ¢tvercem.

Obr. 44: Vzhled scény se zakladnim osvétlenim a ukazka oblasti ROI
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Aby bylo mozné sledovat rozdil mezi méfenim s IR a bez IR, bylo naméfeno
nekolik scén s riznymi moznostmi osvétleni a nastaveni. Jako prvni byla zachycena scéna
s klasickym osvétlenim Zlutym svétlem z lampy (Obr. 44). Do dalSich scén potom bylo
zakomponovano IR svétlo. Jednak byla pouzita kombinace lampy s IR, dale pak pouziti
samotné¢ho IR svétla bez okolniho osvétleni. Testovani vlivu IR zéfeni bylo provadéno

pouze na 2 dobrovolnicich, kterym byla zméfena kontrolni hodnota tepové frekvence.

V analyze ziskanych videosekvenci byl potom hledan postup, kterym bude mozné

nalézt dikaz pusobeni IR zafeni na projev pulsacni slozky ve spektru. Vychéazime

z poznatku spektralni citlivosti videokamery pouzité v experimentu, ktera vypovida o tom,
ze vlnova délka IR oblasti spektra (850 nm) by se méla dostat do vSech tii RGB slozek (viz
Obr. 14, kapitola 3).

Obr. 45: Scény s IR osvétlenim

Snimky na Obr. 45 znazoriuji dal§i dva druhy scén. Vlevo byla zkonstruovana
scéna s pouzitim kombinace mezi svétlem z lampy a IR diody. Vpravo na snimanou scénu

plsobi samostatné IR zéfeni.

Vybrana méfeni jsou ocislovana a vypsana do Tab. 1. Ocekavany pocet
zachycenych snimka byl 150. Tento pocet nebyl zachycen u zddného z métfeni. Méteni
s pofadovym Ccislem 4, 5 a 6 jsou v tabulce znazornény pouze pro dilkaz, ze parametry
zesileni a expozice vyznamné ovliviiuji pocet zachycenych snimki. Vzhledem k nizkému
poctu zachycenych snimkl nebyly tyto data pouZita k dalsi analyze. Nizky pocet sekvenci

Mrwe

probihalo pouze na zbylych sedmi méfenich.
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Tab. 1: Parametry vybranych méfeni

— . pocet
. druh zesileni expozice ,
c. - , zachycenych
osvétleni [dB] [s] AR
snimku
] IR 14,44 0,0333 107
2 lampa 92 0,0476 98
3 lampa + IR 92 0,0476 90
4 IR 8,3 0,1250 32
5 IR 5,59 0,2500 19
6 IR 10,1 0,0769 59
7 IR 13,7 0,0400 97
8 IR 14,07 0,0333 127
9 IR 14,62 0,0303 124
10 lampa 10,83 0,0208 115

Postup zpracovani a analyzy videosekvenci je totozny jako postup popsany
v ptedchozich podkapitolach (Obr. 27). Po rozkladu na slozky RGB byla aplikovana
metoda ICA a nasledné FFT. Z nezndmé pfticiny vysledky neposkytuji o¢ekavany vzhled
spektra, ze kterého bychom mohli ziskat hodnotu tepové frekvence.

Bylo experimentovano se signaly z RGB slozek. Signaly byly zprimérovany.
Soucet vSech tii vektorti reprezentujicich RGB slozky byl vydélen poétem vektort, tedy
tiemi. Ziskali jsme pulsacni signal jasovych hodnot z ROI oblasti v ¢ase, na ktery byla
aplikovana FFT. Hledany byly vlivy IR zafeni na spektrum. Pfiklady spekter pro riizné
druhy osvétleni jsou na nasledujicich obrazcich.

Soucet RGB signalli o FFT

Primémy jas

0 r r r r r r r r r

o o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5 A0F 1
Cas [s]
Zprumérované RGB signaly

30~ et

10 1

Pramérny jas

r I r I
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5 0() 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Cas [s] Frekvence [Hz]

Obr. 46: Piiklad pii osvétleni viditelnym svétlem (v podobé lampy)
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Souéet RGB signalii s FFT
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Obr. 47: Priklad pii osvétleni v podobé kombinace lampa + IR dioda

Jak pribéhy pulsac¢niho signdlu v Case, tak vykonového spektra se u obou piikladt
na Obr. 46 a Obr. 47 velmi podobaji. Dokazuje to fakt, ze viditelné svétlo v podobé
zarovky ma zde dominantni vliv. VIiv IR spektra se na Obr. 47 vyzna¢né neprojevilo.
Tepova frekvence méfené osoby byla 76 tepii za minutu. Hodnota vrcholu se v obou
spektrech pohybuje kolem 2 Hz, coz by odpovidalo tepové frekvenci 120 tept za minutu.

Pro bezkontaktni detekci tepové frekvence tyto spektra také nelze pouzit.

Chceme-li sledovat vliv IR slozek, musime ostatni viditelné svétlo v experimentu
vynechat. Dikazem toho je signal i spektrum na Obr. 48. Muzeme si povSimnout, Ze i
zprumérované RGB signaly nenesou podobu jednotvarné pulsace, ale obsahuji naznak
chaotického pulsovani. Spektrum je zde zcela odliSné nez v piedchozich ptfipadech.

Soucet RGB signalli » FFT

Primémy jas
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Obr. 48: Priklad pii osvétleni v podobé samostatného IR zateni
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Hemoglobin obsazeny v krvi obsahuje riizna absorpéni spektra ve viditelné,
Cervené a infraCervené oblasti. Zavisi na tom, zda je krev okysli¢ena ¢i odkyslicena.
Absorpce oxyhemoglobinu klesa se zvySujici se vlnovou délkou a Vv blizkém IR spektru
(800 nm) je tedy absorpce nizsi nez ve viditelné oblasti spektra. Deoxyhemoglobin ma
pribéh absorpéni kiivky odlisSny. Absorpéni spektra obou typt hemoglobinti jsou
vykresleny na Obr. 49. [29]

Absorpéni spektrum hemoglobinu
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Obr. 49: Absorpéni spektrum hemoglobinu

Ze scén zkonstruovanych pro bezkontaktni detekci tepové frekvence z oblasti paze
méfené osoby se nepodafilo ziskat pozadované vysledky. Spektrum neobsahovalo vrchol
reprezentujici hledany parametr. Byl pouze prokézan vliv IR zéafeni na pulsace v signalu 1
na vysledné vykonové spektrum. Plsobi-li na méfenou scénu samostatné IR svétlo, ve
vysledném vykonovém spektru se projevuji pulsace rozdilného charakteru a velikosti nez u
spekter ziskanych z méteni s viditelnym okolnim svétlem. Muzeme tedy jen spekulovat,
zda by IR osvétleni néjakym zptsobem ovlivnilo vysledky bezkontaktni detekce tepové
frekvence ¢i nikoliv.

Vyznam vlastnosti IR spektralnich sloZzek nachdzi uplatnéni predevsim
Vv bezkontaktni detekci parametru SpO,. Metody bezkontaktni detekce parametru nasyceni
krve kyslikem vyuzivaji v experimentech diody emitujici svétlo v oblasti blizkého
infracerveného spektra (NIR) v interakci s oblasti ¢erveného (R) spektra. Tyto pfistupy tak
imituji konstrukci a principy pulsniho oxymetru. Bylo dokazano, ze kamera je schopna
vzdalené sledovat perfuzi a saturaci kysliku z tkan¢. [24, 29]
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5 Vysledky experimentu a diskuze

Monitorovani bylo provedeno na 10 dobrovolnicich ve véku 20 az 30 let. Z nichz 7
osob bylo muzského a 3 o0soby Zenského pohlavi. U Zadného z dobrovolnikid nebyly
zZjistény zdravotni potize tykajici se onemocnéni srdce ¢i jiné predispozice, které by mohly
ovlivnit méfeni. Veskeré méteni bylo provadéno v klidovém stavu monitorované 0soby.
V Tab. 2 jsou informace tykajici se dobrovolnikt, ktefi se zucastnili experimentu.
V poslednim sloupci jsou zminény dopocitané hodnoty snimkovaci frekvence v jednotkach
fps, podle po¢tu zaznamenanych snimku. Protoze se tento parametr u kazdého méfeni lisil,
bylo nutné hodnotu snimkovaci frekvence nastavovat pied kazdym spusténim programu.

Tab. 2: Informace o dobrovolnicich, hodnoty snimkovacich frekvenci

C. Pohlavi Vék fr:E:/rZ::gﬁfCQSI
: M 25 29.4
> 7 23 28,4
3 M 24 27,7
4 M 24 27,2
5 M 23 26,8
s M 23 29,1
5 5 24 29,7
s M 26 26,9
9 5 20 27.3
10 M 30 27,8

5.1 Vysledky detekce tepova frekvence

Prvnim parametrem, ktery byl monitorovéan, je tepova frekvence. JelikoZ byla
méfena klidova tepova frekvence, ocekavané hodnoty tepové frekvence se pohybovaly
v rozmezi od 50 do 90 tepti za minutu, coz odpovida frekvencim cca 0.8 az 1.5 Hz.

Interpretace dat pro tepovou frekvenci je znazornéna v Tab. 3. Dobrovolnikiim byla
pfifazena ¢isla od 1 do 10. Druhy a tfeti sloupec vyznacuje data, ktera byla ziskéna z
kontrolniho méteni EKG pomoci systému BIOPAC a detektoru QRS komplexti. Nejprve
tedy detekovany pocet stahi za 10 sekund. Ze zjisténych poloh R kmiti nasleduji
vypoétené hodnoty odpovidajici tepovym frekvencim za minutu. Ctvrty az sedmy sloupec
odpovida hodnotam z bezkontaktni detekce tepu. Jsou zde porovnavany dvé metody. Prvni
s pouzitim spektralni analyzy pomoci klassické FFT a druhd pomoci FFT s Hannovym
oknem (FFTh). Nejprve je vzdy hodnota frekvence odpovidajici hledanému vrcholu ve
vykonovém spektru a vedle dopocitand hodnota na pocet tepli za minutu (frekvence

vynasobena hodnotou 60).
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Tab. 3: Vysledné hodnoty detekce tepové frekvence

TEPOVA FREKVENCE
& EKG EKG ICA (FFT) ICA (FFT) | ICA (FFTh) | ICA (FFTh)
) [p. stahu] [tep/min] [Hz] [tep/min] [Hz] [tep/min]
1 11 65,3 1,0400 62,4 1,0150 60,9
2 13 81,2 1,2900 77 .4 1,2650 75,9
3 10 60,1 1,0800 64,8 1,0800 64,8
4 14 88.4 1,.3450 80,7 1,.3350 80,1
5 9 54,8 0,8352 50,1 0,8402 50,4
6 12 70,9 1,1700 70,2 1,1450 68,7
7 11 66,4 1,1150 66,9 1,1100 66,6
8 16 96,6 1,5150 90,9 1,5050 90,3
9 11 64,5 1,0000 60,0 0,9702 58,2
10 12 71,7 1,1700 70,2 1,1600 69.6

Z hlediska kontroly kvality a pfesnosti méfeni nas tedy zajimaji modie vyznacené
hodnoty — tepova frekvence zmétena systémem BIOPAC (EKG) oproti hodnotam
ziskanym bezkontaktni detekci (ICA). Pro piehlednéjsi srovnani metod jsou data
vykreslena do grafu. Grafické zndzornéni vzajemné zavislosti vysledkti dvou metod
umoziuje korelacni diagram. Kazdy bod v grafu reprezentuje dvojici vysledkli. Na ose y
jsou hodnoty referenéniho méfeni pomoci EKG, na ose x potom vysledky z metody ICA.

Body v grafu jsou prolozeny linearni regresni pfimkou.
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Graf 1:Korelaéni graf zavislosti hodnot tepové frekvence z EKG na hodnotach ziskanych metodou ICA
(klasicka metoda FFT)
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Korelacni diagram
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Graf 2:Korelaéni graf zavislosti hodnot tepové frekvence z EKG na hodnotach ziskanych metodou ICA
(FFT s Hannovym oknem)
Oba korelacni diagramy vyjadfuji pozitivni korelaci mezi veli¢inami. Znamena to,
ze namétené hodnoty jsou dostate¢né¢ asociované a nenachazime zadné odlehlé hodnoty
(extrémy). Vyjadfeni linearity vzajemného vztahu dvou korelovanych veli¢in lze také

pomoci Pearsonova korelacniho koeficientu r, ktery Ize vypocitat pomoci vztahu [27]:

. G =)y — )l
V20— 02 2y — 02

(5.1)

kde x; a y; jsou dvojice veli¢in, které srovnavame, X a y jsou aritmetické praméry
téchto veli¢in. Koeficient mize nabyvat hodnot (—1; 1). Plati, ze ¢im vétsi bude absolutni
hodnota r, tim vice jsou veli¢iny korelovany. Rovna-li se koeficient nule, tak spolu
proménné nekoreluji. Hodnota r = 1 znaci ptimou (pozitivni) linedrni zavislost veli€in a
v grafech ji vyznacuje regresni ptimka. Korelacni koeficientu pro metodu FFT je roven
0.9612, pro metodu FFT s Hannovym oknem 0.9661. [27]

U kazdého meéfeni je dale dilezité stanovit chyby. Absolutni chyba méfeni (J)
udava rozdil mezi skute¢nou (X) a naméfenou (X) hodnotou. V nasem piipad¢ je skuteénou
hodnotou vysledek méteni tepové frekvence z EKG a naméfena hodnota je bezkontaktni
odhad tepu (dechu) pomoci ICA.

5= |X—x| (5.2)
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Kvalitu méfeni je mozné vyhodnotit také pomoci relativni chyby méfeni. Relativni
chyba () je definovana jako podil absolutni chyby méfeni a skute¢né namétené hodnoty.
Jednd se o procentualni vyjadieni absolutni chyby méfeni. Hodnota relativni chyby zéavisi

na velikosti namétené veliCiny.

6
= —-100 5.3
t= 5 (53)
V Tab. 2 jsou znazornény chyby méteni tepové frekvence. 6; reprezentuje absolutni
chybu méteni mezi tepovou frekvenci detekovanou z EKG a detekci bezkontaktni metodou
ICA s klasickou FFT. 8, znazornuje totéz, S tou zménou, ze porovnava vysledky s detekci

metodou ICA, ktera vyuziva FFT s Hannovym oknem.

Tab. 4: Chyby méfeni tepové frekvence

absolutni chyba relativni chyba
é. 01 [tep/min] 02 [tep/min] & [%] &2 [%]
1 2,9381 4,4381 4,4968 6,7925
2 3,8091 5,3091 4,6905 6,5376
3 4,6597 4,6597 7.7480 7,7480
4 7,7053 8,3053 8,7159 9,3946
5 4,7326 4,4326 8,6291 8,0821
6 0,7449 2,2449 1,0500 3,1643
7 0,4548 0,1548 0,6845 0,2330
8 5,7391 6,3391 5,9387 6,5596
9 4,4815 6,2695 6,9501 9,7229
10 1,4690 2,0690 2,0497 2,8869
promér 3,6734 4,4222 5,0953 46,1121

Pro vyhodnoceni, ktera z metod pfinasi celkové mensi rozdil vyslednych hodnot
oproti referen¢ni (skutecné) namétené hodnoté, byl proveden aritmeticky primér
jednotlivych chyb. Z vysledkii mizeme konstatovat, ze primérnd hodnota absolutnich
odchylek byla mensi u metody vyuZzivajici klasickou FFT oproti FFT s Hannovym oknem.
Prtimérna relativni chyba byla vypocitana u klasické FFT na 5.1 % a u FFT s Hannovym
oknem na 6.1 %. FFT s Hannovym oknem kompenzuje chyby tim, ze pfinasi kvalitngjsi
vzhled vykonového spektra. Ovsem pro bezkontaktni detekci a pozadavek co nejlepSich
(nejpiesnéjsich) vysledki méfeni je zde vhodné&jsi zvolit Klasickou metodu FFT bez
Hannova okna.

Z hlediska porovnani Uspé&Snosti bezkontaktni detekce tepové frekvence miizeme
vyhodnotit, Ze vétSina vysledkl se relativné pfiblizuje referenénim hodnotam méfeni. Az

na par vyjimek se odchylky vyznamné nevzdaluji od srovnavanych hodnot. Nejvétsi
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odchylka métfeni u metody FFT ma velikost 7.7 tepli, u metody FFT s Hannovym oknem
ma maximalni chyba velikost 8.3 tepi. Obé maxima se vyskytly u téhoz dobrovolnika
(méfeni). V publikacich, které studuji bezkontaktni detekce fyziologickych parametrii
stejnou metodou, se prumérna odchylka tepové frekvence pohybuje kolem 3.1 tepd za
minutu. Nase primérné odchylky 3.7 a 4.4 tepll za minutu povazuji za Gspésné. [2]

5.2 Vysledky detekce dechové frekvence

Hodnoty klidové dechové frekvence byly o¢ekavany v rozmezi od 14 do 20 dechu
za minutu, coz odpovida Gzkému rozsahu frekvenci cca 0.23 az 0.33 Hz. Nékteré zdroje
uvadéji, ze fyziologicky rozsah respiracni frekvence se pohybuje v rozmezi uz od 12 az do
24 decht za minutu. [11]

Na tomto misté bych také rdda zminila okolnosti tykajici se manualniho pocitani
dechti ze signalu ziskaného referenénim métenim. Tento signal ma podobu nékolika vin,
jehoz pocet amplitud odpovida dychacim pohybim. Mame ¢asovy usek 10 sekund, ve
kterém se jedinec nadechne naptiklad dvakrat, tudiz signal obsahuje 2 viny (vrcholy).
V n¢kterych piipadech se vSak pocatek ¢i konec viny nemusi nachazet pravé v daném
useku (v tseku se nevyskytuje celd vlna). Pravé proto bylo subjektivni odhadnout pfesny
pocet nadechii v tomto useku, a tim padem i pfesné dopocitani poctu dechli za minutu.

Nutno podotknout, Ze takovy zptsob odhadovani muze zpusobit nepatrné odchylky.

Vysledky monitorovani dechové frekvence je mozné pozorovat v Tab. 2. Opét jsou
zde porovnavany data z BIOPACu a bezkontaktniho méfeni prostfednictvim ICA a odhadu
spektra metodou FFT.

Tab. 5: Vysledné hodnoty detekce dechové frekvence

DECHOVA FREKVENCE
. Pas . Pas . ICA (FFT) ICA (FFT.) ICA (FFTh) ICA (FFTh)
[p.dechu] [dech/min] [Hz] [dech/min] [Hz] [dech/min]
1 2,0 12,00 0,197 11,83 0,202 12,13
2 2,0 12,00 0,181 10,84 0,186 11,13
3 2,0 12,00 0,220 13,17 0,220 13,17
4 2,0 12,00 0,201 12,06 0,196 11,78
5 2,5 15,00 0,203 12,16 0,198 11,89
) 2,0 12,00 0,200 12,01 0,195 11,71
7 2,0 12,00 0,235 14,09 0,255 15,31
8 2,0 12,00 0,185 11,09 0,208 12,49
9 1.5 9,00 0,170 10,17 0,160 9,57
10 3.0 18,00 0,292 17,49 0,282 16,91

Chyba! Nenalezen zdroj odkazi. a Chyba! Nenalezen zdroj odkazi. znazoriuji

korela¢ni diagramy pro vysledné hodnoty dechové frekvence.
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Graf 3: Korela¢ni graf zavislosti hodnot dechové frekvence z respira¢niho pasu na hodnotach ziskanych
metodou ICA (klasicka metoda FFT)
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Graf 4: Korela¢ni graf zavislosti hodnot dechové frekvence z respiraéniho pasu na hodnotach ziskanych
metodou ICA (metoda FFT s Hannovym oknem)

Korela¢ni grafy vykreslujici vysledky detekce dechové frekvence se vyznacuji také
pozitivni korelaci. Na prvni pohled je vSak patrné, zZe se kolem korela¢ni pfimky nachézeji
odlehlé hodnot. To potvrzuje i vypocet koeficientu, ktery vysel pro metodu FFT 0.8109,
pro metodu FFT s Hannovym oknem 0.7315.

Pro uplnost nasleduje opét tabulka s absolutnimi a relativnimi chybami méteni.
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Tab. 6: Chyby méfeni dechové frekvence

absolutni chyba relativni chyba

c. 31 [dech/min] | &2 [dech/min] SV E2 [%]
1 0,17 0,13 1,45 1,05
2 1,16 0,87 9,70 7.25
3 1,17 1,17 9,75 9,75
4 0,06 0,22 0,50 1,80
5 2,84 3.11 18,92 20,76
6 0,01 0,29 0,05 2,45
7 2,09 3.31 17,40 27,60
8 0,91 0,49 7.55 4,05
9 117 0,57 13.00 6,33
10 0,51 1,09 2,83 6,03
prumér 1,008 1,124 8,115 8,707

Tab. 2 ukazuje chyby pifi méfeni tepové frekvence. Absolutni chyba mezi
referen¢nim méfeni tepové frekvence a bezkontaktnim méfenim tepu metodou ICA s
klasickou FFT - 91, a metodou FFT s Hannovym oknem - d,. A relativni chyba taktéz pro
ob¢ metody ({3 pro klasickou FFT, {; pro FFT s Hannovym oknem).

Pramér relativni odchylky byl vypocitain u FFT na 8.1 % a u FFT s Hannovym
oknem na 8.7 %. V obou piipadech je vyssi nez u méfeni tepové frekvence. Primérna
hodnota absolutnich chyb detekce dechové frekvence je 1 dech za minutu u klasické FFT a
1.1 dech za minutu u FFT s Hannovym oknem. Opét pfesnéjsi méfeni u klasické metody
FFT. Maximalni odchylka méteni u metody FFT ma velikost 2.8 decht, u metody FFT
s Hannovym oknem ma nejvys$si chyba velikost 3.3 tep. Hodnoty bezkontaktni detekce
dechu se velmi pfiblizuji hodnotdm referen¢niho méteni. Publikace, které se zabyvaji
stejnou problematikou, uvadéji ve vysledcich primémou odchylku na 0.09 decht za
minutu. [2]

5.3 Statistické vyhodnoceni vysledku

Nyni jsme obdrzeli data, které je vhodné statisticky vyhodnotit. Zakladnim
prostiedkem statistiky je testovani hypotéz, které spociva ve zkoumani vlivu jedné veli€iny
na druhé. Testujeme pomoci pokladani hypotéz, které s danou pravdépodobnosti bud’
potvrdime ¢i zamitneme. Nulova hypotéza (Hp) pfedstavuje jev nahody neboli zadny rozdil
mezi testovanymi soubory dat. Hp je zamitnuta, pokud bude nalezen vliv zkoumanych
veli¢in (hodnoty se budou liSit). V opa¢ném piipad€ neni vliv veli¢in nalezen nebo neni
dostatecné silny, aby se projevil v daném testovani. Alternativni hypotéza (Hj)
predpoklada vliv jevii nendhodného charakteru (existence diference) a zna¢i piitomnost

61



zavislosti mezi veli¢inami. Alternativni hypotéza je opakem nulové hypotézy. Na zaklad¢
testovani hypotéz se urCuje tzv. testovaci kritérium, oznacovano jako statistika t. Statistické

testy umoznuji stanovit s jakou pravdépodobnosti je dany jev nahodny ¢i nikoliv. [27]

Pfi testovani statistickych hypotéz se mohou vyskytovat chyby dvojiho druhu.
Chyba I. druhu je zptisobena chybnym zamitnutim hypotézy Ho, i kdyz tato hypotéza plati.
Chyba I. druhu je definovana jako hladina vyznamnosti testu (o). Chybu II. druhu
zpusobuje chybné potvrzeni hypotézy Hy, piicemz Hpneplati. Chyba II. druhu se oznacuje
jako sila testu (B). Vzdy se snazime postupovat tak, aby pravdépodobnost obou chyb byla
co nejmensi a zanedbatelna. Chyby jsou na sob¢ zavislé tak, ze ¢im vyssi bude o, tim
mensi bude B, a naopak. Neexistuje jednotné feseni, které by zajistilo optimalni nastaveni
obou chyb. Zpravidla se voli takovy piistup, ze na zacatku testovani je zvolena hladina
vyznamnosti testu na velmi nizkou hodnotu (nej¢astéji na hodnotu 0.05). [27]

Statistické testy se déli zhlediska ruznych kritérii. Prvnim z déleni je na
parametrické a neparametrické. Parametrické testy berou v uvahu informace o rozloZeni
vstupnich dat, neparametrické testy nikoliv (nelze predpokladat normélni rozdéleni). Dalsi
Clenéni testu je z hlediska zavislosti pouzivanych dat. U parovych testi existuje zavislost
mezi srovnavanymi skupinami a u neparovych testli jsou srovnavana data na sob¢ zcela
nezavisla. Posledni déleni spocivd v poCtu srovnavanych dat. Jednovybérové testy
srovnavaji jeden vzorek s referencni hodnotou, dvouvybérové porovnavaji navzajem dva
soubory dat (vzorky). [27]

Naméfena data byla zaznamenana do tabulek a zpracovavana v softwaru
STATISTICA 12. Prostfedi programu poskytuje spoustu moznosti pro analyzu a spravu
dat, jejich vizualizaci a umozniuje vyuziti Siroké skaly statistickych testu.

Pfed zacatkem statistické analyzy dat je nutné si uvédomit, jaké data mame
k dispozici a podle toho se rozhodnout, jaky test bude nejvhodnéjsi. Nase naméfena data
jsou parova, to znamena, Ze mezi nimi existuje néjakd vazba. Mame totiz u kazdého

méfteni stejny pocet osob, kteti byli podmanéni stejnym podminkam.

Volba mezi parametrickym ¢i neparametrickym testem spoc¢iva v ovéfeni normality
dat. Bylo tedy potieba zjistit, zda existuje rozdil mezi zpracovavanym a normalnim
rozlozenim dat. Toho je docileno prostfednictvim ovéfeni nulové hypotézy, na némz jsou
zalozeny testy normality. Normalitu dat 1ze ové&fovat n€kolika piistupy, respektive testy.
Pro nase data se jevil nejvhodnéjsi Shapirv-Wilkdv test normality, protoze je uréeny pro
maly pocet opakovani (napi. 10 pacientl, 10 mefeni). Data by neméla obsahovat
vyznamné odchylky od normalit. Proto byly pfed pouzitim testu zkontrolovany tvary
histogramt pro jednotlivé naméfené parametry. Normalitu mizeme potvrdit, podoba-li se

rozloZeni histogramu Gaussov¢ kiivce a nejsou-li pfitomny zadné odlehlé hodnoty. [27]
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Testujeme nyni hypotézu, pochdzi-li ndhodny vybér z normélniho rozlozZeni.
Shapirtv-Wilkiv test normality ma testovou statistiku W, pomoci které dokazeme stanovit
shodu ¢i neshodu rozlozeni. Nebudou-li se rozlozeni shodovat (neplati normalita dat),
potom na pfedem dané hladin¢ vyznamnosti zamitneme nulovou hypotézu. Shapirtv-
Wilkiv test neni vypocetné naroény, avSak vyuzijeme zde moznosti softwaru
STATISTICA, ktery zprostiedkovava vypocet parametru W. Nulovou hypotézu zamitneme
tehdy, je-li hodnota W niz$i nez pfedem stanovend prahova hodnota uvadéna ve
statistickych tabulkach. [27]

Test normality byl proveden na referenc¢nich datech z EKG a na datech ziskanych
analyzou ICA. Vysledky testu pro hodnoty méfeni tepové frekvence nalezneme v Tab. 6 a
pro dechovou frekvenci Tab. 7.

Tab. 7: Shapiro-Wilkuv test pro tepovou frekvenci

L, Testy Normality
Proménnd
N W P
EKG [tep/min] 10 0.935487 0.503974
ICA [tep/min] FFTh 10 0.983258 0.980201
ICA [tep/min] FFT 10 0.982443 0.976890

Tab. 8: Shapiro-Wilkuv test pro dechovou frekvenci

" Testy Normality
Proménnd
N W o]
Pas [dech/min] 10 0. 848961 0.056458
ICA [dech/min] 10 0.903142 0.237124

Kriticka hodnota Shapiro-Wilkova testu pro N = 10 na hladiné vyznamnosti
a=0.05 byla podle statistickych tabulek 0.842. Tim padem pro vSechny parametry
nezamitneme nulovou hypotézu na hladin€ vyznamnosti 0.05. Tretim parametrem
v tabulce je p-hodnota, ktera také vypovida o nezamitnuti nulové hypotézy, protoze
p > 0.05. [27, 28]

Vystupem Shapiro-Wilkova testu mize byt také tzv. Q-Q graf (kvantil-kvantilovy).
Normalni rozdeleni plati, pokud vSechny body Q-Q grafu budou lezet v blizkosti ptimky.
Ptiklad kvantil-kvantilového grafu vytvoieného v STATISTICE je na Obr. 50.
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Quantile-Quantile Plot of ICA [tep/min] FFTh
Distribution: Normal
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Obr. 50: Piiklad kvantil-kvantilového grafu

Mame ovéfenou normalitu dat a budeme tedy vybirat statisticky test z kategorie
parametrickych testli. Parametrické testy se pifi splnéni podminek (pfedev§im normalni
rozdéleni) vyznacuji vysokou silou testovani. DokaZou odhalit 1 takové rozdily, které

neparametrické testy nezvladnou.

Nejcastéji pouzivanym parametrickym testem je Studentiiv t-test. Princip spociva
Vv ovéfovani rozdilu dvou stfednich hodnot u. Obvykle se jedna o srovnavani hodnot mezi
testovanou a kontrolni skupinou dat. Podle poc¢tu vybér vybirame mezi jednovybérovym a
dvouvybérovym t-testem. Jednovybérovy test srovnava soubor dat s referencni hodnotou
(jedinym ¢&islem), coZ by v naSem piipadé nemélo ten spravny vyznam. Jednoznacnou
volbou pro na§ experiment bude dvouvybérovy t-test. Ten umozZnuje porovnavat dva

soubory naméfenych dat opakované na jedné skuping jedinci. [27]

Zvoleny Studentiiv dvouvybérovy parovy t-test budeme testovat na hlading
vyznamnosti a = 0.05. Pfed testovanim je nutné stanovit nulovou (Hp) a alternativni (H,)

hypotézu, které pro nas§ experiment zni:

Ho — Rozdil mezi referenénimi hodnotami a hodnotami naméfené pomoci
bezkontaktni detekce je nulovy.
Hi — Rozdil mezi referencnimi hodnotami a hodnotami naméfené pomoci

Z bezkontaktni detekce je nenulovy.
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Na zacatek testovani je vhodné vypsat vlastnosti a charakteristiky analyzovanych
dat. K tomu slouzi popisna statistika, ktera je znazornéna v Tab. 9 pro méfeni tepové
frekvence a v Tab. 10 pro méfeni dechové frekvence. Charakteristiky piehledné sumarizuji

jednotlivé statistické ukazatele (veli¢iny). [27]

Tab. 9: Popisna statistika méfeni tepové frekvence

o Popisnd Statistika
Proménnda .
N Prumér Minimum Maximum Rozptyl Sm. Odch.
EKG [tep/min] 10 72.01171 54.84460 96.63910 169.8859 13.03403
ICA [tep/min] FFTh 10 68.55240 50.41200 90.30000 130.4290 11.42055
ICA [tep/min] FFT 10 69.36120 50.11200 90.90000 132.4447 11.50846

Tab. 10: Popisna statistika méfeni dechové frekvence

o Popisnd Statistika
Promennd -
N Prumér Minimum Maximum Rozptyl Sm. Odch.
Pds [dech/min] 10 12.49020 10.17000 17.49000 4338952 2.083015
ICA [dech/min] 10 12.60840 9.57000 16.91400 4.427122 2.104073

Popisna statistika poskytuje prehled o velikostech, priméru, rozptylu a smérovaci
odchylky nasich dat. Nékteré z charakteristik popisné statistiky jsou vyuzity ve vypoctech
parametrt t-testu. Nyni budou popsany a definovany jednotlivé parametry dulezité pro
aplikaci Studentova t-testu. Zakladem je testovaci kritérium t, jeZ je definovano dle vztahu
[27]:

||
t= —

\E ' (5.4)
N

kde % znag&i aritmeticky pramér, s* je rozptyl a N je pocet naméfenych hodnot
v jednom souboru dat. Testovaci kritérium je porovnano s tabulkovou hodnotou t;, kde poté

muzou nastat dva ptipady:
t <t — znamena statisticky nevyznamny rozdil stfednich hodnot pfi a = 0.05
t > t; — znamena statisticky vyznamny rozdil stfednich hodnot pti a = 0.05

Dals§im dilezitym parametrem Studentova t-testu je pocet stupiiti volnosti v, ktery
1ze jednoduse vypocitat tak, ze od poctu naméfenych hodnot N odec¢teme konstantu 1. Zde
je tedy pocet stupni volnosti roven Cislu 9. Opét zde vyuzijeme vysledek p-hodnoty,
kterou budeme porovnavat s pfedem zvolenou hladinou vyznamnosti 0.05. Pti vysledku

p < a bude zamitnuta nulova hypotéza.
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Tab. 11: Studentiiv t-test pro tepovou frekvenci s FFTh

StudentOv pdrovy t-test

o L p sm. odch.
prumér | sm.odch.| N rozdil rozdilu t v P
EKG [tep/min] 72.01171 13.03403
ICA [tep/min] FFTh | 68.55240 | 11.42055 | 10 3.459310 3.762223 | 2.907669 | 9 | 0.017377
Tab. 12: Studentav t-test pro tepovou frekvenci s FFT
Studentlv pdrovy t-test
o p sm. odch.
prumér | sm.odch. | N rozdil rozdilu t v o}
EKG [tep/min] 72.01171 13.03403
ICA [tep/min] FFT 69.36120 | 11.50846 | 10 2.650510 3.532585 | 2.372667 | 9 | 0.041724

Vysledna p-hodnota t-testu u vyhodnocovani naméfenych hodnot tepové frekvence

nam potvrzuje zamitnuti nulové hypotézy na hladin¢ vyznamnosti 0.05. Divodem toho je

fakt, Zze p je v obou piipadech mensi nez a. Tedy potvrzuje, ze nastaly statistické zmény

naméfenych dat vici referenénim. Cim mensi je hodnota p, tim nastaly véEtsi statisticky

vyznamné zmény. Tudiz velikost hodnoty p nam potvrzuje, ze pii metodé vyuzivajici FFT

nastaly mensi zmény pii méteni (p = 0.041726) nez v ptipadé¢ metody FFT s Hannovym
oknem (p =0.017377).

Vysledné testovaci kritérium budeme srovnavat opét s hodnotou vyhledanou ve
statistickych tabulkach, které odpovida hodnoté 1,833. Hodnoty t v obou ptipadech u

A4

detekce tepové frekvence jsou vysSsi nez hodnota ztabulek a muzeme tedy potvrdit

statisticky vyznamny rozdil stfednich hodnot. [28]

Tab. 13: Studentiv t-test pro dechovou frekvenci s FFT

StudentOv pdrovy t-test

o p sm. odch.
prumér | sm.odch.| N rozdil rozdilu t \ o}
Pas [dech/min] 12.60000 | 2.366432
ICA [dech/min] 12.49020 | 2.083015 | 10 0,109800 1,394472 | 0,248996 | 9 | 0,808953
Tab. 14: Studentiv t-test pro dechovou frekvenci s FFT s Hannovym oknem
Studentiv pdrovy t-test
o p sm. odch.
prumér | sm.odch.| N rozdil rozdilu t \ o}
Pas [dech/min] 12.60000 | 2.366432
ICA [dech/min] 12,6084 | 2,104073 | 10 | -0,008400 1,655996 | -0,016041 | 9 | 0,987552
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Statisticky vyznamny rozdil stfednich hodnot nemtizeme prokézat u dat ziskanych
méfenim parametru dechové frekvence. Testovaci kritérium t je totiz nizS$i nez dana
hrani¢ni hodnota (1,833 > t). V tomto pifipadé také nemizeme zamitnout nulovou hypotézu
proto, Zze p > a. Znamena to, ze jsme nenalezli statisticky vyznamné zmény vyslednych
hodnot ziskanych bezkontaktni detekci dechové frekvence a referencniho méfeni. Miizeme

tak tvrdit, ze bezkontaktni detekce byla v tomto ptipad¢ uspésna a zdarila.

5.4 Diskuze dosaZenych vysledki

Praktickd cast prace vykazuje zdafilé vysledky ziskané novodobou metodou
bezkontaktni detekce fyziologickych parametrii. Statistické vysledky méfeni prokazuji
relativné vysoky stupent piesnosti mezi hodnotami odhadovanymi bezkontaktni detekci a
referencnim métenim. Celkové mlizeme konstatovat, ze pii méfeni nedoslo k hrubym ¢i
nadmérnym odchylkdm. Takové chyby byvaji zapfi¢inény predevSim nespravnym
zvolenim metody ¢i zavadou aparatury. Na tomto misté budou diskutovany odchylky

naSich vysledkll od referen¢nich hodnot, které mohlo zpisobit né€kolik moznych aspekti.

Jednim z nich je rychlost snimkovaci frekvence. I pfesto, ze byla do experimentu
zakomponovana videokamera vyznacujici se moznostmi nastaveni rychlosti az na 60 fps,
nebylo mozné tuto vlastnost pIné vyuzit. Rychlost snimkovani byla ovliviiovana
nastavovanim parametri snimani a pravdépodobné také pouzitym hardwarem pii pfenosu
dat. Kompromisem mezi kvalitou obrazu a poctem zachycenych snimkii byla zvolena
rychlost 30 fps. Mizeme pouze spekulovat, zda by zvyseni fps pfineslo ptesnéjsi vysledky
¢i nikoliv.

Je ovéfeno, ze kvalita snimkd a pouzité osvétleni hraji v podstaté jednu z hlavnich
roli pii bezkontaktni detekci. Uspé&$nou detekci zaruGuje dostatedné ostry obraz
S pfiméfenym osvétlenim. To znamena ne pfili§ ostré svétlo, ale také ne pfili§ nizké
osvétleni. To bylo ovéfeno pii prvotnich pokusech, kdy byla ziskana i data s nedokonalym
nastavenim osvétleni ¢i zaostieni. Vysledky nepfinasely zdafilé ani ocekavané vysledky.
Postupné vSak byly postupy zdokonaleny a nakonec bylo dosazeno pozitivnich vysledkii.
Hlavni pozornost pii nastavovani byla vénovana parametru zesileni a expozice. Piili§ velké
zesileni zanaselo do obrazli nezadouci Sum, ktery zpisoboval nekvalitni vysledky. Proto
bylo hledano optimalni nastaveni s idealni hodnotou jasu a minimalnim Sumem v obraze.
Je tedy mozné, Ze ne vzdy se podatilo docilit idedlniho nastaveni. Domnivam se, Ze Cinitel
osvétleni a ostrosti byl dulezity piedev§im pfi detekci tepové frekvence, protoZze byly
hledany zmény v prokrveni obliceje, které nejsou zrakem viditelné. Oproti tomu dychaci
zmény jsou vyraznéjSiho charaktery a ziejmée je jednodussi je detekovat. Mozna to je

divodem zdafilejSich vysledkti u detekce dechové frekvence.
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Byl zkouman také vliv volby oblasti ROI, pfedevsim kvuli manualnimu zpisobu
volby. Pii opakované analyze dat od téhoz dobrovolnika byla zkoumana variance hodnot
ziskanych pro rtizné velikosti zvolené¢ ROI. Volba ROI neni pevné stanovena, proto neni
zarucené, ze bude pfi kazdém novém méfeni vybrana tataz oblast. Bylo vsak zjisténo, ze
manuélni volba ROI nezanasi do vysledkii zna¢né chyby. Na vysledky analyzy nema vliv
diference velikosti oblasti ROI. Dulezité je pouze dodrZzet oblast tvafe pro tepovou

frekvenci a oblast hrudniku pro dechovou frekvenci.

Samoziejmé nejde opomenout také chyby zpusobené lidskym faktorem. Méfi-li
jeden pozorovatel jeden parametr vicekrat, zacnou se vyskytovat nepatrné systematické

chyby méfeni. Ty maji vSak nizkou hodnotu a miizeme je v tomto piipadé zanedbat.

Experiment se uskute¢nil u osob, které nevykazovali zadny vyznamny pohyb.
Otazkou je, jaky vliv na méfeni by mély pohyby vySetifované osoby. Vezmeme-li v tivahu,
ze bychom chtéli metodu bezkontaktni detekce zaradit do praxe a kontinualné monitorovat
vitalni funkce, museli bychom poditat s pohyby pacienta. Zkoumani tohoto aspektu je nad
ramec této prace. AvSak byly publikovany ¢lanky, které se zabyvaly pravé zkoumanim
vlivu pohybu na bezkontaktni detekci. Védci dokdzali navrhnout pfistupy, které
umoziiovali odstranéni pohybovych artefakti. Uspésnost detekce pak byla piekvapivé

vysoka.

Z dosazenych vysledkli miizeme vyhodnotit, ze se podafilo prakticky zrealizovat
meéfeni fyziologickych parametrii bezkontaktné a vzdalené pomoci bézné videokamery.
Vyhodnoceni statistickymi testy dokazuje, Ze 1 vzhledem ke zminénym nedostatkim ¢i

omezenim experiment piinesl vynikajici vysledky.
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1 4 4
Zaveér
PPG systémy jsou brany jako pritkopnické zobrazovaci technologie zalozené na
interakci  svételnych zdroji, typicky v cervené az v blizké infracervené oblasti
elektromagnetického spektra. V soucasnosti jsou ¢im dal vice zkoumany dalkové
(bezkontaktni) pletysmografické metody, které vyuzivaji okolni osvétleni. Diky takovym

metoddm je umoznéno za pomoci videokamery ziskat hodnoty fyziologickych parametrii.

Nejvice je zatim studovan odhad tepové a dechové frekvence.

V diplomové praci je pojednavano o novych metodach a algoritmech slouzicich k
bezkontaktnimu méfeni fyziologickych parametrii s vyuzitim bézné videokamery. Prvni
kapitola popisuje historicky vyvoj bezkontaktni detekce vitalnich funkci a jeji obecny
postup. Po nastudovani okolnosti a podminek metod vysvétlenych v druhé kapitole byl
vybran jeden z pfistupii, ktery byl vhodny pro ucely této prace. Byl tak navrzen
experiment, pomoci kterého bylo mozné bezkontaktné detekovat tepovou a dechovou
frekvenci. Realizace experimentu spocivala v monitorovani 10 dobrovolnikl
videokamerou, kterym byla zaroven méfena kontrolni tepova a dechova frekvence
syst¢tmem BIOPAC. Ziskané videosekvence i1 data ze zafizeni BIOPAC byly zpracovany
v prostfedi Matlab. Na zpracované videosekvence byla aplikovana analyza nezavislych
komponent a nasledné spektralni analyza prostfednictvim rychlé Fourierovy transformace.
Rychlda Fourierova transformace byla pouZita dvojim zplsobem. Jednou bez pouZiti
vahovaciho okna, v druhém piipad€ byl vstupni signal nasoben Hannovym vahovacim
oknem. Ve vysledném spektru byla potom hledana hodnota odpovidajici velikosti tepové
(resp. dechové) frekvence. Data ziskand bezkontaktni detekci byla porovnavana
s referen¢nimi daty. Byly porovnavany také zmény, které zpusobi vahovaci okno ve
spektralni analyze. Veskeré vysledky byly nakonec analyzovany ptislusnymi statistickymi
testy.

V diplomové praci bylo prakticky zrealizovano méteni tepové a dechové frekvence
bezkontaktné a vzdalen¢ pomoci bézné videokamery. DosaZzené vysledky méteni prokazuji

relativné vysoky stupenn piesnosti mezi hodnotami odhadovanymi bezkontaktni detekci a

referené¢nim meéfenim.
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Seznam pouzitych symbolu a zkratek

apod.
AR
AVI
bmp
bpm
BSS
cca
CMOS
DF
EEG
EKG
FFT
fps
HR
ICA

JADE
napf.
NIR
PPG

resp.
RGB
ROI
RR
Sp02
SPWVD
STFT
TF
TFR
tzn.
fzv.
USB
uv

a podobné

Autoregresni model

Audio Video Interleave

Bitmap

beats per minute

Blind Source Separation

cirka

Complementary Metal Oxide Semiconductor
Dechova Frekvence

Elektroencefalografie

Elektrokardiografie

Fast Fourier Transform

Frames per second

Heart Rate

Independent Component Analysis
InfraRed, Infracerveny

Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices
napiiklad

Near InfraRed

Photoplethysmography, fotopletysmografie
Red, Cerveny

respektive

Red-Green-Blue

Region of interest

Respiration Rate

Saturation of Peripheral Oxygen

Smoothed Pseudo Winger-Ville distribution
Short Time Fourier Transform

Tepova Frekvence

Time-frequency analysis

to znamena

takzvany

Universal Serial Bus

Ultra Violet, ultrafialovy
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Priloha: Obsah prilozeného DVD

Ptilozené DVD obsahuje dvé slozky (programy, videosekvence) a navod
K programam.

1. programy

- ICA
- ICAm
- jade.m

- EKG
- detektor.m
- data z EKG mereni 1 — 10 (MAT-files)

- biopac
- biopac.m
- data z méreni systémem BIOPAC (MAT-files)

2. videosekvence

- naméfené snimky jsou pfili§ velké, proto jsou na DVD poskytnuty pouze
videosekvence od 4 vybranych dobrovolniki (€. 4, €. 5, €. 6 a €. 8)

3. navod k programim
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