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ReEsumO: As doencas cardiovasculares séo, atualmente, as causas mais comuns de morbimortalidade no mundo.
Na perspectiva da prevencdo de doencas e agravos, tornam-se fundamentais a¢bes que criem ambientes
favoraveis a saude e favorecam escolhas saudaveis. Medidas de prevencao e monitoramento continuo de sinais
vitais sdo necessarios, sendo a frequéncia cardiaca um sinal promissor. No entanto, tal monitoramento pode ser
dificil e pouco eficiente, quando ndo impossivel, em determinados casos, como por exemplo, vitimas de
gqueimaduras. Este artigo prop8e uma aplicagdo para monitoramento da frequéncia cardiaca nédo invasivo e sem a
necessidade de contato, podendo ser manuseado por qualquer pessoa. Para a determinacdo da frequéncia
cardiaca, a aplicacdo combina técnicas de processamento de imagens, tratamento de sinais fotopletismogréaficos e
andlise de variagBes temporais em videos. Os resultados obtidos demonstram que, considerando 95% de
confianca estatistica e um erro padrdo de 1,08 batimentos por minuto, a aplicagdo desenvolvida possui a mesma
média para afericbes de batimentos cardiacos em relagdo a um dispositivo ja consolidado no mercado para essa
finalidade, mostrando-se como um método computacional promissor para medi¢cdes em repouso.

PALAVRAS-CHAVE: Frequéncia cardiaca. Fotopletismografia. Variacdes temporais. Ampliagdo Euleriana de Video.

ABSTRACT: Cardiovascular diseases are currently the most common causes of morbidity and mortality worldwide.
From the perspective of prevention of diseases and disorders, become fundamental actions that create supportive
environments for health and promote healthy choices. Prevention and continuous monitoring of vital signs are
necessary, and the heart rate a promising sign. However, such monitoring can be difficult and inefficient, if not
impossible, in certain cases, such as burn victims. This paper proposes an application for monitoring heart rate
non-invasive and without the need to touch and can be handled by anyone. For the determination of heart rate the
application combines techniques of image processing, processing and analysis of signals photo-plethysmography
temporal changes in video. The obtained results show that, considering a 95% statistical confidence and a
standard error of 1.08 beats per minute, the developed application has the same average heartbeats'
measurements in relation to a consolidated device on the market used for the same purpose, showing itself as a
promising computational method for rest measurements.

KEYWORDS: Heart rate. Photo-plethysmography. Temporal variations. Eulerian Video Magnification.
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1 INTRODUCAO

As doencas cardiovasculares (DCV) séo altera¢Bes no
funcionamento do sistema cardiaco, sendo este
responsavel por transportar oxigénio e nutrientes
necessarios as células para que essas possam
executar suas tarefas (GUYTON; HALL, 1998).

Tais doencas séo consideradas um grande problema
de saude publica. Por serem a principal causa de
morte em todo o mundo, em especial nas populacdes
dos grandes centros urbanos. Dentre as DCV de
maior ocorréncia podem-se destacar doenca arterial
coronariana (DAC), insuficiéncia cardiaca, angina,
infarto agudo do miocardio (IAM), doencas valvares,

arritmias, doencas hipertensivas, dentre outras.

Segundo levantamento da Organizacdo Mundial da
Saude (OMS), a cada ano, mais de 17 milhdes de
pessoas morrem em todo o mundo vitimas de
doencas cardiovasculares, sendo que 80% desses
Obitos sdo registrados em paises de baixa e média
renda. Outra estimativa revela dados ainda mais
alarmantes de que, em 2030, o total de mortes pode
Em 2008, os
provocados por elas representaram 30% do total
registrado globalmente (MAGALHAES et al., 2014).

ultrapassar 23 milhdes. Obitos

Com indices de mortalidade cada vez mais elevados,
€ importante adotar medidas de prevencéo e efetuar o
controle de fatores de riscos, tais como hipertenséo,
diabetes, colesterol elevado, tabagismo, etilismo,
estresse, obesidade e sedentarismo, além de realizar

consultas médicas para avaliagdes continuas.

A avaliacéo clinica de um paciente pode ser feita por
meio da obtencdo de sinais vitais. Segundo Potter e
Perry (2013), sinais vitais sdo medidas que fornecem
dados fisiolégicos indicando as condi¢cBes de salude da
pessoa, evidenciando o funcionamento e as
alteracdes da funcéo corporal. Dessa forma, pode-se
considerar que os sinais vitais sdo indicadores das

funcbes vitais e podem orientar o diagndstico inicial e
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0 acompanhamento da evolugdo do quadro clinico do
paciente a fim de auxiliar na coleta de dados e na
avaliacdo de condicdes de salde do individuo, bem
como instrumentalizar o processo de tomada de

decisao sobre intervencdes especificas.

Para que essas intervencdes nos pacientes doentes
sejam mais precisas e rigorosas, ha necessidade de
monitorizacdo continua dos parametros médicos para
criacdo de diagnosticos. Essa monitorizagdo tem
desenvolvimento da

incentivado o tecnologia

associada a criacdo de sistemas de sensores e
sistemas de aquisicdo de sinais, que cada vez se
tornam mais miniaturizados e conseguem manter a
qualidade dos sinais o suficiente para a extracdo da

informacdo necessaria & monitorizagdo, causando o

minimo de desconforto aos pacientes.

Existem varias técnicas e aparelhos para mensurar a
frequéncia cardiaca e realizar o monitoramento do
coracdo. Na grande maioria das vezes séo utilizados
eletrodos ligados ao corpo e colocados em posicoes
padrbes na parte da superficie do térax e que

fornecem boas e confiaveis leituras de sinais.

Entretanto, apesar de preciso e eficiente, esse método
esta perdendo espaco no mercado, pois em casos de
verificagbes prolongadas ele pode causar dores e
irritagfes, além de ndo ser possivel sua aplicacdo em
algumas situacgdes, como a de vitimas de queimadura,

recém-nascidos prematuros e idosos com pele fragil.

Conforme a populacdo vai envelhecendo, o
monitoramento frequente ou continuo pode ser
utilizado como estatistica para descoberta precoce de
problemas cardiacos, mas esse monitoramento
depende de aceita¢do do paciente e do procedimento
a ser utilizado, sendo passivel a utlizagdo de

dispositivos invasivos ou ndo invasivos.

Por essa razdo, hd um crescente interesse por
tecnologias que consigam analisar corretamente essa
frequéncia sem a necessidade de contato fisico e que

permitam o monitoramento da frequéncia cardiaca de



forma confiavel, mas por meio de uma ferramenta que

possa ser manuseada por qualquer pessoa.

Nesse contexto é que se propde a construgcdo de uma
aplicacdo que permitira as pessoas medir sua
frequéncia cardiaca de um modo simples, confiavel,
nao invasivo, sem contato fisico e que pode ser feito

em sua prépria casa.

O objetivo geral deste artigo foi mensurar a frequéncia
cardiaca de pessoas utilizando andlise de variagdes
técnica

temporais em videos, conhecida por

Ampliacdo Euleriana de Video (WU et al., 2012).

O objetivo especifico do presente trabalho foi medir tal
frequéncia com possibilidade de movimentagdo do
usuario e da camera utilizada em tempo real. Visto
que a técnica de andlise de variacbes temporais em
videos tem custo computacional elevado e a
movimentacdo, mesmo que sutil, pode provocar ruidos

no video processado.

Vale ressaltar que a andlise de variagbes temporais
em videos possui grande potencial para diversas
aplicacbes, tais como a analise de desconforto
emocional em atitudes suspeitas por meio do uso de
cameras de seguranc¢a; para uma nova metodologia
de tomada de depoimento de um cidaddo, para
acareacdo mais precisa de uma questdo judicial
qualquer (nessas situacdes, a percepcdo de emocdes
sutis por meio desta técnica é um diferencial);
desenvolvimento de detectores de mentira sobre

videos de entrevistas eleitorais; dentre outras.

Este artigo esta organizado em 5 sec¢des, incluindo a
Secdo 1 de introdugdo. A Secdo 2 apresenta alguns
dos principais trabalhos relacionados ou similares ao
tema deste projeto. A Secdo 3 estabelece a
abordagem proposta no presente trabalho. A Secéo 4
apresenta 0s resultados obtidos por meio desta
pesquisa. E, finalmente, tem-se a Sec¢éo 5 referente a

conclusao do trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo apresentados alguns dos principais
trabalhos relacionados, os quais contribuiram para o
avanco do desenvolvimento de metodologias para a
deteccdo e rastreamento de faces em imagens,
proposicao de modelos para aplicacdo da Ampliacédo
Euleriana de Video e implementacéo de técnicas para

a medicdo de batimentos cardiacos.

No estudo realizado em Ledo, Marques e Matos
(2011), os autores apresentaram um sistema de visdo
computacional em tempo real que detecta a face de
um individuo usando o algoritmo de Viola e Jones
(2004), realiza o rastreamento com base no algoritmo
CamsShift (ALLEN; XU; JIN, 2004) e controla o
acionamento de motores que movimentam cameras
com o propdsito de manter a imagem do individuo

sempre no centro do video.

O sistema de visdo desenvolvido imita o sistema
atencional, como fazem os seres humanos, que
procuram manter sempre o foco da visdo em um

objeto de interesse, que neste caso é uma face.

Inicialmente realiza-se uma etapa de segmentacéo,
isto €, a distincio do objeto de interesse, ou
dos demais artefatos da

foreground, imagem,

background. Na etapa seguinte o0 objeto foi
continuamente acompanhado por meio do algoritmo
de rastreamento. Eventualmente, durante essa etapa
0 campo de visdo foi movimentado a fim de manter o

objeto visivel e centralizado.

No trabalho proposto em Chambino (2013), o autor
teve como objetivo a criagdo de uma aplicacdo
Android capaz de estimar o batimento cardiaco de
uma pessoa. O seu maior desafio foi desenvolver um
método baseado na Ampliacdo Euleriana de Video
gue fosse leve e executasse em tempo real no
dispositivo moével. Tais implementacdes iniciais do
método foram escritas em Java. No entanto, o suporte

para Java da biblioteca OpenCV ainda é recente e,

e-xacta, Belo Horizonte, v. 9, n. 1, p. 49-62. (2016). Editora UniBH
doi: 10.18674/exacta.v9i1.1666



52

devido a razdes de performance, a versdo final foi
implementada em C/C++.0 método implementado
focou na amplificacdo da variacao de cor que era mais

importante do que a ampliacdo de movimento.

Como resultado, o autor apresentou uma aplicacédo
Android, denominada "Pulse", destacando que o seu
maior esfor¢co foi para melhorar a performance da
aplicacdo, para que fosse capaz de executar num
dispositivo Android, pois o método de Ampliagdo
Euleriana de Video é caro computacionalmente.
Obteve-se um aumento na performance de 22%,
porém as precisbes das estimativas do batimento

cardiaco da aplicacéo foram afetadas.

Em Wu et al. (2012), os autores apresentaram duas
abordagens para extrair a frequéncia de um sinal de
pulso periédico a partir de um sinal ruidoso: (i) analise

de Fourier e (ii) detec¢éo de picos.

A analise de Fourier € uma abordagem utilizada para
examinar a for¢ca do sinal em cada frequéncia. A
Transformada Ré&pida de Fourier (FFT) pode ser
utiizada em cada frequéncia para produzir a
densidade espectral (MARCOMINI, 2015). Se a
intensidade do sinal for maior que o ruido, ao detectar
0 pico na banda da frequéncia e realizar a leitura da
sua posicdo, esse sinal pode ser considerado a
medida da taxa de pulso. Nesse contexto, para captar
as variagdes temporais do pulso, € necessario definir
o0 tamanho da janela temporal para ser executada a
FFT. Uma janela de tempo maior vai apresentar uma
resolucdo melhor da frequéncia, em contrapartida, a
resolucdo da janela serd lenta. Para que a resolugéo
da frequéncia seja de 5 batimentos por minuto, a
janela deve ser alterada e pode ser calculada por meio

da relacdo representada pela Eq. 1.
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L= FPS = 3—50 =360 frames (1)
60
Em que:

L é o total de frames; FPS é a taxa de quadros por
segundo (do inglés, Frames Per Second) que,
geralmente, possui valor 30 em videos digitais; e Af

refere-se a resolucéo da frequéncia desejada.

A deteccdo de picos é comumente usada para a
extracdo de ritmo cardiaco utilizando-se de um
eletrocardiograma (ECG). Em um sinal de ECG tipico,
existe uma onda R de alta amplitude em cada batida
do coracdo. O intervalo de tempo entre ondas R

sucessivas (intervalo RR) é usado para estimar a

frequéncia cardiaca instantanea.

3 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, sdo apresentados alguns dos principais
conceitos cientifico-tecnolégicos que fundamentam o

desenvolvimento deste trabalho.

3.1 DETECCAO FACIAL

O método de segmentagéo proposto por Viola e Jones
(2004) é uma técnica de deteccdo baseada na
aparéncia do objeto, cujo uso atrelado a algumas
caracteristicas chaves permitem uma implementagao
rdpida e robusta para a deteccdo facial. Métodos
desse tipo aprendem caracteristicas a partir de
conjuntos de imagens de treinamento que capturam a

variedade da classe do objeto.



Nesse método ¢é feito uma etapa inicial de
treinamento, em que ocorre a selecdo de dois
conjuntos de imagens, um positivo e outro negativo. O
conjunto de imagens positivas contém recortes que
contém apenas o objeto a ser detectado; ja o conjunto
de imagens negativas sdo imagens que nao contém o
objeto, geralmente paisagens em que o objeto pode

ser encontrado. Em seguida, é feito um conjunto de

C D
exemplos combinando imagens positivas com as

negativas para formar imagens de provavel aparicao
do objeto. O processo de extracdo de caracteristicas é
baseado em mascaras convolucionais inspiradas em
funcbes de Haar (VIOLA; JONES, 2004). A Figura 1
ilustra um exemplo dessas funcdes.

Figura 1 - Exemplo de caracteristicas retangulares
Fonte - Proprio autor

Essas caracteristicas sé@o calculadas pela convolucao
na imagem do objeto baseadas numa decisdo binaria

a partir de um limiar de similaridade (threshold).

Para construir o classificador na etapa de treinamento,
0 método utiliza o algoritmo AdaBoost que permite a
construgdo de um classificador eficiente a partir de
uma série de classificadores fracos baseados em
decisdes binarias a partir da convolugdo dessas

mascaras na imagem do objeto (LU; HU; BAI, 2015).

O AdaBoost seleciona as caracteristicas que melhor
classificam os objetos e chama um classificador fraco

repetidamente numa série de turnos. Para cada
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chamada, uma distribuicdo de pesos € atualizada para
indicar a importancia de alguns exemplos no conjunto

de dados para a classificacéo.

A cada turno, para cada exemplo incorretamente
classificado, os pesos séo incrementados de maneira
que o novo classificador tenha um maior foco nesses
exemplos. Com isso, apos selecionar um classificador
6timo baseado nessas caracteristicas e distribuicédo de
pesos, os exemplos classificados como incorretos tém
classificados

seus pesos aumentados e 0s

corretamente tém seus pesos diminuidos.

Consequentemente, quando o algoritmo testar uma
nova distribuicdo de pesos, ira selecionar um
classificador que melhor identifique esses exemplos
que o classificador anterior errava, de modo que cada
classificador forte obtido a partir desses conjuntos de
caracteristicas € posto numa estrutura em cascata de
rejeicio na ordem do menos complexo (menos
caracteristicas usadas) para 0 mais complexo (mais

caracteristicas usadas).

Nessa estrutura da cascata de rejeicdo, a entrada
passa pelo primeiro classificador, que decide entre
verdadeiro ou falso (objeto encontrado ou n&do). Uma
determinacdo de falso interrompe a computacao
posterior, pois ndo foi encontrada uma face. Uma
determinacdo verdadeira passa a entrada para o
préximo classificador na cascata. Se todos os
classificadores votarem em verdadeiro, a entrada se
trata de uma face detectada. Sob esse procedimento,
€ possivel rastrear uma face ao longo dos frames de
um video. Quando o processo em cascata retorna
verdadeiro para mais de uma instancia, finaliza-se o
rastreamento, pois existe a ocorréncia de transicdo
entre faces distintas (ALLEN; XU; JIN, 2004).

3.2 REGIAO DE INTERESSE

Em processamento de imagens, pode-se conceituar

regido de interesse (ROI — Region Of Interest ou AOI —
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Area Of Interest) como sendo uma regido definida pelo
operador, ou automaticamente a partir de pardmetros
obtidos da prépria imagem sob analise. Exemplo disso
€ a definicdo de uma regido em que se sabe, com
antecedéncia, que a iluminacao de fundo é constante
ou foi corrigida (GONZALEZ; WOODS, 2007).

A extrag8o da regido de interesse tem a finalidade de
evitar buscas em regides da imagem que n&o
possuem informacdo relevante, otimizando o
processamento da area extraida. Com isso, apés a
deteccéo facial, foi aplicado o processo de regido de
interesse para retirar as informacdes da face que ndo
eram relevantes para o presente trabalho, deixando
apenas a regido da testa e, sobre ela, aplicando-se a

Ampliag&o Euleriana.

3.3 AMPLIACAO EULERIANA DE VIDEO

A Ampliagdo Euleriana de Video (Em inglés, Eulerian
Video Magnification) € um método de andlise de
perspectiva, baseado na descricdo euleriana da
cinematica dos fluidos, capaz de revelar variagbes
temporais impossiveis de se ver a olho nu (WU et al.,
2012; RUBINSTEIN, 2004).

A descricdo euleriana associa a um ponto genérico P
um vetor referente a velocidade do fluido em cada
instante de tempo t. O vetor especifica 0 campo
(vetorial) de velocidades. E oportuno ressaltar que ao
fornecer a velocidade do fluido no ponto P, definido
por (x,y,2) e no instante t, independente da particula
que esteja ocupando este ponto, a trajetéria ndo é
relevante. Introduz-se, no entanto, o conceito de linha
de corrente (LC) como sendo a linha tal que o vetor
velocidade é tangente em todos os pontos da linha de

corrente. (FOX; MCDONALD; PRITCHARD, 2006).

A Ampliacdo Euleriana de Video é inspirada nessa
perspectiva euleriana, em que as propriedades de um
fluido, como pressédo e velocidade, envolvem todo o

periodo. A abordagem dessa técnica para a ampliagao
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do movimento é obtida por meio da exagerada
amplificagdo das mudangas de cores, no tempo, em
pontos fixos. Esse método combina processamento
espacial e temporal para enfatizar mudancas sutis,
tornando-as perceptiveis, assim sendo possivel
visualizar o fluxo sanguineo que preenche a face

humana (WU et al., 2012; RUBINSTEIN, 2004).

3.4 FOTOPLETISMOGRAFIA

A frequéncia cardiaca foi estimada tendo por base, o
principio de fotopletismografia (MARTINS, 2010).

A pletismografia fotoelétrica, também conhecida como
fotopletismografia, € um método nédo invasivo para
deteccdo do pulso cardiaco utilizando um detector
fotoelétrico (MOYLE, 2002). Tal técnica pode ser
usada para medir alteragbes na absorcdo Optica,
devido a variagdo do volume de sangue no tecido
analisado. O tracado da onda fotopletismografica
retrata as mudancas na atenuagdo que a energia
luminosa sofre em seu caminho, quando transmitida

ou refletida nos tecidos e na corrente sanguinea.

Essas variacbes na intensidade da luz recebida pelo
fotodetector dependem principalmente dos seguintes
fatores (MOYLE, 2002):

e Variacbes no fluxo total de sangue (venoso +
arterial), sob o fotodetector;

e Orientacao dos eritrocitos;

e Concentracao dos eritrocitos;

¢ Velocidade do sangue no local,

e Distancia entre a fonte de luz e o detector.

Sensores de fotopletismografia iluminam tecidos com
varios comprimentos de onda de luz e recolhem o
restante da luz apés percorrer todo o tecido. Esses
sensores podem ser categorizados quanto a forma da

sonda e quanto a localizacdo da coleta da luz.

A primeira categorizacao refere-se a transmisséo e

utiliza um fotodetector e uma fonte de luz em lados
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Figura 1 - Processo de fotopletismograma
Fonte — MARTINS. 2010

opostos do tecido para medir a intensidade da luz

Optica apos se ter propagado através do tecido.

A segunda abordagem é a refletancia, isto &, a fonte
de luz e o detector fotoelétrico sdo colocados sobre a
mesma superficie do tecido para medir a refleténcia
difusa de luz. O fluxo de sangue pulsatil provoca
alteracdes no volume sanguineo do tecido e isto leva
a variagdo de absorcdo Optica que modula a
intensidade da luz captada (AKL et al., 2014). A Figura
2 ilustra a variacdo da absorcdo de luz que ocorre ao

longo do ciclo cardiaco.

Os 0ss0s, a pele e os tecidos, a par do sangue venoso
e do sangue arterial ndo pulsatil, sdo os principais
responsaveis pela absor¢do continua de luz -
componente continua (DC) representada na Figura 2.
A variacdo do sinal 6ptico (componente alterna - AC)
recebido pelo sensor é, essencialmente, consequéncia
da variagdo do caminho éptico devido as alteracdes
de fluxo sanguineo e a orientagdo espacial dos
glébulos vermelhos durante o ciclo cardiaco (AKL et

al., 2014; VANDERLEI et al., 2009).

Segundo Martins (2010), o ciclo cardiaco € composto

por duas fases principais: a diastole e a sistole. Na

diastole, ou fase de relaxamento, o sangue flui para as
auriculas, provocando uma diminuicdo da pressao nos
vasos sanguineos. Na sistole, ou fase de contragdo, o
sangue é bombeado dos ventriculos e distribuido por
todo o corpo, provocando um aumento de pressao nos
vasos sanguineos. A medi¢éo da variagcdo da presséo
em funcdo da fase do ciclo cardiaco permite assim

estimar a frequéncia cardiaca.

4 ABORDAGEM PROPOSTA

Esta secdo apresenta a abordagem proposta neste
trabalho para deteccdo da frequéncia cardiaca de
pessoas em tempo real por meio da andlise de
variagbes temporais em videos. Tal abordagem foi

dividida em 4 etapas e é descrita a seqguir.

Primeiramente € realizada a aquisi¢cdo do quadro de
um video por meio de uma webcam. Para o quadro
recuperado, ele é convertido em escala de cinza e, em
seguida, aplica-se a equalizacdo de histograma para
ser realizada a deteccao facial por meio do algoritmo

de Viola e Jones (2004). A face detectada no quadro é
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combinada com os quadros capturados previamente,

a fim de acompanhar mltiplas faces.

Para a face detectada no quadro atual, é extraida a
regido da testa por meio do processo de ROI,

submetendo-a aos seguintes passos:

e Aplica-se 0 método de Ampliacdo Euleriana para

ampliar o retangulo da area extraida;

e Verifica-se se o0 sinal extraido € muito granulado.
Se o for, o sinal é marcado como invdlido e

descartado;

e Se o0 sinal ndo estiver muito granulado, sé&o
removidas as suas tendéncias sem distorcer a sua
magnitude e, posteriormente, normalizado para
facilitar futuras operacdes. Para a remocéao utiliza-
se 0 método de Detrended, que elimina pequenas
variacbes e flutuagbes, obtendo-se uma linha

isoelétrica mais estavel do sinal;
e O sinal, entao, é validado como sendo um sinal da

Video de Entrada

!

Extracdo de
Quadros

frequéncia cardiaca, detectando os picos de forma

a verificar a sua forma e tempo;

e Por fim, realiza-se a estimativa da frequéncia
cardiaca pela identificacdo da frequéncia com a

maior poténcia espectral.

Essa estimativa € computada usando a Transformada
de Fourier, que é uma transformacdo matematica
capaz de converter uma funcdo de tempo, f(t), numa
nova funcdo representando o dominio da frequéncia

da funcao original.

Para calcular a poténcia espectral, o resultado da
funcdo Transformada de Fourier € multiplicado por si
préprio. Como os valores sdo capturados de um video
(sequéncia de imagens), a funcdo de tempo é
discreta, com uma taxa de frequéncia igual a taxa de

frequéncia do video (em FPS).

O indice i corresponde ao maximo da poténcia

espectral que pode ser convertido para um valor
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Figura 2 - Visao geral do funcionamento da aplicacao proposta
Fonte - Proprio autor
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refrente  a frequéncia f do sinal, conforme
representado pela Eq. 2.
¢ _I*FPS
2N )

Em que: f é a frequéncia do sinal e N € o nimero de

valores do sinal extraido. A frequéncia (f) é
multiplicada por 60 para estimativa do batimento
cardiaco (CHAMBINO, 2013). A Figura 3 ilustra uma
visdo geral da abordagem proposta neste trabalho,
cujos modulos desenvolvidos sdo descritos nas

proximas subsecdes.

4.1 MODULO DE RASTREAMENTO FACIAL

Os algoritmos para conversao do espaco de cores dos
quadros e a devida equalizacdo dos respectivos
histogramas foram aplicados a fim de fornecer os
recursos necessarios para a deteccdo das faces dos

individuos atuantes nos videos.

Ao ser detectada a face, € aplicado o processo de ROI
para extracdo da regido da testa. Essa extracdo tem a
finalidade de evitar buscas em regides da imagem que
ndo possuem informacdo relevante, otimizando o

processamento da area extraida.

ApOs a extracdo da regido de interesse, inicia-se a

Y

Tempo

®

Intensidade

S

Amplitude

Decomposicao Espacial

Tempo

A
" A:"“JJ‘"AW"

Processam.
Temporal
(pixel-wise)

u\v

Frequency (Hz)

57

tarefa de rastreamento dessa area aplicando-se o
algoritmo CamsShift. Para essa tarefa, o CamsShift
utiliza um histograma unidimensional consubstanciado
em canais quantizados do espaco de cores HSV, que
nada mais é do que um modelo de cores baseado em
trés canais: a matiz (hue), que representa a cor; a
saturacao (saturation), que representa 0 qudao
concentrada a cor se encontra; e o valor (value), que

representa o brilho da cor.

4.2 MODULO DE AMPLIACAO EULERIANA

A cada area de interesse rastreada pelo CamsShift,
aplica-se a técnica de Ampliacdo Euleriana. Essa
técnica é inspirada na perspectiva euleriana, em que
as propriedades de um fluido, como pressdo e
velocidade, envolvem todo o periodo. A abordagem
dessa técnica para a ampliacdo do movimento é
obtida por meio da exagerada amplificacdo das
mudancas de cores, no tempo, em pontos fixos. Esse
método combina processamento espacial e temporal
para enfatizar tornando tais

mudancas sutis,

mudancas perceptiveis (WU et al., 2012).

O video é decomposto em diferentes frequéncias
espaciais. Isso porque eles podem exibir diferentes

relacdes sinal/ruido, podendo assim serem ampliados

=

Reconstrucao

e
2

Tempo

Video de Entrada

Ampliacdo Euleriana de Video

Video de Saida

Figura 3 - Viséo geral do funcionamento da técnica de Ampliacéo Euleriana de Video
Fonte — WU et al., 2012
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de forma diferente. No geral, a pirAmide completa de
Laplace é gerada. Entéo, o processamento temporal é
realizado em cada banda de frequéncia. Depois disso,
0 sinal extraido é amplificado por um fator definido
pelo usuario. E finalmente, ao sinal amplificado é

adicionada a imagem original para obter a saida final.

A Figura 4 esquematiza o funcionamento da
Ampliacdo Euleriana por meio da decomposicao,
convolugdo e reconstrugdo de sinais no dominio da
frequéncia. Para cada conjunto de frames, esse
método verifica a existéncia de mudancas pixel a pixel
no processo de convolucdo utilizando-se mascaras
cada vez maiores a medida que o fator de ampliagéo é
incrementado. Cada sinal tem sua amplitude e
intensidade medidas e ocorre a convolucdo desses
dois sinais. Por fim, todos os sinais sdo agrupados e
reconstruidos no frame final, evidenciando os
movimentos sutis que antes ndo eram percebidos a

olho nu na exibigdo dos videos.

4.3 FOTOPLETISMOGRAFIA EM FRAMES

Sobre as faces detectadas e as respectivas regioes de
interesse ampliadas sob a perspectiva euleriana,
realizou-se a estimativa da medicdo de batimentos
cardiacos considerando os frames que continham

sinal pouco granulado.

Essa estimativa no presente trabalho utiliza os
conceitos de fotopletismografia a fim de avaliar o fluxo
sanguineo na face previamente detectada e mensurar
a frequéncia cardiaca. Segundo Wu et al; 2012, o
canal verde na banda RGB da imagem apresenta um
sinal cardiaco mais forte quando comparado com os
canais de vermelho e azul. Isto € uma forte evidéncia
de que o sinal se deve a variacdes no volume de
sangue, a oxi-hemoglobina, que absorve mais a luz

verde que a vermelha e a azul.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A abordagem proposta foi implementada utilizando
C++ em conjunto com a biblioteca OpenCV. Para ser
capaz de verificar a eficiéncia do presente trabalho,
foram realizados alguns experimentos que sé&o
descritos a seguir. Primeiramente, foi realizada uma
verificacdo quanto a deteccdo facial em conjunto com
a extracdo da regido de interesse. Quando uma face é
detectada e extraida sua regido de interesse, um
retingulo é desenhado na imagem a fim de
acompanhar multiplas faces e facilitar possiveis

depuracgdes (Figura 5).

Figura 5 - Area da face é demarcada de azul e a
regido de interesse é demarcada em verde
Fonte - Proprio autor
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Figura 6 - Antes e depois da aplicacdo da Ampliacao
Euleriana
Fonte - Proprio autor

Depois de extraida a regido de interesse, € aplicado a
essa area o0 método de Ampliacdo Euleriana. O fator
de ampliacéo do sinal utilizado no experimento foi 100.
A Figura 6 apresenta o resultado comparativo da
imagem da &rea extraida antes e depois da aplicagao

do método, respectivamente.

Por fim, verificou-se o registro do batimento cardiaco.
A Figura 7 ilustra o valor registrado pelo algoritmo
proposto neste trabalho.

FPS: 14.9 )
Magnify il
Amplificatian

Figura 7 - Registro do batimento cardiaco por meio do
sistema desenvolvido
Fonte - Proprio autor
Para avaliar o resultado do sistema proposto, foram
realizadas 20 medicdes de batimentos cardiacos em 4
individuos em momentos diversos e aleatérios ao

longo do dia, utilizando-se o dispositivo Blood
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Pressure Monitor da empresa WrisTech (WRISTECH,

2015), como ilustrado na Figura 8.

Figura 8 - Mosaico com medig6es dos batimentos
cardiacos
Fonte - Proprio autor

A Tabela 1 apresenta os valores de 20 medi¢cbes
aleatorias de batimentos cardiacos realizadas nos
experimentos  conduzidos em ambiente com
iluminagdo controlada, submetendo os usuarios as
medi¢gbes pelo sistema em horarios e situagdes de
fadiga ou repouso a fim de garantir a normalidade e
aleatoriedade dos dados referentes as medigdes
realizadas de forma pareada pelo equipamento Blood

Pressure Monitor e pelo sistema proposto.

Tabela 1

Amostras Pareadas para as Medicfes

Medicéo Blood Sistema Diferenca
Pressure Proposto
Monitor

1 63.0 60.6 +02.4

2 79.0 73.7 +05.3

3 80.0 78.5 +01.5

4 72.0 70.2 +01.8

5 70.0 69.5 +00.5

6 80.0 79.0 +01.0
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Figura 9 - Grafico de medi¢céo dos batimentos cardiacos para cada individuo nas respectivas abordagens
Fonte - Proprio autor
7 72.0 72.9 -00.9 A Figura 9 apresenta graficamente os valores das
8 73.0 78.8 _05.8 medi¢cOes apresentadas pela Tabela 1 com o intuito de
ilustrar a disperséo dos valores de forma pareada.
9 68.0 57.0 +11.0
Sobre as medi¢cbes anotadas para os batimentos
10 71.0 68.2 +02.8 cardiacos dos usuarios, aplicou-se o teste de hip6tese
11 69.0 66.8 +02.2 pareado para amostras pareadas (t-test pareado),
considerando a taxa de erro para medicdo de pulso de
12 77.0 72.8 +04.2
5%, para mais ou para menos, do dispositivo Blood
13 66.0 71.3 —05.3 Pressure Monitor (WRISTECH, 2015).
14 80.0 76.0 +04.0 Com os dados pareados, usou-se a seguinte notagao:
1 4. . —04. . . .
S 64.0 68.0 04.0 X;; = Medicgéo 1 do par i (Monitor);
16 92.0 83.7 +08.3
X,; = Medigéo 2 do par i (Sistema).
17 73.0 74.0 -01.0
18 78.0 750 +03.0 Escrevendo-se, as diferencas de cada par como:
19 83.0 72.0 +11.0 di =Xy — Xy
20 85.0 90.0 —05.0 Tendo-se a amostra de diferengas d,, conforme a

e-xacta, Belo Horizonte, v. 9, n. 1, p. 49-62. (2016).
doi: 10.18674/exacta.v9i1.1666

Fonte - Proprio autor
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tltima coluna da Tabela 1, foram usados os métodos



para uma Unica amostra, em especial, para testar a

hipétese nula de que a diferenca média € igual a zero
ou ndo. A diferenga média (d_) e o desvio padréo (s)

séo 1,85 e 4,83, respectivamente. Entao o erro padréo

(SE) é 4,83//20 =1,08.
Com isso, calculou-se o t-test da seguinte forma:

(o d-0 185-0
SE(d) 1,08

=1713

Observando-se o valor absoluto da estatistica de teste

(1,713) na tabela referente a distribuicao t-Student,
usando a linha com N—1=19 graus de liberdade,
tem-se que o p-valor é maior que 0,05 (porque o valor
1,7130 é maior que o valor tabelado 2,093). Dessa
forma, pode-se inferir que as duas amostras possuem
médias iguais, ou seja, ndo existem evidéncias
estatisticas de que as médias de 72.90 e de 74.75
bpm (batimentos por minuto) das amostras referentes
as 20 medicbes dos batimentos cardiacos do Blood
Pressure  Monitor e do sistema proposto,
respectivamente, sejam diferentes sob 95% de
confianga, assim evidenciando que o0 sistema

desenvolvido, em média, alcanga as mesmas

medicdes do dispositivo digital médico utilizado.

6 CONCLUSAO

A utilizacdo de métodos computacionais voltados para
a area de saude cresce a cada dia. Hoje, sédo
inlmeras as possibilidades, os recursos e o0s
beneficios que a computacdo traz para essa area.
Este trabalho contribui ao propor uma aplicacdo néo

intrusiva e sem contato para mensuracdo da
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frequéncia cardiaca. Tal frequéncia é aferida sem
qualquer conhecimento anterior de sinais de ECG ou
qualquer outro dispositivo.

Apesar da indisponibilidade de um dispositivo mais
preciso para validar a aplicacdo como é feito em
desenvolvimento de oximetros comerciais, 0 sistema
foi validado com dados de referéncia de batimento
cardiaco do dispositivo Blood Pressure Monitor. O erro
padrdo, baseando-se na diferenca média em relagao
aos registros do dispositivo, ficou em 1,08 bmp.

Com a pequena taxa de erro aliada aos resultados

obtidos nos testes de hipotese, a aplicagdo
desenvolvida se apresenta como uma alternativa mais
pratica e de simples utilizacdo para determinacdo do
sendo um método muito

batimento cardiaco,

promissor para medicdes em repouso e para
pesquisas interdisciplinares entre as areas da salude e

de visdo computacional.

Para trabalhos futuros, propde-se uma melhoria na
precisédo do algoritmo de mensuracdo da frequéncia
cardiaca, implementando-se a  Analise de
Componentes Principais (PCA) e possibilidade do
monitoramento de outros sinais vitais, como a taxa de
saturacao de oxigénio no sangue. Outro fator a ser
discutido, é a abordagem da extracdo da regido da
testa que, apesar de promissora, pode se tornar um

problema se as partes estiverem cobertas por pelos.
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