—

Universidade de Brasilia - UnB
Faculdade UnB Gama - FGA

Engenharia Eletronica

Estimacao de frequéncia cardiaca e saturacao
de oxigénio a partir de segmentos de video
usando técnicas de processamento de imagem

Autor: Rodrigo Ribeiro Lopes Trindade
Orientador: Prof. Dr. Marcus Vinicius Chaffim Costa

Brasilia, DF
2024







Rodrigo Ribeiro Lopes Trindade

Estimacao de frequéncia cardiaca e saturacao de oxigénio
a partir de segmentos de video usando técnicas de

processamento de imagem

Monografia submetida ao curso de gradua-
¢ao em Engenharia Eletronica da Universi-
dade de Brasilia, como requisito parcial para
obtencao do Titulo de Bacharel em Engenha-
ria Eletronica.

Universidade de Brasilia - UnB
Faculdade UnB Gama - FGA

Orientador: Prof. Dr. Marcus Vinicius Chaffim Costa

Brasilia, DF
2024



Rodrigo Ribeiro Lopes Trindade

Estimacao de frequéncia cardiaca e saturagao de oxigénio a partir de segmentos
de video usando técnicas de processamento de imagem/ Rodrigo Ribeiro Lopes
Trindade. — Brasilia, DF, 2024-

72 p. : il. (algumas color.) ; 30 cm.

Orientador: Prof. Dr. Marcus Vinicius Chaffim Costa

Trabalho de Conclusao de Curso — Universidade de Brasilia - UnB
Faculdade UnB Gama - FGA | 2024.

1. Estimacdo da Frequéncia Cardiaca e Saturagdo de Oxigénio. 2. Processa-
mento de imagem. I. Prof. Dr. Marcus Vinicius Chaffim Costa . II. Universidade
de Brasilia. III. Faculdade UnB Gama. IV. Estimacao de frequéncia cardiaca
e saturagdo de oxigénio a partir de segmentos de video usando técnicas de
processamento de imagem

CDU 02:141:005.6




Rodrigo Ribeiro Lopes Trindade

Estimacao de frequéncia cardiaca e saturacao de oxigénio
a partir de segmentos de video usando técnicas de
processamento de imagem

Monografia submetida ao curso de gradua-
¢ao em Engenharia Eletronica da Universi-
dade de Brasilia, como requisito parcial para
obtencao do Titulo de Bacharel em Engenha-
ria Eletronica.

Trabalho aprovado. Brasilia, DF, Setembro de 2024:

Prof. Dr. Marcus Vinicius Chaffim
Costa
Orientador

Prof. Dr. Diogo Caetano Garcia
FGA/UnB
Convidado 1

Prof. Dr. Flavio de Barros Vidal
CIC/UnB
Convidado 2

Brasilia, DF
2024






Agradecimentos

Gostaria de iniciar agradecendo a Deus, pelas oportunidades que Ele me trouxe,
pelas pessoas que colocou em minha vida, que foram cruciais para o meu desenvolvimento
e sobrevivéncia, e pelo Seu amor incondicional que sempre restaurou minhas forcas, ilu-
minou minhas trevas e guiou-me aos caminhos da esperanca. A Ele agradeco a todas as

coisas boas em minha vida.

Gostaria de agradecer a minha familia que sempre me incentivou, apoiou, cobrou
e se fez presente, para que eu nunca desanimasse e sempre encontrasse forcas e motivos
para lutar, por eles que nunca desistiram de mim, mesmo nos momentos mais dificeis, e
muito pelo contrario, sempre foram restauragdo a minha alma. Agradego aos meus pais
por me darem a chama para lutar, ao meu irmao por me inspirar em tudo que sou e
a minha irma por renovar minha vida, me ensinar novas coisas e me inspirar com sua
fantastica inteligéncia. Devo a eles tudo o que a de bom e bem sucedido em mim e em

minha vida.

Agradeco também a minha amada namorada e fiel companheira que desde o dia
05 de Dezembro de 2020 se fez presente em cada dia de minha vida, sempre me alegrando
com seu sorriso e suas risadas fofas, que sempre me acompanhou em cada etapa da minha
jornada, sempre me deu esperancas e sempre me motivou. Agradeco a esta princesa que,
ainda que as vezes nao percebesse, sempre curou minhas feridas. A ela devo meu coracao

e minha alegria.

Agradeco ao professor Marcus Chaffim, meu orientador do TCC, e ao professor
Daniel Aratjo, meu orientador de pesquisa, que me ensinaram bastante nesta minha jor-
nada profissional e ndo pouparam esforcos para me ajudar, tanto como aluno, quanto
como pessoa. Estes nao se limitaram a me ensinar, com muita exceléncia por sinal, sobre
assuntos da engenharia, mas também sobre a vida humana. Agradeco também aos profes-
sores Ricardo Fragelli, Ronni Amorim, Vinicius Rispolli e Suélia Fleury Rosa, cujos nome
menciono na ordem em que conheci. Vocés me inspiraram em diversos detalhes tanto pro-
fissionalmente, quanto como humanos. Cade um dos seis mencionados me proporcionaram

momentos incriveis que renderam um afeto e admiracdo que nunca se acabara.

Por fim, nao poderia deixar de agradecer aos meus companheiros de guerra, meus
amigos e colegas da graduacao. Cada momento de parceria, raiva e alegria, cada risada,
cada conhecimento compartilhado estara eternamente guardado em meu coracgao. Destes
dou destaque aos irmaos que adquiri durante minha vida, Leoni Gabriel e Lucas Pereira,
que me acompanham a uma longa jornada. Obrigado pelo carinho, apoio e principalmente

paciéncia. Vocés sdo minha histoéria.






Resumo

O cenério pandémico da Covid-19, vivenciado em periodos préximos a escrita deste do-
cumento, evidenciou a necessidade de realizar determinadas tarefas de forma remota em
ocasioes especificas. Além disso, a busca por métodos nao-invasivos e sem contato fisico
com pacientes é bastante promissora no mundo contemporaneo, pois permite uma analise
mais prolongada e profunda sem causar desconforto ao paciente. Fundamentado nessas
duas realidades, este trabalho apresenta uma proposta da deteccao da frequéncia cardiaca
e da saturacao de oxigénio utilizando segmentos de video e programacao em Python. As
imagens utilizadas para comprovar a eficacia do sistema proposto e para ajuste do mesmo
foram obtidas através das cameras do celular Samsung Galazy 30s e POCO X} Pro 5G, e
por meio do video disponibilizado por Wu et al. e foram processadas em um computador
com processador 17 da sétima geracao. O projeto se divide em trés etapas, sendo elas:
deteccao facial e rastreamento dos pontos desejados, tratamento dos quadros de video e
calculo dos parametros desejados. Os resultados foram eficientes, apresentando robustez
a diferentes tipos de iluminagao e taxas de transmissao, porém com limitagdes quanto a

mudancas de usuarios e variagoes bruscas de luz.

Palavras-chaves: Landmarks, Deteccao facial, Python, Saturacao de oxigénio, Frequén-
cia Cardiaca, EVM, RGB, YIQ, YCbCr, Lab.






Abstract

The Covid-19 pandemic scenario, experienced in periods close to the writing of this docu-
ment, highlighted the need to perform certain tasks remotely in specific situations. Addi-
tionally, the search for non-invasive methods and without physical contact with patients is
quite promising in the contemporary world, as it allows for a more prolonged and in-depth
analysis without causing discomfort to the patient. Based on these two realities, this work
presents a proposal for detecting heart rate and oxygen saturation using video segments
and programming in Python. The images used to prove the effectiveness of the proposed
system and to adjust it were obtained through the cameras of the Samsung Galaxy 30s
and POCO X4 Pro 5G cell phones, and the video provided by Wu et al., and were pro-
cessed on a computer with a seventh-generation I7 processor. The project is divided into
three stages: facial detection and tracking of the desired points, video frame processing,
and calculation of the desired parameters. The results were efficient, showing robustness
to different types of lighting and transmission rates, but with limitations regarding user

changes and abrupt light variations.

Key-words: Landmarks, Facial Detection, Python, RGB, YIQ, YCbCr, Lab, Oxygen

Saturation, Heart Rate.
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1 INTRODUCAO

O coragado é, reconhecidamente, um dos 6rgaos mais importantes do corpo hu-
mano. Ao longo dos anos, a interpretacao sobre o papel deste érgao foi se transformando.
No Egito Antigo, ele era visto como o centro da vida material e espiritual. Entre os He-
breus, era considerado o centro da vida psicolégica, moral e espiritual. Atualmente, ele
é reconhecido como um o6rgao indispensavel, responsavel pelo transporte de oxigénio e
nutrientes para os tecidos, além de contribuir para a remocao de residuos, como o diéxido

de carbono.

Apesar de sua funcao ter sido interpretada de formas diversas ao longo dos séculos,
o coracao continua a ser objeto de intenso estudo, especialmente na area médica, devido

a sua importancia.

Essa area estuda diversos problemas de saiide humana, como a doenca arterial
coronariana, em que o fluxo de sangue para o coragao é parcial ou totalmente bloque-
ado pelo acimulo de gordura nas artérias; as arritmias, caracterizadas por batimentos
cardiacos acelerados (taquicardia) ou lentos (bradicardia); e a sincope vasovagal, em que
o individuo desmaia devido a queda da pressao arterial e a diminuicao dos batimentos

cardiacos.

Diversas técnicas podem ser empregadas para a aquisi¢ao de sinais cardiacos, sendo
o ECG (eletrocardiograma) a mais conhecida. O ECG registra a atividade elétrica do
coracao por meio de eletrodos posicionados em diferentes partes do corpo. As variagoes
de tensao, geradas pelas células cardiacas excitaveis, produzem uma série de ondas que
representam os batimentos cardiacos. A partir do intervalo entre dois picos R da onda, é
possivel calcular a frequéncia cardiaca instantanea. Esses dados permitem o diagnéstico
de doengas associadas a distirbios na atividade elétrica cardiaca (SORNMO; LAGUNA,
2005).

Embora nao-invasivo, o ECG pode ser bastante incomodo em determinadas situ-
acoes, causando desconforto ao paciente. No caso de cardiopatas com marcapasso, por
exemplo, a necessidade de realizar miltiplos exames, incluindo varia¢des do eletrocardi-
ograma, pode ser desconfortavel, seja por alergias a algum material, rejeicao ao exame
ou insatisfacdo com a repeticdo anual do procedimento. Esse cenario pode levar o paci-
ente a evitar novos exames, comprometendo o acompanhamento médico e aumentando os
riscos a satde. Como muitos dos pacientes diagnosticados com arritmias e outras doen-
cas cardiacas sao de idade avancada, ha uma demanda crescente por procedimentos mais
confortaveis, precisos e que nao afastem os pacientes. Além disso, em situacoes de pan-

demia, muitos médicos preferem manter esses pacientes longe de ambientes hospitalares,
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pois fazem parte de grupos de risco, sendo mais vulneraveis.

Neste contexto, uma alternativa nao-invasiva, menos incomoda e que possa ser
aplicada de forma remota torna-se almejavel, tanto para profissionais da satde quanto
para paciente. Uma alternativa que vai de encontro a estes pontos ¢é a fotopletismografia
que, baseada no principio pletismografico e sob o auxilio de luzes infravermelhas e con-
juntos de fotorreceptores, calcula a variacao do volume de sangue (TUSMAN; BOHM;
SUAREZ-SIPMANN;, 2017). Esta variacao provoca mudangas sutis na tonalidade da pele,
imperceptiveis ao olho humano e que podem ser usadas como parametro para se estimar
a frequéncia cardiaca (WU et al., 2012a). Seguindo esta légica, alguns estudos vém sendo

desenvolvidos buscando obter a frequéncia cardiaca de pacientes através de segmentos de
videos do mesmo (LIMA; GUSMAQO; COSTA, 2019).

Fatima e Cesar (ROSA; BETINI, 2020) realizaram um estudo onde, com um auxilio
de uma camera Raspberry Pi e um microprocessador Raspberry Pi 3, era possivel aferir
a frequéncia cardiaca e a saturacdo de oxigénio no sangue . O sistema realizava uma
calibragao prévia com cada voluntario e com os dados coletados estimava as informagoes
desejadas comparando estas informagoes com as obtidas a partir de um oximetro de
referéncia. Os resultados foram promissores, principalmente do ponto de vista da saturagao
de oxigénio no sangue, no entanto, apesar de aceitavel, a afericado da frequéncia cardiaca

precisava ser aprimorada.

Cobos-Torres e Abderrahim também realizaram estudo para a obtencao da SpOs,,
realizando em tempo real e realizando 100% do processamento online (COBOS-TORRES;
ABDERRAHIM, 2017). O trabalho de Poh e Poh também realizava o monitoramento em
tempo real para obtencao da frequéncia cardiaca, com auxilio do software proprietario
“Cardiio Heart Rate app” (POH; POH, 2017). De forma semelhante, Nowara, McDuff e
Veeraraghavan (NOWARA; MCDUFF; VEERARAGHAVAN, 2021) analisaram a inter-
feréncia da compressao de video na estimacao do pulso a partir de videos. Outros estudos

serao mencionados de forma mais detalhada ao longo deste estudo.

Dada a necessidade de adquirir os sinais cardiacos de forma remota e menos inco-
moda, sem perder a coeréncia, a validade e sem aumentar muito os custos, o presente

trabalho busca aferir a frequéncia cardiaca com base em videos das faces dos pacientes.

1.1 Objetivos Gerais

Implementar um algoritmo capaz de estimar a frequéncia cardiaca, bem como
a saturacao de oxigénio, a partir de dados extraidos de segmentos de video, utilizando

conhecimentos de fotopletismografia e processamento de imagem.
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1.2 Objetivos Especificos

1. Realizacao da deteccao facial para cada quadra da sequéncia de video de entrada

2. Processamento dos quadros de segmentos de videos para realgar as mudancas im-

perceptiveis a olho nu
3. Filtragem do sinal para eliminacao de ruidos
4. Aplicacao de calculos eficiente para estimar os parametros desejados

5. Otimizacao dos resultados encontrados por meio de algoritimos de aprendizado de

maquina

6. Obter medidas frequéncias cardiacas e saturagao de oxigénio com um erro médio

percentual baixo
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2 ANATOMIA E FISIOLOGIA HUMANA
DO SISTEMA CARDIACO

2.1 Sistema Circulatério

Responsavel pelo transporte de nutrientes, pela defesa do organismo, regulagao da
temperatura, estabilizacao do PH e pela homeostase, o sistema circulatério é um sistema
fechado composto por vasos sanguineos e pelo coracao que bombeia o sangue para o corpo.
Este sistema pode, também, ser dividido em trés partes: sistema sanguineo ( composto por
veias, artérias, arteriolas, vénulas, capilares e o coracdo) , sistema linfatico ( composto
por capilares linfaticos, vasos linfaticos, troncos linfaticos e 6rgaos linfoides) e dérgaos

hematopoiéticos ( medula dssea, bago e timo).

Segundo Nivea Cristina Santos, o coragao, érgao central desse sistema, funciona
como uma bomba contratil. Esta estrutura é composta pelo tecido muscular estriado
cardiaco, o qual é formado pelo endocardio, miocardio e epicardio (SANTOS, 2018). Sua
morfologia interna esta ligada as quatro cAmaras que tém sua origem na cavidade cardiaca

e pode ser visualizada na Figura 1.

N 0 Artéria aorta

Veia cava superior 2 Artéria pulmonar

Atrio esquerdo
Atrio Direito -\ Ventriculo esquerdo

Ventriculo direito 7 Septo Interventricular

Figura 1 — Morfologia interna do coracao

Fonte: Adaptado de (LYNCH, 2006)

Através da veia cava superior e inferior e da veia coronaria, o sangue venoso de todo
organismo ¢é transportado a uma destas caAmaras, também chamadas de septos, conhecida
como atrio direito. Através do ventriculo direito, que possui uma musculatura mais es-
pessa, o sangue venoso ¢ transportado para os pulmoes através da artéria pulmonar, que

se divide em artéria pulmonar direita e esquerda cada uma ligada a um pulmao.
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Do lado esquerdo do coracao, as veias pulmonares desembocam no atrio esquerdo,
transportando o sangue arterial proveniente dos pulmoes. Esse sangue é entao levado ao
ventriculo esquerdo, a cavidade com a musculatura cardiaca mais espessa, de onde sai a

artéria aorta.

Também fazem parte da morfologia interna do coracao a valva tricuspide, valva
bictuspide, valva pulmonar e valva adrtica. A primeira, localizada entre o atrio direito e
o ventriculo direito, permite a passagem de sangue do atrio para o ventriculo e impede
o refluxo de sangue no sentido inverso. A segunda, localizada entre o atrio e ventriculo
esquerdo, funciona de maneira andloga a primeira, porém do lado esquerdo do coragao.
A Valva pulmonar, localizada entre o ventriculo direito e a artéria pulmonar, permite a
passagem de sangue no sentido do ventriculo para as artérias e impede o refluxo no sentido
contrario. A valva adrtica funciona de forma anédloga a valva pulmonar e esta situada entre

o ventriculo esquerdo e a artéria aorta.

Desta forma, com auxilio das veias e artérias, o sangue é transportado por todo o
organismo transportando os nutrientes necessarios. Para o estudo em questao, o foco sera

mantido no coragdo e nos seus efeitos no sistema circulatorio.

2.2 Coracao

2.2.1 Atividade Elétrica

Conforme Sorno e Laguna, o miocardio, citado anteriormente, é a parede do cora-
¢ao composta por células musculares. Estas realizam uma forca mecanica, ativa por um
impulso elétrico que percorre todo o coracao gracas a uma rede de células especializa-
das, durante a contragao (SORNMO; LAGUNA, 2005). O ciclo cardfaco é gerado, entao,
quando um impulso elétrico percorre esse sistema de conducgao iniciando uma série de
eventos mecanicos que comecam no atrio direito, onde o sangue chega vindo de todas as
veias, exceto as dos pulmoes. Essa contragdo conduz o sangue para o ventriculo direito, o
qual, apés ser preenchido, se contrai e transporta o sangue para os pulmées. Nos pulmoes,
o excesso de didxido de carbono é substituido por oxigénio e, em seguida, o sangue retorna
para o coracgao pelo atrio esquerdo. O atrio esquerdo se contrai e o sangue é direcionado
ao ventriculo esquerdo, de onde sera bombeado para todo o corpo através dos vasos arte-
riais e dos capilares. Apds percorrer o corpo, o sangue arterial, agora rico em diéxido de

carbono, retorna ao coracao, dando inicio a um novo ciclo.

O ciclo cardiaco é composto por um momento de ativacao e de recuperacio, cor-
respondendo a despolarizacao e repolarizacao, do ponto de vista elétrico, e a contracao
e relaxamento, do ponto de vista mecanico. Iniciando no né sinoatrial, grupo de células

marcapasso, um impulso elétrico é conduzido através do miocardio por meio da des-
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Fibras de Purkinje

Figura 2 — Sistema de Condugao Elétrica do Coragao

Fonte: Adaptado de (MADHEROSS, 2009)

polarizacao, que se da gracas a rapida variacao do potencial da célula que estimula a
despolarizacao das células vizinhas e, assim, conduz o impulso. A despolarizagao é rapi-
damente seguida da repolarizagao e esse processo permite que a contracao e relaxamento
ocorram de forma coordenada no tempo correto. Esse intervalo entre a contragao do atrio
e a contragao do ventriculo ocorre pelo fato de que o impulso que se inicia no atrio passa
pelo né atrioventricular, onde é atrasado gragas a conducao mais lenta existente nesta
area do tecido muscular. O impulso atravessa a parede entre os dois ventriculos através
do feixe de His que conecta eletricamente os atrios e o né Atrioventricular. Esse feixe se
subdivide em outros dois feixes de conducgao rapida, um no ventriculo esquerdo e outro no
ventriculo direito, se ramificando ainda nas chamadas fibras de Purkinje. A propagacao
nesta regiao deve ser rapida em virtude da largura dos ventriculos, para que a contracao

seja unificada.

O no6 sinoatrial funciona portanto como um marcapasso natural que determina a
frequéncia cardiaca, possuindo a maior frequéncia de marcapasso em relacao as demais cé-
lulas que seguem em sincronia. Os batimentos cardiacos no entanto, nao sao determinados
apenas pela taxa de descarga do né SA, mas também pelas informagdes do exterior que sao
mediadas pelo sistema nervoso auténomo, onde um aumento nas atividades simpaticas,
responsavel pelas mudancgas no organismo em situagoes de alerta, estresse ou emergéncia,
provocam um aumento na frequéncia cardiaca, enquanto um aumento nas atividades pa-
rassimpaticas, responsavel por retornar o estado de calma em que se encontrava antes da

situagao de alerta, provoca uma redugao na mesma.

O limite superior dos batimentos cardiacos esta ligado a taxa de descarga pelo
tempo em que um célula esta eletricamente inativa, sendo este limite uma taxa tedrica
maxima de 240-300 batimentos por minuto. No entanto, na pratica, raramente a frequéncia

no no sinoatrial passa de 220 batimentos por minuto e esta frequéncia baixa a medida
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que o individuo envelhece.

2.3 Saturacao do Oxigénio

Ainda sobre o sistema circulatério, é necessario abordar a saturacao de oxigénio.
Esta indica quantidade de oxigénio que circula no sangue, isto €, a relagao entre a quan-
tidade de hemoglobinas ligadas a moléculas de oxigénio e a quantidade de hemoglobinas
sem essa ligagao. Esta relacdo normalmente se encontra numa faixa acima de 95%. Con-
tudo algumas doencas respiratorias e cardiacas sao capazes de afetar a saturacao, fazendo

com que ela caia para até 88%.

Esta informacao, para medicina, auxilia na identificacdo de doencas e complicagoes
citadas anteriormente, bem como o tratamento destas. Ela também é utilizada para iden-
tificar as condigoes de individuos internados. Por ser de extrema importancia o transporte
de oxigénio, uma queda intensa da saturacao pode resultar em alguns sintomas como :
falta de ar, tontura, sonoléncia. No entanto, existe o caso de hipdxia silenciosa, que re-
centemente, com a pandemia, teve seus casos aumentados em virtude da covid-19. Esta
consiste numa queda repentina da saturagdo, porém esta nao apresenta nenhum sintoma,

mesmo que possa chegar a taxas de 60%.

Para a anélise destes dados dois exames sao utilizados com mais frequéncia, sendo
eles a gasometria, em que uma amostra de sangue é coletada para se aferir a concen-
tracao de oxigénio e outras informacoes, e o oximetro, que mede o nivel de oxigénio no
sistema circulatério que passa pelo dedo através de um sensor de luz. Em geral o pri-
meiro exame ¢ utilizado para se obter informacoes mais detalhadas e precisas, porém isso
nao afeta a veracidade dos dados obtidos pelo oximetro. O presente estudo ira considerar
também a saturacao se baseando em resultados obtidos por oximetros. Porém, para que
o entendimento nao seja prejudicado, mais a frente sera realizado uma revisao acerca da

Pletismografia.

2.4 Eletrocardiograma

Sorno e Laguna também explicam que as ondas dos sinais ECG podem ser compre-
endidas levando-se em consideracao que, dentre as milhares de células do coracao, apenas
um grupo despolariza simultaneamente, sendo representados por um vetor associado a
uma fonte de corrente dipolo, descrevendo a variacdo no tempo da magnitude, orientacao
e posicao do dipolo. Estes vetores podem ser somados, resultando num vetor dominante
que descreve a diregao principal do impulso elétrico (SORNMO; LAGUNA, 2005).

No inicio do ciclo, todas as células cardiacas se encontram em repouso, o que resulta

numa linha horizontal na onda do sinal ECG, como se pode ver na Figura 3(a). Durante
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(a) Inicio do ciclo, células (b) despolarizagdo  do (c) Impulso elétrico atra-
em repouso atrio vessando o né atrio ven-
tricular

. —~

(d) Inicio da despolarizagdo (e) Continuagéo da despola- (f) Continuagdo da despola-
ventricular rizagdo ventricular rizagdo ventricular

NI S

(¢) Fim da despolarizagdo (h) Repolarizacdo ventricu- (i) Células retornam ao re-
ventricular lar pouso

Figura 3 — Sinal ECG registrado posicionado ao lado do coragao.
Fonte: Adaptado de (YITZHAKNAT, 2022)

a despolarizacao dos atrios o vetor dominante é direcionado para baixo em direcao ao no
atrioventricular, resultando numa onda registrada com polarizacao positiva (Figura 3(b)).
Quando se finaliza a despolarizacao do atrio, o sinal ECG volta para um valor constante
(isoelétrica), Figura 3(c). A despolarizagdo do né atrioventricular e do feixe de His inicia
assim que a do atrio termina, porém, nao é detectado pelo ECG por causa da conducao
lenta nesta regiao. Por outro lado, o sinal registrado na despolarizacao do ventriculo é
muito maior que a atrial, por apresentar maior massa muscular, Figura 3(d). A onda
apresenta polarizacdo negativa pois se inicia na parede entre o ventriculos de forma que
o vetor determinante se direciona para longe do eletrodo. Devido a rapida conducao na

regiao, a onda tera curta duracao e serd estreita.

Ao longo da despolarizacao do ventriculo o vetor dominante vai gradativamente
mudando sua direcao para o eletrodo, porém, ao final da despolarizagao, o dominante se
encontra apontando para longe do eletrodo. Essa mudanga mais lenta se da pelo fato de

que as paredes do ventriculo esquerdo sao trés vezes mais espessas que a do direito e,



32 Capitulo 2. ANATOMIA E FISIOLOGIA HUMANA DO SISTEMA CARDIACO

portanto, demora mais para despolarizar, Figura 3(e) - 3(g). Paralelo a despolarizagao
ventricular, ocorre a repolarizagao atrial, porém este sinal é formado em sua maior parte
pela despolarizacao, pois este apresenta amplitudes muito maiores. Apos a despolarizagao
ventricular, o sinal ECG retorna a curva isoelétrica até que se inicie a repolarizacao
dos ventriculos, onde o vetor dominante se comporta de forma semelhante ao ocorrido
durante a despolarizacao ventricular, dando origem uma polarizacao positiva registrada
pelo eletrocardiograma, Figura 3(h). Apds a despolarizacao, as células cardiacas retornam
ao repouso(SORNMO; LAGUNA, 2005).

Para completar a andlise de ECG, vale ressaltar a nomenclatura convencional de
cada onda. Chama-se onda P a onda correspondente a despolarizacao atrial. O complexo
QRS ¢ correspondente a despolarizagao dos ventriculos, onde a onda @ representa a
deflexdo negativa, a onda R a deflexdo positiva e a S a negativa que a sucede. Neste
ponto, acrescenta-se um breve hiato para o destaque de algumas informacoes pertinentes.
O intervalo RR, isto é, o intervalo entre uma onda R e a seguinte, corresponde ao tempo do
ciclo ventricular e é fundamental para a determinacao de ritmos cardiacos, sendo utilizado
para o estudo de arritmias e variacao da frequéncia cardiaca. Vale relembrar que, paralelo
a formacao da onda QRS, também ocorre a repolarizacao dos atrios, porém este sinal é
mascarado pela despolarizacdo dos ventriculos. Por fim, a onda T indica a repolarizacao

ventricular.

Intervalo RR

Complexo QRS

Ciclo Cardiaco

Figura 4 — Defini¢goes das ondas do ciclo cardiaco e suas duragoes.

Fonte: Adaptado de (YITZHAKNAT, 2022)

Para que estes sinais sejam captados de forma eficiente, sdo necessarios multiplos
eletrodos que serao dispostos sobre a superficie do corpo, com contato, além de iniimeras
derivacoes, consideracoes e tratamento das informagoes. O que torna o exame de dificil e

incomoda realizacao, quando executado por longas duragoes.
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2.5 Pletismografia

A pletismografia é um método mais sofisticado que visa avaliar o funcionamento
pulmonar, baseando-se em informacoes acerca da pressao, da resisténcia pulmonar, da
resisténcia nas vias aéreas e na resisténcia respiratoria total, de modo que estas resisténcias
sao medidas para condi¢oes de fluxo laminar e estruturas rigidas, considerando o modelo

baseada na Lei de Poiseuille:

LF

Pt

P=u (2.1)

Nesta equacao a pressao é associada com a razao entre fluxo aéreo e a area da
secao transversal da via aérea. Com isso a Resisténcia pode ser calculada com base na

aplicagao da Lei de Ohm, onde:

0=" (2.2)

A resisténcia das vias aéreas seria entao definida como a pressdo necessaria para
produzir um fluxo de 1L /s nos pulmées. Assim como nos estudos de circuitos elétricos, a
condutancia das vias aéreas seria o inverso da resisténcia e corresponderia ao fluxo gerado

por unidade de pressao (ALBERTO; PEREIRA; MOREIRA, 2002).

Assim, considerando que a pressao medida é a mesma forca propulsora que causou
o fluxo antes da oclusdo e que, na auséncia de fluxo, a pressdo em um ponto dentro de
um tubo rigido preenchido por um gas, ou fluido, serd distribuida uniformemente através
do tubo, no exame pletismografico a pressao alveolar sera estimada apos a oclusao de um
obturador situado ao nivel da boca em um ambiente climatizado e totalmente fechado.
Este, apesar de desenvolvido em nivel tecnoldgico e capaz de obter informacoes acerca
de doengas, como a enfisema, asma e insuficiéncia cardiaca pulmonar, ainda pode ser

considerado incomodo e invasivo.

2.5.1 Fotopletismografia

Assim como o eletrocardiograma, a fotopletismografia é um método nao-invasivo
de aquisicao de sinais bioldgicos que, baseado em principios da pletismografia, é capaz de

estimar a saturacao de oxigénio e a frequéncia cardiaca a partir do volume de sangue.

Assim como no ECG, através do formato de onda é possivel obter informagoes
acerca do paciente. No entanto, o formato de onda é diferente, e as analises das ondas P,
QRS e T nao sao validas aqui. A nova onda em questdao tem suas informagoes contidas
na altura, largura e no né dicrético (TUSMAN; BOHM; SUAREZ-SIPMANN, 2017), que

sofrem alteragdes em seus formatos conforme a presenca de doencgas cardiacas.
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Figura 5 — Onda da fotopletismografia
Fonte: Adaptado de (PETERHCHARLTON, 2020)

A captacao dos sinais se da através de sensores 6ticos que podem ser posicionados

de duas formas distintas. Os sensores podem ser posicionados em lados opostos, de forma

que um seja um emissor com luzes infravermelha e vermelha e o outro um receptor no

lado oposto. A oxiemoglobina é capaz de absorver as luzes dos sensores emitidos, portanto,

quanto menor a luz incidente no receptor, maior a saturacao. Por fim os sensores ainda

podem ser colocados do mesmo lado, sendo geralmente utilizados, quando presilhas sao

menos acessiveis.

Na onda PPG(photoplethysmogram) as variagbes em altas frequéncia sdo provo-

cadas pelas mudancas no fluxo sanguineo arterial, enquanto as de baixa frequéncia sao

causadas pelas variagoes no sangue venoso e de outros componentes do tecido.(MEJIA-

MEJIA et al., 2021)

Sangue Arterial

Sangue Venoso

Outros Tecidos

0 1 2 3 4 5

Figura 6 — Ondas do sinal PPG.
Fonte: Adaptado de (PETERHCHARLTON, 2021)
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3 ESTIMACAO OTICA DA FREQUENCIA
CARDIACA E DA SATURACAO DE OXI-
GENIO

Com os conceitos sobre o sistema circulatorio cardiaco resumidos juntamente com
a breve explicagao sobre os meios mais usuais para se aferir tanto a frequéncia cardiaca,
como a saturagao de oxigénio do corpo, serao, a seguir, apresentadas as ferramentas uti-
lizadas no presente trabalho. Neste capitulo também sera apresentado o estado da arte
do tema, que exemplifica e reforca a eficicia do método. O método apresentado busca,
assim como os anteriores, identificar a frequéncia cardiaca do usuario, além de buscar
aferir também a saturacao de oxigénio, no entanto, ndo mais por objetos que estdao em

contato com a pele do individuo e sim por segmentos de video.

3.1 Deteccao Facial

Dentro do contexto apresentado, um novo método se propoe a medir a frequéncia
cardiaca e a saturagdo de oxigénio através de segmentos de video. Apesar do objetivo
final ser o mesmo, diversas sdo as técnicas que podem ser aproveitadas, no entanto, a
grande maioria, necessita de uma regiao de interesse (ROI). Esta é selecionada para isolar
as caracteristicas visuais da face do individuo analisado, que sao utilizadas para medir
a frequéncia cardiaca e a saturacdo de oxigénio, podendo variar desde uma regido da
testa, regioes da bochecha, pontos do rosto ou ainda uma combinacao entre esses. No
estudo do Arnoldo et al. (LIMA; GUSMAQO; COSTA, 2019), por exemplo, o algoritmo
Viola Jones (VIOLA; JONES, 2001) é utilizado para que o rosto seja identificado no
primeiro quadro do video e assim, a regiao de interesse pode ser definida. No entanto, o
autor identificou que este algoritmo apresentava um alto custo computacional, além de
sO conseguir identificar o rosto humano se este estivesse na vertical, sem inclinagao, de
frente para a camera, com vistas completas, sem nenhuma obstrucao e bem iluminadas.
Dito isso, para o rastreamento, o algoritmo Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) foi utilizado
(SHI; TOMASI, 1994). O KLT aumenta a velocidade de rastreio, pois utiliza os pontos
caracteristicos do primeiro quadro, onde houve a deteccao facial pelo Viola-Jones, e a
partir destes pontos, detecta a face no quadro seguinte, reduzindo o tempo e o custo
computacional. Estas ndo sao as unicas formas de se realizar a deteccao facial. Outros
métodos, como a utilizagao de redes neurais, sao viaveis e por vezes mais eficientes. Com

o rosto identificado, é importante definir a regidao de interesse, pois pontos como os olhos,
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a boca, os pelos faciais e o cabelo podem acrescentar ruidos indesejados ao sinal a ser
extraido. Uma forma eficaz de se definir a regiao de interesse é aproveitando as landmarks
da deteccao facial de bibliotecas como a Mediapipe (LLC, 2022). Basicamente, ao realizar
a deteccao do rosto, alguns pontos sao definidos e rastreados. Dessa forma, ainda que o
usuario incline o rosto ou vire-o, dentro de uma tolerancia, o rosto ainda sera detectado

e rastreado.

Figura 7 — Deteccao Facial com Landmarks Selecionados Destacados

Assim é possivel usar estes pontos para criar a regido de interesse ou até mesmo

utiliza-los como pontos de interesse e, assim remover informagoes dos canais de interesse.

3.2 Amplificacao de Video Euleriana

Com o rosto identificado e com as regioes de interesse determinadas, os proximos
passos a serem realizados sao o tratamento da imagem e a filtragem, para que a variacao da
coloragao facial seja realcada para se estimar os dados desejados. Uma forma de fazer isto
é utilizando a Magnificacao Euleriana de Video (WU et al., 2012a) . Para este algoritmo,
primeiro deve-se construir a piramide Gaussiana com cada quadro do video, isto é, deve-
se suavizar cada imagem, por meio do filtro Gaussiano e, em seguida, sub amostrar a
imagem para cada nivel construido. O ntimero de niveis usualmente utilizado é 3 ou 4.

Todo o tratamento da imagem ¢ realizado nesse ltimo nivel da piramide.

Primeiro realiza-se a filtragem temporal com filtro ideal na frequéncia minima e

maxima, sendo esta a faixa de batimentos comum em um ser humano saudavel. Com isso
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sao selecionadas apenas as mudancas que correspondem as alteragoes na coloracao da face
do individuo promovidos pelo fluxo sanguineo. Escolhe-se entao dois fatores, Amplifica-
cao e Atenuagdo, para realgar as tais mudangas. Com tais configuragoes, reconstroi-se a
piramide Gaussiana através da sobre amostragem das imagens modificadas. O quadro do
ultimo nivel possui a mesma resolu¢ao que a imagem original do video, porém filtrada e
amplificada. O ultimo passo é somar a imagem original a imagem filtrada, obtendo-se a
amplificacao da alteracao da coloragao facial & medida que o coracao bombeia o sangue
para o corpo. Nesta etapa, tanto os filtros quanto as amplifica¢oes e piramides podem ser
substituidas por outras além das mencionadas, em busca de um resultado melhor, baseado

no video em que se esta utilizando.

3.3 Obtencao da Frequéncia Cardiaca e da Saturacdo de Oxigénio

Para a tltima etapa da proposta, resta utilizar os dados obtidos apés a filtragem e
amplificacao. Os métodos utilizados para a realizacao do célculo podem variar, conforme
o desafio é abordado. Rosa e Betini utilizaram duas abordagens diferentes para cada pa-
rdmetro em seu estudo (ROSA; BETINI, 2020). Em caso gerais, quando a imagem esté no
espaco de cor RGB, as informagoes acerca da frequéncia cardiaca se encontrarao no canal
verde (G), enquanto as informagoes da saturacao de oxigénio estarao presentes nos canais
vermelho e azul (R e B, respectivamente ), que equivalem a luz vermelha e infravermelha,
respectivamente, segundo alguns estudos, (SCULLY et al., 2012) , (TARASSENKO et al.,
2014), (BAL, 2015). No artigo mencionado, de Alessandra et al., os autores criam trés
vetores que correspondem as médias de cada canal ( R, G e B), além de outros dois que
correspondem aos desvios padrao dos canais R e B. Para o calculo da frequéncia cardiaca,
primeiro realiza-se uma filtragem com uma janela hamming, para evitar ruidos de alta
frequéncia, multiplicando cada valor do vetor com as médias pela equacao:

2-m-n
N -1

Win] = 0,54 — 0,46 - cos( ) (3.1)

Em seguida sao aplicadas as transformacoes de Fourier e ¢é calculado o espectro de potén-
cia. Por fim, aplica-se um filtro ideal e calcula-se o indice méximo e minimo (Equages3.3
e 3.2), onde BPM,,;, € BPM,,,, correspondem a menor e maior frequéncia cardiaca
possivel, Idx__fft _min e Idx_fft max sao os indices da Transformada de Fourier cor-
respondentes a menor e a maior frequéncia cardiaca possivel, respectivamente, F'PS cor-

responde a taxa de quadros por segundo e N o ntimero de amostras no vetor.

BPM,,;n - N
I n— — % 2
dr_ fft min PS5 . 60 (3.2)
BPM, 0. - N
Idz fft mar = ————— (3.3)

FPS-60
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Com estas frequéncias, detecta-se a frequéncia cardiaca como sendo o indice do
maior pico da FFT, dentro dos limites determinados. Assim a frequéncia cardiaca pode

ser estimada através da equacao

N

fcard = (34)

Por fim para a saturagao de oxigénio é utilizado o desvio padrao da intensidade
dos canais Azul e Vermelho em cada quadro, além do valor médio. Assim obtém-se a
taxa R, relacdo normalizada de intensidade de luz vermelha e infravermelha transmi-

tida/absorvida, pela equagao 3.5.

TR — HCanal _Vermelho * OCanal __Azul (35)
HCanal __Azul * OCanal__Vermelho

Com a taxa R, a saturagao de oxigénio ¢ obtida pela equacao linear 3.6, que utiliza
os parametros « e 3, que sao adquiridos por treinamento do dispositivo, para ajustar o

calculo da saturacao de oxigénio.

sat =a-R+f (3.6)

3.4 Espaco de Cores

Além das técnicas mencionadas, a selecao do espaco de cor também ira afetar a
forma em que se poderd modificar cada quadro em busca das informagoes necessarias.
Usualmente utiliza-se o espago de cor RGB, onde a imagem ¢ formada a partir de tons de
vermelho, verde e azul. Outros canais que podem ser utilizados sdo os canais YIQ ( onde
Y corresponde ao luma e I ¢ Q a crominancia da imagem) e HSV ( onde H ¢é o matiz,
a propria cor, S a saturagao da cor e V é o brilho da cor). Dependendo do canal que se
escolha, é possivel realizar um processamento melhor da imagem ou obter informacgoes
mais precisas, como foi realizado anteriormente com o canal RGB para obter a saturagao
de oxigénio pelos canais R e B e a frequéncia cardiaca, pelo canal G ((ROSA; BETINI,
2020)). Em termos de programacao, as imagens ou quadros dos videos sdo, normalmente,
representados em canais RGB. Para isso, se faz necessaria a mudanga do espacgo de cor,

caso se deseje utilizar o YIQ, HSV ou qualquer outro.

Assim como o YIQ e o HSV, outros espagos de cor que separam informagcoes de
luminancia e de crominancia sao os espacos L*a*b e YCbCr. No caso do YCbCr, as in-
formagoes de luminédncia encontram-se presentes no canal Y, enquanto as informagoes de
cor se fazem presentes nos canais Cb e Cr, que se referem as diferencas de cor azul e ver-

melha, respectivamente, e um valor de referéncia. Estes canais sdo muito utilizados para
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representacao de cores em videos digitais. Para o caso do espaco de cor L*a*b, também
ocorrera o desacoplamento da luminéncia, neste caso, representado pela clareza(L¥*) e cor,
representado pelo a*, que corresponde ao vermelho menos verde, e pelo b*, que corres-
ponde ao amarelo menos azul, conforme explica Gonzalez (GONZALEZ; WOODS, 2009).
Estes dois tltimos espagos de cor sdo mais recentes que os mencionados anteriormente,

apresentando uma eficacia significativa para a manipulagao de imagens.

3.5 Aprendizado de Maquina

Um recurso muito util, e em grande desenvolvimento atualmente, se trata do uso
da inteligéncia artificial em programas para a resolucdo de problemas. Diversas sao as
aplicagoes atuais em que este recurso tem sido utilizado, quer seja para a automacao de

automoveis, ou ainda para diagnésticos automaticos(LUDERMIR, 2021).

A ideia por tras da inteligéncia artificial é resolver problemas empiricamente, com
base em dados e informacoes que permitam o treinamento do programa. Dentro deste
assunto, uma das areas existentes é o aprendizado de maquina, cujo objetivo é fazer com
que os softwares melhorem seu desempenho partir de exemplos. Para isso, é necessario
um grande volume de dados fornecidos ao algoritmo para que este realize um aprendizado
automatico, gerando hipdteses a partir destas informacoes. Quanto maior a qualidade dos

dados, melhor sera o resultado.

Dentro do aprendizado de maquina, trés principais tipos se destacam: aprendizado
supervisionado, nao-supervisionado e por reforco. O primeiro consiste no treinamento
realizado treinamento a partir de dados ja classificados, para que o algoritmo consiga
realizar as préximas classificacoes dos exemplos nao-rotulados de forma adequada.No
segundo tipo, os exemplos nao sao rotulados, e o proprio algoritmo realiza as classificagoes,
com base em semelhancas identificadas entre os atributos dos dados. No ultimo tipo, o
programa nao possui informacgoes sobre a resposta certa, mas gera hipoteses e determina

se estas foram adequadas ou nao, recebendo um estimulo de resposta.(LUDERMIR, 2021)

Considerando o treinamento supervisionado, diversos sdo os algoritmos existentes
para o aprendizado de maquina, sendo alguns exemplos: o aprendizado por regressao
linear, por regressao polinomial e por arvore de decisao. O primeiro busca criar um modelo
matematico linear que relaciona as variaveis de entrada com as variaveis de saida. No
segundo procura criar um modelo polinomial de um determinado grau que relaciona esses
pares de entrada e saida. Por outro lado, no terceiro divide os conjuntos de dados em
grupos cada vez menores, formando uma estrutura de arvore com nés de decisao, que se
ramificam em duas ou mais diregoes. Os nés folha trazem o resultado final. Ou seja, essa

ultima realiza seu aprendizado e tomadas de decisao por meio de etapas bem definidas.

No contexto em questao, o uso do aprendizado supervisionado é til e eficaz para
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a obtencao de melhores resultados.
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Nos capitulos anteriores, foram explicados tanto os conceitos fisicos ligados ao
sistema circulatério quanto sobre os batimentos cardiacos. Estes conceitos ajudam a en-
tender melhor o porqué é possivel se aferir a frequéncia cardiaca e a saturagao de oxigénio
através de imagens de video, uma vez que os batimentos promovem a circulacao do san-
gue no corpo e esta promove uma alteracao sutil na coloracao do rosto, alteragao esta
que ¢ imperceptivel a olho nu. Também foram apresentados outros métodos de se aferir
tanto a frequéncia cardiaca quanto a saturacao, visando apresentar um comparativo en-
tre os principios envolvidos nas medigoes, além de evidenciar o quao tais métodos eram
mais invasivos ou desconfortaveis do que o proposto no presente texto. Por fim, para
um entendimento melhor dos estudos sobre o assunto, foram apresentados alguns algo-
ritmos utilizados para o mesmo fim, com tratamentos especificos para cada etapa, a fim
de fundamentar a escolha realizada durante o desenvolvimento do trabalho. Para isso,
propositalmente, foram evidenciados estudos que se aproximassem das decisoes tomadas
e expressas nas linhas que se seguem. Portanto, neste capitulo sera apresentado o trabalho

desenvolvido em suas etapas.

4.1 Etapas Iniciais do Algoritmo

A primeira etapa realizada do algoritmo foi a detecgao facial, através da biblioteca
mediapipe (LLC, 2022), onde a face é detectada em cada quadro e nela sao selecionadas as
landmarks desejadas, conforme apresentado na Figura 7. Os indices destas marcagoes no
rosto sao armazenadas em uma variavel que ira ser utilizada, posteriormente, para obter

os canais vermelho, verde e azul.

Com os indices obtidos, inicia-se entao o processo de amplificacao Euleriana. Antes
da construcao da piramide Gaussiana, realiza-se a conversao do espagos de cor RGB para
o espago YIQ. No algoritmo, fez-se uso da biblioteca Skimage (WALT et al., 2014) para a
mudanca do espaco de cor, porém, é possivel realizar a mesma mudanca de espago pelas

equacoes 4.1,4.2 e 4.3.

Y =0,299- R+0,587-G +0,114- B (4.1)
I1=0,596-R—0,275-G—0,321- B (4.2)

Q=0,212-R—0,523-G+0,311-B (4.3)
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Com a mudanca de espaco, inicia-se entao a construcao da piramide Gaussiana a
partir de cada quadro original do video, conforme mencionado anteriormente. No projeto
em questao foram utilizados trés niveis para a piramide Gaussiana. Em seguida aplica-se o
filtro passa-faixa temporal no tltimo nivel da piramide, isto é, aquele mais sub-amostrado.
Para esta filtragem optou-se pela faixa de frequéncias entre 0, 8333H z e 1, 5. Normalmente
os batimentos cardiacos podem encontrar-se nessa faixa em um adulto normal. Ainda que,
neste caso, o individuo analisado possua arritmia, ele é portador de marcapasso, o que faz
com que seus batimentos sejam regulados pelo aparelho. Apés a filtragem, os trés canais,
de cada imagem do video, sao amplificados por um fator de amplificacao. Posteriormente,
os canais [ e Q, ou G e B, caso seja utilizado o espago RGB, sao atenuados por um fator de
atenuacao. O algoritmo inicialmente utiliza o espaco YIQ, posteriormente sendo alterado,
com um fator de atenuagao com valor igual a 1, enquanto o fator de amplificagao assumia

valor igual 30.

Com a amplificacao realizada, inicia-se a reconstrucao da piramide Gaussiana,
como o mesmo numero de niveis utilizado anteriormente, através da sobre-amostragem,
retornando assim a resolugao original. Por fim, é realizado novamente, em cada quadro, a
mudanga do espaco de cor para o espaco RGB. Por fim, somava-se o video amplificado e

filtrado ao video original, realcando as mudancgas sutis na coloragao da face do individuo.

Com a amplificagdo Euleriana realizada, calcula-se a média da intensidade de cada
canal em cada quadro, gerando ondas R, G e B. Conforme afirmado em estudos mencio-
nados anteriormente, (ROSA; BETINI, 2020), (SHAO et al., 2016), (BAL, 2015), (LIMA;
GUSMAOQ; COSTA, 2019), os sinais R e B sdo utilizados para o cdlculo da saturacio,

enquanto o sinal verde para o calculo da frequéncia cardiaca.

Para se estimar a frequéncia cardiaca, utilizou-se a funcao da biblioteca Scipy
(VIRTANEN et al., 2020a) para detectar os picos. Pelos indices dos picos, calcula-se
entao o intervalo entre um pico e outro pela equacao 4.4, sendo FPS a taxa de quadro
por segundo, Idwp;e,, o indice do i-ésimo pico,ldz e, , o indice do pico imediatamente
anterior ao i-ésimo pico e A Pico; o intervalo de tempo entre dois determinados picos. Em
seguida é calculado a média destes intervalos, APicomediq, sendo Np;cos 0 nUmMero de picos

(Equagao 4.5). Por fim, calcula-se os batimentos por minutos, através da equagao 4.6.

Id ico:_[d iCO;—
APico, =~ LFPSxp — (4.4)

Npicos -1

S>> APico;
i=1
N

ptcos 1

APicoedia = (4.5)

60
BPM = | ——— 4.
{APiCOméde ( 6)
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Para estimar a saturacao de oxigénio, considerou-se o fato de que a oxiemoglobina
absorve mais a luz infravermelha, enquanto a hemoglobina absorve mais a luz vermelha.
Como a saturacao de oxigénio é estimada considerando a relagdo entre a quantidade
de hemoglobina oxigenada, oxiemoglobina, e a quantidade de hemoglobina no sangue,
utilizou-se a equacgao do coeficiente de correlagdo de Pearson a partir dos sinais vermelho

e azul (Equagdo 4.7).

V VYV, —1V)
sat = = (4.7)
\/ V)RS (V- IV)?

Nesta equacao, sat ¢é a saturacao,V’, a média do sinal vermelho, V' o sinal vermelho,
IV a média do sinal infravermelho e IV o sinal infravermelho. Quanto maior a saturacao,

maior sera a correlacao.

4.2 Algoritmo para Testes Finais

Apés os resultados obtidos com os primeiros testes, utilizando-se predominante-
mente iluminacao natural, foi analisados os pontos fortes e fracos do algoritmo inicial, a

fim de otimizar os resultados.

4.2.1 Programacao em Paralelo

No que se refere a otimizacao de algoritmos e resolucao de problemas, diversas sao
as alternativas a serem adotadas. Além de otimizar funcoes e utilizar recursos eficientes,
no quesito tempo e eficiéncia, um recurso bastante eficaz ¢ a programacao em paralelo.
Esta consiste na utilizacao dos diversos processadores disponiveis no dispositivo, que re-
aliza o processamento, para a execucao das tarefas do algoritmo. Desta forma, multiplas
tarefas sao realizadas simultaneamente, de forma sincrona ou assincrona, possibilitando
a reducao do tempo, uma vez que as tarefas nao sao todas executadas em sequéncia,
necessitando da espera do término de uma fun¢do para entdo iniciar a execucao de ou-
tra. Além da aceleragdo do programa, a programagcao em paralelo também possibilita a
resolucao de problemas complexos, como o processamento de uma grande quantidade de
dados, variados e diversos, com fluxo alto. Para a programacao em paralelo, podem ser
utilizadas threads e processos. No algoritmo proposto, foram utilizadas threads através da
biblioteca concurrent.futures (CONCURRENT. .., 2024) o que possibilitou a realiza¢ao
de tarefas simultaneas, reduzindo de forma eficaz o tempo de execucao, sendo aplicada

nas etapas mais lentas do algoritmo.
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4.2.2 Aplicacdo de Métodos Alternativos de Calculo para Frequéncia Cardiaca

Outras abordagens podem ser utilizadas para o célculo da frequéncia cardiaca,
através do sinal obtido pela maximizacao de video euleriana. Dentre elas, trés abordagens
alternativas foram testadas na esperanca de se conseguir resultados mais proximos. A
primeira consistia em identificar os picos do sinal do canal verde, calcular a média Pyssgia
da intensidade dos picos (Equagao 4.8), e contar o ntimero de picos acima ou igual a média
Npam dividir pelo tempo ¢ do video em segundos e multiplicar por 60, para se obter os

batimentos por minuto.

Puredgia = ——— (4.8)

BPM = Dpin

- 60 (4.9)

Este método utiliza a média da intensidade dos picos na intencao de atenuar a
interferéncia de ruidos, uma vez que os picos correspondentes ao batimento cardiaco sao
mais proeminentes que eventuais ruidos. Assim, ao se calcular a média, cria-se um limiar

que descarta os picos indesejados.

O segundo método, considerava a hipdtese da filtragem do EVM ser suficiente,
realizando o mesmo célculo da equacao 4.9, sem a aplicacdo de nenhum filtro ou janela
no sinal verde. Este método serve como um comparativo com os método anteriores, per-
mitindo uma analise pratica do efeito da janela de Hamming sobre o sinal e do calculo de

média como um limiar.

O terceiro e ultimo método é mais comumente utilizado. Consiste em, a partir
do sinal verde, calcular a transformada de Fourier e procurar o maior pico na faixa de
frequéncia correspondente a faixa das possiveis frequéncias cardiacas. A frequéncia do
maior pico ¢ chamada entao de fp.. Multiplica-se a frequéncia encontrada por 60, para

encontrar os batimentos por minutos.

BPM = fpico - 60 (410)

Assim, chamou-se BPM1, o método que utiliza a equacao 4.9, sem a aplicacao da
janela e sem o calculo da média, BPM2, quando se utiliza a equagao 4.9 com a aplicacao
da janela e com o calculo da média como limiar, BPM3, quando se utiliza a equagao 4.6
com a aplicagao da janela sobre o sinal verde e BPM4, o método que utiliza a equacao
4.10.
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4.2.3 Meétodo Alternativo para o Calculo da Saturacdo de Oxigénio

Para a saturacao de oxigénio, duas novas abordagens foram adicionadas. A pri-
meira abordagem consiste em utilizar o sinal sem ter sido aplicado o filtro adaptativo.
Com isto, é possivel avaliar as contribuigoes, sejam positivas ou negativas, do filtro no
caso da saturacao de oxigénio. Uma vez que o coeficiente de correlacao de Pearson ava-
lia a relagao entre dois sinais captados pela camera, a filtragem podera nao estar sendo
suficiente. Assim, este foi chamado de SO1, enquanto o método utilizado no algoritmo

inicial, com o filtro de Kalman, foi chamado de SO2.

A segunda abordagem consiste em calcular a taxa R, a partir de Equagao 3.5,
usada no artigo de Alessandra e Rosa (ROSA; BETINI, 2020). No entanto, este método
foi utilizado no estudo mencionado como parte de uma equagao linear (Equagao 3.6), cujo
os coeficientes, a e (3, sdo calibrados para cada voluntéario. Por isso, ele apresentara maior

eficiéncia apods a aplicagao do treinamento realizado no algoritmo.

4.2.4 Espaco de Cor

Continuando o processo de otimizagao do algoritmo, foram testados também ou-
tros espagos de cores. Inspirado pelo texto de Gonzalez (GONZALEZ; WOODS, 2009),
optou-se por testar os espacos de cor YCbCr e Lab*, por desacoplarem informacoes de
crominancia e luminéncia, assim como o YIQ, e por serem mais recentes e mais usados
atualmente. O primeiro é mais utilizado no sistema de videos digital, enquanto o segundo
é reconhecido por correlacionar de forma consistente valor da cor e percepc¢ao visual da
cor. Sao mais utilizados atualmente e mais eficientes que o YIQ. Assim preserva-se a van-
tagem do desacoplamento do espago de cor utilizado anteriormente , adicionando espacos

mais eficientes nesta separacao de informagcao de cor.

Também foi testado a variacao do fator de amplificagdo para cada espago de cor,
indo de 1 até 10, buscando o melhor fator de amplificacao para cada condicdo em que o
video teria sido gravado. Esta faixa foi escolhida, visando evitar pontos esbranquicados

encontrados no teste anterior, o que poderia afetar a fun¢oes de conversao de cor utilizadas.

425 Transformada de Wavelets Bidimensional

Com a intencao de se obter melhores resultados, optou-se por testar uma aborda-
gem diferente na etapa da magnificacao de video Euleriana. Substituiu-se entao a piramide
Gaussiana pela transformada de Wawvelets Bidimensional com trés niveis, assim como era
realizado com a piramide Gaussiana. Para realizacao desta, utilizou-se a biblioteca pywt
(LEE et al., 2019), assim foi possivel a aplicagdo da transformada em cada quadro do vi-
deo. Para cada nivel, obtém-se um coeficiente de aproximagao e outros trés coeficientes de

detalhes(horizontal, vertical e diagonal). Ao se aplicar mais de um nivel na transformada,
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o coeficiente de aproximacao do nivel anterior é substituido pelo resultado da transfor-
mada do nivel atual, isto é, outros quatro coeficientes: um de aproximagao e outros trés
de detalhes. Considerando trés niveis, tém-se um total de dez coeficientes, um de apro-
ximagao, trés de detalhes horizontais, trés de detalhes verticais e trés detalhes diagonais.

Isso possibilita um processamento mais minucioso e preciso da imagem.

4.2.6 Aprendizado de Maquina

Diversas sao as formas de se realizar o aprendizado de maquina, seja desenvolvendo
seu proprio treinamento ou ainda utilizando fungoes prontas fornecidas pelas bibliotecas.
Para o algoritmo otimizado, foram testadas quatro abordagens, das quais trés consistiam
na ideia de se criar um modelo que reduzisse o erro entre o valor estimado e o valor alvo,
funcionando como um fator de correcao, sendo o primeiro modelo linear e os demais po-
linomiais, de grau 2 e 3, respectivamente. A quarta abordagem consistia em se utilizar o
método de arvore de decisoes, que tem o objetivo de estimar os valores alvo a partir do
aprendizado de regras de decisoes simples, extraidas dos dados apresentados (PEDRE-
GOSA et al., 2011). Basicamente, este tltimo método combina conceitos de predigao e

arvores de decisao. Para todas as abordagens, foi utilizada a biblioteca scikit-learn.

Para analisar e avaliar métodos, o grafico dos resultados antes do treinamento foi
gerado, Figura 8 e Figura 9, onde os pontos estimados flutuavam de forma semelhante
aos reais. Logo, regressao linear ¢ um método basico e comum de teste, que apresentaria
um custo computacional menor e uma proposta mais simples, valida pro contexto em
questao. Regressao polinomial de grau 2 e 3 pode vir a ter maior coeréncia, uma vez que a
relacao entre os dados varia ao longo do grafico, porém tera maior complexidade e custo.
Ja a arvore de decisdo é capaz de encontrar de forma mais precisa e minuciosa a relacao
entre os dados de entrada e saida, ao dividir esses grupos de dados em subgrupos cada
vez menores, criando ramos de decisao suficientes para criar um fator de correcdo mais

adequado.

4.3 Materiais

Todo o projeto foi desenvolvido em Python em um computador da Lenovo i7,
sétima geragdo, com placa de video NVIDIA. Para as aquisi¢oes das imagens, foram
utilizadas as cAmeras do celular Samsung A30 S e do celular POCO X4 Pro 5G, sempre
apoiadas em um suporte estavel, visando minimizar ruidos na imagem. As imagens foram
inicialmente capturadas em dois ambientes diferentes, também na tentativa de amenizar
as interferéncias no sinal adquirido. O primeiro ambiente era dentro de uma residéncia,
com as luzes apagadas, pelo periodo da manha, entre 9 horas e 10 horas da manha,

iluminado apenas pela luz do sol, que passava pela janela. O segundo ambiente era uma
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Comparagio (Frequéncia Cardiaca): valores reais e estimados
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Figura 8 — Gréafico comparativo entre os valores estimados e os valores reais para a

frequéncia cardiaca.
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Figura 9 — Gréfico comparativo entre os valores estimados e os valores reais para a satu-

racao de oxigénio.
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area externa, sem nenhuma iluminacgao artificial, com o individuo completamente exposto

a luz solar. Para a verificacao dos resultados foi utilizado um oximetro de dedo modelo

C101H1.

Com os resultados obtidos dos primeiros testes, foi possivel obter uma orientacao
melhorada sobre como aprimorar o algoritmo, a fim de se obter resultados mais coerentes
e um software mais robusto. Realizou-se entao a gravacao de outros trinta videos, de 10
segundos cada, entre meia-noite e duas horas da manha, onde o ambiente apresentava luzes
do comodo apagadas e janelas tampadas por cortinas. A luz dos videos era proveniente
de um anel iluminador LED, que permitia modificar a coloragao da luz entre branca,

levemente amarelada, e um tom alaranjado.
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5 Resultados e Discussao

5.1 Algoritmo Inicial

Com o algoritmo inicial apresentado no capitulo anterior foi possivel obter uma
detecgao facial satisfatéria, em que o individuo podia virar o rosto proximo a um angulo de
90°, em relacao a posi¢ao em que o rosto fica de frente para a camera, sem que a deteccao
falhasse, Figura 10. A detecgdo escolhida definia Landmarks que se mantinham mesmo
com estas inclinagoes. Assim, era possivel, através destes pontos, escolher pequenos blocos
de interesse no rosto para fazer a medicao. A figura 7, é resultado desta detecgao facial.
Existe, porém, o problema do alto custo computacional desta deteccao, resultando em um
processamento lento do video (LIMA; GUSMAQO; COSTA, 2019). O custo computacional
é relativamente alto e esta resultando em um processamento lento do video. Pode-se entao

utilizar a programacao em paralelo para se otimizar este bloco.

Figura 10 — Detecgao facial realizada em diferentes posi¢oes do rosto.

A primeira parte do projeto, pode ser considerada bem implementada, alcangando
o objetivo desejado de deteccao facial e rastreio dos pontos do rosto. A segunda parte
se refere a amplificacao de video Euleriana. Esta também apresentou resultados eficazes,
porém nao foram suficientes para se obter os resultados desejados, sendo assim, receberao
modifica¢des na segunda parte do desenvolvimento. O método foi eficaz e mostrou-se capaz
de realgar as mudancas sutis que ocorrem no rosto, promovidas pelos batimentos cardiacos.
Estas mudangas podem ser observadas na figura 11, onde o algoritmo foi aplicado sobre o
mesmo video (WU et al., 2012b) utilizado no artigo do Wu (WU et al., 2012a). Uma forma
de se aprimorar esta parte do algoritmo pode ser a adi¢ao de filtragens ou ferramentas
que fornecam a melhor faixa de frequéncia para a filtragem no tempo, uma vez que foi
observado, durante o projeto, que ao se regular as frequéncias do filtro para uma faixa
nao tao ampla e mais estreita, préoxima da frequéncia real, melhores eram os resultados.

Uma analise mais minuciosa no sinal gerado é capaz de trazer mais informacoes titeis para
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o resultado. No entanto, é preciso preocupar-se com falsos positivos, uma vez que limitar
a frequéncia de corte numa faixa pode ocultar o sinal vital detectado pelos segmentos de

video.

Figura 11 — Amplificacao de Video Euleriana

Existe, porém, uma vulnerabilidade nesta etapa: luzes artificiais adicionam ruidos
ao sinal gerado. A criagdo de um novo bloco, que lide com este fator, mostra-se promissora,
porém a mudanca no tratamento da imagem pode ser igualmente eficaz e até mesmo mais

pratica.

Por fim, para o cdlculo dos parametros desejados, obteve-se o sinal gerado a partir
da média das intensidades das cores em cada quadro. O sinal obtido é apresentado na
Figura 12, onde é possivel verificar que os sinais dos canais vermelho e azul aparentam
apresentar um grau de correlacao, o que aponta que a abordagem utilizada para o calculo
da saturacdo possa ser promissora, ou ao menos util. Aplica-se sobre estes sinais o filtro
de Kalman na expectativa de melhorar a qualidade de sinal, obtendo-se assim o sinal

apresentado na Figura 13

Figura 12 — Sinais obtidos pelas médias das intensidades de cada canal em cada quadro.

Aplicando as equagoes 4.6 e 4.7, é possivel verificar o resultado obtido na figura
14

Em seguida o algoritmo foi aplicado sobre um video desenvolvido pelo préprio autor
do presente documento e, assim, foi possivel obter os resultados apresentados na Figura 15,
no lado esquerdo da imagem. No lado direito da imagem ¢é possivel observar o resultado

mostrado pelo oximetro de pulso de dedo. Comparando os dois resultados, é possivel
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Figura 14 — Resultado obtido pela algoritmo

observar que o resultado obtido é proximo ao resultado apresentado pelo oximetro, na
saturacao, porém é erréneo na frequéncia cardiaca, apresentando uma taxa de erro muito
alta. Portanto, tornou-se necesséario ajustes e mais testes a fim de se verificar possibilidades
de solugoes e as causas do erro. Uma possibilidade considerada foi a de se alterar o método
utilizado para a estimativa do sinal vital por outros que sejam mais assertivos em suas

estimativas.
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Frequéncia Cardiaca: 53.0 bpm
Saturacéo de oxigénio: 98%

Figura 15 — Resultado obtido pela algoritmo (a esquerda) e estimacao apresentada pelo
oximetro de pulso de dedo (a direita)

5.2 Aplicacao de melhorias no Algoritmo

5.2.1 Selecdo do melhor método de calculo.

Para melhorar os resultados obtidos anteriormente, foram aplicadas as modifica-
¢oes mencionadas no capitulo anterior, além de se substituir o filtro de Kalman pela janela
de Hamming, apenas para o canal verde. Esta, por sua vez, foi aplicada através da fungao
signal.hamming da biblioteca SciPy (VIRTANEN et al., 2020b). Primeiro foram adicio-
nadas a equacao 4.9 e a equagao 4.10, como métodos para estimar a frequéncia cardiaca.
Também foi considerado como método adicional para a saturacdo o calculo utilizando
o coeficiente de correlacao de Pearson, porém sobre o sinal sem a aplicagdo do filtro de

Kalman.

Apos este acréscimo, o primeiro teste realizado considerou variar unitariamente a
amplificacao entre 1 e 10, ainda utilizando o espaco de cor YIQ. Esta faixa foi escolhida
buscando impedir a ocorréncia de pixeis com intensidades superiores a 255 apds a amplifi-
cacdo, o que resultava em pontos esbranquicados no video resultante. O teste foi aplicado
utilizando-se 6 videos de teste, sendo eles: dois em luz branca, dois em luz amarelada e
dois em luz laranja. Apds testar os 10 valores de amplificagdo em cada video calculou-se
o erro percentual médio de cada amplificacdo e comparou-se o resultado para se descobrir
quais métodos de estimacgao apresentava o melhor resultado. Conforme exibido na tabela
1 o método BPM4 e SO2 apresentaram um erro percentual médio menor que os demais

e passaram a ser os métodos selecionados para a estimacgao nesta etapa de testes.

5.2.2 Selecdo do melhor espaco de cor

O segundo teste realizado considera ainda a variacdo da amplificacdo, porém, o

erro percentual médio calculado considera apenas os pares de videos de uma luz especifica.
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Tabela 1 — Resultado obtido pelo algoritmo variando a amplificacao

Amplificagao | BPM1 | BPM2 | BPM3 | BPM4 | SO1 | SO2
Amp-1 328,97 72,9 115,27 | 11,29 | 6,74 | 1,73
Amp-2 310,63 | 74,21 109,57 22,5 6,75 | 1,55
Amp-3 286,68 | 73,04 96,13 22,5 6,75 | 1,38
Amp-4 252,85 | 76,48 78,39 22,5 5,02 | 1,55
Amp-5 226,66 | 77,55 67,82 23,59 | 3,28 | 1,73
Amp-6 205,22 | 78,85 60,78 2712 | 224 | 19
Amp-7 194,82 | 78,85 56,77 29,47 1,9 | 2,07
Amp-8 175,96 | 80,13 53,45 29,47 | 2,07 | 2,25
Amp-9 164,58 | 80,13 49,56 29,47 | 2,25 | 2,42
Amp-10 149,01 80,13 45,09 29,47 | 2,25 | 2,42
Média 22954 | 77,23 72,98 24,74 | 392 | 1,9

Calcula-se também o desvio padrao para cada caso, resultando em duas tabelas para cada
tipo de luz, sendo identificado como Luz 1 a luz branca, Luz 2 a luz amarelada e Luz 3
a luz laranja. Neste ponto, também foram realizados testes com os espacos de cor L*a*b*
e YCbCr, bem como o efeito da amplificacio quando aplicados sobre todos os canais,
sobre apenas os canais de luminancia e, por ultimo, sobre os canais de crominancia. De
inicio, os testes sao realizados individualmente, resultando em 180 testes por espaco de
cor. Desta forma, seis tabelas sdo geradas, sendo trés delas de média e trés delas de desvio

padrao.

Tabela 2 — Resultado obtido pelo algoritmo variando a amplificacao, considerando a mé-
dia do erro percentual para a Luz Branca, utilizando o espaco de cor L*a*b*.

Amplificagao | BPMlab | SOlab | BPMI1 | SOl | BPMab | SOab
Ampl 23,78 1,56 23,78 | 1,56 23,78 1,56
Amp?2 39,12 1,56 39,12 | 1,04 23,78 3,12
Amp3 39,12 1,56 39,12 | 1,56 23,78 4,17
Amp4 39,12 1,04 39,12 | 2,08 17,87 5,73
Ampb 39,12 1,56 39,12 | 2,08 17,87 6,77
Amp6 39,12 1,56 39,12 | 2,60 17,87 7,81
Amp7 39,12 2,08 39,12 | 2,60 17,87 9,90
Amp8 39,12 2,08 39,12 | 2,60 17,87 11,46
Amp9 39,12 2,08 39,12 | 2,60 17,87 13,02
Amp10 39,12 2,60 39,12 | 2,60 17,87 14,06

A partir das tabelas, procura-se, para cada luz, a amplificacdo que possua menor
erro percentual tanto para os batimentos quanto para a saturagao, dando ,de inicio, peso
maior para o erro percentual da saturacao de oxigénio. Com a selecdo de candidatos a
melhor fator de amplificacao, avalia-se também a tabela com o desvio padrao, fazendo
assim a selecao final do valor a ser adotado para cada luz, tratando cada conjunto de

canais de forma isolada.
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Tabela 3 — Resultado obtido pelo algoritmo variando a amplificagao, considerando o Des-
vio padrao do erro médio percentual para a Luz Branca, utilizando o espaco
de cor L"a"b".

Amplificacao | BPMIab | SOlab | BPMI | SOI | BPMab | SOab
Ampl 22,45 0,52 | 2245 | 0,52 | 2245 | 0,52
Amp2 712 052 | 7,12 | 1,04 | 2245 | 1,04
Amp3 7.12 052 | 7,12 | 052 | 2245 | 2,08
Amp4 7.12 1,04 | 7,12 [0,00]| 1654 | 4,69
Ampb 7.12 052 | 7,02 [0,00| 1654 | 6,77
Amp6 7.12 0,52 | 7,12 | 052 | 1654 | 7,81
Amp7 7.12 0,00 | 7,12 [052| 1654 | 8,85
Amp8 712 0,00 | 7,12 052 1654 | 9,38
Amp9 712 0,00 | 7,12 052 1654 | 9,90
Ampl0 7.12 0,52 | 7,12 | 052 1654 | 10,04

Com a selecao do melhor fator de amplificagdo para cada conjunto de canais em
cada espaco de cor, sao comparados os resultados, seguindo o mesmo principio com relacao
a média e ao desvio padrao. Assim, considerando a melhor combinacao entre menor erro
percentual e menor desvio padrao, foi selecionado o espago de cor YCbCr amplificando
os trés canais. A partir deste ponto, serdo adotadas as amplificagoes 1, para luz branca,

4, para luz amarela e 3, para a luz laranja.

Tabela 4 — Média do erro percentual.

Espago(Canal) | BPM | SO2
lab-lab 17,39 | 1,55
lab-1 17,39 | 1,55
lab-ab 17,39 | 1,04
ycber-ycber 11,29 | 1,03
ycber-y 11,29 | 1,55
ycber-cber 11,29 | 1,21
yig-yiq 11,29 | 1,73
yig-y 11,29 | 1,73
yig-iq 11,29 | 1,56

5.2.3 Selecdo do Melhor Conjunto de Pontos Faciais

Com as melhores amplificacbes configuradas e com o melhor espago de cor se-
lecionado, obteve-se uma melhora de praticamente 18% para a frequéncia cardiaca, se
comparado o erro médio percentual com o erro encontrado pelo primeiro algoritmo. Com
o objetivo de melhorar ainda mais o algoritmo, foram comparados os resultados, obtidos
utilizando todos os pontos da Figura 7, apenas os pontos da regiao da testa, pontos da
regiao das bochechas e os pontos de cada bochecha individualmente. Novamente, foram

utilizados 6 videos para cada conjunto de pontos, resultando em 24 testes realizados. A
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Tabela 5 — Desvio padrao do erro percentual.

Espago(Canal) | BPM | SO2
lab-lab 14,86 | 0,79
lab-1 14,86 | 0,79
lab-ab 14,86 | 0,85
ycber-yceber 7,40 | 0,85
ycber-y 7,40 | 0,79
ycber-cber 7,40 | 0,71
yig-yiq 7,40 | 0,48
yig-y 7,40 | 0,48
yig-iq 7,40 | 0,52

titulo de identificacao, o resultado obtido utilizando todos os pontos foi identificado como
YCbCr - G, enquanto os demais foram identificados como YCbCr - T (testa), YCbCr
- B (bochecha), YCbCr - BE (bochecha esquerda) e YCbCr - BD (bochecha direita).

Tabela 6 — Média do erro percentual considerando diferentes pontos faciais.

Teste BPM4 | SO2
YCbCr - G 11,29 | 1,03
YCbCr-T 20,12 1,38
YCbCr - B 25,86 1,73
YCbCr - BE 27,68 | 2,07

YCbCr - BD 13,50 1,38
Média - YCbCr | 19,69 1,52

Com os resultados obtidos, calculou-se novamente a média e o desvio padrao do
erro percentual de cada conjunto de pontos. O resultado encontrado indicou que o melhor
conjunto era aquele composto tanto pelos pontos da testa, quanto das bochechas, como
utilizado anteriormente. Portanto, este conjunto de pontos serd adotado para os proximos

testes.

Tabela 7 — Desvio padrao do erro percentual considerando diferentes pontos faciais.

Teste BPM4 | SO2
YCbCr - G 7,40 | 0,85
YCbCr - T 10,78 | 0,49
YCbCr - B 22,43 | 0,49
YCbCr - BE 20,79 | 0,01

YCbCr - BD 9,54 0,49
Média - YCbCr | 14,19 | 0,47

5.2.4 Aplicacdo da transformada de Wavelets Bidimensional

O 1ultimo teste, antes da aplicagao do aprendizado de maquina, consiste em substi-

tuir a piramide Gaussiana e observar os resultados obtidos. Para este fim, como men-
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cionado anteriormente, foi escolhida a transformada de Wavelets bidimensional. Esta
transformada produz quatro tipos de coeficientes: coeficientes de aproximacao, coefici-
entes de detalhes horizontais, coeficientes de detalhes verticais e coeficientes de detalhes
diagonais. Para a andlise de resultados foram utilizados os pontos faciais considerado os
pontos da testa e das bochechas. Porém, na parte de desenvolvimento do algoritmo com a
transformada em questao, foram utilizados outros seis videos, e nao os seis mencionados
anteriormente, que pertencem aos videos que seriam utilizados no treino. Isto se dé pelo
fato de que esta parte do algoritmo foi realizada antes dos testes mencionados. Outra
diferenca é que o espago de cor utilizado para a configuracao do novo modelo, trata-se do
L*a*Db.

No que se refere aos coeficientes, foram adotados trés perspectivas, tanto para a
filtragem quanto para a amplificacdo: Aplicar sobre todos os coeficientes (GG), aplicar
apenas sobre os coeficientes de aproximagao (GA) e aplicar apenas sobre os coeficientes
de detalhes (GD). O primeiro teste das wavelets, comparou a variacao dos resultados
com relagao a filtragem. Conforme exibido na Tabela 8, a melhor combinagao entre erro
percentual médio e desvio padrao, considerando simultaneamente, frequéncia cardiaca e

saturagao de oxigénio, é obtida aplicando a filtragem no tempo apenas sobre os coeficientes

de detalhes.

Tabela 8 — Erro percentual considerando diferentes filtragens.

Resultado | BPMGA | BPMGD | BPMGG | SOGA | SOGD | SOGG
Média 21,72 21,49 27,41 1,73 1,90 1,21
Desvio Padrao 10,71 10,52 7,13 1,67 0,71 1,11

Este resultado foi obtido considerando uma amplificacdo aplicada sobre todos os
coeficientes. Obtendo-se a melhor abordagem com relacao a filtragem, analisa-se, entao,
qual a melhor abordagem para a amplificacao. Desta forma, foi testado, da mesma forma
que para a filtragem, a amplificagdo para os dois tipos de coeficientes e também para
cada conjunto de coeficiente de forma isolada. Este teste, conforme mostra a Tabela 9,
evidenciou que os melhores resultados sao obtidos tanto pela amplificacao de todos os

coeficientes quanto pela amplificacdo apenas dos coeficientes de aproximacao.

Tabela 9 — Erro percentual considerando diferentes amplificagoes.

Resultado | BPMGDA | BPMGDD | BPMGDG | SOGDA | SOGDD | SOGDG
Média 21,49 24,56 21,49 1,90 6,59 1,90
Desvio Padrao 10,52 10,81 10,52 0,71 8,46 0,71

Para verificar se a igualdade entre os resultados nao havia sido apenas uma mera
coincidéncia, foram selecionados outros 6 videos e realizados novos testes considerando 12
videos, porém, comparando apenas os dois melhores resultados. Conforme a Tabela 10, o

resultado nao se tratou de uma coincidéncia, mas de um resultado valido. Desta forma,
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como os resultados foram iguais, foi escolhida a abordagem com menor custo computaci-

onal, isto é, a amplificacao aplicada somente sobre os coeficientes de aproximagao.

Tabela 10 — Erro percentual considerando amplificacoes aplicadas sobre todos os coefici-
entes e sobre apenas os coeficientes de aproximacao.

Resultado | BPMGDA | BPMGDG | SOGDA | SOGDG
Média 19,15 19,15 2,59 2,59
Desvio Padrao 9,61 9,61 2,65 2,65

Por fim, aplicou-se a variacao da amplificagdo, semelhante a realizada na piramide
Gaussiana, selecionando como os melhores fatores 1, para luz 1, 5, para luz 2 e 3 para a
luz 3. Em seguida, foram testados quatro tipos de Wavelets utilizados na transformada:
Daubechies-1,2,3 e 4. Para identificacao de cada Daubechies, foi utilizada a sigla db acom-
panhada do nimero subscrito correspondente a Wavelet em questao. Inicialmente, para
os testes anteriores, foram utilizadas apenas as db_ 1. Com o fim dos testes, foi verificado
que os melhores resultados eram obtidos utilizando a db__2 e db__4. Assim, o critério
utilizado foi a selecao do método que apresentou menor custo computacional, isto é, a
db_ 4.

Tabela 11 — Erro percentual considerando diferentes tipos de wavelets.

Resultado | BPM-M | BPM-DP | SO-M | SO-DP
db 1 17,66 9,20 1,73 0,78
db 2 15,94 10,99 1,73 1,15
db 3 21,49 10,52 1,56 1,00
db 4 15,94 10,99 1,73 1,15

Com o modelo de EVM com as Wavelets configurado, o pentultimo teste aplicado
consiste em revisar os fatores de amplificagao, utilizando o espago de cor YCbCR e os
seis videos do treino, que estavam sendo utilizados nos testes para a piramide Gaussiana.
Novamente, entdo, variou-se a amplificacdo de 1 até 10 e, com base nos resultados, foram
selecionadas as melhores amplificacoes para a transformada de Wavelets, sendo elas 0, 25
para a luz branca, 5 para a luz amarelada e 3 para a luz laranja. Vale destacar que para
luz branca, nao foi detectada melhora na faixa de 1 a 10. Portanto, foram testados os
valores reduzindo a amplificagdo em 0, 25 partindo do valor inicial 1. Ao aplicar um fator
de 0,25 o algoritmo apresentou resultados melhores. Porém, para a luz amarelada, apesar
da amplificacdo ter melhorado a partir do fator 2, nao foram encontrados resultados
melhores, mesmo aumentando o fator até 50. Para isso, optou-se pelo valor médio 5, da

faixa de 1 a 10 citada anteriormente, para nao manter as amplificagoes tao baixas.

Com a transformada configurada, comparou-se o resultado obtido pela transfor-
mada de Wavelets e pela piramide Gaussiana. O resultado, exibido na Tabela 13, con-

sidera a seguinte logica de identificacao: O prefixo BPM refere-se a frequéncia cardiaca
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Tabela 12 — Erro percentual considerando a variagao da amplificacdo para a luz 3, La-

ranja.
Resultado | BPMMéd | BPMDP | SOMéd | SODP
Amp 1 9,52 6,95 2,07 0,01
Amp 2 9,52 6,95 2,07 0,01
Amp 3 9,52 6,95 2,07 0,01
Amp 4 23,62 7.15 2,07 0,01
Amp_5 27,15 3,62 2,07 0,01
Amp 6 27,15 3,62 2,07 0,01
Amp 7 2715 3,62 2,07 0,01
Amp 8 2715 3,62 2,07 0,01
Amp 9 2715 3,62 2,07 0,01
Amp 10 2715 3,62 2,07 0,01

e o prefixo SO refere-se a saturacao de oxigénio. Estes sao sucedidos pela letra W, para
as transformadas de Wavelets, ou G, para a Piramide Gaussiana. Apesar da saturagao
possuir resultados melhores utilizando-se a piramide Gaussiana, as Wavelets apresenta-
ram resultados consideravelmente melhores para a frequéncia cardiaca, portanto serao
adotadas como método final, uma vez que é possivel compensar o erro da saturagao com

o aprendizado de maquina planejado.

Tabela 13 — Erro percentual considerando a aplicacao do EVM com as pirdmides Gaus-
sianas e com a transformada de Wavelets.

Resultado BPMG | BPMW | SOG | SOW
Média 11,29 7,81 1,03 1,90
Desvio Padrao | 7,40 5,00 | 0,85 | 0,38

5.2.5 Aplicacdo do aprendizado de maquina.

Com a configuracao do processamento de imagem ajustado, a préxima etapa seria
a realizacao do treino do algoritmo para se implementar o aprendizado de maquina, com
o objetivo de se criar um fator de corre¢do que ajuste o resultado obtido para valores mais
proximos do real. Para isso, foram gravados doze videos testes, os quais, seis eram filmados
com O usuario em repouso e os outros seis, depois de um curto periodo de atividade
fisica de alta intensidade, com o objetivo de estimular a frequéncia cardiaca. Com o
término das filmagens, identificou-se que a faixa escolhida para a filtragem, 0,833Hz a
2H z, nao englobaria as altas frequéncia obtidas. Optou-se entdao por ampliar a faixa para
3Hz, a mesma utilizada no artigo (KOLOSOV et al., 2023). Foram realizados quatro
treinamentos a partir de trinta videos, disponivel em: (TRINDADE, 2024), gravados com
o usuario em repouso, sendo destes trinta, dez para cada tipo de luz. Os trés primeiros
treinos eram dedicados, respectivamente, para cada tipo de luz, sendo o primeiro treino

para luz branca, o segundo para luz amarela e o terceiro para a luz laranja, sendo cada
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um deles alimentados com dez videos. Para cada um, quatro modelos foram utilizados,
como mencionados anteriormente. O quarto treino foi realizado com os trinta videos e
também possui quatro modelos. Apods a realizacdo do treinamento, os quatro modelos
eram testados com os doze videos e calculava-se entdo o erro percentual médio e o desvio
padrao deste erro. Vale ressaltar que os doze videos em questao, 345 quadros, nao fazem
parte do conjunto de trinta videos do treino, 781 quadros. Selecionava-se entao um limiar
para o erro médio, este limiar, para as frequéncias cardiacas, foi selecionado iniciando-o
como 20% e reduzindo unitariamente a cada teste, até nao ser encontrado nenhum modelo
com erros abaixo do limiar. Com o conjunto de modelos selecionados, procurava-se o
modelo com menor desvio padrao. O mesmo procedimento foi adotado para a saturacao

de oxigénio, sendo o limiar inicial selecionado 0, 5%, reduzindo em 0, 1% a cada teste.

Na etapa de treinamento, utilizou-se também o calculo da taxa R citado por Rosa
et al. (ROSA; BETINI, 2020) para o calculo da saturacao de oxigénio, além do método
utilizado anteriormente. Com estas configuracoes, o resultado encontrado é apresentado
na Tabela 14, onde é possivel observar que o treinamento que apresentou melhor resultado

foi aquele que utilizou os trinta videos, apresentando menor erros para as trés luzes usadas.

Na Tabela 14, as siglas apresentam o seguinte significado:

e M1 - Regressao Linear

e M2 - Regressao Polinomial de grau 2
e M3 - Regressao Polinomial de grau 3
« M4 - Arvore de decisoes

e S1 - Saturacao calculada pelo coeficiente de correlacao de Pearson utilizando os

sinais azul e vermelho, apds a aplicacao do filtro de Kalman.

e 52 - Saturagao calculada a partir da taxa R mencionada por Rosa et al. (ROSA;
BETINI, 2020)

Tabela 14 — Erro médio percentual encontrado ao ser aplicado os quatro tipos de treino.

Treino Média (BPM/Sat) | Desvio Padrao (BPM/Sat) | Modelo-BPM | Modelo-Sat. | Met.-Sat
Treino - Luz 1 6% / 0,4% 2/0,1 M4 M2 S1
Treino - Luz 2 15,6% / 0,5% 9,8 /0,1 M2 M3 S2
Treino - Luz 3 19.6% / 0,3% 112 /04 M4 M4 ST
Treino - Geral 6,6% / 0,4% 4,9 /0,4 M4 M4 S1

Em seguida, adicionou-se seis videos, com os batimentos cardiacos acelerados, ao
treinamento e realizou-se outro treino considerando os trinta e seis videos, 958 quadros,
e os quatro modelos. Com isto, o resultado obtido ¢ apresentado na Tabela 15, onde é

possivel observar uma melhora nos resultados.
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Tabela 15 — Erro médio percentual encontrado ao ser aplicado o treino geral com os trinta
e seis videos.

Treino Média (BPM/Sat) | Desvio Padrao (BPM/Sat) | Modelo-BPM | Modelo-Sat. | Met.-Sat
Treino - Geral 3,9% / 0,3% 56 /0,3 M4 M4 S2

Aplicando o algoritmo no video da Figura 15, encontra-se uma melhora significa-
tiva, apresentando um erro de apenas 4 BPM. Um erro bem menor do que o observado

anteriormente, conforme exibido na Figura 16.

Frequéncia Cardiaca: 79.0 bpm
Saturacao de oxigénio: 97%

Figura 16 — Resultado obtido pela novo algoritmo proposto

Os novos resultados parecem promissores, considerando o mesmo usudrio, con-
seguindo bons resultados para diferentes tipos de iluminacao e para diferentes tipos de
faixas de frequéncia. Possivelmente, aumentar o niimero de videos para o treinamento,
acrescentar mais casos de frequéncia, abaixo e acima do normal, e aumentar o ntmero
de usuarios tornaria o algoritmo muito mais robusto e resistente a variacdes. No geral,
o programa funciona bem para a faixa normal do usuério, tanto sem o aprendizado de
maquina, quanto com o mesmo, apresentando maiores oscilagbes apenas nas frequéncia
muito altas e muito baixas, o que é reduzido pelo treinamento. Como pode ser observado

na Figura 17.

5.2.6 Testando o efeito do resultado para diferentes taxas de quadro por
segundo.
Apo6s a conclusao do algoritmo e a obtencao dos resultados, foram selecionados dois

videos, o video "face.mp4"(WU et al., 2012b) e um novo video gravado ao meio dia dentro

de uma residéncia com a luz acesa. Variou-se a taxa de quadros destes videos de 30 fps até
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Frequéncia Cardiaca: 111.0 bpm
Saturacdo de oxigénio: 96%

Figura 17 — Resultado obtido pela novo algoritmo proposto

10 fps, sempre reduzindo em 5 fps, obtendo-se outros oito videos, quatro para cada video
original. Com isso, foi possivel verificar a robustez do programa proposto para videos com
diferentes taxas de transmissao. Observou-se, porém, como o treinamento foi aplicado
somente sobre videos do usuario, que o aprendizado de maquina forcava uma correcao
errbnea para baixas frequéncias, uma vez que nos videos do dataset nunca ocorreram
frequéncias nessa faixa. Por esta razao, foi desativado o médulo de correcao para o video
"face.mp4". Com isto, o resultado encontrado é apresentado na Tabela 16, onde é possivel
ver que o resultado se manteve estavel e proximo ao real para diferentes taxas, o que
possibilita nao s6 a reducao de taxas para um processamento mais rapido, mas também
uma resisténcia maior a videos com taxas de quadro menores. No entanto, considerando
os resultados obtidos por Lima et al. em seu artigo(LIMA; GUSMAQO; COSTA, 2019),
recomenda-se, para andlise de frequéncias cardiacas médias e instantaneas, limitar a 15

fps a taxa de quadros minima.
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Tabela 16 — Resultado obtido com a variagao da taxa de quadros por segundo

Video 10 FPS | 15 FPS | 20 FPS | 25 FPS | 30 FPS | Valor Real
Video proprio(BPM) | 79 79 79 79 79 75
Video préprio(SO2) 96% 97% 97% 96% 96% 97%
Video préprio(BPM) 53 54 54 54 54 53

5.2.7 Testes de Validacao

Para a validacao do algoritmo, optou-se por realizar o calculo do F1 score, que
permite uma avaliagdo simultdnea das métricas de precisao e recall através da média
harmonica dos dois valores (PEDREGOSA et al., 2011). Para isto, é necessario ter, antes,

o calculo das duas métricas.

A precisao ird indicar o grau de confianca de um modelo, isto é, o quanto ele
acerta na sua classificacdo de um caso como positivo em relagdo a quantos ele previu

como positivo. A equacao utilizada para o calculo de precisao é dado pela Equacao 5.1.

VP

Pr=——"
"TVPIFP

(5.1)

O recall indica quantas classificagoes positivas o modelo acertou em relacao a todos
os reais positivos, ou seja, de todos os casos positivos, quantos ele teria acertado. Esta

métrica também é chamada de taxa de deteccao e pode ser calculada pela Equacao 5.2.

VP
= 2
Re= o rrn (5:2)
Com os dois valores encontrados, o FI score pode ser estimado com a Equacao
5.3.

Pr- Rc
Fleore =2+ 5——- 5.3
Pr + Rc (5:3)

No entanto, antes da realizagao destes calculos, é necesséario estabelecer o conceito
de verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e falso ne-
gativo (FN) no contexto do trabalho em questdao. Na realidade do projeto abordado, a

classificagao tera o seguinte significado:

» Verdadeiro Positivo(VP): Valores dentro da faixa de erro do oximetro que sejam

maiores ou igual ao valor apresentado pelo oximetro.

« Verdadeiro Negativo(VN): Valores dentro da faixa de erro do oximetro que sejam

menores do que o valor apresentado pelo oximetro.

 Falso Positivo(FP): Valores fora da faixa de erro do oximetro que sejam maiores

que o valor apresentado pelo oximetro.
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 Falso Negativo(FN): Valores fora da faixa de erro do oximetro que sejam menores

do que o valor apresentado pelo oximetro.

Para que estes critérios possam ser considerados, é necessario ter a precisao do
oximetro, no entanto, o documento fisico do dispositivo foi descartado em 2021, e nao
foi encontrado uma versao digital do modelo referente. Para resolver este impasse, foi
adotado como referéncia os valores mencionados no manual do oximetro Premium da
DellaMED (HOSPITALAR, 2017) que apontam para uma acuricia de +2% para a
saturacao de oxigénio, de 2 BPM, para frequéncias cardiacas entre 30 e 99 BPM, e +2%
para frequéncias entre 100 e 250 BPM. Estes valores sao coerentes com os mencionados
no artigo de Rosa et al. (ROSA; BETINI, 2020).

Com a referéncia definida, o algoritmo foi testado em 31 videos, ndo pertencentes
ao treinamento, que haviam sido gravados, em parte, em excesso, durante a gravagao do
treino e do teste. O conjunto de gravagoes contém videos em iluminacao artificial branca,
amarela, laranja e também com a iluminacao do ambiente. Aproveitando este conjunto de
videos, conjunto geral, foi calculado as mesmas métricas considerando apenas os videos
com luz branca, conjunto com luz branca, amarela, conjunto com luz amarela, e laranja,

conjunto com luz laranja, separadamente.

Tabela 17 — Resultado do F1 score para os diferentes conjuntos de video.

Conjunto de video Flscore(BPM) | Flgcore(sat.)
Conjunto geral 0,71 1,0
Conjunto com luz branca 0,72 1,0
Conjunto com luz amarela 0,44 1,0
Conjunto com luz laranja 0,94 1,0

E possivel observar que, tanto para o conjunto geral, quanto para o conjunto com
luz branca e laranja, o F'I score para a frequéncia cardiaca foi alta, sendo maior para a luz
laranja, indicando que o treinamento foi realizado com qualidade, tendo bons resultados.
No entanto, para luz amarela, o algoritmo proposto apresentou uma limitacao maior, se

tornando nao recomendado para este tipo de iluminagao.

Por outro lado, a saturagao de oxigénio teve score maximo para todos os casos.
Isto se da pela limitacao de dados fornecidos para o modelo, uma vez que o usuario em
questao nao conseguiu afetar sua saturacao para obter valores fora da faixa entre 96% e
97%. Mesmo segurando a respiragao até sentir desconforto, ndo eram detectadas varia-
¢Oes na sua saturacao fora desta faixa. Portanto, apesar de parecerem 6timos resultados,
podem apontar para uma limitagao, sendo erroneo para baixas saturagoes. Mesmo assim,
o resultado indica que dentro destes limites, a saturagao estimada tende a ter resultados

validos.
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Foi avaliado, também, a similaridade entre o conjunto de valores estimados e o
conjunto de valores reais, por meio do Indice de Jaccard, que pode ser calculado pela
equacao 5.4. No entanto, no contexto em questao, considerando os verdadeiros positivos e
negativos, bem como os falsos negativos e positivos e seus significados, o indice pode ser

calculado conforme exibido na equagao 5.5

AN B
JoU =" — 4
U= 1a0B (54)
VP
IoU = .
U= VP rFN+FP (5:5)

Aplicando estas equacoes nos testes realizados com os trinta e um videos, men-
cionados anteriormente, e considerando os conjuntos de videos usados no teste anterior,

obteve-se os resultados apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — Resultado do IoU para os diferentes conjuntos de video.

Conjunto de video IoU(BPM) | IoU(sat.)
Conjunto geral 0,55 1,00
Conjunto com luz branca 0,57 1,00
Conjunto com luz amarela 0,29 1,00
Conjunto com luz laranja 0,89 1,00

O resultado indica, novamente, uma similaridade perfeita para a saturagao provo-
cada pela baixa variacdo dos dados. Porém, indica um comportamento coerente para a

faixa de 96% até 97%.

Por outro lado, considerando a frequéncia cardiaca, os resultados sao positivos
para todos os conjuntos, exceto para os videos com luz amarela, refor¢cando a sensibilidade
do algoritmo a esta condi¢ao. No entanto, nas demais situacoes, a similaridade é boa e
promissora, porém ainda baixa, para o conjunto geral e com luz branca. O que indica
que, para estes casos, ainda cabem melhorias possiveis. Porém o trabalho apresenta mais

acertos que erros.
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6 CONCLUSAO

Diante da experiéncia vivenciada pelo mundo em 2020 com a pandemia provocada
pelo virus SARS-CoV-2, potencialmente grave e de elevada taxa de transmissibilidade,
ficou evidente a necessidade da realizagao de certas tarefas de forma remotas, incluindo
o atendimento a pacientes, que por vezes ficaram afastados de suas rotinas de acom-
panhamento pelo risco de infec¢ao. Somada a isso, existe contemporaneamente a busca
por métodos nao-invasivos e de maior conforto ao usuario, o que possibilita uma analise

continua e prolongada do individuo avaliado.

Dentro deste cenario, o trabalho em questao apresentou uma proposta que permite
aferir a frequéncia cardiaca e a saturacao de oxigénio sem a necessidade de nenhum tipo
de contato com o corpo, utilizando apenas segmentos de video. O algoritmo em questao
foi capaz de realizar a deteccao facial, para extrair os pontos da regiao de interesse com
eficiéncia, além de realizar com sucesso o processo de magnificacao de video Euleriana,
sugerido por Wu et al.(WU et al., 2012a), substituindo apenas a pirdmide Gaussiana pela
transformada de Wavelets, o que trouxe melhorias significativas no resultado obtido. A
transformada de Wavelets mostrou-se bastante promissora por permitir uma anélise mais

detalhada e precisa das variagoes nos quadros.

Por fim, com a imagem tradada, realizou-se a filtragem do sinal no tempo e obteve
informagoes sobre a frequéncia cardiaca, através do canal verde, e sobre a saturacao
de oxigénio, por meio dos canais azul e vermelho. Como o sinal se encontrava ruidoso,
foi necessario aplicar o filtro de Kalman sobre o sinal dos canais vermelho e azul, e a
janela de hamming sobre o canal verde para melhorar os resultados. Com o sinal filtrado,
aplicou-se a FFT sobre o canal verde para se obter a frequéncia cardiaca, conseguindo
resultados préximos, falhando apenas em alguns casos, onde o erro apresentava um valor
percentual maior. No caso da saturacao de oxigénio, o coeficiente de correlagado de Pearson
foi bastante eficiente, porém acabou apresentando resultados piores que os obtidos pela
taxa R, utilizada por Rosa et al.(ROSA; BETINI, 2020), quando o treinamento foi aplicado

utilizando os trita e seis videos.

O aprendizado de maquina, por sua vez, trouxe resultados promissores, porém li-
mitados ao usuario. Um acréscimo de videos e individuos analisados pode resultar num
aperfeicoamento ainda mais eficiente, reduzindo o risco da nao deteccao de alguma arrit-
mia. No entanto, dada as condig¢oes de andalise e a comparac¢ao com o oximetro, a taxa de
erro médio percentual de 3,9% para os batimentos cardiacos e 0,3% para a saturagao de

oxigénio apontam para 6timos resultados, atendendo aos objetivos do trabalho.

O teste de validagdo ainda mostrou um F'1 score alto para os conjuntos com todos
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os videos, com luz branca e com luz laranja, sendo este ultimo o com resultados mais
promissores e precisos, o que indica uma confianca alta para o algoritmo nesta condicao.
Porém, nestas condicoes, o trabalho se apresentou similar ao oximetro apenas para a
luz laranja, o que indica que a luz branca pode apresentar maiores erros de medicoes.
Um nimero maior de videos aplicados no processo de treinamento, com uma variagdo da
frequéncia cardiaca maior, podera aprimorar os resultados obtidos, mas, o software voltado
para a camera do celular, acrescenta ruidos a imagem ao tentar ajustar a qualidade do
video de forma autonoma. O uso de cameras que nao tenha esse processamento automéatico

possibilitaria uma analise mais préxima da encontrada pela referéncia.

No caso da luz amarela, os resultados foram bem abaixo do esperado, tendo uma
oscilagao maior nos resultados. Boa parte desta dificuldade pode se dar pelo préprio algo-
ritmo da camera, mas seria necessario uma analise mais profunda, embora o acréscimo de
robustez no treino pudesse otimizar os resultados também. Outras op¢oes vidveis seriam
considerar um treino especifico para a luz amarela, utilizando este modelo para estas con-
digbes, selecao de outros tipos de filtro, adicao de mdédulos de normalizacao da iluminagao,

ou ainda adi¢ao de médulos adicionais de estabilizagao da imagem.

Ja para a saturacdao, o resultado se mostrou confidvel para a faixa de 96% até 97%.
Seria necessario uma amostra maior de usuarios para verificar a eficiéncia do projeto, uma
vez que a faixa estava limitada ao usudrio que apresentou uma variagdo muito baixa na
saturagao. Porém, considerando os recursos disponiveis, o algoritmo se mostrou bastante
promissor e superou as expectativas, porém ainda provoca receios em virtude da faixa

restrita.

O algoritmo também apresentou uma robustez elevada considerando uma vari-
acao de quadros por segundo, possibilitando mais uma otimizacdo. O erro, manteve-se
constante e baixo entre a faixa de 30 até 10 fps, chegando a reduzir a 15 fps para a satu-
racao de oxigénio. O tempo de execugao reduz significativamente, mantendo a qualidade
do resultado, a taxas menores de transmissao, o que possibilita o acréscimo de mais um

modulo, caso haja a necessidade.

Apesar dos resultados positivos quanto as medigoes, o algoritmo permanece com
um custo computacional alto e limitado a variagoes de iluminagao intensa durante o video,
isto é, alternancias bruscas entre claro, alta iluminacao, e escura, baixa ou nenhuma
iluminagao. Quanto ao custo computacional, formas de se aprimorar o algoritmo seria
a otimizagao do codigo compilado em Python, uso de bibliotecas otimizadas ou ainda

mudanca de linguagem.

Assim, o trabalho atende aos objetivos desejados, sendo possivel ainda trazer me-
lhorias por meios de modificagoes de hardware, para a otimizagao do tempo de execucao,
acréscimos de videos ao dataset e uso de cameras nao sujeitas a otimizagoes automati-

cas. Outra melhoria possivel de ser aplicar é utilizar técnicas de analise de componentes
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independentes (ICA) para separar o ruido do sinal cardiaco do canal verde, ou ainda,
como moédulo complementar da filtragem temporal aplicado sobre os quadros do video,
buscando separa as informacoes relevantes de ruidos, trazendo assim resultados com erros
bem menores (HYVARINEN; OJA, 2000).
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