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Abstrakt

Prace se vénuje méreni tepové frekvence pomoci bézné kamery. Proces métreni
je rozdélen do tii hlavnich ¢asti: detekce obliceje, segmentace kiize a vypocet
tepové frekvence. Detekce oblic¢eje vyuziva single shot detector neuronové siteé.
Segmentace kuze muze probihat bud tradi¢nimi prahovacimi metodami, nebo
pomoci neuronové sité pro tvorbu masky obliceje. Vypocet tepové frekvence
je zalozen na odhadu signalu srde¢niho systolického objemu z jemnych zmén v
odstinu pokozky, nasledovany Fourierovou transformaci k urceni poctu tderu
srdce za minutu. V ramci price je navrzen snimaci systém a vytvorena kon-
figurovatelnd aplikace. Vysledna presnost pii méreni klidové tepové frekvence
(50-80 BPM) dosahuje srovnatelnych vysledk s referenénimi zafizenimi s chy-
bou méfeni 5 %. Pfi méfeni vyssich tepovych frekvenci (80-200 BPM) je chyba
méreni 10 %.

Klicova slova pocitacové vidéni, tepova frekvence, bezkontaktni méfeni, fo-
topletysmografie, zpracovani signalu, detekce obliceje, segmentace kuze, mo-
dulérni aplikace, Python
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Abstract

The thesis deals with the measurement of heart rate using a conventional
camera. The measurement process is divided into three main parts: face de-
tection, skin segmentation and heart rate calculation. Face detection uses a
single shot detector neural networks. Skin segmentation can be done either
by traditional thresholding methods or by using a neural network to create
a face mesh. Heart rate calculation is based on estimating the blood volume
pulse from subtle changes in skin tone, followed by Fourier transform to deter-
mine the number of heart beats per minute. A camera system is designed and
a configurable application is developed. The resulting accuracy in measuring
resting heart rate (50-80 BPM) is comparable to reference devices with a mea-
surement error of 5 %. At higher heart rates (80-200 BPM) the measurement
error is 10 %.

Keywords computer vision, heart rate, contactless measurement, photo-
plethysmography, signal processing, face detection, skin segmentation, modu-
lar application, Python
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Uvod

Srdecni tep je jedna ze zdkladnich vlastnosti lidského téla. Srdce ¢erpa krev po
celém téle a rozvazi tim dilezité ziviny a kyslik na vSechna dilezitd mista. Uz
v minulosti méreni tepu vyuzivali doktori, ¢i 1écitelé, prinejmensim k urceni
smrti. Lidé ho vnimaji pii strachu nebo vyssi fyzické zatézi.

V dnesni dobé je méfeni tepu vyuzivano denné. Ze zdravotnictvi se roz-
sirilo 1 do odvétvi sportu, kde se vyuziva sportovnich hodinek nebo hrudnich
péasu k méreni tepové frekvence v redlném case. VSechny dnes bézné rozsirené
technologie maji spole¢né to, ze jsou kontaktni; vyzaduji kontakt s mérenym
clovékem, aby fungovaly.

Prace se zabyva bezkontaktnim mérenim tepové frekvence pomoci bézné
kamery (zkracené ) V situacich, ve kterych nelze pouzit kontaktni tech-
nologie, nebo jejich pouziti zptsobuje diskomfort, je mozné vyuzit béznou
kameru, kterd nabizi bézné dostupnou nekontaktni alternativu.

Pripady uziti mohou byt v oblastech monitorovani novorozenct, obéti téz-
kych popélenin, nebo morbidné obéznich lidi. Dalsi vyuziti mtze byt pti spor-
tovnich zatézovych testech, nebo na propagacnich akcich fakulty.






KAPITOLA ].

Reserse

V zavislosti na fyzické kondici a aktivité se srdec¢ni tep muze pohybovat v roz-
mezi 40 az 210 ddert za minutu (zkracené ) [l]. Existuji rizné technologie
na jeho méreni.

1.1 Klasické zpusoby zisku tepové frekvence

Zakladni zptsob, jak nékomu zmérit tepovou frekvenci je prilozit prsty na
jednu z tepen (obrazek [1.1)) a pocitat, kolik je citit idert srdce za casovy usek.
Tento zpusob se vyuziva zejména pii lékarském fyziologickém vysSetfeni [2].
Jeho presnost se odviji od schopnosti méritele.

Obréazek 1.1: Umisténi tepen, ze ktrych se ruéné méri puls [H], ZN4zornéno
cervené (zéklad obrazku prevzat z [])



1. RESERSE

vvvvv

niho tlaku (tonometru), které zaroven méri tepovou frekvenci pomoci osci-
lometrie [@, E], nebo pulznich oxymetrl, které spolu s krevni saturaci meéri
pulz pomoci fotopletysmografie [6]. Manudly k tanometrim uvadéji chybu mé-
feni +5 % [[7, 8], zatim co manudly k oxymetrum uvadéji chybu méreni +£2 % [0,

, 10]. Pro monitorovani srdce ze zavaznéjsich davodu se vyuziva 1],
které dava presné vysledky.

Obrazek 1.2: Tonometr

Oproti tomu, v oblasti sportu se pouzivaji chytré hodinky, které méri

srdeéni tep pomoci fotopletysmografie [12] a hrudni pésy, které pracuji na
zékladé dvoubodového EKG [13]. Chyba méfeni nejnovéjsich modeli obou

technologii se pohybuje okolo 5 %, nicméné neexistuje jednotny protokol pro
testovani [[14].

1.2 Vypocet tepové frekvence pomoci bézné
kamery

Jednim z modernich zpusobu je pfimé vyuziti neuronové sité na vstupni vi-
deo [@, @], nicméné ostatni metody funguji na principu fotopletysmografie, s
tim, Ze na vstupu vypocetni metody je video, ze kterého je potfeba segmento-
vat pouzitelné casti kiize a az poté stanovit odhad . Metodice se zkracené
fika RPPd.

Oblasti zdjmu segmentace byva celo [@, @, @], cely oblicej [@, @, @,

, @], nebo popripadé jind mista, jako ruka, nebo noha [17].

Na zvoleném misté jsou pozorovany lehké zmény odstinu kuze zptisobené
pohybem krve, kterda je po téle pumpovana srdcem v pulzech. V okamziku
ztmavnuti ktize, které je video prijimac¢ schopny zachytit.

Zachycenim zmén odstini v c¢ase se ziskd periodicky signdl, ktery slouzi
jako odhad systolického objemu (zkracené ﬁ) [@] Z jeho periody se né-
sledné urci vysledna tepova frekvence.
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1.2. Vypocet tepové frekvence pomoci bézné kamery

Aktudlni limitace RPPG spocivaji v tom, ze se méreny ¢lovek nesmi hybat
a musi byt dobte osvétlen. Jakykoliv pohyb vnese sSum do méreného signalu.
To se miize projevit napriklad pri zvysené fyzické aktivité, kdy se krom tepové
frekvence zvysi i dechova frekvence. Zaroven mohou byt horsi vysledky u lidi
tmavé pleti, jelikoz tmava plet odrazi méné svétla.

amplituda

éas

Obrazek 1.3: Ukdzka BVP signalu (obrazek vytvoren z COHFACE dat [@])






KAPITOLA 2

Teoreticky zaklad

Kapitola poskytuje zakladni definice a vzorce, které jsou pouzivany v nésle-
dujicich ¢astech prace.
2.1 Vyuzivané metriky

P1i hodnoceni tc¢innosti navrzenych metod a algoritmi jsou vyuzivany nésle-
dujici metriky:

Stredni kvadraticka chyba () Vyjadiuje miru primérné odchylky
mezi predikcemi a skute¢nymi hodnotami.

RMSE = J En: (Xi- X2 (2.1)

=1 n

Smérodatna odchylka () Udava, nakolik se od sebe navzijem typicky

lisi jednotlivé pripady v souboru zkoumanych hodnot.

n t=1

1 &~ 1 & —~
o= ,|— X;—p? kde p=->» X; 2.2
J S ) 33 (2.2

Skutecné pozitivni vysledek (TP) Oznaceni vysledku testu, ktery spravné
identifikoval pozitivni pfipad. (Pozitivni vysledek je skuteéné pozitivni.)

Falesné pozitivni vysledek (FP) Oznaceni vysledku testu, ktery nespravné
identifikoval negativni ptipad. (Pozitivni vysledek by mél byt negativni.)

Falesné negativni vysledek (FN) Oznaceni vysledku testu, ktery nespravné
identifikoval pozitivni pripad. (Negativni vysledek by mél byt pozitivni.)



2. TEORETICKY ZAKLAD

Citlivost (@) Vyjadiuje pravdépodobnost pozitivniho vysledku testu za
predpokladu, Ze je jedinec skuteéné pozitivni.

TP

—_— 2.
TP + FN (23)

Pozitivni prediktivni hodnota (@) Vyjadfuje pravdépodobnost pozi-
tivniho vysledku testu za predpokladu, zZe je vysledek testu pozitivni.

TP

P —— 24
TP + FP (24)

Pomér pruniku a sjednoceni (@) Metrika vyjadiujici miru prekryvu
mezi dvéma mnozinami (maskami).

Plocha pruniku A a B
Plocha sjednoceni A a B

(2.5)

2.2 Zpracovani signalu

Klicov§m prvkem vipocetniho systému je odhad je z RGB signalu.
Obecny signdl muzeme definovat jako funkei f(t), kde ¢ znaci ¢as a f(¢t) vy-
jadfuje hodnotu signalu v daném casovém okamziku. RGB signdl je nasledné
specifickym typem signalu, jehoz hodnotami jsou pixely.

Metodika zpracovani signdlu vychézi z knihy [26], kde jsou detailné po-
psany matematické metody a postupy vyuzivané pri analyze signalu.

2.2.1 Interpolace

Interpolace je matematickd metoda, kterd slouzi k odhadu hodnot signédlu
mezi existujicimi vzorky. Jejim cilem je poskytnout presnéjsi predikce hodnot
signalu v casech, které nejsou primo vzorkovany. V rdmci prace se vyuziva
linearni interpolace, ukazka je na obrazku R.3.

Pokud jsou znamy vzorky signdlu v ¢asech n =0,1,2,..., N — 1, mizeme
aproximovat vzorek f(t) mezi dvéma sousednimi vzorky f(ni) a f(n2) jako

f(n2) — f(n)

F(B) = flm) + (6= m) - S (2.

2.2.2 Hammingovo okénko

Hammingovo okénko je jednim z typt vahovacich oken pouzivanych v digital-
nim zpracovani signali. Toto okénko slouzi k postupnému snizeni amplitudy
signdlu na okrajich vzorktd, coz pomaha minimalizovat artefakty zptisobené
tzv. "anikem spektra”pri Fourierové transformaci omezenych casovych sig-
nalta. Je definovano jako:



2.2. Zpracovani signalu

2
w(n) = 0.54 — 0.46 - cos <N7r_"1) n=012...,N-1 (27

Kde w(n) predstavuje hodnotu Hammingova okénka v diskrétnim case n
a N je délka diskrétniho signalu. Graficka ilustrace Hammingova okénka je na
obrazku R.2.

1.0

0.51

0.01

—0.51

_1.0<

0 5 10 15 20 25 30 35

Obréazek 2.1: Ukazka interpolace. Modfe jsou ptvodni vzorky signalu, Cervené
jsou interpolované hodnoty

2.2.3 Fourierova transformace

Fourierova transformace je matematickd metoda, kterda prevadi signal z ca-
sové domény do frekvenéni domény. Tato transformace umoznuje reprezento-
vat ptivodni signal jako linedrni kombinaci sinusovych a kosinusovych funkci s
riznymi frekvencemi. Jejim hlavnim cilem je odhalit frekvenéni slozky a jejich
amplitudy obsazené v plivodnim signalu.

Pro zpracovani digitdlniho signélu je vyuzivana diskrétni Fourierova trans-
formace.

N-1
X(k)y=>" f(n)-e¥™k/N | =0,1,2,...,N -1 (2.8)
n=0

Kde X (k) je vystupni komplexni spektrum na frekvenci k, f(n) je hodnota
vstupniho signalu v diskrétnim case n, N je délka diskrétniho signalu, a j je
imaginarni jednotka.

2.2.4 Odecteni stejnojmenné slozky

Odecteni stejnosmérné slozky je proces, pii kterém se ze vstupniho signalu
odecita jeho stredni hodnota. Tato operace slouzi k centrovani signdlu kolem
nulové hodnoty a eliminaci pripadnych posunt v trovni signélu.



2. TEORETICKY ZAKLAD

1.0+
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Obrazek 2.2: Ukazka aplikovani Hammingova okénka. Modre je puvodni sig-
nal, cervené je signdl s aplikovanym Hammingovym okénkem
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Obrézek 2.3: Ukédzka Fourierovy transformace. Modfe je funkce 1sin(lz) +
0.25sin(3z) + 1.5sin(10z). Cervené je jeji komplexni spektrum
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KAPITOLA 3

Analyza

Kapitola poskytuje popis snimaci sestavy a vypocetniho systému, predstavuje
seznam pouzitych datasetl pro provedeni experimentil, a je v ni provedena
analyza jednotlivych komponent, ze kterych je slozen vypocetni systém.

3.1 Snimaci soustava a vypocetni systém

Vysledny systém pro méteni tepové frekvence z kamery je tvoren dvéma hlav-
nimi ¢astmi: snimacim systémem a vypocetnim systémem.

Snimaci systém se skldda z jedné kamery, kterd snimé oblicej uzivatele
zepredu. Uzivatel musi mit v zdbéru minimalné cely oblicej. Jako osvétleni
postacuje prirozené svétlo nebo osvétleni mistnosti. Kamera musi zvladat 3
barevné slozky, dosahovat alespon 15 fps s rozlisenim v rozsahu 480p az 1080p.

Zdroj svétla

oF

Uzivatel

Kamera P
m @

Obrézek 3.1: Konfigurace kamery
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3. ANALVZA

Vypocetni systém se skladé z t¥1 komponent: detekce oblic¢eje, vybér kize a
vypocet pulzu. Jejich podrobny rozbor bude proveden pozdéji v této kapitole.
Systém musi zpracovavat data v realném case s minimalni vzorkovaci frekvenci
8 FPS. Napriklad pfi snimani osoby s tepovou frekvenci blizici se k hornimu
limitu (200 BPM) lze jeho tepovou frekvenci aproximovat jako 4 tdery za
sekundu.

200/60 = 3.33 <4 (3.1)

Minimalni vzorkovaci frekvence, nutna pro spolehlivé méreni, se ziska aplikaci
Nyquistova-Shannonova vzorkovaciho teorému [26], ktery stanovuje minimalni
vzorkovaci frekvenci jako dvojnasobek ocekavané frekvence.

Vystupem jednotlivych méreni systému je ¢asova fada odhadu tepové frek-
vence. Cilem je minimalizovat chybu a variabilitu vysledki. Chyba je méfena
metrikou Root Mean Square Error (RMSE) a variabilita pomoci smérodatné
odchylky (std).

Veskeré experimenty jsou provadény na notebooku vybaveném procesorem
Intel Core i5-3320m @ 2.60 GHz x 4 a s 16 GB opera¢ni paméti. Terminem
zdkladni konfigurace systému se oznacCuje nastaveni systému podle specifikaci
uvedenych v tabulce B.1|, pficemz detaily jednotlivych parametri jsou popsany
v nasledujicich ¢astech.

parametr hodnota
Face Detector CvDnn
Skin Selector | Forehead
Pulse Getter raw
Casové okénko 10 s

Tabulka 3.1: Konfigurace systému v zakladni konfiguraci

Snimaci systém Vypocetni systém
Stream z kamery : ” Nalezeni obliceju
\ 4
-------------- s > Zobrazeni vysledkd
Vybér kiize
Video z disku \ 4
Vypocet BMP

Obrazek 3.2: Snimaci a Vypocetni systém
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3.2. Pouzité datasety

3.2 Pouzité datasety

Pro provedeni analyzy a testovani systému jsou vybrany nésledujcici datasety.

3.2.1 FDDB dataset

FDDB dataset [@] zahrnuje pres 2000 ru¢né anotovanych obrazku obliceju,
kde kazdy obrazek obsahuje jeden ¢i vice obli¢eju. Obrazky jsou ze Siroké skaly
prostiedi, od identifikac¢nich fotek, po momentky ze sportovnich udalosti.

Anotace datasetu jsou strukturovany do deseti ruznych casti, kde kazda
cast obsahuje seznam oblicejiu. Kazdy oblicej je popsan elipsou, ktera presné
definuje polohu a tvar obli¢eje na daném obréazku.

Dataset se primarné vyuziva na analyzu detekce obli¢eji a sekundarné pri
analyze segmentaci kize.

Obrazek 3.3: Ukazky z FDDB datasetu (prevzato z [@])

3.2.2 COHFACE dataset

COHFACE dataset [@] obsahuje 160 barevnych videi, z nichz kazdé ma délku
1 minuty, snimkovaci frekvenci 20 FPS a rozliseni 640x480 pixeli. Na videich
je zachyceno 40 osob sedicich ¢elem ke kamefe. K jednotlivym videim jsou
zaroven prilozeny Casové fady zaznamendvajici systolicky objem a dechovou
frekvenci zaznamenych pomoci hardwaru a softwaru od Tought Technologies=.
Nicméné videa v datasetu jsou komprimovand [29], coz predstavuje faktor,
ktery muze ovlivnit presnost vysledku.

https://thoughttechnology.com/biograph-infiniti-software-platform-t7900/
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3. ANALVZA

Osoby na videich sedi v klidu, pficemz jejich tepové frekvence jsou v roz-
mezi 50 az 100 BPM. Polovina vide{ je imyslné osvicena jen z jedné strany.
Autori také dataset rozdéluji na trénovaci a testovaci ¢ast.

Dataset se vyuziva pro zavéretné zhodnoceni presnosti predicke vypocet-
niho systému.

Obrazek 3.4: Ukdzka z COHFACE datasetu (pfevzato z [@])

3.2.3 UBFC dataset

UBFC dataset [@] obsahuje 42 barevnych videi, kde kazdé méa délku 1 minuty,
snimkovaci frenvenci 30 FPS a rozliseni 640x480 pixelt. Ke kazdému videu je
priloZen referenc¢i zéznam tepové frekvence, ktery byl zaznamenan pulznim
oxymetrem CMS50F.

Meétené osoby sedi 1 metr pred kamerou a hraji matematickou pocitacovou
hru za tcelem navyseni tepové frekvence a simulovani bézného interagovani
clovéka s pocitacem.

7 datasetu je vybrano 10 videi pro analyzu a testovani konfiguraci vy-
pocetniho systému. Testovaci videa jsou vybrana tak, aby mérené osoby na
videich méli tepové frekvence rovnomeérné rozdélené v rozmezi 50 az 120 BPM.
Ostatni videa slouzi ke zhodnoceni zavérecné presnosti systému.

3.2.4 Vlastni dataset

Vlastni dataset obsahuje 9 videi juniorskych sportovci po sportovni zatézi.
Videa jsou dlouha 1 minutu, v HD rozliseni, se snimkovaci frekvenci 60 FPS.
K videtim je zaroven referencni hodnota jejich tepové frekvence ze 2 rtiznych
digitalnich zafizeni.

Dataset byl vytvoren na atletickém tréninku juniorskych pétibojait. Tré-
nink probihal venku na atletické dréze za slunného pocasi s lehkou obla¢nosti.
Stanovisté pro porizovani videi do datasetu bylo sestaveno podle obrazku @
Méreny dobrovolnik byl méfen v sedé, na zidli, natocen celem ke kamefe a
slunci, které slouzilo jako prirodni osvétleni. Kamera byla umisténa na polo-
hovatelny stativ, aby byla ve vysce oblic¢eje, 40 cm od zidle. Mérici misto bylo
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3.2. Pouzité datasety

umisténo tak, aby pozadi videa bylo kontrastni s ktzi méreného dobrovolnika.
Jako kamera byla zvoleno GoPro Hero 4 [@] Referencni zatizeni pro méreni
tepu byly pulzni oxymetr LK87 a sportovni hodinky Garmin Forerunner 455.
Na zakladé [14] je pfesnost méfeni obou zafizeni 5 %, s tim, ze méfena hodnota
bude ve skutecnosti s velkou pravdépodobnosti vyssi.

Hlavni naplni atletického tréninku byly rozbéhy na 250 metri. V kazdém
rozbéhu byl vybran dobrovolnik, ktery mél po ¢as béhu nasazené hodinky. Po
dobéhnuti dobrovolnik usedl do zidle, nasadil se mu oxymetr a po 30 sekun-
dovém odpocinku pro zklidnéni dychéni a stabilizace tepu se natocilo video.
Po dokonceni videa se zaznamenal srdec¢ni tep z obou referenc¢nich zarizeni.

Na vyslednych videich sedi sportovci ¢elem ke kamete a zaroven ukazuji
dlan na kameru (vice kuze v obraze). Jejich tepové frekvence se pohybuji v
rozmez{ 90 az 150.

Dataset se vyuzivd pri vyhodnoceni presnosti predikce vypocetniho sys-
tému.

(b)

Obrazek 3.5: (a) Ukazka z datasetu UBFC a (b) anonymizovand ukazka
z vlastniho datasetu m
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3. ANALVZA

3.3 Detekce obliceje

Vstupem pro oblicejové detektory je obrazek, na némz jsou nasledné iden-
tifikovany obli¢eje a vystupem je seznam ohranicujicich rdmecku (bounding
boxi), kde kazdy ramecek ohranicuje jeden nalezeny oblicej.

Cilem je vybrat takové oblicejové detektory, které zvladnou najit oblicej
dostatecné rychle (alespori 8 FPS) a nezavisle na pozadi. Ramecek, ktery bude
nésledné pouzit pro odliseni jednotlivych lidi nebo pri segmentaci kiize, by mél
idedlné obsahovat cely oblicej, nikoliv pouze jeho ¢ést.

Pii vybéru detektortu se klade diraz na nasledujici atributy:

@ Detektory musi zvladnout zpracovat alespon 8 snimk za sekundu, aby
vibec bylo mozné spravné odhadnout vyslednou tepovou frekvenci v
ramci celého systému. Preferovany jsou detektory s vyssi hodnotou.

@ Metrika vyjadiujici presnost zachyceni obliceje. Méri se pomér refe-
rencni masky obli¢eje k nalezenému ramecku obliceje. Preferuji se de-
tektory s vyssi hodnotou.

@ Metrika vyjadiujici procento spravné nalezenych obliceju, kde TP jsou
spravné nalezené obliceje, a FN jsou nenalezené obliceje. PTi vybéru jsou
preferovany detektory s vyssi hodnotou.

@ Metrika vyjadrujici procento spravné urcenych obliceji, kde TP jsou
spravné nalezené obli¢eje a FP jsou nalezend mista, ktera nejsou oblicej.
Pri vybéru jsou preferovany detektory s vyssi hodnotou.

3.3.1 Zkoumané metody

Mezi zkoumané obli¢ejové dekektory patii jak state-of-the-art neuronové sité,
tak tradi¢ni modely. Jejich pracovni nazvy jsou HaarCascades, MediaPipe,
CvDnn, D1ibCnn, MTCNN a RetinaFace.

HaarCascades (Haarovy kaskady) jsou jeden z prvnich modeli pro de-
tekci obliceju. Z obrazku extrahuji Haarovy priznaky a poté postupné poustéji
sérii AdaBoost klasifikdatoru pro lokalizaci obli¢eje. Jejich vyhoda je extrémni
rychlost vypoctu, na druhou stranu, hlavni nevyhoda je, Ze nejsou invariantni
vuéi thlu rotace hlavy [33].

Druhym tradiénim piistupem je @ Metoda jako priznaky pouziva
lokalni gradienty obrazku, které preda do klasifikacniho modelu, typicky SVM.
Metoda by méla byt robustnéjsi na naklonéni hlav, za cenu vypocetni sily.
Problém mohou délat tmavsi obrazky, na kterych gradienty tolik nevynik-
nou [34, B5].

MediaPipe a CvDnn jsou zastupci tzv. Single shot detector (zkrécené
) neuronovych sitich. Oproti ostatnim neuronovym sitim preskakuji krok
ndvrhu oblasti zdjmu vytvorenim vychozich oblasti zdjmu, které jsou postupné
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3.3. Detekce obliceje

upravovany, aby obsahovaly chtény objekt. Hlavni vyhodou neuronovych sitich
je jejich celkova robustnost a presnost pii predikcich. SSD sité k tomu pridavaji
i rychlost vypoctu. Hlavni nevyhodou je fixni velikosti vstupu, coz pridava
naroky na predzpracovani obrazku [@, @]

Zbylé neuronové sité (DlibCnn, MTCNN a RetinaFace), le¢ maji roz-
dilné architektury, tak sdileji stejné vlastnosti. Modely typicky vygeneruji ob-
lasti zdjmu, které upravi a vyfiltruji. Jejich hlavni V@ho@r @m@)fesnost a

) Y ]'

robustnost. Hlavni nevyhodou je delsi doba vypoctu [38,

3.3.2 Metodika vybéru

Pro zméfeni atributii a nasledny vybér oblicejovych detektort jsou vyuzity ob-
razky z datasetu . Detektory jsou nejprve spustény pouze na prvni ¢ast
datasetu, coz umoznuje rychlé vyrazeni detektort, které nedosahuji minimalni
rychlosti 8 FPS. Zbylé detektory jsou nasledné spustény na cely dataset, pri
tomto kroku jsou métfeny vsSechny atributy. Na zakladé téchto méreni je pro-
vedeno zhodnoceni vhodnosti jednotlivych modeli pro celkové vyuziti v rameci
systému. Cely proces je vizualizovan na obrazku @

1. Cast
FDDB datasetu FDDB dataset
A A
Vyuziva Vyuiiivé

Metody detekce
obliceje

Y

Filtrace metod s
FPS<8

Y

Filtrace metod na
zakladé PPV, TPR,
I0U a FPS

Obrazek 3.7: Ramecky detektoru. (CvDnn zluté, MediaPipe ¢ervend, reference
bild)

Obréazek 3.6: Pipeline pro vybér detektoru obliceje

Vhodné metody




3. ANALVZA

3.3.3 Vysledky

V prvni ¢asti vybéru metod jsou vytazeny detektory DIibCnn, MTCNN a
RetinaFace, nebot nedosahuji ani 2 FPS (viz obrazek B.§).

DlibCnn

RetinaFace

MTCNN

MediaPipe

HOG

CvDnn

HaarCascades

1071 100 10! 102
FPS

Obrazek 3.8: Vysledky méfeni FPS oblic¢ejovych detektort. Svisla ¢ara pred-
stavuje hranici 8 FPS.

Hodnoty namérenych atribut pro ostatni dektetory jsou zachyceny na ob-
razku B.9. Z vysledki je patrné, ze Haarovy kaskady zabiraji nejvétsi plochu v
radarovém grafu, nicméné hodnota FPS nad 60 je redundantni, jelikoz bézné
kamery mivaji snimkovaci frekvenci v rozmezi 30 az 60 FPS. Zaroven hodnota
TPR nedosahuje ani 60 %, coz zna¢i nedostatecnou schopnost hledani obli-
¢eji. Proto jsou Haarovy kaskady vylouceny ze seznamu vhodnych kandidatt.
Spolu s nimi je vyfrazen i detektor HOG, ktery ma vsechny atributy horsi, nez
MediaPipe detektor.

Mezi zbyvajicimi dvéma detektory (CvDnn a MediaPipe) je ziasadni roz-
dil v IOU, ktery je vyobrazen na obrazcich @ MediaPipe detektor zachycuje
vyrazné mensi ¢ast obliceje a pfi manudlnim testovani na videu se ukazuje,
ze jeho velikost nalezeného rdmecku neni konzistentni. Obé tyto vlastnosti
mohou negativné ovlivnit nasledny vybér kuze, proto je CvDnn vhodnéjsim
kandidatem pro vyuziti v rdmci celého systému. Nicméné MediaPipe stéale
muze byt vyuzit jako sekundarni detektor.
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3.4. Vybér kize

—— MediaPipe
— HOG

I0U CvDnn
—— HaarCascades

FPS PPV

TPR

Obrazek 3.9: Vysledky méreni atributii oblicejovych detektort, hodnoty pro
FPS jsou normovény z intervalu [0-100] do intervalu [0-1]

3.4 Vybér kuze

Metodam pro vybér kize na vstupu staci samotny obrazek, nicméné pridanim
ramecku obliceje se rozsiti moznosti metod o odliSeni obliceje od ostatnich
¢asti téla, zazeni barevného rozsahu kuze nebo odliSeni vice osob na obréazku.
Vystupem téchto metod je binarni maska ktze, popiipadé seznam masek vy-
segmentované kiize. V sekci analyza se pracuje jen s kiizi v obliceji.

Cilem je vybrat metody pro segmentaci kiize, které dosahuji alespon 8 FPS
a dokazi vybrat kuzi nezévisle na odstinu pleti a pozadi. Zaroven je kladen
daraz na jejich vliv na presnost predikce v ramci celého systému.

P1i vybéru metod jsou brany v potaz nasledujici atributy:

@ Selektory musi zvladnout zpracovat alespon 8 snimkl za sekundu, aby
viibec bylo mozné spravné odhadnout vyslednou tepovou frekvenci v
ramci celého systému. Preferovany jsou selektory s vyssi hodnotou.

@ Metrika vyjadiujici procento spravné oznacenych pixelt ktuze, kde TP
jsou spravné detekované pixely ktuze a FN jsou nedetekované pixely kiize.
P1i vybéru jsou preferovany selektory s vyssi hodnotou.
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@ Metrika vyjadrujici procento spravné urcéenych pixelt kize, kde TP
jsou spravné detekované pixely ktize a FP jsou pixely oznacené jako
kiize, které nejsou kize. PTi vybéru jsou preferovany selektory s vyssi
hodnotou.

Udéva primérnou chybu predikce BPM v ramci celého systému oproti

referenénim hodnotam. Preferovany jsou metody s nizsi hodnotou.

Smérodatna odchylka udévé primérnou kvadratickou odchylku predikee
BPM od jejiho pruméru v ramci celého systému. Preferovany jsou me-
tody s nizsi hodnotou.

3.4.1 Zkoumané metody

Zkoumané metody pokryvaji rozsah od jednoduchého prahovani po neuronové
sité. Jejich pracovni nazvy jsou Forehead, HSVYCC, FHM, FloodFill,
Watershed, MeanShift, GCut, FaceMesh a Unet.

Forehead vybira samotné celo jako vyse¢ ramecku obliceje. Vyhoda me-
tody je rychlost vypoctu a konzistence. Nevyhoda je, Ze metoda pouziva jen
malou ¢ast dostupné kiize.

HSVYCC a FHM jsou prahovaci algoritmy. Prvni segmentuje kzi v ba-
revinych prostorech HSV a YCbCr v ramci celého obrazku na predem danych
prazich pro kuzi. Vyhoda algoritmu je jeho rychlost, nevyhoda je, Ze nevyu-
ziva informaci o nalezeném oblic¢eji. Druhy déla prahovani celého obrizku na
zékladé prumérné barvy cela. Algoritmus je stale rychly a zdroven vyuziva
nalezeny obli¢ej. Nevyhodou je, ze algoritmus je niro¢ny na dobré osviceni
obliceje [42].

Watershed a FloodFill jsou zaplavové algoritmy. Jejich vyhodou je vy-
uzivani barevného okoli nalezeného obli¢eje. Nevyhodou prvniho zminéného je
nachylnost k presegmentovani a nevyhodou druhého je nachylnost na zmény
odstinu obliceje (napriklad vrasky) [43, 44].

MeanShift je shlukovaci algoritmus, ktery shlukuje pixely do koherent-
nich oblasti na zakladé jejich priimérné barvy. Jeho vyhodou je, ze zvlada
vybrat vSechnu kuzi na obrazku a je invariantni viaci Sumu. Hlavni nevyhodou
algoritmu je jeho naro¢nost na vypocet [45].

GCut vyuziva GrabCut algoritmus, ktery oddéluje pozadi od poptedi po-
moci profezavani grafu vytvoreném na zakladé barevnosti obréazku. Vyhoda
algoritmu je jeho invariance vuci sumu. Nevyhoda je ndrocnost na vypocet
a fakt, ze do kuze zahrne i mista na obliceji, kterd kuze nejsou (napiiklad
oci) [46].

FaceMesh je neuronova sit, kterd na obliceji vyhleda 478 dulezitych bodu
(o¢i, rty, tvare. . .), ze kterych nasledné vytvori masku obli¢eje. Hlavni vyhody
je obecnd robustnost algoritmu. Nevyhoda je, Ze zachycuje jen samotny oblicej
od brady do pulky ¢ela [47].
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Unet je zastupce neuronovych siti, snazi se rovnou o segmentaci celé kiize.
Vyhoda metody je jeji robustnost. Nevyhoda je jeji ndaro¢nost na vypocet [@]

3.4.2 Metodika vybéru

Pro vybér metod segmentace kiuze jsou realizovany dveé faze testovani.

V prvni fazi jsou analyzovany atributy FPS, TPR a PPV. K tomuto tcelu
je vybrano 16 obrazku z datasetu (viz obrazek B.1(). Tyto obrazky jsou
nésledné rozdéleny do ¢tyt kategorii (a-d) na zdkladé kvality osvétleni a po-
zadi:

(a) Dobré osvétleni s pozadim, které je kontrastni vuci kuzi

b) Dobré osvétleni s riznorodym pozadim

Spatné (bocni) osvétleni

(c

(d) Fotografie s hodné rusivymi prvky (dlouhé vlasy, bryle, atp.)

)
)
)
)

Obréazek 3.10: 16 Vybranych obrazkt pro segmentacni algoritmy, rozdélené do
kategorii (a-d)

Kazdy obréazek je doplnén anotac¢ni maskou reprezentujici pixely ktize.
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3. ANALVZA

Atributy metod jsou vyhodnoceny na zékladé téchto 16 obrazki. Nejprve
jsou vyrazeny metody, které nedosahuji 8 FPS, a nasledné jsou eliminovany
ty, které nejsou pareto optimalni [49] v kontextu PPV a TPR.

Druhé faze testovani je provedena v ramci integrace do celého systému
nad trénovaci c¢asti datasetu UBFC . Meéfeny jsou atributy RMSE a std.
Pro tato méreni je vyuzit systém v zakladni konfiguraci, ve které se méni me-
tody pro segmentaci kuize. Na zdkladé vysledkl téchto méreni je vyhodnocena
vhodnost metod pro praktické vyuziti v rdmci celého systému. Proces vybéru
je zndzornén na obrazku B.11l.

Vybrané snimku z Trénovaci ¢ast
FDDB datasetu COHFACE datasetu
A A
Vyuziva Vyuziva

Filtrace metod na

Metody vybéru kize ——> > 2aklads RMSE a std

Filtrace metod s
FPS<8

»  Vhodné metody

Filtrace metod na
zakladé PPV a TPR

Obrazek 3.11: Pipeline pro vybér metod vybéru ktze

3.4.3 Vysledky

V prvni fazi jsou vyrazeny metody Unet a MeanShift, nebot nedosahuji mini-
malni pozadované hranice 8 FPS (obrazek ) Kromé nich byla také zavr-
zena metoda Watershed, kterd je ve trech ze ¢tyr kategorii dominovana jinou
metodou (obréazek )

Ve druhé fazi testovani vynikly dvé metody segmentace ktize: HSVYCC
a FaceMesh (obrazek ) Metoda HSVYCC dosahuje nejvyssi presnosti
predikce, zatimco FaceMesh exceluje v robustnosti nalezené masky a dosa-
huje vysoké hodnoty PPV. Obé metody jsou vyhodnoceny jako vhodné pro
zaclenéni do celého systému.

Zbyvajici metody nejsou klasifikovany jako vhodné. Metoda GCut ma hra-
niéni rychlost vypoctu, coz je teoreticky dostacujici, ale mize mit v budoucnu
negativni vliv na celkovy vykon systému[26]. Metody FHM a FloodFill vy-
kazuji nedostatecnou konzistenci nalezenych masek (viz. obrazek TODO).
Nalezend maska metodou Forehead prakticky odpovidd podmnoziné masky
metody FaceMesh. A¢ se jednoduchost a rychlost metody hodi pro zakladni
konfiguraci systému, pro redlné nasazeni prevazuje vyhoda rozsahlejsi a ro-
bustnéjsi masky. Takova maska obsahuje rozsdhlejsi soubor informaci, coz
teoreticky vede k presnéjsim vysledkum [50].
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3.4. Vybeér kize
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Obrazek 3.12: Vysledky méreni FPS metod pro vybér kuze
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Obrazek 3.13: Vysledky méreni PPV a TPR metod pro vybér kiuze pro kate-
gorie (a-d). Cernou ¢arou jsou propojeny pareto optimalni hodnoty.
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Obrazek 3.14: Vysledky méreni RMSE a std pro metody vybéru ktize

3.5 Vypocet tepové frekvence

Jednotlivé metody pro vypocet tepové frekvence prijimaji na vstupu RGB
signal z ur¢itého ¢asového tiseku a jejich vystupem je odhad BVP signdlu. BVP
signal je nasledné interpolovan pro doplnéni potencialné chybéjicich hodnot.
Poté je z néj odectena stejnosmérna slozka, aplikovano Hammingovo okénko a
vysledny signal je podroben Fourierové transformaci k ziskani odhadu tepové
frekvence. Cely proces je zaznamenan v obrazku . V ramci celého systému
jsou tyto metody opakované spoustény s kazdym zpracovanym snimkem videa.

Cilem této Casti analyzy je posoudit, které metody jsou nejvhodnéjsi pro
zaclenéni do celého systému, s dlirazem na presnost a stabilitu odhadu tepové
frekvence. Je klicové, aby hodnota tepové frekvence prezentovand uzivateli
byla co nejpresnéjsi a bez vyraznych vykyv.

Meéftené atributy jednotlivych metod zahrnuji:

R F] Udava primeérnou chybu predikce BPM v ramci celého systému oproti
referenénim hodnotam. Preferovany jsou metody s nizsi hodnotou.

Smérodatné odchylka udéva priimérnou kvadratickou odchylku predikee
BPM od jejiho pruméru v ramci celého systému. Preferovany jsou me-
tody s nizsi hodnotou.
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3.5. Vypocet tepové frekvence
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Obrazek 3.15: Zpracovani RGB signalu na odhad tepové frekvence

3.5.1 Zkoumané metody

Je zkoumano deset rtiznych metod transformace RGB signalu na BVP signal.
Podrobnéjsi diskuse o jejich vyhodach a nevyhodéach je dostupnd v odpovida-
jici literature. Metoda Raw jako odhad BVP signalu pouziva nemodifikovany
RGB signal. Naivni pristup ma vyhody v rychlosti vypoc¢tu, nicméné c¢isty
RGB signal obsahuje i pohybovy Sum, ktery mutize negativné ovlivnit presnost
predikce. CHROME provadi normalizaci barevnosti RGB signdlu s cilem od-
stranéni pohybového sumu [51]. GREEN vyuziva pouze zelenou slozku RGB
signalu, jelikoz obsahuje nejméné sumu [18]. ICA a PCA Pouzivaji stejno-
jmenné algoritmy pro oddéleni BVH signalu od $umu [20, 19]. LGI vypoditéavé
odhad BVP pomoci diferencovatelnych lokdlnich transformaci [52]. POS po-
¢itd odhad BVP z projekce RGB signalu na rovinu ortogonalni na normovany
odstin kuze [21]. OMIT pro vypocet odhadu BVP vyuziva ortogonalni ma-
tici ziskanou QR rozkladem [22]. SSR vychdzi z prostorového rozlozeni barev
signélu a jeho ¢asové rotace [b3]. PBV vyuzivd zmén objemu krve v rtznych
vinovych délkach, aby se rozlisily zmény barvy zpusobené pulzem od pohybo-
vych artefakti v RGB méfenich [54].
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3. ANALVZA

3.5.2 Metodika vybéru

Pro zméreni atributt jednotlivych metod je vyuzita trénovaci ¢ast datasetu .
Kazda z metod je integrovana do celého systému v ramci jeho zakladni konfi-
gurace. Je predpokladano, ze metody jsou jiz dukladné otestovany v predcho-
zich pracich, a proto jsou za vhodné metody trividlné oznaceny t¥i metody s
nejnizsi hodnotou RMSE.

3.5.3 vysledky

Méfeni jsou vyzobrazena na obrazku . Naméfené hodnoty RMSE koreluji
s hodnotami std. T¥i metody s nejnizsimi hodnotami RMSE jsou OMIT,
LGI a CHROME. Ziroven vysledky naznacuji, ze vybér spravné metody

vvvvvv

Bl 9 rmse

vhr_POS @ std

vhr_CHROM
vhr_LGI

vhr OMIT
vhr_PCA
vhr_PBV
raw_bvp
vhr_GREEN

vhr_ICA

0 10 20 30 40 50
BPM

Obréazek 3.16: Vysledky méreni RMSE a std pro metody vypoctu tepové frek-
vence
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KAPITOLA 4

Navrh funkcéniho systému

Kapitola se zaobira sestavenim vypocetniho systému, jeho findlni konfiguraci
a nékterymi implementac¢nimi detaily jednotlivych moduld.

4.1 Aplikacéni rozhrani

Aplikace je implementovana v jazyce Python. I pres moznéd omezeni v efek-
tivité, Python prinasi vyhody v jednoduchosti a rychlosti vyvoje, je Siroce
pouzivany v oblasti poc¢itacového vidéni a pro vSechny analyzované kompo-
nenty existuji dostupné implementace v tomto jazyce.

Jeji architektura (obrazek {.9), umoziuje snadnou konfiguraci jednotlivych
komponent nebo jednoduchou integraci novych funkci.

Aplikaci je mozno spustit jak na real-time stream z kamery, tak na ulo-
zené video ze souboru, ke kterému se chova stejné, jako kdyby se jednalo
o stream z kamery. Uzivatelské rozhrani je minimalistické, ukazuje pribéh
videa, klavesové zkratky, aktivni oblicej, odhad BPM a umoznuje zobrazit
masku kuze. Poc¢atecni konfiguraci je mozno nastavit bud skrze parametry v
prikazové radce, nebo pres konfigurac¢ni yaml soubor.

Aktudlné je podporovano métreni jedné osoby. Centrem zajmu je vzdy
osoba @e'bliie ke stfedu na snimcich videozdznamu. Ukazka UI je na ob-
razku {.1l.

4.1.1 Konfigurace systému

Pro nasledujici text a experimenty je systém vzdy nastaven na konkrétni kom-
binace vhodnych metod. Pokud neni uvedeno jinak, experimenty méri presnost
odhadu (@) a rozptyl odhadu () nad trénovaci ésti datasetu B.2.3.
Jednotlivé konfigurace jsou oznaceny tfemi pismeny, kde jednotliva pismena
udavaji prvni pismena volenych zpusobu pro detekci obliceje, segmentaci kiuze
a vypocet pulzu. Napiiklad konfigurace CFC znac¢i kombinaci CvDnn, Face-
Mesh a CHROME. Seznam vhodnych metod je zrekapitulovan v tabulce [1!
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4. NAVRH FUNKCNIHO SYSTEMU

Freamt:

o

Obréazek 4.1: Ukéazka Ul aplikace. Na ukézce je vidét menu, detekovany oblicej,
zobranend maska kize a odhad BPM. Obrézek na pozadi je z datasetu @
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Obrazek 4.2: Sekvencni diagram aplikace
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4.2. Detekce obliceje

Jako baseline pro vysledky nésledujicich experimenti je provedeno vy-
hodnoceni presnosti jednotlivych konfiguraci. Vysledky jsou zachyceny na ob-
razku @.3.

Modul vhodné metody
Face Detector | CvDnn, MediaPipe
Skin Selector | HSVYCC, FaceMesh
Pulse Getter | CHROME, LGI, POS

Tabulka 4.1: Vhodné metody pro jednotlivé komponenty vypocetniho systému

CHC 507 15.35 B J rmse
[ g std
MHC . 16.16
CFC x 17
MEC m 17.4
MHL - 18.12
CHL 3 18.38
CFP - 19.42
CHP — 19.58
MHP 9 8 19.7
CFL p— 20.34
MFP 5 21.44
MEL m 22.04
0 5 10 15 20 25 30
BPM

Obrazek 4.3: Vysledky méfeni RMSE a std pro vhodné konfigurace

4.2 Detekce obliceje

Detekce obli¢eje predstavuje casové nejnaro¢néjsi ¢ast systému (viz obrazky @
a ), coz zduvodnuje snahu o jeji optimalizaci. Zvysenim poc¢tu snimki,
které systém zpracuje za sekundu lze teoreticky zlepsit vysledny odhad te-
pové frekvence [26]. Jednou z moznosti zrychleni detekce obliceju je vyuziti
sledovani obliceje (face-tracking).
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4. NAVRH FUNKCNIHO SYSTEMU

4.2.1 Face-tracking

Za predpokladu, ze méreny subjekt je nehybné usazen pred kameru, tak jeho
oblicej zustava ve stejné pozici. Na zakladé totoho predpokaldu jako jednodu-
chy face-tracking postacuje porovndavani hodnot pixel v oblasti obliceje mezi
po sobé jdoucimi snimky (obrazek {i.4).

Spolu s dspésnym spusténim detektoru je ulozen aktualni snimek a nale-
zené oblic¢eje jako reference. Poté jsou z kazdého dalsiho snimku extrahovany
oblasti obliceje, které jsou nasledné prevedeny na Sedotén a podrobeny Gaus-
sovskému filtru pro redukci sumu. Nasledné dochazi k porovnéani intenzit pi-
xeltl mezi aktudlnim a referen¢nim predzpracovanym snimkem. V pripadé, ze
rozdily nepresahuji stanovenou hranici, face-tracking je povazovan za ispésny,
a detektor obliceje neni nutné aktivovat. V opacném piipadé je detektor obli-
¢eje znovu spustén. V kazdém pripadé se detekce obliceje aktivuje periodicky
kazdych 5 sekund.

Predzpracovani

Referenéni snimek Novy snimek

Ofiznuti obliceje

v

Pfedzpracovani

Gausovskeé rozostreni

Absolutni rozdil
Prevedeni na Sedotén

i—NeIiéi se Lisi Sj

Opétovné vyuziti
oblicejového
detektoru

Ponechani starych
ramecku obliceje

Obréazek 4.4: Diagram face-trackingu

Vliv na vykon

Vyuziti face-trackingu zvysuje pramérné snimky za sekundu ze 12 na 20. Graf
na obrazku ukazuje, jak se tato zména projevuje na nameérené chybé.
Teoreticky by namérena chyba méla byt mensi, nez ve vysledcich Y.3, coz plati
pro konfigurace, které vyuzivaji FaceMesh pro segmentaci kiize. U konfiguraci
vyuzivajici HSVYCC je naopak pozorovano zhorseni presnosti. I pres to je
doporucené face-tracking vyuzivat.
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Obréazek 4.5: Vysledky méreni RMSE a std pii aplikovani face-trackingu

4.3 Vybér kuze

Vétsina pouzivanych metod je schopna nalézt kizi i mimo oblicej. Zakladni
implemetace jednotivych metod se vsak limituji jen na oblast obliceje. Vyhoda
tohoto omezeni spociva v redukci moznych falesnych pozitiv na pozadi, na
druhou stranu se tim vynechavaji potenciondlné uzitecné Casti kaze, jako je
naptiklad krk nebo (v zévislosti na pouzitém oblicejovém detektoru) ¢ast cela.

Alternativou k tomuto omezeni je vyuziti celkové vysegmentované kuze
jako jedné jednotné masky. Nicméné provedené experimenty ukézaly, ze tato
varianta ma minimalni vliv na vysledky. Druhou strategii je rozdélit vyseg-
mentovanou kizi na nékolik mensich ¢4sti.

4.3.1 Rozdéleni masky na vice casti

Vyslednd maska je rozdélena do 20 oblasti. Cty¥i oblasti jsou umistény po
stranach obliceje, zatimco oblicej je dale rozdélen do 16 prekryvajicich se casti.
Schéma tohoto rozdéleni je znazornéno na obrazku i.6.

Rozdélenim oblic¢eje na mensi, prekryvajici se ¢asti je ziskdno 20 rtznych
BVP signali, jejichz vysledky jsou agregovany do jednoho vysledného od-
hadu jejich primérnou hodnotou. P¥istup se timto snazi o zvyseni robustnosti
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odhadu. Napriklad nejednotné osvétleni (jedna strana obliceje je tmavsi nez
druhd) nebo falesné detekce ovlivni jen jednu z ¢asti, a tim se minimalizuje
dopad na celkovou presnost.

Obréazek 4.6: Ilustrace rozdéleni vysegmentované kiuze na nékolik masek. Ob-
razek na pozadi je z datasetu @

Vliv na vykon

U konfiguraci vyuzivajicich algoritmus HSVYCC pro segmentaci kuze je po-
zorovano zlepseni vysledki. Naopak u ostatnich konfiguraci je zaznamenano
zhorseni. Toto muze byt zpusobeno zvysenim vypocetni narocnosti, kdy sys-
tém pracuje s 20 nasobkem dat. Celkova rychlost systému se timto snizila z
20 FPS (po aplikaci face-trackingu) na 16 FPS.

7 dtvodu zvyseni prehlednosti a s ohledem na minimalni vliv oblicejového
detektoru na vyslednou chybu byly konfigurace zredukovany o MediaPipe de-
tektor. Vysledky experimentu jsou zachyceny na obrizku @

4.4 Vypocet tepové frekvence

Metody pro odhad BVP byly navrzeny na zakladé predchozich studii, ale stale
existuje prostor pro optimalizaci a ladéni systému, zejména v manipulaci s
daty na vstupu a vystupu. Jde o mozné tpravy délky relevantniho ¢asového
okénka a frekvence obnovovani vysledkii.
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Obrazek 4.7: Vysledky méfeni RMSE a std pri vyuziti rozdéleni nalezené
masky

4.4.1 Délka ¢asového okénka

Zékladni konfigurace vypocetniho systému pracuje s daty z poslednich 10
sekund. Délka ¢asového okénka je jednim z faktort, ktery muze ovlivnit pres-
nost odhadu tepové frekvence. Kratké okénko nemusi obsahovat dostatek in-
formaci pro presny odhad, zatimco prilis dlouhé okénko miize zbytecné za-
tézovat pamét programu a mit problémy s odhadem u osob, jejichz tepova
frekvence se rychle méni, napriklad po fyzické namaze.

Po ptekroceni délky ¢asového okénka se mazou nejstarsi zdznamy. Protoze
relevantni ¢asova data jsou ulozend v poli, ¢asté odebirani prvniho prvku neni
efektivni. Proto je pfidan druhy parametr, tolerance, ktery udava, kolikrat
muze byt datovy buffer delsi nez ¢asové okénko, nez odebere hodnoty z jeho
zac¢atku. Prilis nizka tolerance muze negativné ovlivnit rychlost vypoctu, za-
timco prili§ vysokd miuze zpusobit nekonzistentni vysledky kvili razantné se
ménici velikosti datového bufferu.
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Vliv na vykon

Vliv na vykon je mefen pouze pro konfiguraci CFC, ktera dostahuje nejpres-
néjsich vysledki. Vysledky (viz. obrazek §.§) ukazuji vyraznou diagonalu po
bunkéch, kde sou¢in hodnot délky okénka a tolerance priblizné ¢ini 20 sekund.
Na této diagondle se nachézeji optimalni hodnoty. Vzhledem k tomu, Ze nizsi
hodnoty tolerance poskytuji vyssi konzistenci vysledku, je idedlni zvolit délku
okénka 18 sekund s toleranci 1,2.

@ rmse 15
g 116 [ERGK 9.5 10.1 9.8
14
®. 105 101 101 9.5 10.3 9.9 9.5
©
¥ 13
o ©
¢35 : 103 104 105
S
(=g 12
o : PR 113 107
[}
2
o~ 11
N 10.2 9.4 9.6
S 104  10.1 9.8 9.9 10.3 10
12 14 16 18 20

délka okénka [s]

Obrazek 4.8: Vysledky méreni RMSE pro ménici se délky casového okénka a
tolerance

4.4.2 Frekvence obnovovani vysledku

Dalsi mozné optimalizace spociva v upraveni obnovovaci frekvenci zobrazo-
vaného vysledku. Pokud systém dosahuje rychlosti 20 FPS, neni potieba ob-
novovat hodnotu zobrazovanou uzivateli 20 krat za sekundu. Kazdé obno-
veni znamenda opétovné spusténi metody pro vypocet pulzu a s tim spojené
predzpracovani signdlu nasledované Fourierovou transformaci.

Vliv na vykon

Vysledky (obrazek @) ukazuji, ze optimalizace obnovovaci frekvence nema
prakticky vliv na presnost vysledki. Nicméné ponechéani frekvence kolem jedné

az dvou obnov za sekundu muze prispét k lepsi uzivatelské privétivosti, kdy si
uzivatel stihne odhadovanou hodnotu precist.
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Obréazek 4.9: Vysledky méreni RMSE pro ménici se frekvenci obnovy vysledku
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KAPITOLA 5

Vysledky

Kapitola se zavyva kone¢nou presnosti systému. Na zakladé analyz je zvolena
jedna nejpresnéjsi konfigurace systému, u které je vyhodnocena jeji presnost
napri¢ vsemi datasety. Tato konfigurace se sklada z: CvDnn jako oblic¢ejo-
vého detektoru, FaceMesh metody pro segmentaci kiize a CHROME jako
algoritmu na ziskani odhadu BVP. Je povolen face-tracking, ¢asové okénko
je nastaveno na 18 sekund s toleranci 1,2. Maska kiize je brana jako jedna
jednolitd maska.

Vysledky jsou prezentovany nejprve v souhrnné tabulce a nasledné je kaz-
dému datasetu vénovana samostatnd cast. COHFACE dataset je rozdélen
na dvé ¢asti: C pro normalni osviceni a N pro podminky $patného osviceni
(viz ) Vlastni dataset je prezentovan ve své vlastni sekci a neni zahrnut
v tabulce.

Dataset | RMSH | Btd | 0.05 | 0.1 | kLRMSE
UBFC 128 | 96 | 054|082 64

COHFACE-C | 14.3 | 11.8 | 0.39 | 0.68 13.7
COHFACE-N | 15.8 | 12.6 | 0.35 | 0.57 15.0

Tabulka 5.1: Zavérecné vysledky, 4 a 5 sloupec udavaji procentualni pocet
vysledkl v dané presnosti, posledni sloupec udava hodnotu RMSE pro tepové
frekvence mensi, nez 90 BPM
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Obrazek 5.1: Vysledky mérfeni systému pro testovaci ¢ast datasetu UBFC
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Obrazek 5.2: Vysledky méreni systému pro testovaci c¢ast datasetu COH-
FACE B.2.9.
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UBFC dataset

Dataset UBFC poskytuje nejlepsi simuluje nasazeni systému do béznych pod-
minek. Celkovou presnost systému zde zhorsuji zejména mezni hodnoty okolo
120 BPM. Pro méfeni klidové tepové frekvence je systém srovnatelny s kon-
taktnimi alternativy, kdy primérna namérend chyba ¢ini 6,4 BPM, coz odpo-
vid4 priblizné 5-10% odchylce.

COHFACE dataset

Vysledky naznacuji, ze systém je robustni vici Spatnému osvétleni, protoze
nejsou pozorovany zretelné rozdily mezi variantami datasetu. Na druhou stranu
je patrné, ze systém vykazuje tendenci odhadovat frekvenci 60 BPM, bez
ohledu na vstupni data. Toto chovani vsak muze byt zavinéno ztratovou kom-
presi datasetu, kterda prakticky maze potfebné informace pro presny odhad
tepové frekvence. Tuto domnénku podporuje i vyrazné vyssi presnost odhadu
na UBFC datasetu.

Vlastni dataset

Vysledky méfeni u vlastniho datasetu maji namérené hodnoty RMSE kolem
60, tzn. systém neni schopny spravné odhadnout tepovou frekvenci pro videa
vano zhorseni presnosti pro vyssi tepové frekvence ve vsech datasetech, avsak
u tohoto datasetu je to jesté zvyraznéno tim, Ze snimané osoby jsou méreny
ihned po sportovni aktivité a oddechuji, coz do méreného signalu vnasi ne-
chtény pohyb. Druhym faktorem je vyssi rozliSeni kamery, které je nasobné
vyssi nez u predchozich datasetii. To vede k vyssim narokiim na vypocet, jak
pro detekci obliceje z hlediska prohledavané oblasti, tak i pro ostatni metody,
které musi pracovat s mnohem rozsahlejsim souborem dat. Dusledkem je, ze
snimkovaci frekvence videa dosahuje pouze 8 FPS, coz se pohybuje na sa-
motné teoretické hranici tspésného odhadu, avsak prakticky je to evidentné
nedostacujici.

Zajimavym poznatkem je také, ze hodnoty namérené referen¢nimi zari-
zenimi maji mezi sebou odchylku 5 %. Tato odchylka odpovida resersi, kde
kazdy vyrobce posuzuje presnost svého zatizeni podle svych internich metrik.

Zavérem lze konstatovat, ze tento experiment jednoznacné ukazuje, ze vyssi
rozliseni kamery nevede nutné k presnéjsi predikci. Naopak, zvySovani rozliseni
kamery miize zpiisobit celkové zhorseni vysledkl v disledku zvysenych naroka
na vypocet.
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KAPITOLA 6

Diskuse

Pokud je systém nakonfigurovan tak, ze pracuje pouze s jednou jednolitou
maskou nebo vyuzivd FaceMesh pro segmentaci ktze, lze teoreticky zvazit
uplné vynechani detekce obliceje, za predpokladu, ze méfeni ma byt prova-
déno pouze na jedné osobé. S ohledem na zrychleni, které prinasi pouziti
face-trackingu, by tato optimalizace mohla déle zvysit presnost systému. Jako
jednu z moznych implementaci je mozné uvazovat vraceni jednoho ramecku
obliceje o velikosti celé obrazovky pri pouziti oblicejového detektoru. V pii-
padé potreby méreni vice osob soucasné by bylo nezbytné ponechat ramecky
a zaroven implementovat algoritmus pro prirazeni jednotlivych ramecku kon-
krétnim oblicejim.

P1i vybéru kiuze dominuje metoda FaceMesh, vyuzivajici neuronovou sit.
Na rozdil od ostatnich metod poskytuje konzistentni vysledky bez ohledu na
podminky. Jeji limitace spocivd v omezeni na body v obli¢eji. Pro dalsi vy-
zkum by bylo zajimavé natrénovat podobny model neuronové sité, ktery by
byl schopny zachytit Sirsi kontext lidského téla, zejména krk.

Pristup s rozdélenim jedné masky na nékolik mensich masek se neosveéd-
prinasi zajimavou myslenku, kterou lze dale rozvijet, napriklad prostiednic-
tvim porovnavani riznych agregacnich funkci mimo jednoduché primeérovani
napri¢ maskami.

Dalsi celkové zrychleni vypocetniho systému by mohlo byt dosazeno pie-
psanim nékterych ¢asti do jiného programovaciho jazyka, napriklad do C++.
Ackoliv klicové moduly aplikace vyuzivaji knihovny NumPy a OpenCV, které
jsou implementované v C/C++, komunikace s nimi a preddvani dat obstaréva
Python. Napriklad casova rada, ze které se pocitda odhad BVP, je ulozena ve
strukture Python list a je periodicky ptekopirovivana do NumPy array. Tento
proces, a¢ je nejefektivnéjsi vyuziti Pythonu, by bylo mozné pouzitim C++
zrychlit minimalné dvakrat.
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Zaver

Prace je zamérena na bezkontaktni sniméni tepové frekvence pomoci kamery.
Je navrzen snimaci systém a jeho prototyp je vyuzit pro tvorbu vlastniho
datasetu. Spolu se snimacim systémem je navrzena funkéni modularni apli-
kace se tfemi hlavnimi komponentami: detekce obliceje, segmentace kize a
vypocet tepové frekvence. Pro kazdou komponentu je vypracovana specifickd
metodika méreni, na zakladé niz jsou vybrany adekvatni algoritmy pro danou
komponentu. Vysledky mérfeni jsou pribézné vizualizovany.

Nejlepsich vysledkt dosahuje konfigurace vyuzivajici neuronovou sit CvDnn
pro detekci obliceje, neuronovou sit FaceMesh pro vybér kize na obliceji a al-
goritmus CHROME pro vypocet tepové frekvence, ktery normalizuje barevé
spektrum ziskaného signalu.

Presnost systému pro méreni klidové tepové frekvence (50-100 BPM) do-
sahuje systém presnosti srovnatelné s referenénimi zarizenimi, s odchylkou do
5 %. Pro vyssi tepové frekvence (100-200 BPM) je naméfend chyba 10 %.
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