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Resumen

La Fotopletismografia remota (rPPG) es una técnica utilizada para identificar cambios
de intensidad de color en secuencias de imdgenes a lo largo del tiempo, con el fin
de crear sefiales de informacién condensada del rostro de una persona para su poste-
rior andlisis y obtencion de signos vitales. En el contexto de la telemedicina, donde
controlar los eventos y las perturbaciones luminicas es un desafio, se requiere una me-
todologia robusta para obtener estimaciones precisas de los signos vitales mediante la
rPPG.

Para alcanzar este objetivo, se desarrolla una metodologia de compensacién de per-
turbaciones, junto con un método robusto para estimar el Heart Rate (HR). Estas me-
todologias se combinan para llevar a cabo un anélisis espacio-temporal de la escena,
segmentando la Region de Interés (ROI) del rostro en varias sub-ROls, asi como areas
especificas del fondo. Esto facilita el andlisis del comportamiento de la iluminacién
y las perturbaciones en el rostro, ademds de compensar las perturbaciones temporales
que afectan en comun al rostro y al fondo.

La metodologia desarrollada se compar6 con trabajos previos, desde el estado el arte,
que abordan la compensacion de perturbaciones temporales y con métodos tradiciona-
les de estimacion de HR que se basan en la recuperacion de la sefial de Blood Volume
Pulse (BVP) a partir de la sefial rPPG. En la evaluacion con tres Dataset diferentes, se
destacaron dos metodologias: la propuesta en este trabajo y CHROM adaptado con una
metodologia especifica para la estimaciéon de HR.

Se comparan y analizan los dos mejores métodos mencionados, evaluando su combina-
cién. Se revelan ventajas y limitaciones. CHROM resalta componentes no deseados al
no considerar la dindmica en la escena. La metodologia desarrollada se adapta a cada
escena pero presenta debilidades ante perturbaciones de iluminacién en el rostro debido
al movimiento del sujeto. Ademas, el desempefio general de los dos métodos es simi-
lar, con la metodologia desarrollada mostrando mejores resultados en los rangos bajo y
normal de HR, mientras que CHROM destaca en el rango alto de HR, aunque con una
diferencia minima en comparacién con la metodologia desarrollada. Por lo tanto, no es
concluyente elegir s6lo uno de ellos.
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Abstract

Remote photoplethysmography (rPPG) is a technique used to identify color intensity
changes in image sequences over time, in order to create condensed information signals
from a person’s face for further analysis and vital sign acquisition. In the context of
telemedicine, where monitoring events and light disturbances is a challenge, a robust
methodology is required to obtain accurate estimates of vital signs using rPPG.

To achieve this goal, a perturbation compensation methodology is developed, along
with a robust method to estimate the Heart Rate (HR). These methodologies are com-
bined to perform a spatio-temporal analysis of the scene, segmenting the Region of
Interest (ROI) of the face into several sub-ROlIs, as well as specific areas of the back-
ground. This facilitates the analysis of illumination behavior and disturbances on the
face, as well as compensating for temporal disturbances that affect both the face and
the background.

The methodology developed was compared with previous works, from the state of
the art, that address the compensation of temporal disturbances and with traditional
methods of HR estimation based on the recovery of the Blood Volume Pulse (BVP)
signal from the rPPG signal. In the evaluation with three different Datasets, two metho-
dologies stood out: the one proposed in this work and CHROM adapted with a specific
methodology for HR estimation.

The two best methods mentioned above are compared and analyzed, evaluating their
combination. Advantages and limitations are revealed. CHROM highlights unwanted
components by not considering the dynamics in the scene. The developed methodology
adapts to each scene but presents weaknesses in the face illumination perturbations due
to subject motion. Furthermore, the overall performance of the two methods is simi-
lar, with the developed methodology showing better results in the low and normal HR
ranges, while CHROM excels in the high HR range, albeit with a minimal difference
compared to the developed methodology. Therefore, it is not conclusive to choose only
one of them.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

La creciente incorporacion de la tecnologia en todos los dmbitos de la vida ha influido
significativamente en la forma en que las personas llevan a cabo sus actividades diarias.
Esta influencia se refleja en un desarrollo integral que abarca una gran variedad de
campos, que van desde la creacion de arte digital y asistentes virtuales personalizados,
hasta aspectos de desarrollo complejos como maquinas autbnomas que intentan replicar
tareas humanas.

En este contexto, las nuevas tecnologias aplicadas en el area de la salud han experi-
mentado un crecimiento exponencial en los ultimos afios. Esto ha dado lugar a diversas
aplicaciones que van desde la creacion de robots con la capacidad de operar en pacien-
tes de manera auténoma, hasta el desarrollo de diversas aplicaciones en el campo de la
prevencion y deteccidn temprana de enfermedades.

Bajo esta linea de implementacion tecnoldgica robusta en el drea de la salud, en los ulti-
mos afios se han realizado esfuerzos para diversificar y poner al alcance de todo publico
herramientas de monitoreo y andlisis remoto sin necesidad de requerir implementacion
técnica especializada. Uno de estos avances se refiere a la medicién de signos vitales
de forma remota utilizando un dispositivo que practicamente todas las personas en esta
era poseen: un smartphone. Este proceso se lleva a cabo mediante la cdmara que tienen
integrada estos dispositivos, la cual graba un segmento de video del rostro de aproxi-
madamente 20 a 30 segundos y posteriormente calcula la sefial de Fotopletismografia
generada, en su mayoria, a partir de las mejillas.

El problema principal que se debe abordar para que la medicion de signos vitales en
contextos no estructurados como la telemedicina, es la iluminacién. Los cambios repen-
tinos, distintas fuentes de luz y la interferencia de armoénicos que ocurren en la captura
de los videos son ejemplos de problemas inherentes en los distintos entornos donde se
desarrollaré la sesion de telemedicina, los cuales no se pueden controlar, pero se estima



que pueden compensarse.

1.2. Planteamiento del problema

La Fotopletismografia remota (rPPG) es una técnica utilizada para identificar cambios
de intensidad de color en secuencias de imagenes a lo largo del tiempo, con el fin de
crear sefiales de informacioén condensada del rostro de una persona para su posterior
andlisis y obtencién de signos vitales. En el contexto de las sesiones de telemedici-
na, resulta desafiante controlar por completo los eventos que suceden en la escena .
Por consiguiente, se hace imperativo establecer protocolos que regulen el comporta-
miento durante estas sesiones, al mismo tiempo que se abordan las perturbaciones de
iluminacién que puedan impactar tanto en el rostro como en el fondo. Esta gestion es
fundamental para obtener una estimacion precisa de los signos vitales utilizando rPPG
en el rostro. Por ende, se plantea la necesidad de desarrollar una metodologia robusta
para la compensacion de estas perturbaciones de iluminacién en la escena, con el fin de
lograr una estimacion precisa de los signos vitales requeridos.

1.3. Hipotesis

Se plantea la siguiente Hipdtesis: “Es posible compensar los efectos de la iluminacion
global en la escena para obtener de forma confiable una senal de Fotopletismografia
remota en el contexto de sesiones de telemedicina.”

Preguntas de trabajo:

= ;Este proceso de compensacion se puede hacer de forma répida?

= ;Se puede obtener una alta precision en la inferencia de signos vitales con esta
nueva metodologia?

= ;Cuadles son los escenarios en donde se maximiza la precisiéon?

1.4. Acercamiento a la solucion

El enfoque propuesto en esta memoria presenta un acercamiento hacia la solucién
del problema de compensacion de perturbaciones de iluminacién de manera espacio-
temporal. Este enfoque se implementa como un bloque de pre-procesamiento con el
objetivo de restaurar las sefiales libres de perturbaciones, lo que facilita la identificacién
clara de la informacién relevante sobre los signos vitales por parte de los algoritmos.
Para alcanzar este propdsito, se emplea una estrategia que implica el uso de multiples
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sub-ROls, las cuales son segmentaciones mds pequeiias de la ROI general, que se enfo-
ca en el rostro. Estas sub-ROls se utilizan para caracterizar de forma espacio-temporal
la informacién del rostro que contiene informacidn sobre los signos vitales y pertur-
baciones tanto locales como globales de la escena. Ademas, se extrae informacion de
manera similar desde el fondo de la escena con el fin de establecer comparaciones res-
pecto a la caracterizacion espacio-temporal del rostro. Estas comparaciones son para
establecer si hay algin grado de similitud que deba ser compensado y de esta mane-
ra es posible recuperar la sefial de rPPG en un entorno con presencia de cambios de
iluminacion para distintas tonos de piel.

1.5. Objetivos

Objetivo General: Analizar y compensar los cambios de iluminacidn, con el fin de
aplicar técnicas de Fotopletismografia en ambientes de iluminacién no controlada.

Objetivos especificos:

= Proponer una metodologia de compensacién de iluminacién, identificando el ran-
go de funcionamiento de la metodologia propuesta junto con la PPG.

= Minimizar el error de célculo de Heart Rate (HR), Hear Rate Variability(HRV) y
Oxigenacion en sangre (SpO2).

= Protocolizar el uso y toma de datos de video en una sesidon de telemedicina para
la estimacion 6ptima de los signos vitales mediante PPG.

= Cumplir con la restriccién de tiempo real para la estimacion de signos vitales, con
la incorporacién de la metodologia de compensacién de iluminacién propuesta.

1.6. Estructura del Documento

= Capitulo 2, Estado del arte: Se realiza un estudio de las técnicas y metodologias
actuales que mds se acerquen a la resolucién del problema de compensacion de
perturbaciones de iluminacion. Para acotar el problema, se adoptan dos enfoques:
compensacion temporal y compensacion espacial.

= Capitulo 3, Desarrollo de la solucion: Con ideas de los articulos analizados en
el estado del arte, se desarrollan cuatro metodologias exploratorias para abor-
dar la problemadtica principal de compensacion de perturbaciones de iluminacién
con un enfoque espacio-temporal. La primera y segunda metodologia explorato-
ria, corresponden a los métodos adaptados desde los articulos correspondientes,



enfoque espacial y temporal, mientras que la tercera y cuarta metodologia, co-
rresponden a los algoritmos propuestos de compensacion de perturbaciones con
enfoque espacio-temporal y a la deteccién robusta de HR.

Capitulo 4, Validacion: Se realiza la validacion de las metodologias exploratorias
del Capitulo 3. Para caracterizar completamente las metodologias propuestas,
se realiza un andlisis cualitativo y cuantitativo, por Dataset y en conjunto, para
obtener un caracterizacion general del funcionamiento.

Conclusiones: se expone un resumen generalizado donde se menciona lo desa-
rrollado en este trabajo y la metodologia propuesta juntos con sus limitaciones y
un andlisis general respecto a los mejores métodos seleccionados.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Marco Teorico

2.1.1. Fotopletismografia (PPG)

La PPG es una técnica dptica no invasiva que se aplica sobre la piel para detectar los
cambios volumétricos de la sangre en las venas. Se realiza utilizando luces infrarro-
jas o LEDs junto con sensores fotodetectores, que registran las fluctuaciones de luz
absorbida por la hemoglobina a lo largo del tiempo.

2.1.2. Fotopletismografia remota (rPPG)

El objetivo de la rPPG es el mismo que el de la PPG: detectar los cambios volumétricos
de la sangre a lo largo del tiempo. Sin embargo, la forma en que se capturan estos
cambios difiere. En el caso de la rPPG, se utilizan imdgenes secuenciales, tipicamente
un video en el espacio de color RGB, para identificar las Regiones de Interés (ROI), las
cuales suelen ubicarse en las mejillas y la frente. Posteriormente, se realiza un promedio
de las intensidades de color en cada fotograma para construir una sefial en el tiempo
que refleje las fluctuaciones volumétricas de la sangre en el rostro.

Esta técnica se basa en el principio de que los cambios en el flujo sanguineo en la
superficie de la piel afectan la absorcién y reflexion de la luz visible, lo que se traduce en
variaciones en la intensidad del color capturado por la cdmara. Estas variaciones son tan
pequeias que cualquier perturbacién en la iluminacion, gestos faciales o movimientos
involuntarios pueden provocar un gran ruido en la sefial de rPPG, lo que perjudica en
gran medida la obtencién de signos vitales.

Es importante destacar que la rPPG es una técnica emergente que busca detectar los
cambios en el flujo sanguineo utilizando cdmaras convencionales en lugar de sensores



fisicos colocados sobre la piel. Aunque esta técnica ofrece la ventaja de ser no invasiva
y permitir mediciones a distancia, su precision puede verse comprometida por factores
ambientales, movimientos del sujeto o condiciones de iluminacién inconsistentes. Por
lo tanto, el desarrollo de algoritmos de procesamiento de sefiales robustos y la optimiza-
cién de las condiciones experimentales son cruciales para mejorar la calidad de la sefial
de rPPG y maximizar su utilidad en aplicaciones médicas y de monitoreo fisiol6gico.

2.1.3. Signos vitales

» Heart Rate (HR): Es el nimero de veces que late el corazén en un minuto y se
mide en Beats por Minuto (BPM). La obtencidn de este signo vital se puede hacer
mediante dispositivos especializados de contacto o mediante rPPG a través de un
video, que es la manera que se implementa en este documento.

» Heart Rate Variability (HRV): Es la variacién temporal entre latidos cardiacos
consecutivos. Una alta variabilidad entre las mediciones, indica un funciona-
miento irregular del corazon, lo que es altamente correlacionado con problemas
de arritmia y en caso extremo un paro cardiaco.

= Oxigenacién en Sangre (SpO2): Es un indicador de la cantidad de oxigeno trans-
portado por la hemoglobina en la sangre, expresado como un porcentaje. Es una
medida importante de la funcidén pulmonar y la oxigenacion del cuerpo.

2.1.4. Region de Interés (ROI)

En lo que respecta a la ROI donde se desenvuelve todo el andlisis de la rPPG, se utilizan
dos herramientas para segmentar las zonas objetivo, rostro y fondo.

= FaceMesh [14]: Es una herramienta desarrollada por Google que se utiliza para
realizar un seguimiento y reconocimiento del rostro segin puntos faciales. Estos
puntos faciales pueden ser ojos, nariz, cejas y otros puntos que indiquen otras
zonas dentro del rostro. Este seguimiento y reconocimiento se pueden realizar en
tiempo real dependiendo del dispositivo y las caracteristicas de captura del vi-
deo. Especificamente en este trabajo, se emplea en conjuntos de datos de videos
offline, con la intencién de una implementacién local para una respuesta en tiem-
po real. Facemesh se utiliza para identificar las zonas objetivo para la obtencién
de multiples sefiales de rPPG. Esta herramienta es la base para la generacion de
sefales de color a través del tiempo.

= Super Pixels - SEEDS [9]: Este método de segmentacion se basa en la idea de
muestrear pixeles iniciales o "semillas” en la imagen y luego expandir estas semi-
llas para formar regiones homogéneas basadas en criterios de similitud de color
y textura.



La aplicacion especifica en este trabajo es identificar las zonas del fondo simila-
res y, a partir de dreas alrededor del rostro, construir una caracterizacion espacio-
temporal de la escena mediante los cambios de color a lo largo del tiempo. De
esta manera, es posible identificar, en caso de ser viable, las perturbaciones tem-
porales de iluminacién y compensarlas en las sefales del rostro obtenidas a través
de las segmentaciones logradas por Facemesh.

2.1.5. Herramientas de analisis de senales

En este trabajo, se hace énfasis en andlisis de sefiales en el tiempo y en frecuencia.
Dado estos dos enfoques, a continuacion se presentan las herramientas mas usadas:

2.1.5.1. Analisis espectral

= Discrete Fourier Transform (DFT) : Es una herramienta matematica para analizar
sefiales en el dominio de la frecuencia. Es la version discreta de la Transformada
de Fourier (FT).

La DFT se utiliza para andlisis de sefiales digitales, donde las sefales estan dis-
cretizadas a intervalos constantes de tiempo. A continuacion, se presenta el par
de transformaciones para trabajar en frecuencia (Ecuacion y para volver del
espectro de frecuencia al tiempo (Ecuacién [2.2)).

N-—1 )
Xp = S ape ¥ k=0, ., N—-1 2.1)
n=0
1 N-1 27mi
Tp = — > Xge N (2.2)
N n=0

En este trabajo se utilizard como herramienta base de andlisis espectral, de ma-
nera que sobre esta herramienta se construirdn una serie de algoritmos de andlisis
tanto para la compensacion espectral como para el cédlculo del Heart Rate (HR).

= Método de Welch: el método de Welch se utiliza para estimar la densidad espec-
tral de potencia (PSD) de una sefal, lo que implica encontrar en qué frecuencias
se concentra la energia. La densidad espectral de potencia proporciona informa-
cion sobre como se distribuye la energia de la sefal en diferentes frecuencias. Por
lo tanto, al aplicar el método de Welch, se puede identificar en qué frecuencias
especificas se encuentra la mayor energia en la sefial.



2.1.5.2. Anadlisis temporal

Para andlisis temporal, se emplean dos herramientas de descomposicion de sefiales con
enfoques distintos:

= Ensemble Empirical Mode Decompositon (EEMD) [33]]: Sea x(¢) la observacién
o la sefial medida; s(t) y n(t), la sefial verdadera y ruido, respectivamente. Se

tiene:
x(t) = s(t) + n(t) (2.3)

Como se indica en la Ecuacion [2.3] todos los datos son la fusién de sefial y rui-
do. Para mejorar la precision de las mediciones, la media conjunta (ensemble
mean) es un enfoque, donde los datos se recopilan mediante observaciones sepa-
radas, cada una de las cuales contiene un ruido diferente. Para generalizar esta
idea de conjunto, se introduce ruido en un tnico conjunto de datos, z(t), como
si en realidad se estuviera realizando observaciones separadas como analogia a
un experimento fisico que podria repetirse muchas veces. El ruido blanco agre-
gado se trata como el posible ruido aleatorio que se encontraria en el proceso de
medicién. En tales condiciones, la i-€sima observacion “artificial” seria:

zi(t) = x(t) + w(t) (2.4)

En el caso de una sola observacion, cada conjunto de observaciones multiples
se imita agregando realizaciones no arbitrarias sino diferentes de ruido blanco,
w;(t), a esa tnica observacién como se indica en Aunque agregar ruido pue-
de dar como resultado una SNR mas pequeiia, el ruido blanco proporcionard
una distribucion de escala de referencia relativamente uniforme para facilitar la
EMD. Por lo tanto, la baja SNR no afecta al método de descomposicion pero en
realidad lo mejora para evitar el modo de mezcla (mixing mode), que se refie-
re a la situacién en la que una IMF resultante de la descomposicién EMD tiene
componentes de diferentes frecuencias. Con base en este argumento, se da un
paso adicional al argumentar que agregar ruido blanco puede ayudar a extraer las
sefiales verdaderas en los datos, un método denominado EEMD.

El algoritmo EEMD es el siguiente:
1. Afadir una serie de ruido blanco a los datos de destino, sefiales de rPPG en
este caso.
2. Descomponer las sefiales con ruido blando afiadido en IMFs.

3. Repita los pasos 1 y 2, una y otra vez pero con diferentes series de ruido
blanco cada vez.

4. Obtener las medias (conjunto) de las IMFs correspondientes de las descom-
posiciones como resultado final.



El efectos de la descomposicion utilizando EEMD son que las series de ruido
blanco agregadas se cancelan entre si en la media final de las IMFs correspon-
dientes. Esto ayuda a que las descomposiciones sean mds estables, apuntando a
la obtencién de una sefial de rPPG limpia de perturbaciones.

= Singular Spectrum Analysis (SSA) [10]]: El objetivo de SSA es el de descompo-
ner una sefial de interés en varios componentes aditivos que tipicamente pueden
interpretarse como “tendencia” (es decir, partes de la serie suaves y que varian
lentamente), varios componentes ~oscilatorios”(quizas con amplitudes variables)
y componentes de “ruido”.
Para conseguir la descomposicion, se requieren cuatro pasos:

1. Incrustacion: La serie unidimensional se representa como una serie multi-
dimensional cuya dimension se llama longitud de ventana. La serie de tiem-
po multi-dimensional(que es una secuencia de vectores) forma la matriz de
trayectoria. El tinico (y muy importante) pardmetro de este paso es la lon-
gitud de ventana, que afecta directamente a la resolucién de la descomposi-
cién. A mayor ventana, mayor descomposicién y viceversa.

2. Singular Value Decomposition(SVD): se lleva a acabo la descomposicion
en valores singulares de la matriz de trayectoria en una suma de matrices
bi-ortogonales de rango uno.

3. Agrupacioén: corresponde a dividir las matrices, calculadas en el paso SVD,
en varios grupos y sumar las matrices dentro de cada grupo. El resultado
del paso es una representacion de la matriz de trayectoria como una suma
de varias matrices resultantes.

4. Este ultimo paso transfiere cada matriz resultante a una serie de tiempo, que
es un componente aditivo de la serie inicial. La operacion correspondiente
se llama promediado diagonal. Es una operacion lineal y asigna la matriz
de trayectoria de la serie inicial.

De esta forma se consigue una descomposicion de la serie inicial en varios com-
ponentes aditivos.

2.1.6. Blind Source Separation (BSS)

Blind Source Separation (BSS) [25]] es el término general utilizado para referirse a las
técnicas que permiten la estimacion o recuperacion considerable de las sefiales fuente
responsables de las observaciones en algtn sistema s6lo con la informacién que se en-
cuentra dentro de estos sets de sefiales. En el contexto especifico del desarrollo de esta
memoria, las observaciones son sefiales de color en el tiempo y en el espacio de color
RGB, que se obtienen a partir de la técnica rPPG aplicada en el rostro de una persona.
Esta técnica permite obtener sefiales del rostro, que es nuestra Region de Interés (ROI),



para la identificacion de signos vitales. Los métodos de BSS permiten, dentro de lo po-
sible, separar las fuentes y encontrar, dentro de alguna de ellas, la informacién pulsatil
que se requiere.

A continuacioén, se presentan las técnicas utilizadas dentro de este trabajo de titulo:

= Principal Component Analysis (PCA): En primer lugar, para poder identificar
las fuentes, se llevan los datos o sefiales a un espacio estadistico. Este espacio
estadistico brinda nuevas herramientas de andlisis de los datos que nos propor-
cionan informacién importante. Bajo este concepto, PCA utiliza estadisticas de
segundo orden, como el promedio y la varianza, para poder identificar y estimar
las fuentes del conjunto de datos. Esto sucede porque se maximiza la varianza
entre los datos, de manera que sirva como referencia para la separacion; a mayor
varianza, menor similitud de los datos, lo que genera ejes o vectores de datos
ortogonales (producto punto = 0).

= Independent Component Analysis (ICA): Para identificar los vectores fuente de
un set de datos, ICA utiliza estadisticas de orden superior: Asimetria (Skewness)
y Curtosis, tercer y cuarto momento, respectivamente. Estos momentos estadisti-
cos se utilizan debido a que ICA se basa en que las sefiales fuente cumplen con
la no-gaussianalidad de los datos. Debido a esto, se utiliza la Curtosis para iden-
tificar la forma de distribucion de los datos en el histograma construido a partir
de los datos y la Asimetria.

2.1.7. Joint Blind Source Separation (JBSS)

Joint Blind Source Separation (JBSS) [2] se presenta como la extension de BSS a mul-
tiples conjuntos de datos (dos o mas). El objetivo de JBSS es agrupar los componentes
fuente de cada conjunto de sefiales en vectores, organizando aquellos que presenten
alguna relacién dentro del mismo vector. En consecuencia, si se cuenta con multiples
vectores, estos se consideran independientes entre si, dado que buscan maximizar la
varianza vectorial. En el contexto especifico del desarrollo de este trabajo, se emplea
el enfoque de JBSS debido a la necesidad de manejar multiples segmentaciones de
la ROI del rostro. Cada sub-ROI segmentada se considera como un conjunto de da-
tos independiente. Al realizar un andlisis de todas las sub-ROlIs, surge un problema de
multiples conjuntos de datos que pueden ser abordados mediante JBSS para identificar
los vectores de caracteristicas fuente. Estos vectores pueden representar perturbaciones
de movimiento, de iluminacién y la sefial objetivo: la sefal pulsatil, necesaria para la
obtencion de HR y otros signos vitales.

= Independent Vector Analysis (IVA)[16]:
El problema que resuelve IVA es el siguiente:
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Dadas las observaciones:
L
§=0

Encontrar los vectores fuentes (Source Components)
M
S; =~ §z = Z Wij T (26)
j=0

Donde ”o” denota producto por elementos, y L y M es el numero de fuentes y
observaciones correspondientes.
Suposiciones:

* Los elementos de un vector fuente son mutuamente independientes de los
elementos de otros vectores fuente.

* Dentro de un vector fuente, los elementos dependen en gran medida de los
demés.

* El nimero de fuentes es menor o igual al numero de observaciones.

Facilmente, se puede tratar este problema como varios problemas de ICA, por
que (2.5) se puede reescribir como:

X' = AV St XU = At St L XE = AKgK

Sin embargo, una vez que el algoritmo ICA se aplica por separado a cada ele-
mento de un vector, los elementos de los vectores fuente recuperados se ordenan
aleatoriamente. En este caso, después se debe decidir qué componente pertenece
a cada vector fuente.

Asi que, en lugar de aplicar ICA por separado, abordamos el problema definiendo
la dependencia entre componentes multivariados y derivando un algoritmo para
el problema de IVA directamente.

Aterrizando el uso de la metodologia a la problematica de este trabajo, se definen
las estructuras de procesamiento de K Datasets.

XU — AW GF k=12, K (2.7)

donde X ¥ ¢ RN*T gon los datos observados en el k-ésimo dataset, S ¢ RV=T
es la matriz fuente que estd compuesta por N componentes fuente (source com-
ponents) con T muestras, y A"l ¢ RVN*N es 1a matriz de mezcla. El objetivo prin-
cipal de IVA es estimar las matrices fuente U¥ = Wk X[ ¢ RN*T donde V¥
€ RN*N es 1a matriz de desmezcla(demixing) para el k-ésimo dataset.

Se define el i-ésimo vector de componentes fuente(SCV) S,,, concatenando el
n-ésimo SCV de cada S* como:

= [0 () )"
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Figura 2.1: Tlustracién de funcionamiento de IVA creada por los autores en la cita [19].
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2.2. Alternativas de solucion

Para la problemadtica en cuestidn, es posible encontrar soluciones en el Estado del Arte
que van de la mano directamente con el cdlculo del Heart Rate (HR).

En trabajos anteriores, la obtencion de la sefial de PPG para el célculo de signos vita-
les, se desarrolla directamente en el rostro del paciente, lo cual corresponde a la ROI
desde la cual se pueden apreciar los cambios mas significativos de Blood Volume Pulse
(BVP), los que se ven evidenciados como pequeiias variaciones quasi-periddicas en la
sefal de PPG construida a partir del video. Sin embargo, estos estudios se desarrollaron
sobre datasets que presentan condiciones de laboratorio, o sea, completamente estables
en cuanto a iluminacién y comportamiento del sujeto de anélisis sin perturbaciones, lo
que dista completamente de la realidad de la aplicacion.

Para abordar de forma realista el problema, diversos autores identificaron las proble-
maticas principales de perturbaciones a abordar [35][17], que en esencia son tres:

= Cambios de iluminacion: Perturbaciones que van desde encender una luz hasta
cambios de iluminacién provocados por los videos capturados desde una pantalla
de teléfono o pc.

= Movimientos Rigidos: Contemplan los movimientos de la cabeza en cualquier
direccidn, tanto voluntarios como involuntarios.

= Movimiento No-Rigidos: Se consideran las perturbaciones que se generan en la
cara al hablar, reirse, pestafiear o cualquier movimiento en general que no invo-
lucre movimientos rigidos pero que perturben la superficie de la cara al realizar
una accion.

Los cambios de iluminacién son la problemdtica mds compleja a abordar, de las
problematicas previamente mencionadas, y es el eje principal de este trabajo. Con
esto, algunos autores proponen tomar el fondo como referencia [7][34] asumiendo
que este se comporta de manera similar a la cara en cuanto a reflectancia, por
lo que se podria aislar el componente comun en el BackGround y restarlo de las
sefiales de PPG obtenidas en el ROI de la cara para poder contrarrestar el efecto de
la iluminacién. Bajo este concepto, de considerar el BackGround como referencia,
diversos autores construyeron sobre esta base distintas maneras de abordar el problema
de la iluminacién pero usando distintas técnicas de procesamiento de las sefales en
BackGround y rostro [[7][34][37], asi como trabajar con distintos espacios de color [28]
para evaluar en cual es mas robusta la sefial de PPG a las perturbaciones de iluminacion.

A continuacion, se presentan los trabajos mds relevantes en cuanto a técnicas:
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En la cita [35]], los autores proponen una metodologia para abordar la medicién de HR
bajo condiciones reales tanto de movimiento como perturbaciones de iluminacién. El
método considera cuatro ejes especificos:

= ROI tracker con Landmarks, para disminuir el efecto de los movimientos rigidos.

= Reducir la interferencia causada por la iluminacion, segmentando el BackGround
con Distance Regularized Level Set Evolution (DRLSE) y aplicando PPG en la
zona para trabajar con el canal G del modelo RGB, que es el que contiene mayor
informacion luminica.

= Reducir las perturbaciones producidas por los movimientos no-rigidos de la cara,
descartando los segmentos donde esto ocurre.

= Filtros temporales para dejar s6lo el rango objetivo 0.7 - 4 HZ, luego aplicando
Welch para estimar HR.

El objetivo de reducir la interferencia causada por la iluminacion es uno de los temas
mas complejos de abordar, debido a la naturaleza de la iluminacién en la escena. Gra-
cias a esta problematica, surgen distintas metodologias para abordar las perturbaciones
de iluminacién para obtener HR de manera robusta.

Por otro lado, otros autores [17], proponen un enfoque distinto para calcular HR,
desarrollando un sistema de random patches dentro de una ROI que estd compuesta
por la zona de las mejillas. Dentro de esta zona, se seleccionan dos patches de manera
aleatoria, para aplicar PPG en cada uno, obteniendo las sefiales respectivas para luego
aplicar BSS, obtener la sefal estadisticamente independiente y aplicar el método de
Welch para tener una caracterizacién del PSD. Para identificar si la seleccidn de pat-
ches satisface los requerimientos para una inferencia adecuada de HR, se seleccionan
los dos mayores valores de potencia y se saca una relacion entre ellos. Si la relacion es
mayor un threshold pre-definido, se calcula el HR multiplicando por 60 la frecuencia
correspondiente al mayor peak de potencia y se almacena en un histograma de valores
de HR, que los autores llaman majority vote. El efecto de este histograma, provoca que
se obtenga gran cantidad de estimaciones de valores de HR y que se elija la adecuado
dependiendo de los ”votos” que tenga.

La calidad de este método depende de la cantidad de iteraciones del método y de las
condiciones especificas que deben cumplirse en la escena para que los patches, de
donde se extrae la informacidn, se consideren validos. Por ejemplo, es importante que
los patches estén iluminados por la misma fuente de luz, lo cual no suele cumplirse en
situaciones reales.
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Figura 2.2: Metodologia propuesta por los autores en la cita [[17]].

Sin embargo, esta metodologia no es capaz de seguir los cambios de iluminacién del
entorno, debido a que s6lo se centra en andlisis dentro del rostro, sin preocuparse de la
interaccion de la iluminacidn con la escena.

La falta de analisis de la interaccion de la iluminacion con el entorno es abordada en
la cita [[7], donde proponen un enfoque robusto para abordar los desafios de la ilumi-
nacion utilizando Join Blind Source Separation (JBSS) y Ensemble Empirical Mode
Decomposition (EEMD)[33]. Esta estrategia se fundamenta en la observacién de que
tanto el rostro como el fondo presentan variaciones de iluminacién similares. El fondo
se considera una referencia de ruido que se debe eliminar de la sefial facial. En este
punto, JBSS entra en juego para identificar la componente comun entre las sefiales del
rostro y el fondo. Una vez identificada esta componente comtn entre ambos conjun-
tos de datos, se anula para eliminar los efectos de la iluminacion y, posteriormente, se
reconstruyen las sefiales de PPG del rostro.

Luego, se realiza un andlisis del canal G en el espacio de color RGB reconstruido y se
aplica EEMD. Esto tiene como objetivo identificar los modos intrinsecos que componen
la sefial y determinar en qué modo se encuentran los valores mas altos de la frecuencia
cardiaca (HR).

Por otro lado, crearon un Dataset con el propdsito de estudiar los efectos de las pertur-
baciones de iluminacion. Este Dataset incluye personas iluminadas con una luz LED
conectada a un generador de sefiales que produce sefiales sinusoidales, cuadradas, de
rampa y pulsos a frecuencias de 0.1, 0.5, 1 y 3 Hz. Estas frecuencias se eligieron dentro
del rango de operacion de la frecuencia cardiaca (0.7 a 3 Hz).

Al aplicar la técnica de Independent Vector Analysis (IVA) [16] en JBSS, es posible
recuperar sefiales de perturbaciéon que son comunes a todas las fuentes y presentan una
alta correlacién. Sin embargo, cuando existe ruido similar a la frecuencia cardiaca, o
cuando se encuentra dentro de un rango especifico, este ruido contribuye a aumentar la
energia en el espectro de frecuencias, por lo que se acoplan los métodos que consideran
la mezcla lineal y no pueden extraer esta perturbacion.
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Figura 2.3: Metodologia propuesta por los autores en la cita [7].

En la cita [34], los autores proponen nuevas herramientas para eliminar el efecto de las
perturbaciones de iluminacidn, siguiendo la misma linea que se presenta en el trabajo
previamente descrito[[7]. En este caso, para identificar las fuentes de perturbacion de
iluminacidn, utilizaron Partial Least Squares (PLS). Este método se utiliza para obtener
los componentes principales de un conjunto de datos.

Posteriormente, se identificaron las Intrinsic Mode Functions (IMFs) de la sefnal uti-
lizando la técnica de Multivariate Empirical Mode Decomposition (MEMD). Es im-
portante destacar que MEMD puede analizar mds de un canal a la vez, en contraste
con EEMD, que analiza un sélo canal. Segtin los autores, en comparacion con el enfo-
que que utiliza JBSS + EEMD, esta nueva metodologia muestra un mejor rendimiento,
mejorando aproximadamente un 5 % segun los resultados reportados por los autores.

' ROI detection and tracking i
B e A wosb
~ | LALLM LA gos=eg )
L k I e latent ble L
—) _____ 2
. facial ROI data set X Ith:t zz:;:blz o
Y Y AR A A Y
[ ‘ ALLLUURLGARARRLLURRRE UAARAARL
_ set the
—_—> first row of
background ROI data set Y L, to zeros
e e e S S e (] "'-----‘--‘-I
| peak detection ! ! MEMD i —
------------------ Seececceeon- reconstructe
HR estimation HR IMF .
facial ROI X

Figura 2.4: Metodologia propuesta por los autores en la cita [34]].

En la cita [24]], los autores proponen un modelo para la adquisicion simultdnea de datos
RGB y Near-InfraRed (NIR). Este enfoque se centra en la medicion de la frecuencia
cardiaca (HR) en situaciones que involucran cambios drasticos de iluminacién y movi-
mientos abruptos o prolongados. En primer lugar, se utiliza un tracker de rostro seguido
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de Facemesh [14]], que permite identificar 48 regiones de interés, excluyendo los labios
y los o0jos. A partir de estas regiones, se generan 48 sefiales de PPG.

Posteriormente, se trabaja con matrices de observacion tanto para NIR como para RGB.
Estas ultimas pueden estar afectadas por cambios en la iluminacidn y variaciones en
la sefial de PPG. Se realiza andlisis mediante Robust Principal Component Analysis
(RPCA) [6]] para identificar los componentes periddicos de baja frecuencia en la sefial
que se separan en una matriz de observacion de rango bajo, mientras que los elementos
restantes se consideran ruido. Para determinar la calidad de las sefiales PPG en estas
regiones, se calcula la Signal Noise Ratio (SNR) en el espectro de frecuencia. Si no
supera un umbral predefinido, se descartan estas sefiales.

..

©

68 Facial Landmarks Interpolated Landmarks 48 Facial Regions

_Raw rPPG matrix P Low-rank Matrix Z Sparse Noise S i

l sparse spectrum extraction

@; M|

Sparse Frequency Spectrum X Frequency Spectrum of Noise E

Figura 2.5: Metodologia propuesta en por los autores en la cita [24].

En la cita [20], los autores proponen un algoritmo denominado Adaptive SpatioTem-
poral Homomorphic Filtering (ASTHF), centrado en la separacion de las sefiales de
frecuencia cardiaca (HR) y el ruido inducido por las fuentes de iluminacién. En pri-
mer lugar, emplean un filtro homomérfico para hacer que el ruido de iluminacién sea
linealmente separable. Esto se fundamenta en la hipétesis de que una imagen es una
combinacién de componentes de iluminacion y textura, de manera que al aplicar el lo-
garitmo a esta relacion, se obtiene una forma lineal y, al aplicar la FFT para realizar
la compensacion, se conservan estas cualidades separables. Luego, se aplica un filtro
espacio-temporal para eliminar el ruido espacial y temporal en el video.
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Figura 2.6: Metodologia propuesta por los autores en la cita [20].

En la cita [36], los autores proponen un método robusto para condiciones desiguales
de iluminacién en la escena. En primer lugar, se identifica la ROI en el rostro de la
persona, se recorta y se utilizan las sefiales de color RGB para establecer un modelo
tridimensional de rPPG. Luego, aplican sobre la imagen el logaritmo para transformar
la relacién entre la iluminacién y la reflectancia, convirtiendo una multiplicacioén en
una suma, con el fin de hacer que los efectos sean linealmente separables. Una vez
separado el componente de reflectancia, aplican EEMD para dividir este componente en
multiples IMFs y luego identifican aquellas que contienen una mayor potencia mediante
el método de Welch para obtener la sefial que contenga el HR.

Ademas, en este trabajo mencionan que los problemas de iluminacién pueden dividirse
en problemas espaciales y temporales. El hecho de abordar estos dos tipos de proble-
mas hace que el modelo sea robusto, lo cual, se aplica al separar los componentes de
iluminacién y reflexién en la imagen.
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Figura 2.7: Metodologia propuesta por los autores en la cita [36]).
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Figura 2.8: Perturbacion temporal y perturbacién espacial presentada por los autores en

la cita [36].

En la cita [28]], los autores proponen un sistema robusto para abarcar la problematica de
la iluminacién espacialmente desigual utilizando Ensemble Empirical Mode Decompo-
sition (EEMD) + Multiset Canonical Correlation Analysis (MCCA). Para lograr esto,
dentro de la ROI objetivo que es el rostro, generan una grilla de NxN sub ROIs, que
en este caso es de 4x4, para obtener una caracterizacion espacio-temporal local de la
iluminacion. De cada sub ROI se obtienen sefiales de rPPG que son sometidas a un
proceso de seleccién que consta de:

= Pasar las sefiales del espacio de color RGB al espacio LAB, seleccionando el
canal L para calcular el promedio y su desviacion estandar. Estos valores sirven
para la seleccion de las mejores sub ROIs, donde el promedio corresponde a la
intensidad de iluminacidn y la desviacién estandar a la variacién de iluminacion.
De esta manera, se ordenan de manera descendente los valores de intensidad de
iluminacién y de manera ascendente las variaciones de iluminacién para luego
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intersectar estos valores y seleccionar las regiones que contengan las condiciones
descritas.

= Con las zonas pre-seleccionadas, se procede a calcular el SNR del canal G del
espacio RGB de cada sub ROl y se seleccionan los con mayor valor, en este caso
cuatro zonas.

Light intensity

1
’Ios Intersection SNR of green Selected ROIs
ol
0
I

B h
i II 0

Light variation

Patch ROIs

Figura 2.9: Proceso de seleccién de ROIs de metodologia propuesta en la cita [28].

Con este proceso de pre-seleccion, se logra mitigar el efecto de la iluminacion espacial-
mente desigual al igual que una parte de los efectos temporales de las perturbaciones
de iluminacion.

Para poder obtener una seial de rPPG més limpia, se procede a aplicar EEMD a cada
region seleccionada para obtener las Intrinsic Mode Functions (IMFs) y seleccionar s6-
lo las que se encuentran en el rango de [0.7, 2.5] Hz, obteniendo asi cuatro conjuntos de
IMFs. Luego estos conjuntos de sefales se ingresan a MCCA para obtener las sefiales
correlacionadas entre los sets de datos, que son las aproximaciones obtenidas de las
variaciones del volumen de sangre a lo largo de las mediciones. De este conjunto de
datos se selecciona la primera sefal, que es la con mayor correlacidon cruzada, y luego
se aplica FFT para calcular HR.
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Figura 2.10: Metodologia propuesta por los autores en la cita [28].

En la cita [37]], los autores proponen una metodologia que utiliza JBSS y un proceso
de proyeccion basado en el modelo de reflexion de iluminacién en la piel. Para lograr
obtener una sefal de rPPG lo menos contaminada posible, se sigue el mismo proceso
descrito en otras metodologias: aplicar JBSS a los datos obtenidos de las sefiales de
Background y de la ROI en el rostro para luego extraer la informacién comun, que
en este caso son las perturbaciones de iluminacién a lo largo del tiempo. Luego, se
suprime este componente de las sefiales obtenidas del rostro y se vuelven a reconstruir
las sefiales de la ROI, obteniendo sefiales temporalmente limpias de perturbaciones de
iluminacion.

Con las senales de rPPG reconstruidas, se procede a aplicar el modelo de reflexion de
iluminacién en la piel. Al usar este modelo, se trabaja con la suposicién de que en
la sefal de rPPG hay dos componentes principales: La reflexion difusa y la reflexién
especular. La reflexion difusa es la sefial que contiene la informacién de como varia
en el tiempo el volumen sanguineo que a su vez nos entrega la informacion pulsatil
de frecuencia cardiaca (HR). Por otro lado, la reflexién especular corresponde a la
sefial que es reflejada por la piel directamente, que depende exclusivamente de cudnta
melatotina tenga la persona. Para poder separar estas sefiales se aplica ICA y luego,
para identificar cudl es el componente pulsatil, se hace una correlaciéon con la sefial
del canal G del espacio de color RGB, que es la sefial que tiene mayor informacion
pulsatil, para ver cual es la que tiene mayor similitud y se selecciona como candidato
para el cdlculo de HR. Con la sefal seleccionada, se aplica un filtrado entre 0.7 y 4 Hz
para luego aplicar FFT y seleccionar el componente que tenga mayor potencia.
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Figura 2.11: Metodologia propuesta por los autores en la cita [37].

Como se propone en [36], diferentes de perturbaciones afectan la iluminacion tanto
de manera temporal como espacial en un secuencia video. Los trabajos presentados
por los autores en las citas [7][34][28]][37], s6lo abordan la problematica desde la
perspectiva temporal. Al abordarla de esta manera, la sefial de referencia obtenida s6lo
proporciona informacion temporal sobre los cambios de iluminacién en la escena, sin
tener en cuenta la direccionalidad de la iluminacién ni su distribucion en la escena, lo
que limita la caracterizacion espacio-temporal completa de las perturbaciones causadas
por la iluminacién a lo largo del video.

Por lo tanto, considerando que la soluciéon més cercana en el Estado del Arte no ha sido
exhaustiva en cuanto a la compensacion espacial de la escena, la rama més cercana
que se acerca a este aspecto es la compensacion de la iluminacién en imdgenes.
Al incorporar esta rama, se abren nuevas posibilidades para combinar técnicas y
desarrollar una metodologia que permita la compensacion espacio-temporal de la
iluminacién y, como resultado, obtener una sefial de PPG coherente.

Dentro del Estado del Arte de la compensacion de iluminacién en imagenes, se encuen-
tran los algoritmos de Ecualizacién de Histograma (HE). Las técnicas mas comunes en
este caso son:

= Global HE (GHE)[11]][31]: Utiliza el histograma de la imagen para transformar
todos los pixeles, distribuyendo los niveles de iluminacién en toda la imagen.

= Adaptive HE (AHE)[11][31]: Mejora la ecualizacién global al centrarse en ana-
lisis de vecindad. En vez de usar s6lo un histograma para toda la imagen, ocupa
multiples histogramas que dependen del sector donde se analiza. Esto genera una
adaptacion localizada. Sin embargo, debido a esta caracteristica, puede sobream-
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plificar el ruido en regiones homogéneas, lo que puede resultar en una apariencia
granulada o ruidosa.

= Contrast Limited AHE (CLAHE)[11]: Es una mejora de AHE disefiada espe-
cificamente para abordar el problema de la amplificacién del ruido en imégenes.
Este método se basa en la adaptacion local del histograma y utiliza un pardmetro
llamado “clipLimit" para controlar la amplificacion excesiva de los valores en el
histograma. Cuando un valor en el histograma supera el limite establecido por
“clipLimit", los pixeles excedentes se redistribuyen uniformemente entre todos
los valores de gris. Dado que CLAHE trabaja con un sélo canal a la vez, esta
redistribuciéon ayuda a mejorar el contraste y resaltar los detalles en la imagen.
La capacidad de limitar la amplificacion del contraste es especialmente ttil para
evitar la exageracion de ruido en areas de baja variabilidad de intensidad.

Se utilizard esta dltima técnica para evaluar su efectividad en la compensacion de la
iluminacién debido a su implementacion sencilla y su enfoque en analizar la imagen
en bloques pequefios y aplicar la ecualizacion de histograma en cada bloque de
forma independiente. Ademds, CLAHE tiene la ventaja de tener un limite que evita la
saturacion del contraste y al mismo tiempo limita el ruido. Por lo tanto, aplicado a la
problematica especifica, resulta 1til ya que equilibra el contraste local y el control del
ruido para mejorar cualitativamente la imagen de manera global.

Por otro lado, existen algoritmos basados en la teoria Retinex [18] que proponen una
descomposicién de la imagen en dos componentes distintos: la reflectancia y la lu-
minancia. Esta teoria tiene como objetivo lograr una percepcién constante del color,
independientemente de las variaciones en la iluminacién. Aplicando esta teoria a la
problemadtica en cuestion, al separar el componente de luma de la imagen, es posible
mejorar la iluminacién a nivel local sin comprometer la coherencia espacial en relacion
a la parte global, lo que resulta en un método robusto.

La teoria Retinex ha dado lugar a las siguientes bases de implementacion:

= Single-Scale Retinex (SSR)[11]: Aplica la teoria Retinex en una tnica escala
espacial. Se basa en la idea de que la percepcion del color y la luminosidad se
pueden mejorar al realizar una compensacion local de la iluminacién. Para lo-
grarlo, el algoritmo utiliza técnicas de manipulacion de histogramas vy filtrado
espacial. SSR es adecuado para mejorar la calidad de la imagen en términos de
contraste y detalles locales.

= Multi-Scale Retinex (MSR)[[11]: A diferencia de SSR, el algoritmo MSR opera
en multiples escalas espaciales. Reconoce que las variaciones de iluminacién
pueden ocurrir a diferentes escalas y utiliza una combinacion ponderada de las
respuestas Retinex a diferentes escalas para lograr una mejora de la imagen mds
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robusta y global. MSR se destaca por su capacidad para conservar detalles finos
y realzar la estructura de la imagen.

= Multi-Scale Retinex algorithm with Color Restoration (MSRCR)[11]: Este
algoritmo es una extension del MSR que también considera la restauracion del
color. Reconoce que la variacién de iluminacién puede afectar la percepcion del
color y busca restaurar la apariencia cromatica original de la imagen. MSRCR
utiliza té€cnicas de correccion de ganancia de color y compensacion de balance de
blancos para lograr una mejora completa de la imagen en términos de iluminacién
y color.

Estas implementaciones forman la base tedrica sobre la cual se pueden desarrollar algo-
ritmos especificos para abordar problemas particulares, manteniendo el enfoque prin-
cipal de la teorfa. Gracias a esta flexibilidad, es posible seleccionar los algoritmos que
mejor se adapten a la problematica en cuestion y presentarlos como métodos viables
para el andlisis de la Hipdtesis planteada.

Por otra parte, estan los enfoques de mejora de imagen con baja iluminacioén o sobre
exposicion, que utilizan métodos distintos a los mencionados anteriormente. En este
caso, los enfoques son los siguientes:

= Low-Light Image Enhancement via Illumination Map Estimation
(LIME)[12][1]: El enfoque principal de LIME es modificar y resaltar ca-
racteristicas de una imagen con baja iluminacién, pero evitando la saturacion.
Opera de manera individual cada pixel de cada canal, en una imagen con
formato RGB. Este método interpreta que la mayor fuente viene dada por el
valor maximo de alguno de los tres canales y la fuente de iluminacién mds baja
esta dada por el minimo de uno de los tres canales. Luego de un proceso de
normalizacidn, dividiendo cada valor pixel por el valor del maximo calculado
anteriormente y se refina el mapa de iluminacion inicial con la aplicacién del
método LIME.

= Dual Illumination Estimation for Robust Exposure Correction (DUAL)[12][1][38]:

Este método utiliza un enfoque de proyeccién separada y correccién de sobre
exposicién como estimacién de iluminacién trivial de la imagen de entrada y
la imagen de entrada invertida. Al usar la estimacion de iluminacién dual, se
obtienen dos resultados de correccidon de exposicion intermedios para la imagen
de entrada, una correccidn sobre las regiones sub-expuestas y una restauracion
de las regiones sobre-expuestas y utilizando una técnica de fusiéon de imagenes
de exposicion multiple, en la cual se combinan de forma adaptativa las partes
visualmente mejor expuestas en las dos imigenes de correccion de exposicion
intermedia junto con la imagen original, dando como resultado, una imagen
globalmente bien expuesta.
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Con los algoritmos descritos anteriormente, tanto para el cidlculo de HR robusto como
para la compensacion de iluminacién en imdgenes, se espera poder desarrollar una
metodologia viable para verificar si la hipétesis es correcta o no.

2.3. Discusion

Analizados los trabajos del estado del arte, se pueden identificar los puntos de interés
para abordar la problemédtica principal en el desarrollo de la seccion siguiente.

En solo tres trabajos ([[7], [34], [37]), especificamente en la parte de estimacién de
HR robusto, se plantea la idea de comparar la informacién del fondo con la del rostro
para compensar los componentes comunes y obtener sefiales de rPPG libres de per-
turbaciones. Sin embargo, estos trabajos no consideran la caracterizacion espacial de
la iluminacién tanto en el rostro como en el fondo, lo que limita su capacidad para
compensar perturbaciones complejas.

Por otro lado, hay trabajos ([20], [28]) que se centran Ginicamente en la informacién del
rostro y proponen metodologias robustas para la estimacién de HR. Sin embargo, al no
recopilar informacién del entorno del sujeto, se pierde informacion valiosa en términos
de distribucion espacial y temporal de la iluminacion.

Ademads, existen trabajos ([[L1], [38], [12]) que abordan la compensacién de la escena
de manera espacial, frame a frame, con el objetivo de normalizar la iluminacién. Esta
aproximacion logra compensar la iluminacién de manera espacial, pero puede perder la
caracterizacion temporal debido a la individualidad de la compensacién en cada frame.

Considerando los problemas identificados al analizar el estado del arte, se desarrolla-
rdn cuatro metodologias exploratorias en este estudio para abordar las perturbaciones
de iluminacién en ambientes no controlados. Las dos primeras se basan en ideas y
metodologias propuestas en el estado del arte, pero se adaptan con el objetivo de resol-
ver la compensacion de iluminacién. Las otras dos corresponden a metodologias desa-
rrolladas especificamente para abordar la problemética de las perturbaciones espacio-
temporales.

En el siguiente capitulo, la Metodologia Exploratoria uno y dos abordardn la compen-
sacion espacial y temporal, respectivamente, desde los trabajos analizados en el estado
del arte. Sin embargo, estas implementaciones no lograron compensar las perturbacio-
nes ni calcular la frecuencia cardiaca (HR) con una precisién aceptable. Més bien, se
observo una tendencia a cometer errores significativos en la inferencia de HR.

Es por esto que implementaron las Metodologia Exploratoria tres y cuatro, donde se
adoptd un enfoque de caracterizacion espacio-temporal. Se generaron sefiales distri-
buidas en el fondo y en el rostro para identificar las direcciones de la iluminacién de
manera espacial. Ademads, se aplicé la correlacion con el fondo de manera conjunta
para compensar las perturbaciones de iluminacion temporales.
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Este enfoque de caracterizacion espacio-temporal demostré ser mds prometedor para
abordar las perturbaciones de iluminacién en ambientes no controlados en comparacién
con las metodologias anteriores. Sin embargo, ain se requiere un trabajo adicional para
mejorar la precision y la robustez de estas metodologias en entornos del mundo real.
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Capitulo 3

Diseno de la solucion

Para disefiar una solucion que aborde tanto los problemas espaciales como temporales
asociados con la perturbacion de iluminacion en la sefial de rPPG, se proponen tres
metodologias exploratorias. Estas metodologias tienen como objetivo analizar las pro-
puestas presentadas en el Estado del Arte y, al mismo tiempo, servir como componentes
fundamentales de una metodologia més completa.

Para realizar un analisis previo al capitulo de Validacién (Capitulo [)), la primera me-
todologia exploratoria serd analizada con en una porcién del Dataset NAM-EDGE,
mientras que las demds serdn evaluadas en casos especificos de interés.

3.1. Desarrollo de la primera metodologia exploratoria

Esta linea de desarrollo, se centra en la compensacion de iluminacién de manera
espacial, de forma independiente en cada frame para ver el efecto que produce sobre la
sefial de rPPG. Para identificar los efectos y caracterizarlos, hay que centrarse en los
métodos que mantengan la estructura del color y que, en lo posible, afecten sélo a la
iluminacién de la escena para que sea coherente respecto al video original.

Asi que, en esta parte, se seleccionardn los mejores algoritmos del estado del arte,
que se analizaron en la seccion previa (Seccién [2.2), para poder ver si compensando
una iluminacién no homogénea en la zona, background y rostro, se logra aumentar la
precision de la medicién de signos vitales mediante rPPG.

Para ver si es factible una implementacion, en primera instancia, se deben cumplir dos
restricciones:

1. Tiempo de compensacion de cada frame: La compensacion de un segmento de
video de 20 [s] a 30 FPS no debe ser mayor a 30 [s]. Llevdndolo a compensacién
de un sélo frame, el tiempo no debe ser mayor a 50 [ms] en promedio.
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2. Restricciones de Hardware: Debido a que se trabajard con algoritmos, estos tien-
den a tener grandes iteraciones que consumen gran cantidad de memoria RAM
(en algunos casos) para mantener cdlculos de los distintos niveles. Es por esto
que se analizaran las restricciones de Hardware asociadas a los algoritmos selec-
cionados al usar distintos tamafios de frame: High Definition (HD) 1280 x 720
pixeles , Full HD (FHD) 1920 x 1080 pixeles y Ultra HD (UHD) 3840 x 2160
pixeles.

A continuacién, se muestra un cuadro comparativo donde se aplicaron las dos restric-
ciones. Se fij6 un tamafio de fotograma estindar FHD para una comparacién uniforme.

Método Resolucion de frame | Tiempo [s]
CLAHE FHD 0.018322
LIME FHD 67.521936
DUAL FHD 129.016972
CLAHE-DUAL FHD 0.062321
MSRCR FHD 23.722719

Cuadro 3.1: Andlisis Primera y Segunda Restriccién.

Respecto a la restricciéon de tiempo, lo inicos métodos que lograron cumplir con la
restriccién son CLAHE y CLAHE-DUAL. Los demés métodos, si bien muestran un
incremento considerable en la calidad de la imagen a nivel cualitativo, no logran cum-
plir con la restriccién de tiempo asociada al procesamiento esperado para proporcionar
una respuesta en un tiempo coherente.

Se muestra a continuacidn, una evaluacion sobre un subgrupo de videos del Dataset
NAM-EDGE (Descrito en Capitulo 4| ). Se destaca que se utiliza un subgrupo para
determinar si es viable continuar con el analisis en la seccidén de Evaluacidn.

HR GT vs HR stimated - Dataset: NAM-EDGE - Methods: Spatial
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Figura 3.1: Grafico HRg7 vs HRgtimateq de estimaciones sobre un subgrupo de videos
de Dataset NAM-EDGE.

Respecto a la evaluacién del subgrupo de videos, en la Figura [3.1] se presentan los
resultados. La linea de color negro representa la linea de Ground Truth (GT). Cuanto
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mads se acerquen los valores estimados a la linea de GT, mayor serd la precision. Es
evidente que al utilizar estos métodos, que son mejores en términos de tiempo pero no
tanto en calidad de imagen cualitativa, no es posible estimar adecuadamente un Heart
Rate (HR) con buena precision. En su lugar, se observa un error generalizado que se
traduce en sobreestimaciones y subestimaciones, para todos los rangos de analisis: Low
HR, Normal HR y High HR.

3.2. Desarrollo de la segunda metodologia exploratoria

Este desarrollo se centra en la compensacién de iluminacién de manera temporal, uti-
lizando los métodos y herramientas propuestas en el Estado del Arte. En esta linea, se
ocuparan herramientas Avanzadas de Procesamiento de Senales , asi como, métodos
estadisticos para poder identificar y caracterizar completamente el comportamiento de
las sefiales de rPPG bajo perturbaciones temporales de iluminacion.

Para llevar a cabo este andlisis, es necesario primero identificar cuéles son los métodos
y combinaciones propuestas mds relevantes del Estado del Arte (Seccion [2.2)):

= Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD)[33] + Independent Vec-
tor Analysis (IVA)[16]

= IVA + Skin Reflection Model

= Partial Least Square Correlation (PLSC) + Multi-set Empirical Mode De-
composition(MEMD)

= EEMD + Multi-set Canonical Correlation Analysis(MCCA)

= Robust Principal Component Analysis (RPCA) + EEMD

Para poder evaluar el desempefio de los métodos propuestos en el estado del arte, es
necesario identificar las partes fundamentales de cada uno y agrupar las similares para
poder tener una base sélida para la construccién en cédigo de estos métodos, ya que
ningun paper dejé disponible de manera publica el cédigo utilizado para el desarrollo
de sus metodologias.

Con lo anterior en consideracion, se desarrollaron las metodologias utilizando biblio-
tecas de Python especificas para métodos particulares, como IVA[16], EEMDI[33]],
MCCA[13][29], que no necesariamente son las mismas utilizadas en los papers, ya que
cada método presenta variaciones en su composicion. Por otro lado, para implementar
los métodos no encontrados inicialmente en bibliotecas, se recurrié al pseudocddigo
descrito en los papers, asi como a los diagramas generales que explican el método, con
el fin de desarrollar las herramientas faltantes. Esto podria introducir un error inicial
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entre los modelos adaptados en esta seccion y los modelos originales de los papers
[L71(371[28][341].

Para identificar y analizar el desempefio de las metodologias desarrolladas segin las
aproximaciones mencionadas anteriormente, de manera preliminar, es necesario verifi-
car si se cumple la robustez ante perturbaciones de iluminacion, temporal y/o espacial.
Para ello, se analizardn dos casos particulares: cambios bruscos de iluminacién y Heart
Rate (HR) mayor a 120 BPM.

3.2.1. Caso 1: Perturbaciones de iluminacién

En este caso, se produce una perturbacién de iluminacion del tipo escalén. Alrededor
del segundo 7.5, se apaga la luz de los tubos fluorescentes en la escena, dejando sé6lo
luz natural. Esto afecta directamente a las sefiales del fondo y del rostro, como se puede
observar.

Bajo esta particularidad, se evalian sobre este caso todos los métodos mencionados
anteriormente para obtener una idea respecto al comportamiento de las metodologias
frente a perturbaciones agresivas de iluminacion.

En la Tabla [3.2] se observa que el método IVA+Skin reflection exhibe el menor error,
mostrando una subestimacion del valor real de la GT, pero manteniéndose cercano con
un 12 % de error. Por otro lado, las demas metodologias presentan una sobrestimacion
del valor de HR, lo cual es perjudicial para fines practicos. En el peor de los casos, el
método IVA+EEMD muestra un error del 184 % en comparacién con la GT.

GT | IVA+EEMD | IVA+skin reflection | PLS+MEMD | EEMD+MCCA | RPCA+EEMD
HR [BPM] 58 165 51 84 95,14 123
Error [ %] 0 184,48 -12,07 44,83 64,03 112,07
Error [BPM] | 0 107 -7 26 37,14 65

Cuadro 3.2: Tabla comparativa de errores para caso 1.

3.2.2. Caso 2: Heart Rate alto mayor a 120 BPM

Para verificar la capacidad de las metodologias para calcular HR superiores a 120 BPM,
se realiza un anélisis utilizando el video de un sujeto que presenta el HR mads alto entre
todos los Datasets disponibles para este estudio [3][13][39]]. Este sujeto registré un HR
de 170 BPM después de realizar ejercicio de manera intensa.

Respecto a las condiciones ambientales y las del sujeto, en el video se observa una
iluminacién LED estable, un fondo invariable y el sujeto mantiene la cabeza inmdvil
con un dispositivo especial. Esto facilita la obtencién de una sefial limpia de rPPG sin
la interferencia de movimientos rigidos de la cabeza.
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En la Tabla [3.3] se observa que la metodologia EEMD+MCCA exhibe el menor error,
con un valor de 1.72 %, que practicamente es el valor esperado. Por otro lado, se en-
cuentran los demds métodos, que en general, lograron buenas estimaciones en compa-
racion con el caso anterior. Esto posiblemente se deba a las condiciones de entorno y

toma de datos diferentes a las del video del caso 1, lo que induce a menores errores en
el célculo de HR.

GT | IVA+EEMD | IVA+skin reflection | PLS+MEMD | EEMD+MCCA | RPCA+EEMD
HR [BPM] 170,04 162 156 159 172,29 183
Error [ %] 0 -4,73 -8,26 -6,49 1,32 7,62
Error [BPM] 0 -8,04 -14,04 -11,04 2,25 12,96

Cuadro 3.3: Tabla comparativa de errores para caso 2.

En general, este breve andlisis de las metodologias desarrolladas a partir de los pa-
pers originales sirve para evaluar su efectividad frente a casos particulares. El analisis
completo de los datasets disponibles se encuentra en la Seccion 4] Evaluacion.

3.3. Desarrollo de la tercera metodologia exploratoria

Esta metodologia de compensacion temporal, toma las herramientas mds relevantes de
la ME2 y las organiza de tal manera que se saque el maximo provecho a estas.

Para abordar la problematica de la compensacion y posterior calculo de los signos vita-
les, esta metodologia se separa en dos partes: compensacion de la iluminacién y calculo
de signos vitales.

Compensacion de perturbaciones temporales de iluminacion

Para abordar la problemadtica de las perturbaciones de iluminacién en el entorno que
afectan al rostro, se propone como base de comparacion el algoritmo IVA. Este algorit-
mo permite procesar K sub-ROIs con N observaciones, que en este caso son los canales
del espacio de color RGB obtenidos mediante rPPG, y donde cada observacion contiene
T muestras. En este caso en particular, se tienen K sub-ROIs del rostro y K1 sub-ROIs
del fondo, con K # K1 y manteniendo la misma cantidad de muestras T e igual numero
de observaciones N, lo que da origen a una matriz de observaciones del rostro con una
forma de (N, T, K) y del fondo (V, T, K'1). Para mas detalles de la forma de los datos
de entrada y salida de IVA, revisar Seccion Marco Teérico .

Para poder identificar cudl es la relacién que mantienen las observaciones del rostro
en conjunto con las observaciones del fondo, se aplica IVA a cada matriz de datos,
fondo y rostro, de manera independiente para obtener una matriz S, para cada uno, que

32



contiene las sefiales fuente ordenadas y que mantienen la misma forma que los datasets
de entrada, (N, T, K) para el rostro y (N, T, K1) para el fondo.

Estas matrices S contienen los Vectores de Componentes Fuente (SCV). Estos vectores
agrupan, dentro de un mismo vector, sefiales fuente que tienen dependencia entre si,
como algin grado de correlacion, y que entre vectores maximizan la varianza multi-
dimensional para asegurar independencia vectorial. Se destaca que, las sefiales fuente
dentro de cada SCV, son las que generan las observaciones a través de una matriz de
mezcla, similar a lo que sucede con ICA o PCA.

Con los SCVs estimados del rostro y el fondo, se procede a realizar un andlisis de corre-
lacion de cada SCV del rostro con cada SCV del fondo. Con esto es posible identificar
si existe algun grado de correlacion entre las perturbaciones de iluminacién del entorno
que afecten directamente a las sefales de rPPG obtenidas y asi poder compensarlas.

El procedimiento especifico de andlisis se detalla a continuacion:

1. Obtener los datos de las ROIs, tanto del fondo como del rostro, para obtener una
caracterizacion general de la escena en la que se lleva a cabo la captura de la
seial de rPPG. Con el fin de lograr una buena caracterizacién, la ROI del ros-
tro se segmenta mediante Landmarks, obtenidos de la biblioteca Mediapipe [21]
en Python [30], en donde se seleccionaron 31 sub-ROIs para la obtencion de
las sefiales de rPPG. Por otro lado, la ROI del fondo se segmenta mediante Su-
per Pixels, SEEDS [24] especificamente, y se seleccionan 6 sub-ROIs alrededor
del rostro, sin incluirlo, para obtener una caracterizacion espacio-temporal que
tome en cuenta puntos importantes de la escena. Con las sefiales obtenidas de
cada sub-ROI, se construyen las matrices de observaciones correspondientes a
las ROIs en andlisis, fondo y rostro, que tienen la forma (N, T, K)y (N, T, K1),
respectivamente.

2. Seleccionar las mejores sub-ROlIs del rostro para la obtencion de sefiales de color
del espacio de color RGB de buena calidad. El criterio de seleccion se basa en la
caracterizacion de la calidad del canal G, que es el canal que contiene la mayor
informacién sobre la iluminacién en la escena y la informacién pulsatil de la
sefal de rPPG objetivo que se proponen en los trabajos del estado del arte.

La caracterizacion se logra utilizando el promedio de la sefial temporal de cada
sub-ROI junto con su valor minimo y méximo para identificar cudl sub-ROI sirve
o no. Esto se debe a que no se deben seleccionar sub-ROIs con diferencias muy
marcadas entre los valores minimos y méximos, ni que saturen la sefial G.
Seleccionadas las mejores sub-ROIs que cumplan con estos criterios, se forma
una matriz de observaciones X de forma (N, 7, M) con M €0, K]

3. Aplicar IVA al conjunto de observaciones del rostro X y del fondo, que fueron
construidas en el paso anterior, de manera independiente para recuperar S, matriz
de sefiales fuente que mantiene la misma forma de las observaciones.
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4. Aplicar descomposicion mediante Singular Spectrum Analysis (SSA)[10] a cada
seflal fuente n € /N de cada sub-ROI contenida en la matriz S, tanto del fondo co-
mo el rostro. Esto origina dos matrices de la forma (N, n_decomp_face, T, K)
y (N,n_decomp_bg,T, K1), respectivamente, donde n_decomp_face vy
n_decomp_bg son el nimero de descomposiciones de cada sefial fuente n de
cada sub-ROI k. El nimero de descomposiciones es critico, ya que cuantas mas
se apliquen, més estables serdn las sefiales obtenidas.

5. Aplicar correlacién completa entre todos los componentes de las matrices fuente
descompuestas del rostro y del fondo, n_decomp_face y n_decomp_bg, respec-
tivamente, de cada fuente n y de todas las sub-ROIs £ y k1, del rostro y fondo
respectivamente. Si la correlacion entre estas sefiales superan el threshold pre-
definido, se pasa a una segunda etapa de descomposicion y compensacion. Esta
etapa contempla una descomposicién mediante Ensemble Empirical Mode De-
composition (EEMD)[33] para la sefial del rostro debido a que es posible que la
sefal de rPPG objetivo siga enmascarada en la sefial descompuesta en el paso an-
terior por SSA. A las descomposiciones por EEMD se le aplica andlisis mediante
correlacion de la sefial del fondo, que no fue descompuesta una segunda vez, y si
supera el threshold, se elimina. Cuando se terminan de analizar y compensar es-
tas descomposiciones, se vuelve a reconstruir de manera ascendente, reconstruir
las descomposiciones de EEMD vy luego las de SSA, hasta reconstruir la matriz
de se sefales fuente compensada S’ de la forma (N, T, K).

6. Reconstruir las observaciones compensadas (X') a través de la matriz de sefiales
fuentes compensadas S’ usando la matriz de mezcla A en el punto tres.

7. Analizar el canal G de cada sub-ROI de las observaciones reconstruidas X'.

Para evidenciar los rangos de compensacion del algoritmo, se seleccionaron casos par-
ticulares de todos los conjuntos de datos en estudio. El objetivo es determinar si es
factible compensar en los casos extremos de interés. Para ello, se llevaron a cabo prue-
bas individuales en sujetos de interés, describiendo el entorno y el proceso de captura
de datos durante el transcurso del video.

3.3.1. Caso 1: Perturbaciones de iluminacion

Para verificar si el algoritmo de compensacion propuesto previamente logra contra-
rrestar las perturbaciones de iluminacién, se presenta un caso de estudio en el que se
produce una perturbacién de iluminacion tipo escalon. En este caso, alrededor del se-
gundo 7.5, se apaga la luz de los tubos fluorescentes en la escena, dejando solo luz
natural. Esto afecta directamente a las sefales del fondo y del rostro, como se puede
observar en la Figura[3.5]

Para caracterizar la escena, se presenta en la Figura el primer frame del video que
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se encuentra segmentado por las sub-ROIs del fondo (borde rojo) y sub-ROlIs del rostro
(borde verde), y en la Figura[3.3|el template construido a partir de las sefiales del fondo
y rostro obtenidas mediante rPPG.

High sub-ROIs values

Figura 3.2: Primer frame segmen- Figura 3.3: Template construido
tado por sub-ROIs del fondo y del con la informacién recopilada me-
rostro. diante rPPG

En la Figura [3.4] se muestra el criterio de seleccién de las mejores sub-ROIs utilizando
el promedio de la sefial temporal junto con el andlisis de borde superior e inferior de
la intensidad del canal G en el tiempo. Como se menciond en un principio, para este
caso, existe una perturbacion del tipo escaldén que se puede para todas las sub-ROIs en
los valores minimos y maximos, que tienen una diferencia aproximada de 30 niveles de
intensidad del canal G.

35



Informacion de iluminacidn de sub ROIs
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Figura 3.4: Informacién de iluminacion de cada sefial de color G de cada sub-ROI del
rostro.

Para evidenciar si el algoritmo propuesto es capaz de compensar la perturbaciéon de
iluminacién, se analizardn dos sub-ROls, 1 y 2, que cumplen con la condicién de tener
buena iluminacion y que se encuentran en la mejilla derecha(ver Figura[3.3)).
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Figura 3.5: Sefiales RGB construidas mediante rPPG a partir de las sub-ROIs 1y 2 que
corresponden a la mejilla derecha.

En las Figuras 3.6] y 3.7 se puede apreciar que la sefial fuente del rostro (gréifico
superior izquierdo) presenta una alta correlacion con la sefial fuente del fondo (primer
gréfico fila del medio). La zona de alta correlacion corresponde a una zona de la pared
(zona superior izquierda en Figuras [3.3]y [3.2) que es bastante homogénea y se puede
inferir que la perturbacion es de iluminacién general y no local. Es por esto que es
posible que tenga una alta correlacion con la perturbacién y se pueda compensar de
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buena manera.

Por otro lado, el espectro en frecuencia de la sefial fuente compensada resultante (gra-
fico inferior derecho), presenta una tendencia notoria al peak de GT del HR. Sin em-
bargo, esta es s6lo una compensacion de una sefial fuente, por lo que hay que ver si el
efecto de tendencia al peak de GT se sigue manteniendo al reconstruir las observaciones

compensadas de cada sub-ROLI.
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Figura 3.6: Compensacion de sefial fuente de sub-ROI 1.
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Sefial fuente del rostro: S1[0, 0, :, 2] FFT de sefial fuente del rostro
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Figura 3.7: Compensacion de sefial fuente de sub-ROI 2.

Compensadas y reconstruidas las sub-ROIs en estudio, se presentan las sefiales RGB
en la Figura [3.8] donde se puede ver claramente que las sefiales de color RGB fueron
compensadas en comparacién a la Figura[3.5]

Senales rPPG rostro compensadas

Sefial R sub ROI: 1 Sefial G sub ROI: 1 Sefial B sub ROI: 1
» % E
2
-3
2 2
2 8 38
16
n 40
00 25 50 75 100 15 150 s 220 00 25 50 75 1o 125 150 15 200 00 25 50 75 100 125 150 175 200
Tiempols] Tiempo(s] Tiempols]
Sefial R sub ROI: 2 Sefial G sub ROI: 2 Sefial B sub ROI: 2
7
“ 30
3 2
-2
B “
8 —34
El 3% -36
3 34 38
00 25 so 75 10 125 150 s 20 00 25 50 75 e 125 150 15 2200 00 25 50 75 100 125 180 175 200
Tiempols] Tiempols] Tiempols]

Figura 3.8: Senales RGB compensadas para sub-ROI 1 y 2.

Como so6lo nos interesa el canal G para ver la sefial de rPPG compensada respecto a
la perturbacién, se muestra en la Figura [3.9]y 3.10] las comparaciones directas de la
sefal G en la sub-ROI antes de compensar y compensada, junto con sus respectivos
espectros en frecuencia. En estos espectros, se aprecia que la sefal fue compensada
de los elementos de baja frecuencia asociados a la perturbacién de iluminacién de tipo
escalon, y ademas se evidencia la tendencia de la sefial a la GT de HR en los dos casos.
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Se destaca que se realiz6 un andlisis de dos sub-ROIs de las 10 que fueron seleccionadas
como objetivo en la etapa de seleccion segun calidad de iluminacién, para facilitar la
explicacion del problema. Las demds sub-ROIs también muestran claros elementos de
compensacion de iluminacién y la tendencia clara a la GT.
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Figura 3.9: Comparacion canal G sub-ROI 1
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Comparacién canal G de sub-roi 2

Canal G de sub-ROI 2 sin compensar FFT de canal G de sub-ROI 2 sin compensar
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Figura 3.10: Comparacion canal G sub-ROI 2

3.3.2. Caso 2: Heart Rate alto mayor a 120 BPM

Para verificar la capacidad del algoritmo para calcular HR superiores a 120 BPM, se
realiza un andlisis utilizando el video de un sujeto que presenta el HR mds alto entre
todos los datasets disponibles para este estudio [3][13][39]]. Este sujeto registré6 un HR
de 170 BPM después de realizar ejercicio de manera intensa.

Respecto a las condiciones ambientales y las del sujeto, en el video se observa una
iluminacion led estable, un fondo invariable y el sujeto mantiene la cabeza inmévil con
un dispositivo especial. Esto facilita la obtencion de una sefal limpia de rPPG sin la
interferencia de movimientos rigidos de la cabeza.

En la Figura [3.11] se puede apreciar que la distribucién de color en el template es bas-
tante similar en el rostro, aun asi, sigue marcando como buenas zonas las que estdn en
la frente. Estas zonas, presentan los mejores valores segtn el criterio de seleccion, en
la Figura[3.12] por lo que se espera una sub-ROI para ser compensada.
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Figura 3.11: Template construido con la informacion recopilada mediante rPPG.
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Figura 3.12: Informacién de iluminacion de cada sefial de color G de cada sub-ROI del
rostro.

Respecto a la compensacion, a continuacion se muestra un andlisis para dos sub-ROIs
seleccionadas como las mejores, sub-ROI 20 y 21 que se encuentran en la frente. En las
Figuras[3.13]y[3.14] se puede apreciar claramente una compensacion en los componen-
tes de baja frecuencia del rostro que son comunes con las sefiales del fondo. Gracias
a esto, después de la compensacion, se puede ver claramente la tendencia de la sefial
entre los 150 y 180 BPM, mostrando peaks de valores posibles para HR. Es importante
notar que es posible la presencia de picos similares en un drea acotada debido a que
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el espectro en frecuencia pierde la caracteristica temporal. Por lo tanto, es posible que
haya pequefias variaciones temporales que se agrupen en un solo espectro.
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Figura 3.14: Comparacion canal G sub-ROI 21.
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Calculo de HR

Esta seccion se centra en la estimacion de los signos vitales, en especifico Heart Ra-
te(HR). En primer lugar, para obtener las sefiales limpias de rPPG, se deben identificar
en ellas cudl es el HR dominante dentro de todas las sefiales obtenidas a través de las
sub-ROIs compensadas en el paso anterior de compensacion de iluminacién. Con el
HR calculado, es posible hacer una retro-proyeccion para filtrar en el rango donde se
mueve el HR y asi, obtener una sefial limpia de perturbaciones, lo que permite calcular
los demas signos vitales: Heart Rate Varibility (HRV), Saturacién de Oxigeno (SpO2)
y Respiration Rate (RR).

El algoritmo se presenta de manera secuencial en los siguientes pasos :

1. Se seleccionan todas las sefiales de color G, del espacio de color RGB, de cada
sub-ROI compensada en el paso anterior. Se elige el canal G porque es el que
contiene la mayor informacion de iluminacidén de la escena, asi como la informa-
cién pulsatil que refleja los signos vitales.

2. Aplicar filtro temporal a las sefiales seleccionadas en el rango objetivo de HR,
que va desde los 42 [BPM] a 240[BPM], 0.7 [Hz] y 4[Hz], respectivamente.

3. Aplicar andlisis espectral por ventanas a cada sefal filtrada en el paso anterior.
Estas ventanas tienen un tamafio de 10 segundos y presentan un solapamiento
entre ellas del 90 %, lo que genera un cantidad de 11 ventanas con una distancia
temporal entre ellas de 1 segundo.

La particularidad del uso de ventanas para este andlisis radica en el hecho de ca-
racterizar la sefial no s6lo de manera espectral, sino también mediante un anélisis
temporal. Esto se debe a que el HR, como se manifiesta en una sefial de baja am-
plitud, puede ser més visible al aplicar ventanas mas pequefias, lo que revelaria su
caracteristica cuasi-periddica y facilitarfa su identificacién de manera automatica
por el algoritmo.

Con lo anterior en consideracion, se identifican el o los mayores valores de mag-
nitud de FFT de cada segmento, junto con su HR correspondiente, y se agregan
a una lista general que almacena todos los posibles valores obtenidos para todas
las ventanas de todas las sefiales.

4. Con todos los valores de HR obtenidos, se procede a realizar el cédlculo del posi-
ble HR final. Este cdlculo se hace mediante un histograma que se construye usan-
do toda la informacion obtenida en el paso anterior, de manera que se identifican
los peaks de este histograma y se selecciona el que contiene mds repeticiones, el
peak més alto en este caso. Seleccionado este peak méximo, se procede a calcu-
lar el HR de manera ponderada con el vecino anterior y posterior, para tener un
caracteristica mas flexible debido a los errores que se generan al calcular el HR
utilizando analisis espectral.
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Con el algoritmo de célculo de HR descrito anteriormente, se procede a mostrar los

histogramas generados para los dos casos presentados en la parte de compensacion de
iluminacion.

En la Figura para el Caso 1: Perturbaciones de iluminacion, se puede observar
una clara tendencia hacia un valor de HR = 63 [BPM], que se repite aproximadamente
30 veces como el valor maximo en todos los segmentos procesados de todas las sefia-
les compensadas de las sub-ROIs seleccionadas. Luego, el valor que se obtiene de la
ponderacidn con sus vecinos inmediatos es de un HR = 60[BPM] y considerando que
su GT = 58 [BPM], se logra una precision de 97 %.
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Figura 3.15: Histograma generado para Caso 1: Perturbaciones de iluminacion

En la Figura[3.16] para el Caso 2: HR alto > 120 [BPM], se puede observar una clara
tendencia hacia un valor de HR = 165 [BPM], que se repite aproximadamente 43 veces
como el valor mdximo en todos los segmentos procesados de todas las sefiales compen-
sadas de las sub-ROlIs seleccionadas. Luego, el valor que se obtiene de la ponderacién
con sus vecinos inmediatos es de un HR = 166[BPM] y considerando que su GT = 170
[BPM], se logra una precision de 98 %.
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Histograma HR canal G
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Figura 3.16: Histograma generado para Caso 2: HR alto > 120 [BPM]

3.4. Desarrollo de la cuarta metodologia exploratoria

Esta metodologia se basa esencialmente en las caracteristicas de la sefial pulsatil de la
que se obtienen los signos vitales. Esta sefial es continua en el tiempo y muestra los
cambios de volumen de sangre en las venas. Por lo tanto, siempre debe estar presente
en todo el video a partir del cual se construyen las sefiales mediante rPPG. Bajo esta
premisa, se propone un algoritmo que consta de dos partes: seleccion de candidatos a
HR y estimacion de HR final.

Seleccion de candidatos a Heart Rate(HR)

Para abordar la problemadtica de las perturbaciones de iluminacién, se propone un en-
foque de andlisis de senales de rPPG a distintos niveles de detalle, en relacién con el
area utilizada en comparacion con la ROI total del rostro para generar estas sefales.
Este enfoque se basa en el hecho de que al promediar una mayor cantidad de pixeles
de la ROI, se elimina el ruido espacial y/o temporal que no afecte de manera general a
toda la zona del rostro, resaltando asi los componentes intrinsecos de la ROI, que son
la sefial pulsétil de donde se puede calcular el HR, y , en caso de existir, los componen-
tes de ruido que afectan a toda la zona. Por otro lado, se encuentra el anédlisis de una
sub-ROI especifica, que es el nivel de detalle mas preciso que se utiliza en este trabajo,
donde se puede seleccionar una zona que cumpla con caracteristicas especificas que
sean propicias para obtener una sefial de rPPG limpia en términos de ruido. Ademas,
para intentar maximizar la posibilidad de encontrar sefales de rPPG limpias en los dis-
tintos niveles de detalle, se agrega un paso previo de seleccion el 80 % de las mejores
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sub-ROIs segtn criterio de puntajes que se calculan a partir del promedio, desviacién
estdndar y diferencia entre mdximo y minimo en la sefial.

Con las mejores sub-ROIs seleccionadas, se procede crear los distintos niveles de de-
talle y a compensar la iluminacion usando el algoritmo presentado en la Metodologia
Exploratoria 3 (Seccién[3.3)), obteniendo asi sefiales compensadas. Luego, a todas estas
sefales se les aplica enventanado con stride de 1[s] y tamafio de ventana de 10[s], y
se procede a la identificacion de camino{-] usando criterio de continuidad. Estos cami-
nos se consideran candidatos a HR y se les asigna un puntaje que depende de cuatro
factores: promedio, desviacion estandar, diferencia entre valor mdximo y minimo, y
magnitud relativa del peak en frecuencia de la ventana de anélisis.

El algoritmo especifico de esta seccion se describe a continuacion:

1. Abrir sefiales de color de cada sub-ROI del rostro y las senales del fondo.

2. Seleccionar las mejores sub-ROIs segtn criterio de puntajes utilizando sélo el
canal G del espacio de color RGB. Estos puntajes se crean a partir del promedio,
desviacion estdndar y diferencia entre mdximo y minimo global de la sefal de
color. En particular, este ultimo criterio es para descartar las zonas que tengan
cambios muy bruscos de iluminacidn, que pueden ser originados por movimien-
tos de la cabeza, personas u objetos en movimiento que perturban la iluminacién
de las sub-ROI en una porcién de tiempo. Estos cambios bruscos generan per-
turbaciones en gran parte del espectro posible de HR, por lo que es necesario
eliminarlos.

3. Con las sub-ROls seleccionadas anteriormente, se proponen tres niveles de anéli-
sis para caracterizar qué tan buena es la sefial de rPPG en el rostro. Estos niveles
permite identificar al detalle la calidad de la sefial de rPPG objetivo.

» All mean: Todas las sefiales de todas las sub-ROIs se promedian, generando
sOlo una sefial por canal de color que tiene la forma general (N, T, K),
donde NV es el nimero de canales de color, RGB en este caso; 7" es el nu-
mero total de muestras de las sefiales y K es el nimero de sets de sefiales,
quedando la forma caracteristica para este conjunto de sefiales cémo (3, 7',

1).
» Original ROIs: Se agrupan las sub-ROIs dependiendo de la zona donde per-

tenecen: mejilla derecha, mejilla izquierda o frente. La forma particular de
este conjunto de sefiales es (3, 7, 3).

» Optimal ROIs: Se seleccionan las k£ mejores sefiales del conjunto de sub-
ROIs seleccionadas. La forma particular de este conjunto de sefiales es (3,
T, k),donde k € {3,5}.

'El termino de “caminos” se refiere a peaks continuos al poner el espectro de las ventanas una al lado
de otro.
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Se destaca que, a todos los niveles de andlisis se le aplica la compensacién de
iluminacién correspondiente, siendo este paso el que ocupa mds tiempo de pro-
cesamiento.

. Se aplica enventanado a todas las sefales de los tres niveles de andlisis, para per-
mitir en los pasos siguientes un andlisis espectro-temporal del comportamiento
de estas sefiales.

. Anélisis de senales enventanadas e identificacion de candidatos:

En este paso, se realiza un andlisis exhaustivo de cada sefial utilizando un enfoque
espectro-temporal para examinar todas las ventanas de la sefial en cuestion. En
primer lugar, se aplica el método de Welch para obtener una caracterizacion es-
pectral de todas las ventanas. Mediante el método de Welch, es posible identificar
en qué frecuencias se concentra la energia y gracias a esto es posible identificar
todos los peaks de frecuencia en todas las ventanas. Luego, con todos los peaks
identificados de todas las ventanas, se procede a buscar, segtin un criterio de con-
tinuidad, cudles son los peaks validos que se mantienen a lo largo del tiempo
(a través de las ventanas), generando arreglos de candidatos de HR que almace-
nan la posicion de los peaks junto con un puntaje que depende de cada ventana
espectral y que tiene que ver con la magnitud relativa de los peaks en esa ventana.

El criterio de continuidad se basa en la caracteristica intrinseca de la sefial pulsatil
que permite identificar los signos vitales, siempre presente, por lo que el criterio
busca la continuidad espectral de esta sefial a través de las ventanas desfasadas
temporalmente. En la Figura se aprecian en color amarillo los caminos
identificados por continuidad como posibles candidatos a HR. Sin embargo, se
pueden encontrar caminos que no abarcan la totalidad de las ventanas. En este
caso, el criterio busca aquellos que tengan una secuencialidad, aunque sea en
las ventanas finales. Sin embargo, esta secuencialidad incompleta se penaliza
rellenando los valores faltantes con valores nulos, lo que perjudica el puntaje que
se calcula en el paso siguiente.
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Figura 3.17: Ejemplo del criterio de continuidad, los “caminos” de color amarillo son
los identificados por el algoritmo.

Con los candidatos identificados junto a los puntajes correspondientes de cada
peak, se procede a calcular los puntajes correspondientes de cada candidato uti-
lizando un enfoque espectro-temporal, o sea, calcular un puntaje a través de las
ventanas para caracterizar el comportamiento en el tiempo de estos peaks que
componen un candidato. En particular este puntaje se calcula usando el prome-
dio, la desviacion estdndar relativa, la diferencia entre maximo y minimo valor de
magnitud relativa junto con la diferencia relativa entre un peak y otro en términos
de magnitud. Entonces, una vez calculados todos estos valores, se ponderan y se
obtiene el puntaje general de cada candidato.

6. Procesar candidatos e identificar Heart Rate (HR):
Se seleccionan los mejores puntajes que superan un threshold de porcentaje re-
lativo al méximo valor obtenido. Esto se hace con el fin de garantizar que los
valores candidatos de HR sean representativos y no produzcan falsos resultados.
Para obtener una caracterizacion general de HR, se ponderan los candidatos se-
gln su puntaje especifico, expresado como un niimero entero. Por ejemplo, si el
puntaje de un candidato es 0.812, se le asigna un valor de 81 y se agregan 81 ve-
ces los valores de ese candidato a la frecuencia cardiaca a un arreglo general que
contiene todos los candidatos ponderados. Esto permite construir un histograma
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que proporciona informacién sobre el comportamiento de la frecuencia cardiaca.

Estimacion de Heart Rate(HR) final

Trabajar con una metodologia robusta para el calculo de HR es fundamental en entornos
con muchas perturbaciones. En ambientes no controlados, es dificil obtener una sefial
fiable para HR. Por lo tanto, se propone lo siguiente:

1. Crear un histograma con el arreglo donde se encuentran todos los candidatos a
HR ponderados.

2. Una vez creado el histograma, se procede a identificar todos los peaks presentes
utilizando el criterio de tres puntos. Este criterio implica el uso de una ventana
deslizante que abarca tres posiciones. Se identifica un peak cuando se cumplen
las siguientes condiciones a la vez: diferencia entre el borde inferior de la ventana
y el centro es negativa, y la diferencia entre el borde superior y el centro también
es negativa. En ese caso, se considera que hay un peak en la posicion donde se
encuentra el centro de la ventana.

3. Identificados todos los peaks del histograma, se procede a seleccionar los mejo-
res en términos de repeticiones respecto a un threshold de 85 % relativo al mayor
peak. Si existe un peak tnico dentro de este margen, se considera como el peak
final. En caso de que haya dos o mds peaks dentro del margen, se establece acu-
mulacién en una vecindad que depende de una holgura predeterminada, se aplica
nuevamente el criterio del umbral y, si ain hay similitudes, se repite el proceso
aumentando la holgura y elevando el valor del umbral hasta que s6lo quede un
candidato que cumpla con la condicién.

Ahora que el algoritmo estd completamente descrito, se procede a realizar el andlisis
pertinente respecto a los dos casos de interés.

Para la evaluacién de de los siguientes casos, se utilizaron nueve sefiales de anélisi
una sefal por parte de all mean; tres sefiales por parte de original ROIs y cinco sefiales
de optimal ROIs, sumando en total nueve sefiales enumeradas del 0 al 8 en la Figu-
ra[3.18] 3.19] [3.21] y [3.22] respectivamente. Ademads, en estas figuras, se muestra una
representacion espectro-temporal de cada sefial analizada. En el eje horizontal se pre-
sentan las ventanas de andlisis, mientras que en el eje vertical se muestran las posiciones
de los peaks en frecuencia de cada ventana. Esta representacion permite visualizar de
manera clara los patrones generados por el algoritmo de seleccién de candidatos por
continuidad.

2Es importante recordar que se selecciona sélo el canal G de cada nivel de andlisis.
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3.4.1. Caso 1: Perturbaciones de iluminacion

Para este caso, como se abord6 en las metodologias exploratorias 2 y 3, se presenta una
perturbacion de iluminacién en el segundo 7.5 aproximadamente. En particular este tipo
de perturbacion, tipo escalon, generan en frecuencia una serie de arménicos que tienen
gran presencia en el rango posible de HR, 0.7 a 4 [Hz]. Con esto en consideracion,
aunque se promedien todas las sub-ROIs planteadas, como en all mean, no es posible
suprimir esta perturbacion ya que afecta a la escena completa y el promediar las zonas
sOlo resaltard los componentes comunes, como la sefial pulsétil de signos vitales y la
perturbacién temporal del ruido.

Por otro lado, siguiendo el anélisis del caso, en la Figura @ se muestran todos los
candidatos posibles de HR segtn criterio de continuidad de peaks. Estos caminos gene-
rados pueden abarcar todas las ventanas o un porcentaje de estas, pero manteniendo la
continuidad. Sin embargo, los caminos mas cortos, reciben una penalizacion al no ser
continuos en todas las ventanas a través del tiempo, por lo que, al calcular los puntajes
individuales de cada candidato a HR, la mayoria quedara descartado dependiendo del
puntaje obtenido.

Signal 0 Signal 1 Signal 2 Signal 3 Signal 4 Signal 5 Signal 6 Signal 7 Signal 8
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Figura 3.18: Candidatos a HR.

Una vez calculados los puntajes de todos los candidatos a HR, se selecciona el 20 %
de los mejores puntajes en relacién con el maximo valor entre todos los candidatos. Se
espera que estos puntajes seleccionados contengan la informacién relevante sobre HR,
como se muestra en la Figura donde se observa que la mayoria de los candidatos
seleccionados se encuentran en las posiciones cercanas a 4 y 10, correspondientes a 54
y 72 BPM, respectivamente. Se conoce que la Ground Truth (GT) del sujeto en cuestion
es de 57 BPM, lo que se aproxima a la posicién 5 y que calza con el rango donde se
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mueven la mayoria de los candidatos a HR, por lo que la seleccion de candidatos segin
puntajes, hasta el momento, ha mostrado que puede identificar los peaks de la sefial
objetivo.

Signal 0 Signal 1 Signal 2 Signal 3 Signal 4 Signal 5 Signal 7 Signal 8
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Figura 3.19: Candidatos a HR seleccionados.

Con los mejores candidatos seleccionados, se construye un histograma utilizando los
valores ponderados de los candidatos segun el puntaje obtenido en las etapas anteriores.
En la Figura[3.20] se puede apreciar una clara tendencia de los candidatos a mostrar el
HR estimado en 60 BPM, junto con una pequefia vecindad de + 10 BPM, lo cual es es-
perable debido a la resolucidn espectral utilizada. Ademads, se puede identificar el valor
de GT en 57 BPM. Utilizando el criterio de cédlculo de HR con los vecinos inmediatos
dentro de una holgura establecida de aproximadamente 3 BPM, que corresponde a la
diferencia minima entre dos valores consecutivos en el espectro posible de HR debido
al tamafno de ventana, se obtiene un HR estimado de 61 BPM con un error del 4.91 %,
valor bastante aceptable debido a la naturaleza de la perturbacién de iluminacion.
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Figura 3.20: Histograma construido a partir de los candidatos a HR seleccionados.

3.4.2. Caso 2: Heart Rate alto mayor a 120 BPM

Este caso es de suma importancia debido a que es el mayor valor de HR dentro de los
Datasets. La toma del video es en un entorno de laboratorio con condiciones de ilu-
minacién estables y movimientos de cabeza minimos debido a un sistema de sujecion
especial. En particular, al realizar el andlisis pertinente en la Figura[3.21] se puede apre-
ciar que los candidatos de HR son bastante estables en comparacién al caso anterior,
Figura[3.18] Esto se debe en particular a las condiciones de la toma de datos.
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Figura 3.21: Candidatos a HR.

52



Se calculan los puntajes respectivos de cada candidato de HR de la Figura [3.21] y se
selecciona el 20 % de los mejores puntajes en relacion con el maximo valor entre todos
los candidatos. Los candidatos que cumplen con esta condicion se pueden apreciar
en la Figura [3.22] donde se ve claramente que todas las sefiales presentan el mismo
candidato en los mismo rangos de HR. Es importante destacar que, dado que el video
estd grabado después de una sesion intensa de ejercicio, el HR tiende a bajar hasta la
estabilidad en reposo. Por esta razon se puede observar un comportamiento decreciente
en las posiciones de los peaks a través de las ventanas de tiempo. En especifico, durante
los 20 [s] el sujeto presenta una diferencia de 5 posiciones espectrales, pasando de 168
a 156 BPM.
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Figura 3.22: Candidatos a HR seleccionados.

Con los mejores candidatos seleccionados, se construye un histograma utilizando va-
lores ponderados de los candidatos segtin el puntaje obtenido en las etapas anteriores.
En la Figura[3.23] se puede apreciar una clara tendencia de los candidatos a mostrar el
HR estimado en 165 BPM, junto con una pequefia vecindad, que son los valores que
va tomando durante los 20 [s] del video. Ademds, se puede identificar el valor de HR
estimado en los valores del histograma, donde la tendencia es el valor de 165 BPM
y GT es 170 BPM, pero como los valores posibles de HR dependen de la resolucién
espectral, en el grafico se puede ver GT con un valor de 171 BPM.

Utilizando el criterio de célculo de HR con los vecinos inmediatos dentro de una hol-
gura establecida de aproximadamente 3 BPM, que corresponde a la diferencia minima
entre dos valores consecutivos en el espectro posible de HR debido al tamafio de ven-
tana, se obtiene un HR estimado de 165 BPM con un error del -3.05 %, valor bastante
aceptable debido a la naturaleza del comportamiento de HR después de ejercicio inten-
s0, que tiende al valor de reposo, disminuyendo HR y presion arterial.
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Figura 3.23: Histograma construido a partir de los candidatos a HR seleccionados.

Durante el desarrollo de esta metodologia, se exploraron diferentes enfoques para cal-
cular un HR robusto. En un primer momento, se empleé tinicamente la metodologia
de compensacion de iluminacién para corregir las sefiales y luego calcular el HR de
manera directa basdndose en el espectro de las sefiales seleccionadas, como en la me-
todologia exploratoria 3 (Seccién [3.3). Sin embargo, esta metodologia por si sola no
logré proporcionar una sefial donde se pudieran estimar correctamente los valores de
HR. Sin un método robusto de estimacion, en entornos no controlados donde existe
mucho ruido en las sefiales debido a movimientos de cabeza, gestos faciales y/o pertur-
baciones de iluminacidn, la informacién de HR se ve afectada de manera muy agresiva
en comparacion con la informacion de las perturbaciones, debido a que estas, por lo
general, contienen més energia.
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Capitulo 4
Validacion

En primer lugar, se deben presentar los Datasets que se utilizardn para la validacion de
los métodos desarrollados anteriormente:

1. UBFC-rPPG Dataset 2 [3]: Este Dataset estd compuesto por 42 videos con una

resolucion de 640x480 pixeles a 30 FPS, sin codec de compresion, por lo que
cada frame viene en un tamafio de 640%480*3 = 2.4576 MB. Cada video esta
creado a partir de sujetos distintos con un tono de piel claro y cada video tiene
una seflal de PPG como Ground Truth (GT) para la obtencion de signos vitales.
Por otro lado, la escena donde se desarrolla la toma de los videos es bastante
estable en términos de condiciones de iluminacién. Los sujetos se encuentran
aproximadamente a 1 [m] de distancia de la cdmara, mientras que el fondo de la
escena, es un pantalla verde opaca.
Durante la grabacion de los videos, los sujetos estdn jugando un juego matema-
tico que pretende hacer variar en el tiempo el HR de los participantes, y esta
particularidad es la tnica condicion variable en este dataset ,ya que, las condi-
ciones de interés a compensar como perturbaciones de iluminacién, no presentan
gran desafio. respecto al entorno donde se desarrolla la toma de muestras, debido
a la no presencia de perturbaciones de iluminacién. Se destaca que no es posible
agregar imédgenes de la escena debido a limitaciones impuestas por los autores
del Dataset.

2. PBDT-rPPG[13]: Este Dataset contiene 21 videos con una resoluciéon de
1080x640 pixeles a 30 FPS, usando H.264 como codec de compresion. La
totalidad de los videos estdn generados a partir de tres sujetos, con distintos
tonos de piel: claro, intermedio y oscuro, y cada video tiene una sefal de
Electrocardiograma (ECG) asociada como GT para la obtencién de signos
vitales.

En la parte comun de este Dataset, estos sujetos son grabados bajo cinco niveles
de iluminacién, partiendo del mds oscuro (nivel 1) al mds claro (nivel 5),
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generando asi una variedad de videos bajo distintos tipos de iluminacién lo que
permite, considerando los distintos tonos de piel, abarcar una amplia variedad
de escenarios para la evaluacion de los algoritmos de rPPG. Por otro lado, en
los demas videos, se somete al sujeto 1 (tez clara) a distintas perturbaciones de
iluminacién, movimientos rigidos de la cabeza y a ejercicio intenso.

Respecto a la escena donde se desarrolla la obtencién de los videos, este es
un entorno estable, con superficies distintas, no un color homogéneo como en
UBFC, sino mas bien un entorno con distintos elementos, muebles, relieves va-
rios, etc. Cada sujeto tiene fija la cabeza, en la mayoria de los casos, con la ayuda
de un dispositivo de fijacion especial y encontrandose a 1[m] aproximadamente
de la cdmara. Se destaca que no es posible agregar imédgenes de la escena debido
a limitaciones impuestas por los autores del Dataset.

3. NAM-EDGE [39]]: Este dataset estd compuesto por 69 videos con una resolu-

cion de 2160x3840 pixeles a 30 FPS, usando H264 como codec de compresion.
Gracias a la colaboracion de 10 funcionarios del laboratorio WildSense, se reco-
pilaron videos antes y después de actividad fisica intensa. Estos videos cuentan
con una GT generada a partir de dispositivos de auscultacién médica, proporcio-
nando valores tnicos para el HR, la saturacién de oxigeno en la sangre (SpO2) y
la presion arterial. A diferencia de los conjuntos de datos anteriores, este conjun-
to no incluye sefiales de PPG y ECG como GT.
Respecto a la escena donde se recopilan los datos, se pueden observar en algunos
videos perturbaciones de diferentes tipos, destacindose movimientos que afectan
la captura adecuada de la sefial de rPPG y perturbaciones de iluminacién variadas
que le otorgan realismo a la escena. Es importante destacar que, algunos funcio-
narios, ocultan parte de las sub-ROI objetivo, mejillas y frente, debido a pelo que
oculta la frente y al uso de lentes.

k,

Figura 4.1: Ejemplo de escena y sujetos que componen a Dataset: NAM-EDGE.

A continuacidon, se muestra una tabla resumen sobre los Datasets descritos anterior-
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mente.

Caracteristicas
Datasets Sujetos | Cantidad videos | FPS | Resolucién | Codec | Cambios iluminacién | Movimiento | Tono de piel
UBFC 42 42 30 640x480 - - -
PBDT-rPPG 3 21 30 | 1080x640 | H.264 X X X
NAM-EDGE 10 69 30 | 2160x3840 | H.264 X X -

Cuadro 4.1: Tabla comparativa de caracteristicas entre Datasets

Para lograr obtener una caracterizacion general, tanto de la escena como el rostro, don-
de se desarrolla la obtencidn de los videos que sirven para obtener las sefiales de rPPG,
se presentan las siguientes segmentaciones que se aplican frame a frame a un video de
20 segundos, con un valor de Frames por Segundo (FPS) tipico de 30.

= Original ROIs: Se encuentran dentro de la ROI del rostro, especificamente se
compone de tres sub-ROIs que son: mejilla izquierda, mejilla derecha y frente.

= All ROIs: Se encuentran dentro de la ROI del rostro y son segmentaciones mas
pequefias de las sub-ROIs presentadas en Original ROIs. Cuenta con 8 segmenta-
ciones por mejillas y 15 en la frente, dando un total de 31 sub-ROIs que permiten
una caracterizacion espacio-temporal mds precisa de la escena en términos de
iluminacién y perturbaciones.

= Background ROISs: Estas sub-ROIs se encuentran fuera del rostro, incluyendo
el fondo y, en algunos casos, prendas de vestir. Se obtienen mediante la segmen-
tacion de la escena a través de Super Pixels: SEEDS [9], lo que permite agrupar
areas con caracteristicas similares. Se seleccionan de entre todas las zonas gene-
radas sdlo seis , tres a cada lado, para garantizar una caracterizacion equilibrada
de la escena.

Con las segmentaciones anteriores, se procesan los videos de dos formas, utilizando
Original ROIs + Background ROIs y All ROIs + Background ROIs, como se puede
apreciar en las Figuras [4.2]y @.3| respectivamente.

Con los Datasets presentados y las segmentaciones del rostro y la escena caracterizadas,
se procede presentar las caracteristicas relevantes de los métodos desarrollados en la
Metodologia Exploratoria 2 (ME2) y Metodologia Exploratoria 3 (ME3), junto con las
caracteristicas del trabajo previo [39] en la Tabla En esta tabla se puede ver el
funcionamiento principal de cada método a grandes rasgos y para entenderla mejor, se
explican los topicos principales:

= Métodos: Este topico toma en cuenta los tipos de métodos para la obtencién de
una sefial de rPPG limpia, sin perturbaciones. Bajo este concepto, se agrupan en
dos grupos:
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Figura 4.2: Original ROIs + Background

ROIs.

Figura 4.3: All ROIs + Background ROIs.

¢ Robustos: Estos métodos utilizan una serie de combinaciones de técnicas

algoritmicas para contrarrestar el efecto particular de la iluminacién sobre
la sefial de rPPG, necesaria para el cilculo de los signos vitales bajo condi-
ciones de entorno realistas.

Tradicionales: Estos métodos utilizan algoritmos especificos para obtener
una sefial de rPPG limpia. Algunos se basan en BSS(PCA e ICA), mien-
tras que otros se fundamentan en las caracteristicas intrinsecas del compor-
tamiento de la superficie de la piel en relacién con su interaccién con la
iluminacién (POS, CHROM).

= Soporte: Este topico toma en cuenta el funcionamiento interno al procesar las

sefales de color obtenidas de cada sub-ROI del rostro y/o fondo una vez entran
al método. Se destacan dos a grandes rasgos:

* All mean: Se refiera a que, una vez que entran las sefales, se promedian

todos los canales de todas las sub-ROlIs, independiente del nimero. Lo que
genera sélo las tres sefiales RGB como informacién condensada de todas
las sub-ROlIs junto a una pérdida de caracteristicas importante. Se gana por
el lado de atenuar los componentes de “ruido”, pero se pierde en cuanto a
caracteristicas espaciales y/o temporales.

sub-ROIs: Se refiere a que procesa de manera independiente cada sub-ROI
de entrada, lo que ayuda a obtener informacidn relevante sobre la informa-
cidn espacio-temporal contenida en el rostro, al mismo tiempo que mantiene
la informacién no relevante, que puede considerarse como “ruido”.
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= Semales fondo: Se refiere a si el método toma en cuenta el entorno para la com-
pensacion de perturbaciones de movimiento y/o iluminacidn.

= Obtencion de HR: Al método principal del cdlculo de HR. En especial se pueden

identificar tres:

* FFT :Utiliza como eje principal el calculo de HR identificando el mayor

valor en magnitud del espectro en frecuencia al aplicar Fast Fourier Trans-
form(FFT).

* Peak detection: Utiliza como eje principal el cdlculo de HR mediante con-
tar peaks de una sefial obtenida mediante el procesamiento del método en

cuestion.

* Propio: Utiliza algoritmos propios de cilculo de HR que pueden utilizar
varias herramientas de procesamiento de sefiales (DSP) y/o matematicas.
Se destaca que también usan FFT, en algunos casos, como base de andlisis
espectral, lo que recae en herramientas de DSP.

= ROIs a procesar: Se refiere al tipo de sub-ROIs que se van a procesar: Original
ROIs y All ROIs que se pueden apreciar en las Figuras .2y 4.3|respectivamente.
Se destaca que, los métodos que tienen Soporte: All mean, solo se evalian con
Original ROIs, ya que es redundante que se evalden con All ROIs debido a que
cubren las mismas zonas de manera general.

A continuacién, se muestran las tablas comparativas entre los métodos Robustos y Tra-
dicionales, en las Tablas [4.2]y {4.3| respectivamente.

Métodos Soporte Seiiales a procesar
Robustos All mean | sub-ROIs | Senales fondo | Obtencion HR | Original All
IVA+EEMD X X Peak detection X
IVA + Skin reflection | X X FFT X
PLS + MEMD X X Peak detection X
EEMD + MCCA X FFT X
RPCA + EEMD X Propio X
IVA+SSA X X Propio X
IVA+SSA+ .
Robust HR detection X X X Propio X X

Cuadro 4.2: Tabla comparativa de caracteristicas de Métodos Robustos a evaluar.

Se destaca que, IVA+SSA e IVA+SSA+Robust HR detection, son los algoritmo pro-
puestos en la Metodologia exploratoria 3 y Metodologia exploratoria 4, respectivamen-

te.
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Métodos Soporte Senales a procesar
Tradicionales All mean | sub-ROIs | Senales fondo | Obtencion HR | Original All
POS [32], ICA [27],
PCA [22], LGI [26], X PSD X

CHROM [8]

Cuadro 4.3: Tabla comparativa de caracteristicas de Métodos Tradicionales a evaluar.

Con los detalles y caracteristicas planteadas anteriormente sobre los métodos y su
evaluacion, se procede a mostrar los resultados de la evaluacién sobre los Datasets
presentados al inicio de este capitulo: UBFC, PBDT-rPPG y NAM-EDGE.

4.1. Analisis cualitativo

Para facilitar el andlisis y evidenciar los rangos de funcionamiento de los métodos a
evaluar, las mediciones de HR se dividen en tres categorias: Low HR, Normal HR y
High HR. Cada categoria corresponde a un rango especifico de HR: [42, 60] Beats por
Minuto (BPM), |60, 100] BPM y |100, 240] BPM, respectivamente. Al identificar estos
rangos, se simplifica el andlisis de la capacidad de un método para estimar el HR, ya
que no todos los métodos son capaces de identificarlo en todo el rango posible.

Para llevar a cabo este andlisis, se presentan dos tipos de graficos generales que se
utilizarén:

» Grafico HRg7 vs HR ggyimateq: Este grafico muestra una comparacién cualitativa
entre la GT y el valor estimado por el método para un video de un sujeto en parti-
cular. Se construye utilizando el par (HRg7, HR gstimateq) para cada estimacion,
lo que genera un nube de puntos que se comparan con un recta identidad que se
construye utilizando sélo la GT, usando puntos de la forma (HRs7, HRgr). Un
método es buen estimador cuando la nube de puntos tiende a replicar la forma de
la recta de GT. Un ejemplo de este grafico se pude ver en la Figura[4.4]

» Grafico Bland-Altman [23]: Es utilizado para comparar dos variables, en este
caso HRgr y HR pstimateq- En €l eje vertical muestra las diferencias entre las va-
riables y en el eje horizontal el promedio, por lo que cada punto presente en el
grafico muestra esta interaccién de manera individual. Respecto a la forma del
gréafico, la linea central y las lineas segmentadas que acompaiian al eje, repre-
sentan el promedio (mean) y el intervalo de confianza, siendo este ultimo £1.96
veces la desviacion estandar (SD). Para identificar cudndo un método es un buen
estimador, Low HR, Normal HR y High HR deben ir agrupados en forma secuen-
cial sin solaparse, ya que, esto indicaria que la estimaciéon de HR no es precisa.
Ademas, la linea de promedio debe tender a 0, al igual que la SD, por lo que las
lineas tienden a juntarse.
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4.1.1. Todos los Datasets

Para mostrar una comparativa en cuanto al desempeio general de los métodos Robus-
tos y Tradicionales, se muestra en las Figuras 4.4 y .5 respectivamente, los resultado
de todos los Datasets (UBFC, PBDT-rPPG,NAM-EDGE) para lograr evidenciar a
grandes rasgos cudl o cudles son los métodos que logran estimar de buena mane-
ra HR y en cudles rangos de analisis, Low HR, Normal HR 'y High HR, funcionan mejor.

Respecto a los métodos Robustos, de la Figura[d.4] se puede apreciar error sistematico
en los gréficos A, D y E. Estos métodos no son capaces de estimar de forma adecuada
el valor de HR, viéndose una tendencia de estimacion a valores concretos, que no son
los valores esperados segtin la GT. Por ejemplo, en el grafico E, se observa que los
valores s6lo se encuentran en 60, 120 y 180 BPM, mezclando todas las estimaciones
Low HR, Normal HR y High HR en el caso de 120 BPM. Por otro lado, existen métodos
capaces de seguir, en lineas generales, la tendencia de la recta de GT en los graficos B,
F y G. Estos métodos muestran una marcada tendencia a seguir la GT en los rangos de
Low HR y Normal HR. Sin embargo, en High HR, s6lo muestran una tendencia parcial
a estimar valores precisos esperados, y en otros valores presentan sub-estimaciones de
HR, lo cual puede resultar peligroso dado el contexto de aplicacién especifico esperado.
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Figura 4.4: Graficos HRg7 vs HR gstimateq de métodos Robustos evaluados en todos los
Datasets.

Respecto a los métodos Tradicionales, de la Figural.5] se puede apreciar un error gene-
ralizado en los graficos A, B y C. En estos graficos es posible identificar una tendencia
a oscilar entre valores concretos de 80 y 120 BPM aproximadamente, mezclando entre
si los rangos de andlisis de HR: Low HR, Normal HR y High HR; Lo que se considera
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una mala estimacién por parte de estos tres métodos. Por otro lado, en el grafico D, es
posible identificar claramente la tendencia de las estimaciones a seguir la recta de la
GT, sobre todo en el rango de Normal HR.

All datasets - Methods: Traditional
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Figura 4.5: Gréficos HRg7 vs HR ggtimates de métodos Tradicionales evaluados en todos
los Datasets.

Para proporcionar un mejor andlisis, en la Figura[4.6|se encuentran los mejores métodos
Robustos: IVA+SSA, IVA+Skin-reflection model, IVA+SSA+Robust HR detection
y el mejor método Tradicional: CHROM.
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All datasets - Methods: Best
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Figura 4.6: Gréficos HRgr vs HR gstimatea de 1os mejores métodos en todos los Data-
sets.

Con el anterior andlisis de todos los Datasets, de manera general, se procede a realizar
una andlisis concreto por cada Dataset para un andlisis més fino.

4.1.2. Dataset: UBFC

Este Dataset cuenta con valores de HR que s6lo se concentran en los rangos Normal HR
y High HR, los sujetos presentan tono de piel claro y las condiciones de iluminacién
en la escena son estables. Estas condiciones son Optimas para que las estimaciones
de HR de los sujetos sean bastante precisas, independientemente del método utilizado
para obtener una sefial confiable de rPPG y calcular los signos vitales posteriormente.
Con lo anterior en consideracion, se presentan los resultados sobre métodos Robustos,
Tradicionales y resultados del Framework pyVHR [4] [S]].

Para establecer una base de comparacién entre pyVHR y los métodos Robustos y Tra-
dicionales, se adapté el célculo de HR del Framework. pyVHR utiliza de manera nativa
el cdlculo de HR instantdneo utilizando ventanas de tiempo de 6 [s] con stride de 1 [s].
En cambio, en este trabajo, se utiliza una ventana de tiempo de 20 [s] para el cdlculo de
HR desde la senal de PPG de GT, lo que implica la pérdida de la variacion temporal de
HR en la GT. Por lo tanto, los datos de py VHR se convirtieron al formato utilizado aqui,
calculando el nimero de ventanas que equivalen al tiempo de andlisis, promediando los
valores de HR y compardndolos graficamente con los otros métodos.

Para llevar a cabo un andlisis comparativo entre los dos tipos de métodos, Robustos y
Tradicionales, se han seleccionado los dos mejores métodos de cada tipo.
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= Métodos Robustos: Los métodos en los grificos Fy G en la Figura|d.7] IVA+SSA
e IVA+SSA+Robust HR detection, respectivamente, presentan el mejor desem-
pefio a nivel cualitativo respecto a los demds métodos en los gréificos A, C, D
y E. Esto se debe a que la distribucion de los resultados tienen un clara tenden-
cia a seguir la pendiente de la recta de GT, en especial el método del gréfico G,
IVA+SSA-+Robust HR detection, que sigue con una gran precision los datos en
los dos rangos de HR, Normal HR y High HR.

HR GT vs HR Estimated - Dataset: UBFC - Methods: Robust
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Figura 4.7: Gréaficos HRg7 vs HR ggtimates de métodos Robustos evaluados en Dataset:
UBFC.

= Métodos Tradicionales: Los métodos en los graficos C y D en la Figura
presentan el mejor desempefio a nivel cualitativo respecto a los demas métodos
en los graficos A, B y E. Esto sucede debido a la clara tendencia de seguir la
distribucion de la recta de GT del Dataset, sobre todo el método CHROM del
grafico D, que obtiene los mejores resultados a nivel global para este Dataset,
compardndolo visualmente con el mejor método de las Figuras@4.7)y graficos
F y A, respectivamente.
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Figura 4.8: Graficos HRg7 vs HR ggrimatea de métodos Tradicionales evaluados en Da-
taset: UBFC.

= Métodos de framework pyVHR: Al igual que en los métodos Tradicionales, los
mejores métodos en pyVHR son CHROM y PCA, en los grificos Ay E de la
Figura[l.9] lo que es esperable debido a que se usan los mismos métodos para la
obtencion de la sefal de rPPG, cambiando sélo en la parte de cdlculo de HR.
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HR GT vs HR stimated - Dataset: UBFC - Methods: pyVHR
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Figura 4.9: Gréficos HRgr vs HR ggtimatea de métodos Tradicionales de pyVHR eva-
luados en Dataset: UBFC.

Para proporcionar un mejor andlisis, en la Figura[4.10] se encuentran los mejores méto-
dos, donde destacan IVA+SSA+Robust HR detection y CHROM, representados por
los gréficos C y D, respectivamente, que siguen de cerca la linea de la GT con gran pre-
cision. Se debe senalar que los resultados de Pyvhr no se incluyen en la comparacion,
ya que se utilizan unicamente para fines de comparacion solo sobre el Dataset UBFC y
no se consideran en el andlisis general de este estudio.
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HR GT vs HR Estimated - Dataset: UBFC - Methods: Best
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Figura 4.10: Graficos HRg7 vs HR gstimateq de 10os mejores métodos evaluados en Da-
taset: UBFC

Respecto al andlisis del error, que se puede inferir de los grificos Bland-Altman, se
utilizaron los mejores métodos seleccionados del andlisis anterior, de los graficos HRgr
vs HR gstimateds ¥ S€ seleccionara el mejor por tipo de método para un posterior analisis
a nivel general.

= Métodos Robustos: En la Figurad.11] se observa que IVA+SSA+Robust HR de-
tection puede estimar con precision el HR en comparacién con la distribucion de
error de los otros métodos robustos. Esto se debe a que IVA+SSA+Robust HR
detection mantiene separados los grupos de Normal HR y High HR, 1o que indica
un bajo grado de confusion entre los rangos de HR definidos. Ademas, presenta
una menor desviacion del error, lo que se traduce en lineas punteadas mds cer-
canas entre si. Se puede notar en el grafico G que estas lineas tienden a unirse
debido al error minimo presente en la estimacion, donde los valores de error tien-
den a ser cercanos a cero, lo que se traduce en una muy buena estimacién por
parte de este método.
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Bland-Altman plots - Dataset: UBFC - Methods: Robust
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Figura 4.11: Graficos Bland-Altman de métodos Robustos evaluados en Dataset: UBFC

= Métodos Tradicionales: Comparando los métodos CHROM y PCA, representa-
dos por los grificos C y D respectivamente en la Figura .12} se evidencia que
CHROM estima los valores de HR de manera altamente precisa y no presenta
ninguna confusién al hacerlo, como se puede observar claramente al comparar
con el grafico de PCA. Las lineas segmentadas tienden hacia el valor de cero y
se pueden distinguir claramente los valores de Normal HR 'y High HR.
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Bland-Altman plots - Dataset: UBFC - Methods: Traditional
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Figura 4.12: Gréficos Bland-Altman de métodos Tradicionales evaluados en Dataset:

UBFC

= Métodos de framework pyVHR: Al igual que los métodos Tradicionales,
CHROM representado en el grifico A de la Figura[d.T3|tiene un menor error que
PCA, aunque los dos métodos presenten una distribucion similar.
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HR GT vs HR stimated - Dataset: UBFC - Methods: pyVHR
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Figura 4.13: Gréficos Bland-Altman de métodos Tradicionales de py VHR evaluados en
Dataset: UBFC

En la Figura 4.14] se presentan los gréficos de error asociados a los mejores métodos.
De estos, destacan de manera abismal los métodos IVA+SSA+Robust HR detection
y CHROM, gréficos C y D respectivamente, donde el error es minimo y estdn bien
definidos los grupos de Normal HR y High HR, por lo que se considera una excelente
estimacion de HR por parte de ambos métodos.
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Bland-Altman plots - Dataset: UBFC - Methods: Best
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Figura 4.14: Gréficos Bland-Altman de los mejores métodos Tradicionales evaluados
en Dataset: UBFC

4.1.3. Dataset: PBDT-rPPG

El analisis de este Dataset en particular resulta bastante interesante debido a que abarca
una gran variedad de casos de interés: distintos niveles de iluminacion, tonos de piel
y movimientos. En concreto, la evaluacién del desempefio de los métodos Robustos y
Tradicionales en este conjunto de datos se dividird en dos aspectos: la relacion entre el
tono de piel vs iluminacién y andlisis de rendimiento general basdndose en los graficos
de HRG7 vs HR gstimateq Y 10s de bland-altman.

4.1.3.1. Analisis de tono de piel e iluminacion

Para analizar la efectividad de los métodos Robustos y Tradicionales frente a distintos
niveles de iluminacidn, se seleccionaron los videos de tres sujetos con distintos tonos
de piel: clara, intermedia y oscura, piel tipo 1, 2 y 3 respectivamente. Estos sujetos se
sometieron a cinco niveles de iluminacién distintos, que estan definidos en la Tabla@
para poder evaluar la efectividad de la obtencion del HR.

Niveles de iluminacion 1 2 3 4 5
Intensidad de Luz [lux] | 5.2 | 36 | 187 | 720 | 2720

Cuadro 4.4: Niveles de iluminacion.

A continuacion se muestran los resultados por tipos de métodos:
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= Métodos Robustos: Respecto a estos métodos, queda evidenciado que en los gra-
ficos A, B, C, F y G de la Figura f.15] la tendencia del error es a disminuir a
medida que va subiendo el nivel de iluminacién, en al menos dos de tres tipos
de piel, a medida que va subiendo el nivel de iluminacion, lo que es bastante
acertado segun las teorfas propuestas por varios autores[20][36][37]. Ademads, es
importante destacar que los métodos Robustos representados en los graficos A,
B, C, F y G tienen en cuenta el entorno para determinar si es posible compensar
los cambios de iluminacién. Mientras que D y E, no lo toman en consideracion y
sOlo se centran en el rostro. Asi que, de acuerdo con los graficos, se observa una
tendencia donde, a medida que aumentan los niveles, el error tiende a disminuir.
En este sentido, el método mds efectivo es el representado en el grafico G, que
corresponde a la combinacién de IVA+SSA+Robust HR detection (Ver seccién

B.4).

lllumination levels VS Error - Dataset: PBDT-rPPG - Methods: Robust
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Figura 4.15: Grafico Niveles de iluminacién vs tiempo de métodos Robustos

= Métodos Tradicionales: Respecto a estos métodos, se evidencia que sélo en el
grafico D de la Figura[d.16] que corresponde al método CHROM, hay una ten-
dencia decreciente del error a medida que aumenta el nivel de iluminacién en
los tres tipos de piel. Esto resulta favorable al considerar la diversificacion del
funcionamiento para una amplia variedad de tonos de piel. Por otro lado, queda
evidenciado en el grifico A, que corresponde al método POS, presenta un buen
funcionamiento para sujetos con piel de tipo 1, mientras que en los de tipo 2 y 3,
el error se mantiene a medida que aumenta el nivel de iluminacién, lo que limita
el uso del método considerablemente.
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MMumination levels VS Error - Dataset: PBDT-rPPG - Methods: Traditional
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Figura 4.16: Gréfico Niveles de iluminacién vs tiempo de métodos Tradicionales

Para evaluar el desempefio de los mejores métodos, la Figura exhibe los
métodos Robustos destacados junto con el mejor método Tradicional. Entre ellos,
IVA+SSA+Robust HR detection se destaca claramente, mostrando una tendencia al
error cercano a cero en el tipo de piel 1 y 2, de manera consistente a medida que
aumenta la intensidad. En contraste, los demds métodos siguen adecuadamente, en la
mayoria de los niveles, solo el tipo de piel 1, el més claro, lo que facilita una estimacién
mas precisa de los signos vitales. Sin embargo, en los tipos de piel 2 y 3, a medida que
aumenta la intensidad, la precision varia, con algunos oscilando entre la subestimacion
y la sobreestimacion de la frecuencia cardiaca. Mientras tanto, IVA+SSA+Robust HR
detection muestra un comportamiento coherente en el tipo de piel 3, ya que a medida
que aumenta la intensidad, el error disminuye de manera precisa.
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Mumination levels VS Error - Dataset: PBDT-rPPG - Methods: Best
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Figura 4.17: Gréfico Niveles de iluminacién vs tiempo de los mejores métodos.

Es importante destacar que para lograr una precision adecuada en el cilculo de HR
en cualquier persona, los métodos deben ser robustos frente a los diversos niveles
de iluminacién presentes en un entorno no controlado, garantizando asi una sefial de
rPPG de calidad para la estimacion de los signos vitales, independientemente del tono
de piel. Bajo esta premisa, los mejores métodos, tanto Robustos como Tradicionales,
IVA+SSA+Robust HR detection y CHROM respectivamente, muestran una tendencia
a ser mds robustos en los niveles de iluminacion 4 y 5 para los tres tonos de piel. Sin
embargo, para los niveles inferiores, se observa claramente que el tipo de piel 1, el
mas claro, es practicamente invariante ante los cambios de iluminacién. Esto respalda
la teoria de la distribucién difusa y especular de la luz en la piel [37], donde la refle-
xi6n difusa lleva la informacién pulsétil de la sefial de rPPG y la reflexion especular la
iluminacion reflejada sobre la piel. Estos componentes se ven directamente afectados
por la cantidad de melanina en la piel, ya que una menor cantidad de melanina provoca
que la luz incidente en la piel genere componentes difusos y especulares con mayor
intensidad. Por otro lado, las pieles con mayor cantidad de melanina absorben en ma-
yor medida la luz incidente, generando componentes difusos y especulares de menor
amplitud. Esto, a su vez, afecta directamente a la calidad de la sefial de rPPG como
quedo evidenciado en la evaluacion de este Dataset.

4.1.3.2. Rendimiento general sobre el Dataset

Para realizar en anélisis general de los métodos Robustos y Tradicionales sobre el Da-
taset, primero se analizan los graficos HRg7 vs HR gstimateq- Estos gréficos tienen mar-
cadas las estimaciones de HR de los sujetos con tres tonos de piel distintos, loscudles
fueron analizados en el punto anterior. Estas estimaciones estdn etiquetadas como skin
1, skin 2 y skin 3, representadas por un circulo, un rombo y un cuadrado azul, respec-
tivamente. Por otro lado, estdn las mediciones que no estdn clasificadas segtin tono de
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piel. Estas constituyen la otra parte del conjunto de datos, donde el sujeto con tono de
piel tipo 1 (skin ) realiza una serie de perturbaciones que van desde cambios en la
direccion de la iluminacion, hasta movimientos voluntarios de la cabeza, e incluso una
medicion después de ejercicio intenso. Es importante destacar que no se etiquetd con
la figura geométrica correspondiente a skin [ para resaltar la diferencia entre la parte
comun del Dataset y la que presenta otro tipo de perturbaciones.

= Los Métodos Robustos, que incluyen IVA+EEMD, EEMD+MCCA y RP-
CA+EEMD representados en los graficos A, D y E respectivamente, presentan
los mayores errores en la Figura [4.15| para los cinco niveles de iluminacion. Se
observa que estos métodos funcionan de manera inconsistente tanto para los
diferentes tipos de piel expuestos a distintos niveles de iluminacién como para
otras perturbaciones. Solo logran una aproximacién al valor de la GT para la
estimacion del video después de realizar ejercicio intenso (170 BPM). Por otro
lado, se encuentran los mejores desempefios sobre el Dataset en los gréficos
C, Fy G en la Figura que corresponden a PLS+MEMD, IVA+SSA e
IVA+SSA+Robust HR detection, respectivamente . Vinculando estos graficos
con los correspondientes en la Figura [4.15] se puede establecer que, el método
IVA+SSA+Robust HR detection del grifico G presenta los mejores resultados
en cuanto a piel tipo 1 y 2 para aproximadamente 4 niveles de iluminacién
distintos, en comparaciéon a los métodos C y F, PLS+MEMD e IVA+SSA
respectivamente, que s6lo logran acercarse al valor de la GT en los niveles de
iluminacién superior. Sin embargo, respecto a la robustez de la otra parte del
Dataset, los métodos C y F no son capaces de seguir la distribucién de la GT
en comparacion con el grafico G, que logra estimar con gran precision los HR
esperados, lo que demuestra en parte la robustez de este algoritmo propuesto en
la Seccién [3.4] IVA+SSA+Robust HR detection.
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HR GT vs HR Estimated - Dataset: PBDT-rPPG - Methods: Robust
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Figura 4.18: Graficos HR7 vs HR ggtimateq de métodos Robustos evaluados en Dataset:
PBDT-rPPG

= Los Métodos Tradicionales, que incluyen ICA, PCA y LGI representados en los
graficos B, C y E respectivamente, muestran los mayores errores en la Figura[d.16]
para los cinco niveles de iluminacién. Se observa que estos métodos funcionan
de manera deficiente de forma sistematica, tanto para los diferentes tipos de piel
expuestos a distintos niveles de iluminacion, como para otras perturbaciones.
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Figura 4.19: Gréaficos HRgr vs HRggtimated de métodos Tradicionales evaluados en
Dataset: PBDT-rPPG

Por otro lado, se encuentran los mejores desempefios sobre el Dataset en los
graficos A y D, métodos POS y CHROM respectivamente, en la Figura |4.19
Vinculando estos graficos con los correspondientes en la Figura4.16] es posible
realizar un andlisis mds exhaustivo:

POS: Este método estima con gran precision los valores de HR para la per-
sona con tono de piel tipo 1, tanto para los distintos niveles de iluminacion,
asi como para la otra parte del Dataset que presenta distintos tipos de per-
turbaciones. Por otro lado, las personas con tono de piel tipo 2 y 3 no ex-
perimentan un aumento en la precision de la estimacion de HR a medida
que aumenta el nivel de iluminacién. Més bien, el error tiende a mantenerse
constante a medida que aumenta la iluminacidn, lo que limita la versatilidad
de este método para el uso previsto, especialmente en relacion con el tono
de piel.

CHROM: Este método estima con gran precision los valores de HR para la
persona con tono de piel tipo 1, igual que POS, salvo en un valor estima-
do que pertenece a la parte del Dataset que presenta distintas perturbacio-
nes. Sin embargo, en comparacion con POS, la precision en la estimacion
y célculo de HR aumenta para los tonos de piel tipo 2 y 3 a medida que
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incrementa el nivel de iluminacion. Esto es bastante importante conside-
rando que se busca un método altamente versatil que funcione en distintos
tonos de piel. Por otro lado, es relevante sefialar que el valor de HR esti-
mado para el video tomado después de un ejercicio intenso, no alcanza una
precision adecuada en comparacion con los demds métodos, lo que limita
su capacidad en términos de deteccion HR muy elevado.

En la Figura 4.20] se muestran los resultados de los métodos mds destacados. Tanto
CHROM como IVA+SSA+Robust HR detection exhiben un buen desempefio en gene-
ral, sin embargo, IVA+SSA+Robust HR detection muestra resultados mds precisos en
los casos de interés, especialmente en el caso de HR alto.

HR GT vs HR Estimated - Dataset: PBDT-rPPG - Methods: Best
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Figura 4.20: Graficos HRgr vs HR gstimateq de los mejores métodos evaluados en Da-
taset: PBDT-rPPG

4.1.4. Dataset: NAM-EDGE

El anélisis de este Dataset es bastante interesante debido a las caracteristicas realistas
que se pueden encontrar dentro de los videos que lo componen. Estas caracteristicas se
consideran perturbaciones directas que afectan a la obtencion de la sefial de rPPG, por
lo que es de sumo interés analizarlas y evaluar la efectividad de los métodos Robustos
y Tradicionales. Ademas, es importante destacar que aproximadamente la mitad de los
sujetos que contribuyeron a la generacion de los videos utilizan lentes Opticos, lo que
incide negativamente en la calidad de la sefial de rPPG. Esto se debe a que la posicién
espacial de los lentes en el rostro coincide en algiin porcentaje con la Regién de Interés
(ROI) objetivo, y al hacer las segmentaciones de sub-ROls, all ROIs y original ROIs,
es posible que los lentes formen parte de alguna segmentacion. Si las segmentaciones
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son grandes, como las original ROIs, el efecto de los anteojos puede verse atenuado, ya
que en comparacién con la superficie total de la sub-ROI, la drea que ocupan los lentes
es minima. Sin embargo, esto no ocurre cuando las segmentaciones son mds pequenas
como en all ROIs, ya que es posible que ocupe un porcentaje de drea no despreciable y
que al ser seleccionada, afecte de manera global la seleccion de HR a través de la sefial
de rPPG estimada.

Con estas consideraciones iniciales, se procede a analizar los grificos HRgp vs
HR gstimateq para lo métodos Robustos y Tradicionales. Se destaca que, los sujetos con
lentes, estan marcados en el grafico con un rombo de color azul para hacer un andlisis
mas preciso de robustez de los algoritmos.

= Métodos Robustos: En los graficos A, C, D, y E de la Figura los métodos
IVA+EEMD, PLS+MEMD, EEMD+MCCA y RPCA+EEMDA, respectivamen-
te, se puede apreciar un error sistemdtico para las estimaciones de HR. Esto se
debe a que ningin método es capaz de seguir una distribucion similar a la recta
de GT en ningtn rango de HR, con o sin lentes. Por lo que quedan totalmente

descartados.
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Figura4.21: Graficos HRg7 vs HR ggtimates de métodos Robustos evaluados en Dataset:
NAM-EDGE

Por otro lado, se encuentran los graficos B, F y G, IVA+Skin reflection, IVA+SSA
e IVA+SSA+Robust HR detection, respectivamente, que presentan una tendencia
a seguir la recta de GT en algunos rangos. Para evidenciar el comportamiento de
estos métodos, se procede a mostrar un andlisis por rango de HR:
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* Low HR: Los tres métodos presentan una estimacion precisa en este rango,
especialmente el método IVA+SSA e IVA+SSA+Robust HR detection en
comparacion con IVA+Skin reflection.

* Normal HR: En este rango, los métodos presentan un comportamiento si-
milar tanto para los sujetos con anteojos como para los que no los tienen.
Esto se puede apreciar al observar la tendencia a seguir la linea GT para los
valores en general. De igual manera, es importante destacar que este Da-
taset, al contener una gran variedad de perturbaciones y considerando que
la sefal de rPPG es significativamente pequefia en comparacién con estas
perturbaciones, es posible que ya presente un error base de estimacion.

* High HR: En este rango, los tres métodos muestran un error sistematico
en la estimacion de HR que impacta tanto en los sujetos con anteojos co-
mo en aquellos sin ellos. No obstante, IVA+SSA+Robust HR detection lo-
gra estimar algunos valores de HR alto de manera correcta, pero subestima
la mayoria del rango en cuestion. Es importante resaltar que debido a las
grandes perturbaciones no controladas, los algoritmos tienden a fallar con
frecuencia, especialmente en este rango.

» Métodos tradicionales: En general en todos los gréficos de la Figura[4.22] se pue-
de apreciar la tendencia de seguir la GT en el rango Normal HR, sobre todo en
los métodos de los gréficos D y E. Estos gréficos también siguen la tendencia de
la GT en el rango de Low HR. Sin embargo, en el rango de High HR, 1os métodos
CHROM y LGI presentan una gran cantidad de errores, aunque en menor medida
que los demds métodos. Ademads, es posible notar que son capaces de estimar con
precision los valores de HR para algunos sujetos con anteojos. Esto se debe a que
la morfologia facial y el tamafio de los lentes varian para cada persona, lo que
provoca una perturbacién superficial en mayor o menor medida para el cdlculo
de la sefial de rPPG. Ademads, es importante destacar que todos los métodos tra-
dicionales utilizan original ROIs y soporte All mean, lo que minimiza el efecto
de la superficie contaminada de los lentes al emplear sub-ROIs mds grandes y
promediar todas las sefiales entre si.
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HR GT vs HR Estimated - Dataset: NAM-EDGE - Methods: Traditional

A) POS B) ICA
25 25
@ LowhR @ LowhR
200 Normal HR 200 Normal HR
—_ High HR —_ High HR
ES L@ EUS Lo
8 15 &> goggles 3 Gon - 5 159 &> ooggles J el
i 4 <& Pan WOe |2 ¢ . A
g @ & e G 8& o g ° o © 0. év¢ 2 8 oo
& 00 * & 100 . * o o
I H I
] % ¢ %— o ¢
= * . 8 <& & 7 ’ % -]
50 50
&0 80 100 120 140 160 &0 &0 100 120 140 160
HRsr[BPM] HRsr[BPM]
C) PCA D) CHROM
225 25
@ LlowhR @ LowkR
200 Hormal HR 200 Hormal HR
_ High HR _ High HR
sy .o EIREER
4 g | O wls - =t S g5y | & sl P
3 ° o AP o 8 &,?é'ﬁ' e
125 125
£ PR I Seee ¥ g0 0 ® |k <
& w0 ® & 00 °
e AL R R Y X
I ! - @ 7 ‘ ] @ & 8@ &
50 50
&0 &0 100 120 140 160 &0 80 100 120 140 160
HRgr[BPM] HRgr[BPM]
E) LGI
25
@ LowHR
200 Harmal HR
- High HR
= é a .
3 150 Pogles -
B < Qa? . 8.“ ®
W 125
| o © .
& w0
T <
1 u e 83 83000
50

60 80 100 120 140 160
HRgr[BPM]

Figura 4.22: Gréaficos HRgr vs HR ggtimated de métodos Tradicionales evaluados en
Dataset: NAM-EDGE

En la Figura[d.23] los métodos IVA+SSA-+Robust HR detection y CHROM presentan el
mejor desempefio de manera generalizada, logrando seguir en parte la tendencia de la
GT en los dos rangos de HR de andlisis, Normal HR y High HR. Sin embargo, es posible
identificar que ocurren errores sistematicos en la inferencia de los signos en algunos
casos particulares, ya sea con o sin lentes. Esto se debe a que no sélo las perturbaciones
de iluminacion afectan directamente a la sefal de rPPG, sino que también perturban
agresivamente todo lo relacionado con el movimiento facial, generando cambios en la
iluminacién local que no pueden ser compensados de antemano y que afectan la calidad
de la sefal de rPPG. Por lo tanto, es importante tener un protocolo de uso donde sea
posible minimizar el efecto de las perturbaciones que pueden ser controladas por el
sujeto de prueba para obtener sefiales de buena calidad.
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HR GT vs HR Estimated - Dataset: NAM-EDGE - Methods: Best
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Figura 4.23: Graficos HRg7 vs HR gstimateq de 1los mejores métodos evaluados en Da-
taset: NAM-EDGE

Respecto al error en la inferencia de HR de los mejores métodos seleccionados, se
observa claramente en la Figura 4.24] que un grupo especifico de sujetos presenta un
error sistemdtico independiente del método utilizado, como se evidencia en el centro de
cada gréfico en la Figura. Esta peculiaridad podria deberse a un error de arrastre debido
a una falta de protocolizacién adecuada en la toma de datos, lo que afecta directamente
a la sefial de rPPG. Por lo tanto, es necesario enfatizar la importancia de contar con un
protocolo claro para la toma de datos con el fin de preservar de manera efectiva la sefial
de rPPG, incluso en entornos dificiles.
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Bland-Altman plots - Dataset: NAM-EDGE - Methods: Best
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Figura 4.24: Gréficos Bland-Altman de los mejores métodos evaluados en Dataset:
NAM-EDGE

4.2. Analisis cuantitativo

Desde el andlisis cualitativo, fue posible identificar los mejores métodos en térmi-
nos generales y para cada Dataset en particular. Especificamente, se identificaron dos:
IVA+SSA+Robust HR detection y CHROM, que fueron los que mostraron los mejores
resultados. También se agregaron para efectos de andlisis, dos métodos mds que pre-
sentaron buenos resultados en los rangos Low HR y High HR, IVA+SSA e IVA+Skin-
reflection model. En esta seccidn, se evaluardn de manera cuantitativa los mejores mé-
todos seleccionados del andlisis anterior, comparando tanto el desempeiio general como
el especifico, asi como también la comparacion entre los tiempos de ejecucion de cada
uno para lograr tales resultados.

4.2.1. Desempeno por Dataset

En particular en esta seccion, se utilizardn métricas para cuantificar el error de estima-
cién de cada método sobre todos los datasets de andlisis. Estas métricas son:

» Mean Absolut Error (MAE): Es una medida estadistica para cuantificar la preci-
sién de un modelo basado en la diferencia promedio entre los datos estimados,
que en este caso son los valores de Heart Rate (HR) estimados por los algoritmos,
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y los valores reales, o sea, los valores de la Ground Truth (GT). Entonces, como
se basa en el error absoluto, se debe minimizar para conseguir buenos resultados.

La férmula general para el cdlculo de MAE es la siguiente:
1 N
MAFE = N Z HRGT HREstimated (Z)| (41)
i=1

Donde:

* N es el nimero total de sujetos.
* HR¢gr(i) es el valor de la GT para el sujeto i.
* HREstimatea(1) es el valor de la Estimacion del método seleccionado para

el sujeto .

» Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Es una medida estadistica similar a
MAE pero que utiliza el error relativo en vez del error absoluto. Entonces, como
se basa en error relativo, se debe minimizar para conseguir buenos resultados.

La férmula general para el cdlculo de MAPE es la siguiente:

1 iv: HRGT ) - HREstimated(i)

MAPE = ;
HRGT(Z>

4.2)

z:l

Donde las variables usadas son las mismas que la ecuacion anterior 4.1].

Con las métricas presentadas, se muestran en las Tablas {.5] #.6] y 4.7] la informacién
sobre el desempeiio de los mejores métodos evaluados sobre cada uno de los Datasets
mostrando las métricas correspondientes segin rango de HR: Low HR, Normal HR y
High HR.

El orden de andlisis y presentacion de los resultados de la evaluacién sobres los Da-
tasets parte desde el que contiene minimas perturbaciones, que corresponde UBFC,
hasta llegar al Dataset que contiene gran cantidad de perturbaciones de iluminacién y
movimiento, que corresponde a NAM-EDGE.

4.2.1.1. Dataset: UBFC

En la Tabla[4.5|se presentan los resultados de la evaluacion de los mejores métodos se-
leccionados en la seccion anterior. Es importante destacar que este Dataset s6lo presenta
valores de HR en los rangos Normal HR y High HR, en donde los mejores resultados
por rango se encuentran marcados de color azul.
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UBFC

Low HR Normal HR High HR
Methods MAE[BPM] | MAPE[ %] | MAE[BPM] | MAPE[ %] | MAE[BPM] | MAPE] %]
IVA + Skin-reflection model - - 10.84 9.38 17.84 20.21
IVA + SSA - 12.11 10.71 2.46 2.64
IVA + SSA + Robust HR detection - 2.86 2.47 1.65 1.81
CHROM - 3.31 2.88 1.51 1.68

Cuadro 4.5: Métricas Dataset: UBFC.

Se puede ver claramente que los métodos IVA+SSA+Robust HR detection y CHROM,
presentan los errores mas bajos, con un grado de error similar. Sin embargo,
IVA+SSA+Robust HR detection logra la mejor estimacion de HR en el rango de Nor-
mal HR y CHROM en el rango de High HR. Esta informacién concuerda gratamente
con el andlisis cualitativo correspondiente a este Dataset.

4.2.1.2. Dataset: PBDT-rPPG

En la Tabla 4.6 se presentan los resultados de la evaluacion de los mejores métodos
seleccionados en la seccion anterior. Es importante destacar que este Dataset s6lo pre-
senta valores de HR en los rangos Normal HR y High HR, igual que UBFC, en donde
los mejores resultados por rango se encuentran marcados de color azul.

PBDT-rPPG
Low HR Normal HR High HR
Methods MAE[BPM] | MAPE|[ %] | MAE[BPM] | MAPE[ %] | MAE[BPM] | MAPE| %]
IVA + Skin-reflection model - - 17.07 14.05 33.8 43.81
IVA + SSA - 13.22 10.66 21.23 22.19
IVA + SSA + Robust HR detection | - 18.62 15.49 2.18 2.68
CHROM - 15.29 12.58 26.73 31.03

Cuadro 4.6: Métricas Dataset: PBDT-rPPG.

En el rango de Normal HR, se puede apreciar que el mejor método es IVA+SSA, en
comparacion a los demas métodos, debido a que contiene el valor minimo de error.
Es importante destacar que, la mayoria de las perturbaciones del Dataset, tanto de mo-
vimiento como distintos niveles de iluminacidn, estdn presentes en este rango. Por lo
que presentan, de manera general, todos los métodos valores similares de error, MAE
y MAPE. Se destaca IVA+SSA sdélo por un 3 0 4 % respecto a lo demds métodos.

Por otro lado, en el rango de High HR, el método IVA+SSA+Robust HR detection pre-
senta el mejor desempeio, destacdndose significativamente por obtener un error mini-
mo considerable respecto a los demds métodos, presentando un error aproximadamente
diez veces menor que los demds. Es importante destacar que en este rango se encuen-
tran los valores de HR estimados para el sujeto de piel tipo 2 y el valor estimado de HR
del sujeto que fue grabado después de una sesion intensa de ejercicio. Mostrar un error
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tan bajo en la estimacion es un buen indicio de la robustez del algoritmo para las perso-
nas de piel tipo 2 sometidas a distintos niveles de iluminacién y a estimaciones robustas
después de HR después de actividad fisica intensa. Sin embargo, estos resultados se dan
en condiciones ambientales estables, o sea, sin grandes perturbaciones de movimiento
ni de iluminacidn, por lo que falta un andlisis de estos factores en ambientes reales.

4.2.1.3. Dataset: NAM-EDGE

En la Tabla se presentan los resultados de la evaluacion de los mejores métodos
seleccionados en la seccién anterior. Es importante destacar que este Dataset contiene
valores en los tres rangos de interés : Low HR, Normal HR y High HR. Los mejores
resultados por rango se encuentran marcados de color azul.

NAM-EDGE
Low HR Normal HR High HR
Methods MAE[BPM] | MAPE[ %] | MAE[BPM] | MAPE[ %] | MAE[BPM] | MAPE[ %]
IVA + Skin-reflection model 21.93 12.77 20.4 15.76 46.78 63.7
IVA + SSA 3.8 2.21 16.55 12.76 46.43 62.58
IVA + SSA + Robust HR detection | 3.74 2.17 16.15 12.18 31.99 43.31
CHROM 14.95 8.7 20.26 15.47 20.49 27.61

Cuadro 4.7: Métricas Dataset: NAM-EDGE.

En el rango Low HR, se observa que IVA+SSA e IVA+SSA+Robust HR detection mues-
tran los valores mds bajos en términos de error. Estos métodos tienen en comun el mo-
dulo de compensacion de iluminacién y sumado a que en este rango se presentan los
sujetos con mayores perturbaciones, se puede establecer que el médulo de compensa-
cion realiza efectivamente el trabajo de compensar, presentando errores hasta cuatro
veces menores que el estimado por CHROM e [VA+Skin-reflection model. Para mas
detalles sobre el médulo de compensacion, revisar Seccién @

En el rango Normal HR, se observa que IVA+SSA e IVA+SSA+Robust HR detection
muestran los valores mas bajos en términos de error, lo mismo que ocurre en Low
HR; sin embargo, en comparacién con los demds métodos, son solo un 20 % mejores
aproximadamente. Es relevante sefialar que en este rango se encuentran la mayoria de
sujetos en reposo y con lentes, lo que lleva a un aumento en el error de las estimaciones.
Por lo tanto, los errores presentan un rango similar en esta situacion.

En el rango High HR, se observa que CHROM presenta el valor mas bajo de error, un
30 % mejor, aproximadamente, que IVA+SSA+Robust HR detection el segundo mejor
método. Es relevante sefialar que en este rango se encuentran los mismos sujetos con
lentes, pero ahora después de un ejercicio intenso. Durante la toma de datos, los sujetos
presentan grandes movimientos rigidos de cabeza junto con movimientos involuntarios
del rostro debido a la agitacion después de esta actividad. Estas perturbaciones son de
gran energia en el espectro en frecuencia y también se aprecian movimientos bruscos

86



que se evidencian en cambios de intensidad de color en cada canal que afectan directa-
mente a la sefial de rPPG para la obtencion de los signos vitales.

4.2.1.4. Todos los Datasets

En la Tabla [4.8] se presentan los resultados de la evaluacion de los mejores métodos
seleccionados en la seccion anterior. Es importante destacar que este Dataset contiene
valores en los tres rangos de interés : Low HR, Normal HR y High HR. L.os mejores
resultados por rango se encuentran marcados de color azul.

Se puede observar que, en términos generales, el método IVA+SSA+Robust HR detec-
tion exhibe el mejor rendimiento en los rangos de Low HR y Normal HR en todos los
datasets, excepto en High HR, donde muestra el segundo mejor desempeino. Por otro
lado, CHROM presenta el segundo mejor rendimiento en el rango de Normal HR y el
mejor rendimiento en High HR. De esta manera, se puede inferir que IVA+SSA+Robust
HR detection tiende a ser mas estable en condiciones generales que CHROM.

All Datasets
Low HR Normal HR High HR
Methods MAE[BPM] | MAPE[ %] | MAE[BPM] | MAPE[ %] | MAE[BPM] | MAPE[ %]
IVA + Skin-reflection model 21.93 12.77 16.36 13.18 37.19 49.25
IVA + SSA 3.8 2.21 14.27 11.58 31.91 42.11
IVA + SSA + Robust HR detection | 3.74 2.17 12.16 9.61 20.84 28.07
CHROM 14.95 8.7 13.31 10.49 16.09 21.08

Cuadro 4.8: Métricas de todos los Datasets.

Durante el desarrollo de las distintas metodologias, se ha observado que en ambientes
no controlados con diferentes tipos de perturbaciones, no es suficiente contar Uinica-
mente con un algoritmo simple de identificacién de HR, como el algoritmo detector de
peaks en el tiempo o la seleccion del mayor valor en frecuencia de la sefial obtenida. Es
necesario establecer metodologias robustas de seleccion de HR segtin las condiciones
estipuladas, que pueden incluso ser determinadas empiricamente. Un ejemplo de ello
es la metodologia presentada en el trabajo previo [39]], que contiene a CHROM. Esta
metodologia emplea un enfoque de detecciéon de HR basado en un threshold simple.
Si se identifican tres valores de HR mayores a 100 BPM, se establece que la tendencia
de HR en la sefial se encuentra en dicho rango, y se promedian todos los valores que
se encuentren en ese rango. En caso contrario, se promedian los valores que estén por
debajo de 100 BPM. Como se menciond, esta metodologia incluye a CHROM. Por lo
tanto, al utilizar el mismo algoritmo pero con una metodologia de estimacién de HR di-
ferente, se obtendrian valores estimados distintos, incluso partiendo de la misma sefial
generada por CHROM.

Este dltimo punto es crucial, dado que en la metodologia exploratoria 4 (Seccién [3.4)
se hizo hincapié en utilizar unicamente el canal G de cada sub-ROI de analisis, sin
realizar modificaciones, y se desarrollaron varios algoritmos robustos para estimar la
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HR con precision. Sin embargo, dependiendo de las condiciones de seleccién de los
mejores candidatos, la estimacion de la HR siempre variaba principalmente en el Da-
taset NAM-EDGE, que presenta condiciones realistas de entorno. Por lo anterior, se
puede establecer que es de suma importancia contar con un algoritmo de deteccién ro-
busto para casos reales, como en sesiones de telemedicina. No basta Gnicamente con
la obtencién de sefiales de rPPG obtenidas a partir de algoritmos Tradicionales para la
estimacion de HR, sino que deben ir acompaiiadas de un estimador de HR robusto para
que funcione en todos los casos posibles.

4.2.2. Tiempo de ejecucion

Esta seccidn, corresponde al andlisis del tiempo necesario para dar una respuesta, con-
siderando que el objetivo de este trabajo es identificar si es factible cumplir con las
restricciones de tiempo real. Se debe tener completamente identificadas las partes de la
implementacién que ocupan la mayor cantidad de tiempo.

En primer lugar, se debe caracterizar de manera general la aplicacion real en el ambiente
de una sesion de telemedicina. En la Figura[d.25] se presenta un esquema simplificado
de obtencién y procesamiento de datos para estimacion de signos vitales. Este esquema
se divide en cinco partes importantes que se definen como:

(—) —)l Face signals
Af Yk (" . I——lf i
(| f 2) Get video 4] Signal
1 > and transmit processing
s Background |

_/'."'l R —y l"'_'\_ signals

1) Scene

3) Get signals

5)Vital signs

Figura 4.25: Esquema bdsico de obtencién y procesamiento de sefiales para estimar
signos vitales.

1. Scene: Este bloque es para caracterizar la escena en donde se desarrolla la sesiéon
de telemedicina, o sea, donde se obtiene el video para ser procesado. Es de suma
importancia tener un protocolo para la grabacién del sujeto en la escena para
minimizar las perturbaciones que afectan directamente a la sefial de rPPG del
rostro.

2. Getvideo and transmit: Este bloque es crucial en términos de tiempo de respues-
ta, dado que dependiendo del procesamiento del video, ya sea localmente en el
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teléfono o de forma remota en un servidor, implicard un tiempo considerable de
procesamiento o de transmision, respectivamente.

En el primer caso, esto se debe a que la mayoria de las personas actualmente no
cuenta con un teléfono que disponga de la capacidad de procesamiento necesaria
para proporcionar una respuesta adecuada en un tiempo acorde a la duracién de la
sesion de telemedicina. Sin embargo, dependiendo de la estrategia de estimacion
de los signos vitales, ya sea utilizando la sefial completa de un video de 20 [s]
o segmentos de 1 [s] que se van construyendo a medida que avanza la toma de
datos, se puede reducir el tiempo de procesamiento y estimacién de los signos
vitales.

En el segundo caso, implicara un tiempo significativo de transmisiéon que depende
de cuatro factores: velocidad de transmision, ancho de banda disponible, tamafio
del video y tipo de conexion.

3. Get signals: Este bloque hace referencia al tiempo necesario para la obtencién
de las sefiales de rPPG del rostro y del fondo. En primer lugar, se debe establecer
cudles son las sefiales que se pueden obtener del video, que en este caso son:
Original ROIs, All ROIs y Background.

Como ya se identificaron los dos mejores métodos, IVA+SSA+Robust HR de-
tection y CHROM, se calculard un estimado de los tiempos necesarios para la
obtencion de las sefiales dadas las distintas configuraciones de sub-ROlIs. Estos
tiempo estdn detallados en la Tabla donde se puede ver el tiempo de obten-
cion de senales de cada tipo de sub-ROIs por Dataset.

UBFC PBDT NAM-EDGE
Resolution (640, 480) | (1080, 608) | (2160, 3840)
Original ROIs time [s] 37 49 146
All ROIs time [s] 64 84 535
SEEDS time [s] 4 10 112
Background time [s] 27 46 488

Cuadro 4.9: Tiempos promedio de obtencion de sefiales dadas las distintas configura-
ciones de sub-ROIs por Dataset.

= CHROM: Este método utiliza Unicamente Original ROIs, lo que resulta
en un tiempo de obtencién de sefiales mds bajo en comparacién con
IVA+SSA+Robust HR detection, ya que utiliza menos sefales. Como
se muestra en la Tabla 4.10, el tiempo de obtencion de sefiales tiende a
aumentar con la resolucién, pero sigue siendo significativamente menor
en comparacioén con el otro método, ya que sélo trabaja con 3 sefales
en el rostro. Aunque el tiempo de obtencién es reducido, se pierde la
caracterizacion general de la iluminacién del rostro al tener una mayor area
de informacién condensada por conjunto de sefiales.
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» IVA+SSA+Robust HR detection: Esta metodologia utiliza las sefales All
ROIs y Background, lo que incrementa significativamente el tiempo reque-
rido para obtener las sefiales, lo que a su vez retrasa la estimacion de los
signos vitales en el paso siguiente. Como se puede observar en la Tabla
[4.10] el tiempo necesario para la obtencién de las seiiales aumenta conside-
rablemente a medida que se incrementa la resolucion del video de andlisis,
casi de manera exponencial. Esto se debe principalmente a la cantidad de
conjuntos de sefiales que se obtienen, siendo 31 en el caso del rostro y 6 en
el caso del fondo. Ademas, es importante destacar que los tiempos se suman
porque la obtencion se realiza de manera secuencial.

UBFC PBDT NAM-EDGE
Resolution (640, 480) | (1080, 608) | (2160, 3840)
CHROM time [s] 37 49 146
IVA+SSA+Robust HR detection time [s] | 91 130 1.023

Cuadro 4.10: Tiempo promedio de obtencion de sefiales de los mejores métodos.

Es relevante destacar que el tiempo requerido para obtener las sefiales depende
exclusivamente de la estrategia utilizada para su construccidn, tal como la posi-
bilidad de paralelizar dicho proceso. Por otro lado, también influye el poder de
procesamiento del dispositivo utilizado para la obtencién de las sefiales, ya sea
localmente en el teléfono del paciente o de forma remota en un servidor. Este
ultimo aspecto constituye un punto importante a tener en cuenta.

4. Signal processing: Este bloque es para caracterizar el tiempo necesario para pro-
cesar las sefales obtenidas del rostro y el fondo para lograr una estimacion de los
signos vitales.

Como los métodos trabajan de forma distinta, se tiene que IVA+SSA+Robust HR
detection ocupa aproximadamente 43 [s] en promedio para realizar una estima-
cion a partir de las sefiales obtenidas. Mientras que CHROM se demora aproxi-
madamente 2 [s] en promedio para lograr una estimacion.

5. Vital signs: Este bloque es para caracterizar la entrega de las estimacién de los
signos vitales del paso anterior.

Segun este andlisis, el tiempo total de cada método para una estimacion, considerando
la toma de datos, la obtencion de sefiales y el procesamiento de datos (partes 2, 3 y 4,
respectivamente), es el siguiente:

UBFC PBDT NAM-EDGE
Resolution (640, 480) | (1080, 608) | (2160, 3840)
CHROM time [s] 39 52 148
IVA+SSA+Robust HR detection time [s] | 154 193 1086

Cuadro 4.11: Tiempo promedio estimado de estimacion de HR de los mejores métodos.
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En términos de tiempo de ejecucion, CHROM es superior a IVA+SSA+Robust HR
detection, siendo aproximadamente hasta 10 veces més rdpido en UHD y 4 veces mads

rapido en baja resolucion, en el Dataset UBFC especificamente, como se puede apreciar
en la Tabla

4.3. Evaluacion

Considerando el anélisis anterior, andlisis cualitativo y lo presentado en las secciones
de las metodologias exploratorias, es posible confirmar que los mejores métodos dentro
de este trabajo son CHROM e IVA+SSA+Robust HR detection. Debido a esto, hay que
identificar cudles son las condiciones de uso de cada metodologia para maximizar su
precision y si es posible sélo utilizar una.

En primer lugar, es necesario identificar los principales mecanismos de funcionamiento
de cada método, evaluando tanto su precision en el cdlculo como el tiempo de ejecu-
cion. Para lograr un andlisis detallado, se presenta un breve resumen del funcionamiento
general de las metodologias para luego pasar a un andlisis més detallado, respecto al
funcionamiento especifico de cada una, para identificar los limites de funcionamiento.

= IVA+SSA+Robust HR detection: La idea principal en la que sea basa este mé-
todo es que una vez compensadas las perturbaciones de iluminacion de todas las
sub-ROls, se debe encontrar un valor robusto de HR entre todos los segmentos
de todas las sefales de andlisis compensadas. Para lograr esta identificacion ro-
busta entre todas las sefales, se trabaja con ventanas de 10[s] que aportan una
resolucion espectral que permite visualizar los peaks espectrales con una resolu-
cion adecuada para una correcta identificaciéon de continuidad. Con los caminos
de continuidad construidos a partir de las ventanas de cada sefial, se procede a
identificar mediante puntajes cudles son los mejores candidatos a HR para su pos-
terior unificacién utilizando un histograma para agrupar la informacién conjunta
recopilada de todas las sefiales de andlisis seleccionadas. Construido el histogra-
ma, se selecciona el valor HR que tiene mayor densidad de valores en un entorno
que depende de una holgura variable segun la resolucién espectral, eligiendo el
que tiene mayor valor de acumulacion.

= CHROM: la idea principal de este método es crear una sefial de Blood Volume
Pulse (BVP), que contiene la informaciéon de HR y los demads signos vitales, y
lograr que sea robusta a las perturbaciones de iluminacion. Para conseguir esto,
asumen que la reflexion especular, que es el componente reflejado de la piel y
que puede contener perturbaciones de iluminacion, afecta a todos los canales
de color, por lo que para eliminar este componente, se deben utilizar sefiales de
diferencia entre canales, es decir crominancia, para eliminar este componente de
iluminacién especular no deseada quedando sélo la informacién de los cambios
de volumen de la sangre en las venas del rostro.
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Con este pequeno resumen del funcionamiento de los mejores métodos, es necesario
identificar cuédles son sus limites de funcionamiento junto con las condiciones que per-
miten maximizar la precision al obtener los signos vitales.

Segun lo desarrollado en este trabajo, se logré identificar cuéles eran las funcionalida-
des principales de cada método en cuestion, CHROM e IVA+SSA+Robust HR detec-
tion, para lograr identificar los limites de funcionamiento y las condiciones en las que
se puede maximizar el uso tanto individual como combinado.

Una de las principales diferencias en cuanto a las funcionalidades de cada método,
radica en cédmo se compensan las perturbaciones de iluminacién. CHROM utiliza tni-
camente la informacion contenida en el rostro, aprovechando el hecho de que los ca-
nales RGB contienen informacion necesaria sobre la reflexion especular, que contiene
las perturbaciones, y la sefial objetivo que contiene los signos vitales. Al emplear la
diferencia entre canales, CHROM puede eliminar gran parte de las perturbaciones de
iluminacién. Sin embargo, bajo ciertas condiciones particulares, en donde la reflexion
especular presenta componentes de distinta magnitud en los canales RGB, es posible
que también se atentien los componentes objetivo y se resalten componentes no de-
seados. Esto se debe a las combinaciones lineales de los canales RGB para generar
las sefiales de crominancia, las cudles se construyen utilizando coeficientes numéricos
que multiplican a cada canal segun requiera la sefial de crominancia en cuestion. Es
importante destacar que estos coeficientes son estdticos, o sea, siempre se aplican los
mismos coeficientes sin importar la escena o entorno de desarrollo de la obtencién de
las sefales de rPPG.

A continuacidn se presenta un pequeiio ejemplo de comparacién sobre el Caso 1: Per-
turbaciones de iluminacién. En la Figura[d.26] se observa el espectro de las ventanas de
andlisis de la sefial obtenida mediante el método CHROM. Es evidente que el espectro
muestra un alto nivel de ruido en las primeras ventanas, aunque también se aprecia una
ligera tendencia hacia el valor de GT (representado por la barra de color verde oscu-
ro) en algunas de ellas. Sin embargo, los valores maximos dentro de estas ventanas,
en la mayoria de los casos, no coinciden con el valor de GT. Aunque la tendencia es-
t4 presente, el método de selecciéon del maximo no elige los valores esperados. Esto
se debe principalmente al ruido presente en la escena, que no fue compensado por el
método, que genera componentes en frecuencia que atentan el valor de la GT y resalta
componentes no deseados.
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Figura 4.26: Espectro de todas las ventanas de anélisis del método CHROM para el
caso 1.

Por otro lado, se encuentra el método IVA+SSA+Robust HR detection en la Figura[4.27]
donde se observa la clara tendencia del espectro de las ventanas a seguir el valor de la
GT esperado. Se puede inferir que el método logra compensar la iluminacién agresiva
(Revisar Figura [3.3) con gran precisién en comparacién con el método CHROM, en
la mayoria de las ventanas, excepto en las dltimas tres, donde se puede apreciar que el
valor de la GT es atenuado en relacién con las demds ventanas, resaltando componentes
no deseados.

93



Caso 1: Perturbaciones de iluminacién - IVA+SSA+Robust HR detection
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Figura 4.27: Espectro de todas las ventanas de andlisis del método IVA+SSA+Robust
HR detection para el caso 1.

Es relevante sefalar que lograr una compensacion precisa de las perturbaciones con-
tribuye significativamente a mejorar la precision de HR en entornos no controlados.
Por lo tanto, el método IVA+SSA+Robust HR detection sobresale en esta situacion. Sin
embargo, no siempre existen perturbaciones en la escena y es posible que se presenten
otros casos de interés, como estimar HR alto. A continuacién se presenta un pequefio
ejemplo de comparacion sobre el Caso 2: Heart Rate alto mayor a 120[BPM].

En la Figura[#.28] se puede ver claramente que el método CHROM atenud el valor real
(representado por la barra de color verde oscuro) y resalté el componente no deseado en
120 BPM aproximadamente. Comparando este método con IVA+SSA+Robust HR de-
tection en la Figura[d.29] es evidente que CHROM resalté un componente no deseado al
realizar las operaciones de suma y resta de componentes. En cambio, IVA+SSA+Robust
HR detection resalta completamente el valor esperado. Si bien el valor de 120 [BPM]
aparece en el espectro, es practicamente despreciable en términos de magnitud en com-
paracién con el peak principal, que corresponde a la GT.
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Caso 2: Heart Rate mayor a 120 [BPM] - CHROM
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Figura 4.28: Espectro de las primeras dos ventanas de analisis del método CHROM
para el caso 2.

Caso 2: Heart Rate mayor a 120 [BPM] - IVA+55A+Robust HR detection
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Figura 4.29: Espectro de las primeras dos ventanas de andlisis del método
IVA+SSA+Robust HR detection para el caso 2.

Por otro lado, IVA+SSA+Robust HR detection utiliza la informacion del fondo de la es-
cena y la informacién contenida en el rostro, para identificar algin grado de correlacion
entre las sefiales y en caso de existir, compensarlas en el rostro. La principal debilidad
que presenta esta metodologia radica en el hecho de que algunos movimientos de la
cabeza o el rostro generan variaciones de iluminacién que no pueden ser compensadas,
debido a que no tienen correlacién con la iluminacién del fondo. Estas perturbaciones,
afectan en gran medida la calidad de la estimaciéon de HR debido a que generan com-
ponentes de baja frecuencia y gran energia que se mantienen en las ventanas de andlisis
de las sefiales correspondientes, por lo que la metodologia robusta de identificacion de

HR falla.
Para visualizar el problema descrito anteriormente, se muestra en la Figura [4.30] el
espectro de las ventanas generadas a partir de una de las sefiales utilizadas para el

andlisis del método IVA+SSA+Robust HR detection que corresponde al canal G de All
mean. En esta figura, se ve claramente que en ninguna de las ventanas destaca como tal
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el peak que corresponde a la GT, mds bien, destaca su entorno, que posiblemente sean
movimientos del sujeto ya que a medida que se avanza en las ventanas, la magnitud
de estos peaks va variando de manera no homogénea desplazdndose levemente en el
rango posible de HR. Es relevante destacar que HR Robust detection se ha desarrollado
en esta metodologia para utilizarlo en casos que involucran una gran cantidad de ruido.
Sin embargo, cuando el sujeto realiza grandes movimientos que provocan variaciones
no controladas en la iluminacién del rostro, no es posible identificar el HR con gran
precision.

Caso: Sujeto despues de ejercicio - IVA+SSA+Robust HR detection
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Figura 4.30: Espectro de todas las ventanas de analisis del método IVA+SSA+Robust
HR detection para el caso donde un sujeto presenta perturbaciones que afectan a la
estimacion de HR.

Para realizar una comparacién adecuada, en la Figura[4.31] se presenta el mismo caso.
Dado que se trata de un sujeto que presenta un gran movimiento, se observa una gran
cantidad de peaks en el espectro de las ventanas asociadas a la sefal, similar al caso
anterior, loscudles corresponden a perturbaciones no deseadas. Aunque CHROM logra
resaltar el peak que corresponde a la GT en algunos casos, en términos generales, no
logra atenuar con precision las perturbaciones. Por lo tanto, la estimacion precisa de
HR depende exclusivamente de la metodologia disefiada para identificar la tendencia
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del comportamiento de los peaks para una correcta estimacién de los signos vitales. Sin
una metodologia robusta de estimacion, el método CHROM por si sélo no lograria una
alta precision.

Caso: Sujeto despues de ejercicio - CHROM
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Figura 4.31: Espectro de todas las ventanas de analisis del método CHROM para el
caso donde un sujeto presenta perturbaciones que afectan a la estimacién de HR.

Es importante destacar que las dos metodologias fallan en ambientes no controlados.
Una falla por falta de compensacion de perturbaciones del sujeto y la otra falla por
ignorar las condiciones del entorno. Es por esto que se propone una metodologia con-
junta que abarque la compensacion global, IVA+SSA+Robust HR detection, junto con
la compensacién local, CHROM. Esta metodologia conjunta permite abarcar, de forma
tedrica, un gran abanico de perturbaciones y estimar con una gran precision los signos
vitales. Sin embargo, al implementar esta propuesta no se logran buenos resultados res-
pecto al desempeiio individual de cada método por separado, si no que, crece el error
de bastantes estimaciones en los rangos Normal HR 'y High HR, como se puede ver en

la Figura[4.32]
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Figura 4.32: Gréficos HRgr vs HR gstimateqd de los dos mejores métodos junto con su
combinacion evaluados sobre todos los Datasets.

Los errores en las estimaciones, de los métodos en conjunto, son claramente por el uso
de la metodologia combinada, por lo que las fallas individuales de cada método se am-
plifican. Por un lado, CHROM depende de las combinaciones lineales de los canales
RGB, donde las mezclas estdn determinadas por valores estdticos que, en entornos no
controlados, resaltan los componentes no deseados al no ser valores dindmicos que de-
penden de la escena. Por otro lado, IVA+SSA+Robust HR detection al compensar los
componentes de alta correlacion entre el fondo y el rostro, las sefiales RGB compensa-
das de las sub-ROIs presentan un desbalance en la proporcion en la que se compensa
cada sub-ROl, ya que se toma como una zona individual. Cada zona compensada puede
mostrar variaciones en las sefiales RGB reconstruidas en términos de perturbaciones.
Esto se debe a que los componentes fuente compensados utilizados para reconstruir la
sub-ROI son diferentes en cada zona, lo que genera un desequilibrio en la reconstruc-
cion de los canales RGB, aunque con las perturbaciones compensadas. Esto impacta
directamente a CHROM, ya que las combinaciones lineales utilizadas para generar las
sefiales de crominancia, necesarias para calcular la sefial de rPPG, presentan valores
estdticos de mezcla de sefiales en vez de ser dindmicos respecto a la escena. Por lo
tanto, si las sefiales de las sub-ROlIs ya han sido compensadas, el desequilibrio en la
reconstruccion de IVA+SSA+Robust HR detection puede introducir un error conside-
rable en algunas mediciones debido a los componentes estéticos de mezcla de CHROM,
loscudles resaltan componentes no deseados en este caso.

Para que la combinacién de los mejores métodos sea comparable respecto a las im-
plementaciones individuales, se presentan los casos de andlisis en los que se probaron
los mejores métodos para ver el efecto de la compensacion y el calculo de HR con lo
métodos combinados.
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Respecto al caso 1, se puede apreciar en la Figura .33 que en todas las ventanas se
resalta el valor esperado de GT. Esto es posible debido a que las dos metodologias se
complementaron gracias a los alcances de cada método. La compensacion de CHROM
es limitada respecto a la perturbacion agresiva de este caso, como se puede ver en la
Figura §.26] Mientras que IVA+SSA+Robust HR detection, por si s6lo compensa la
perturbacion con gran precisién, como se puede ver en la Figura[d.27] Al combinar es-
tos dos métodos, se observa que, para este caso especifico, se complementan de manera
precisa. En este sentido, se mejora la precision en la estimacién del valor de GT en el
espectro en comparacion con el método IVA+SSA+Robust HR detection, que realiza

una compensacion ligeramente menos precisa pero siempre mostrando una tendencia
hacia GT.

Caso 1: Perturbaciones de iluminacion - IVA+SSA+Robust HR detection + CHROM
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Figura 4.33: Espectro de todas las ventanas de analisis del método CHROM combinado
con IVA+SSA+Robust HR detection para el caso 1.

En relacidn al caso 2, aunque el espectro de las ventanas muestra menos ruido, gracias
al uso de IVA+SSA+Robust HR detection, en comparacion con el método CHROM
por si solo, no logra estimar el valor esperado de la GT. Esto se debe a que el método
CHROM falla al calcular la sefial de rPPG, lo que resalta un componente no deseado
en aproximadamente 120 BPM y atenda el valor esperado de manera agresiva, como
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se puede observar en la Figura [4.34] En este caso en particular, independientemente
de la contribucion de IVA+SSA+Robust HR detection, el método CHROM falla en
la estimacion de HR, error que también ocurre al utilizar el método solo, como se
demuestra en la Figura 4.34

Caso 2: Heart Rate mayor a 120 [BPM] - IVA+55A+Robust HR detection + CHROM
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Figura 4.34: Espectro de las primeras dos ventanas de andlisis del método CHROM
combinado con IVA+SSA+Robust HR detection para el caso 2.

En relacion al caso del sujeto después de ejercicio, comparando con los gréficos en
las Figuras [4.31] y .30, que corresponden a la evaluacién individual de los métodos
CHROM e IVA+SSA+Robust HR detection, respectivamente. Se observa claramente
que el espectro de todas las ventanas presenta menos ruido, lo que conlleva a la com-
pensacion de algunos componentes no deseados. Sin embargo, al compararlo con la
metodologia CHROM, si bien en el grafico individual resalta en las ultimas ventanas
el peak correspondiente a la GT, en este caso destacan los componentes no deseados,
especialmente en HR bajo, que se atribuye al movimiento asociado a la persona y que
no es posible compensar en un primer paso por IVA+SSA+Robust HR detection. Esto
genera un desequilibrio en la compensacién y, en conjunto, ambos métodos producen

una subestimacion del valor esperado, resaltando los componentes de ruido por parte
de ambos métodos.

Mediante este andlisis especifico de la metodologia combinada, se ha logrado establecer
los limites de funcionamiento de los métodos individuales, los cudles no se pudieron
determinar antes de aplicar la metodologia conjunta. Este proceso ha permitido de-
terminar que los dos métodos seleccionados son los mejores en términos del andlisis
global, de manera individual. Sin embargo, en conjunto, no alcanzan la precision espe-
rada en comparacion con los alcances técnicos de los métodos individuales. Debido a
lo anterior, no es posible establecer cudl de los métodos, CHROM o IVA+SSA-+Robust

HR detection, es el mejor en términos generales, debido a la naturaleza y alcance de
cada método.
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Caso: Sujeto despues de ejercicio - IVA+SSA+Robust HR detection + CHROM
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Figura 4.35: Espectro de todas las ventanas de andlisis del método CHROM combinado
con IVA+SSA+Robust HR detection para el caso donde un sujeto presenta perturbacio-
nes que afectan a la estimacién de HR.

Se procede a responder las preguntas de trabajo planteadas al inicio de este documento
en la Seccién L3

= ;Este proceso de compensacién se puede hacer de forma rapida?

La rapidez de la compensacion de iluminacidon depende exclusivamente del en-
torno y del tipo de perturbacion presente. Si la compensacion no afecta al entorno,
aunque sea en un grado minimo, y sélo afecta al rostro, es muy probable que no
se pueda realizar la compensacion. Esto se debe a que el algoritmo depende ex-
clusivamente de la interaccién de la perturbacién en el rostro y el fondo. Por lo
tanto, si no hay compensacion, la rapidez es alta, como sucedié en el Dataset
UBEFC, que contiene un fondo con una minima relacion entre la iluminacion del
fondo y del rostro. En este caso, las compensaciones eran minimas y rapidas.

Ademads, la rapidez de la compensacion depende exclusivamente de la agresivi-
dad de la perturbacion. En el caso de una perturbacién compleja, como el caso
1 analizado en las metodologias exploratorias 2, 3 y 4, en las secciones [3.2] [3.3]
y [3.4] respectivamente, es posible que el proceso tome mucho tiempo debido a
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la naturaleza compleja de la situacién y a las miiltiples correlaciones entre los
componentes del fondo y el rostro, que superan el umbral de compensacién. Por
ende, cuanto mayor sea la correlacion entre la iluminacién del fondo y el rostro,
mas componentes en comun se generardn para compensar, lo que implicaria una
mayor demora en el proceso.

(Se puede obtener una alta precision en la inferencia de signos vitales con esta
nueva metodologia?

Para garantizar una precision ptima en el cdlculo de los signos vitales median-
te una nueva metodologia, resulta crucial emplear una estrategia robusta para la
identificacion de HR, tal como se propone en la metodologia exploratoria 4 (Sec-
ci6én[3.4). Al utilizar esta metodologia robusta para obtener la frecuencia cardiaca,
se asegura la correcta identificacion del rango posible de HR para el sujeto en el
momento especifico de la toma de datos.

Para recuperar la sefial de rPPG, que contiene los demds signos vitales, es nece-
sario realizar una retroproyeccion de los pardmetros y buscar las sefales, o bien
construirlas directamente, mediante la aplicacion de un filtro pasabanda en la fre-
cuencia correspondiente al HR final, rango determinado por el método robusto.
Con esta retroproyeccion y la aplicacion del filtro pasabanda, se reconstruye la
sefal en el tiempo y es posible calcular los demads signos vitales. Con la apli-
cacion de esta estrategia, se obtiene una sefial libre de perturbaciones que sélo
contiene la informacion de HR, junto con HRV y SpO2.

(Cudles son los escenarios en donde se maximiza la precision?

Respecto a los andlisis anteriores, es posible identificar los escenarios donde se
puede maximizar la precision. Por lo general, se deben cumplir ciertos criterios
en la escena:

* Respecto a la iluminacién del sujeto, se debe emplear iluminacién frontal
siempre que sea posible, o asegurarse de que la iluminacién dentro del ros-
tro sea lo suficientemente uniforme para que la sefal pulsatil mantenga una
magnitud coherente en frecuencia en todas las sub-ROlIs. Por lo tanto, se
deben evitar aquellas posiciones de la fuente de iluminacidén que proyecten
sombras en el rostro. En caso de que no se pueda controlar, es necesario
ubicar al sujeto de manera que la iluminacién sea lo mas uniforme posible
en el rostro, garantizando asi la estabilidad de la sefial objetivo.

* Enrelacion con la iluminacién de la escena, ya sea en un entorno controlado
con iluminacion artificial o en un ambiente con luz natural, es fundamental
garantizar la homogeneidad de la iluminacién en el rostro del sujeto. Esto
es crucial, dado que el tipo de iluminacién también incide en la calidad de
la senal de rPPG.

En cuanto al comportamiento de los sujetos, es fundamental que se mantengan
lo més quietos posible y que miren directamente a la cimara, cumpliendo con las
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condiciones mencionadas anteriormente. Ademads, la persona debe evitar el uso
de crema o magquillaje, la presencia de sudor u otra sustancia brillante u opaca
en la piel que pueda afectar la incidencia de la iluminaciéon ambiental hacia las
venas. Esto se debe a que la estimacion de los signos vitales depende exclusi-
vamente de la sefial pulsatil obtenida mediante rPPG, que se genera mediante la
reflexion especular de la luz en la piel. La luz debe atravesar la piel y debe reflejar
la informacion pulsatil de los cambios de volumen en la sangre.

Es importante recordar las limitaciones de funcionamiento de los mejores méto-
dos, debido a que si no se logra cumplir los requerimientos de la escena y de los
sujetos, es posible que las estimaciones fallen en algin punto.
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Conclusion y trabajo futuro

Conclusiones

Durante el desarrollo de este trabajo, se analizaron las diferentes metodologias en el es-
tado del arte para la compensacion de iluminacién de manera espacio-temporal. Estas
compensaciones, en su mayoria, se centran tinicamente en las perturbaciones tempora-
les de la iluminacion, sin abordar la caracteristica espacial de la obtencion de la sefial
de rPPG tanto en el rostro como en el fondo. Se identificaron las mejores metodolo-
gias con combinaciones de herramientas interesantes para la compensacion temporal y
se desarrollaron desde los articulos en los cuales se propusieron. Como no se cumplié
de manera general resolver la problemadtica de compensacién temporal, se diseiié una
metodologia para la compensacion de perturbaciones, adoptando un enfoque espacio-
temporal acorde a la problemadtica en cuestion. Esta metodologia desarrollada, si bien
logra ajustar los cambios bruscos de iluminacion y corregir las perturbaciones en gene-
ral que sean comunes con el fondo, debe complementarse con un algoritmo de detec-
cion e identificacion robusta de peaks para una estimacion precisa del Heart Rate(HR)
y asi lograr obtener la sefial pulsitil que contiene los demds signos vitales. Por otro
lado, se analizaron los métodos temporales Tradicionales para la obtencion de la sefial
pulsatil que contiene los signos vitales, destacdndose el método CHROM.

Durante la evaluacion de la metodologia propuesta en este trabajo se pudo establecer
que, IVA+SSA-+Robust HR detection, y el método Tradicional CHROM, son competi-
tivos a nivel general en términos de precision dependiendo del rango de HR de anélisis.
En especial, el método propuesto en este trabajo logra un gran desempeiio a la hora de
compensar perturbaciones en la escena, alcanzando una gran precision de estimacion
en la mayoria de los casos. En ciertos casos, cuando no hay una gran correlacion con la
informacién del fondo, entraba en juego la metodologia robusta de deteccioén de peaks
e identificacion de HR, logrando alta precision en Datasets donde la escena es estable.
Por otro lado, el método CHROM logra un desempefio general competitivo tanto en
precisién como en tiempo de ejecucion, permitiendo su implementacion, si se logra
optimizar, para sesiones de telemedicina.

Dado que ambos métodos son competitivos por si mismos, podria suponerse que al
combinarlos se mejora la precisidon. Sin embargo, al combinarlos, si bien en casos donde
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las perturbaciones de iluminacidn son agresivas se logra mejorar la precision levemente
respecto a IVA+SSA+Robust HR detection, en los demds casos no, ya que interfieren
entre si al ser implementados de manera secuencial, primero IVA+SSA+Robust HR de-
tection y luego CHROM. Esta interferencia en el funcionamiento pone de manifiesto la
falencia principal de CHROM debido a como se construyen las sefiales de crominancia,
que dependen de valores estaticos de mezcla para su construccién. Por lo tanto, en am-
bientes no controlados, CHROM no necesariamente estimara con buena precision los
signos vitales debido a la falta de flexibilidad y adaptabilidad en la construccién de las
sefiales de crominancia en entornos no controlados. Por otro lado, IVA+SSA+Robust
HR detection cumple con el propdsito de compensar las perturbaciones de iluminacion
que afectan a la escena completa. Sin embargo, presenta debilidades frente a las per-
turbaciones de iluminacién generadas por movimientos del rostro. Para maximizar la
precision de HR, es necesario aplicar directivas que aseguren una iluminacién homogé-
nea en el rostro y minimicen el impacto de las perturbaciones locales. De esta manera,
la parte de deteccion robusta de este método seria capaz de calcular con gran precision
los signos vitales, gracias a su adaptabilidad respecto a la informacion proporcionada
por la caracterizacion espacio-temporal de las sefiales obtenidas de todas las sub-ROIs
identificadas en el rostro.

Trabajo Futuro

Los trabajos futuros contemplan detalles de implementacidn necesarios para una res-
puesta en tiempo real, como también el afiadir funcionalidades extra a la metodologia
desarrollada en este trabajo para robustecer su funcionamiento. Las propuestas son:

= Implementacion de todo el sistema de manera local en un teléfono, para la esti-
macién robusta de signos vitales en tiempo real.

= Optimizacién de la metodologia de compensaciéon: La metodologia IVA+SSA+
Robust HR detection logra compensar las perturbaciones del entorno con gran
precision, lo que la hace util para casos de aplicacion real en entornos no con-
trolados, como sesiones de telemedicina. Sin embargo, debido a su costo compu-
tacional, es necesario optimizar su implementacion para cumplir con la restric-
cion de tiempo real asociada a la sesion de telemedicina.

= Robustecer la metodologia IVA+SSA+Robust HR detection para compensar las
perturbaciones locales del rostro para maximizar la precisién cuando los sujetos
presenten movimientos.

= Creacion de Dataset con perturbaciones controladas: Considerando los tres Data-
sets a los que se tuvo acceso en este trabajo, s6lo en NAM-EDGE existian casos
de perturbacion de iluminacién agresiva en el entorno, los cuales fueron adecua-
damente identificados debido a la naturaleza de estos al obtener las sefales de

105



rPPG. Se debe investigar con mayor profundidad el efecto de las perturbaciones
de la escena en conjunto con las perturbaciones locales en el rostro. Para realizar
este andlisis, se debe crear un Dataset que contenga perturbaciones sincronicas
con la escena y que permitan establecer la robustez de la metodologia desarrolla-
da en este trabajo.

Evaluacion de metodologia propuesta combinada con métodos tradicionales: La
metodologia propuesta en este trabajo puede implementarse como bloques de pre
y post procesamiento de metodologias ya existentes. Esto afadiria robustez a las
perturbaciones y a la identificacion de los valores de HR a cualquier método al
que se le agreguen estos bloques. Es necesario estudiar el efecto e identificar si
la mejora es considerable en relacion con el costo/beneficio.
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