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Zusammenfassung

Die kontaktfreie, kamerabasierte Messung von Vitalparameter des Menschen
bietet diverse Vorteile gegeniiber klassischen kontaktbasierten Methoden.
Verfahren aus dem Stand der Technik haben jedoch verschiedene Proble-
me in realistischen Anwendungsszenarien. So verursachen Bewegungen
oder Verdeckungen, zum Beispiel durch Haare oder Brillen, Storsignale,
welche die Messgenauigkeit einschranken. In dieser Arbeit werden unter-
schiedliche Ansitze zur Verbesserung der Storsicherheit fiir die Messung
verschiedener Vitalparameter vorgestellt. Dabei werden alle Teile der Si-
gnalverarbeitungskette betrachtet. Neue Methoden fiir die Wahl der Region
of Interest, Signalverarbeitung und Korrekturverfahren werden vorgestellt.
Zudem wurden grundlegende Untersuchungen des Einflusses der Video-
kompression auf die Genauigkeit und die Messung der Vitalparameter
in einem breiten Spektrum im Nahinfrarotbereich, durchgefiihrt. Die kon-
taktlose Vitalparametermessung wurde zudem in zwei Anwendungsfillen
validiert, der Lebenderkennung und der Messung der Vitalparameter in
einem MRT. Die Messgenauigkeit und Storsicherheit konnte durch die vorge-
stellten Methoden deutlich verbessert und neue Ansitze fiir die zukiinftige
Nutzung der Technologie erschlossen werden.



Abstract

The non-contact, camera-based measurement of human vital signs offers
various advantages over classical contact-based methods. However, state-
of-the-art methods have various problems in realistic application scenarios.
For example, movements or occlusions, e.g. by hair or glasses, cause inter-
fering signals that limit the measurement accuracy. In this work, different
approaches to improve the noise robustness for the measurement of diffe-
rent vital signs are presented. All parts of the signal processing chain are
considered. New methods for region of interest selection, signal processing
and correction techniques are presented. In addition, fundamental studies
of the influence of video compression on the accuracy, and measurement
of vital signs in a wide spectrum in the near-infrared range, have been
carried out. The non-contact vital sign measurement was also validated in
two use cases, life detection and vital sign measurement in an MRI. The
measurement accuracy and noise immunity could be significantly improved
by the presented methods and new approaches for the future use of the
technology could be developed.
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1 Einleitung

Motivation Die Erfassung verschiedener Vitalparameter liefert aussage-
kréftige Informationen tiber den gesundheitlichen Zustand des Menschen.
Insbesondere Herzrate, Atmung und Herzratenvariabilitdt sind von grofier
Bedeutung. Diese sind nicht nur in lebensbedrohlichen Situationen relevant,
sondern auch zur Diagnose und Risikobewertung von Krankheiten oder um
bei sportlichen Aktivitidten optimale Trainingsbelastungen zu erreichen.

Der Hauptanwendungsbereich fiir kontaktlose Messungen liegt im Gesund-
heitssektor. Dazu zdhlen viele verschiedene Szenarien in der telemedizi-
nischen Diagnostik, Home-Care, Fritherkennung, Pravention und Lang-
zeitbeobachtung. Zudem koénnen auch in weiteren Bereichen, wie Sport
und Fitness, der Fahrerzustandserfassung im Bereich der Mobilitdt, oder
bei der Erfassung des Nutzerzustandes im Kontext der Mensch-Maschine-
Interaktion potenzielle Anwendungen gefunden werden. Die Notwendigkeit
fiir automatisierte kontaktfreie Gesundheitsiiberwachungssysteme steigt
insbesondere in Landern mit einer alternden Bevolkerung, da dies mit einer
grofien Anzahl chronischer Erkrankungen einhergeht.

Existierende Methoden auf Basis dieses kontaktfreien Messprinzips sind
entweder nicht hinreichend robust gegeniiber Bewegungen, Mimik und
Beleuchtungsdnderungen oder bendtigen zu lange Zeitfenster fiir eine
Messung. Das Ziel dieses Promotionsvorhabens ist die Entwicklung einer
bildbasierten, kontaktfreien Messmethode, die den Nutzenden maxima-
le Bewegungsfreiheit und Komfort bietet, robust und schnell funktioniert
sowie einfach zu verwenden ist. Dies wird durch die Verbesserung der
Storsicherheit gegentiiber den oben genannten Ursachen erreicht.

Nachteile kontaktbasierter Messsysteme Aktuell vertriebene Gerdte zur
Messung von Vitalparametern verwenden ausschliefilich kontaktbasierte
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Messmethoden. Diese weisen einige Nachteile auf. Ein Messkopf muss am
Korper angelegt werden, was fiir die tragende Person meist unangenehm
ist. Es konnen zudem Hautirritationen bzw. Schmerzen auftreten, wenn zur
Fixierung beispielsweise Klebe-Elektroden bzw. Federklemmen eingesetzt
werden. Zudem kann es zur Ubertragung von Krankheitserregern kommen,
was zu zusétzlichen Kosten zur Sicherstellung der Keimfreiheit der Messin-
strumente fiihrt. Die Einrichtung und Auswertung des Messgerdtes sowie
die Anbringung benotigter Kontaktpunkte am menschlichen Korper, kénnen
durch kontaktlose Systeme vermieden werden, was Patienten befdhigt, die
eigenen Vitalparameter leichter selbststindig aufzuzeichnen. Weiterhin lief3e
sich der Messaufwand (Elektroden, Kabel, etc.) fiir den Patienten minimie-
ren und damit einhergehend dessen Mobilitdt verbessern. Dies versetzt die
Person in die Lage, wahrend der Messung, Alltagstatigkeiten durchzufiihren
und hierbei von keinerlei zusétzlichen korperlichen Einschrankungen beein-
trachtigt zu werden.

Uberblick kamerabasierte Vitalparametermessung Das zugrundeliegende
Messverfahren wird bildbasierte Photoplethysmographie (PPG) genannt. Bei
dieser Methode wird optisch die periphere Durchblutung gemessen. Dabei
wird Licht, welches entweder das Gewebe durchdrungen hat, oder von
der Haut reflektiert wurde, gemessen und ausgewertet. Das Hamoglobin
im Blut absorbiert mehr Licht, als das umliegende Gewebe, sodass sich
der Blutvolumenpuls in einer periodischen Anderung der Lichtreflexion
widerspiegelt. Die Abbildung 1.1 zeigt sowohl die {iblichen Teilschritte
der kamerabasierten Vitalparameterschitzung, als auch die in dieser Arbeit
prasentierten neuen experimentellen Methoden fiir die jeweiligen Teilschritte
der Messung, sowie die durchgefiihrten Experimente.

Die Aufnahme der Videos wird im Stand der Technik in der Regel mit Rot,
Griin, Blau (RGB) Kameras durchgefiihrt, kann aber auch im Nahinfrarot-
spektrum (NIR) geschehen. Die Videodaten werden tiiblicherweise fiir die
Auswertung und Archivierung mittels eines Videocodecs komprimiert und
abgespeichert. Diese Schritte zdhlen nicht zur eigentlichen kamerabasierten
PPG-Messung hinzu, sind jedoch von grofser Bedeutung fiir die Qualitat
der Daten und der daraus abgeleiteten Vitalparametermessungen. In dieser
Arbeit werden daher sowohl die Messung im NIR Bereich (Kapitel 4.11), als



Schritte Beschreibung Neue Methoden und Experimente

Kamera Aufnahme der Person im Analyse des Herzratensignales in verschiedenen
RGB oder Nahinfrarotspektrum. Bandern des Nahinfrotspektrums (650-950nm).

Messung der Herzrate im MRT mittels eines
Spiegelsystems (monochromatisch).

Video Kompression und Speicherung  Untersuchung des Einflusses der Videokompression
der Daten. und Auflésung auf die Qualitat der Vitalparameter-
messung.
Region of Segementierung der Hautund Einsatz und Anpassung von wahrscheinlichkeits-
Interest Mittelung der RGB-Farbkanéle  basierter Hautdetektion zur Bestimmung der ROI.

in den einzelnen Bildern.

RGB
Signale

Signal- Verarbeitung und Analyse der Entwicklung eines adaptiven Bandpassfiltersystems

verarbeitung RGB Signale zur Isolation der auf Basis einer Look-Up-Table zur kontinuerlichen
Pulsinformationen. Signalfilterung in Echtzeit.

PPG

Signal

Herzrate Messung der Vitalparameter Entwicklung eines Algorithmus zur Peakselektion

mittels der Generierung und Nutzung eines

Atemrate durch Analyse der Maxima,
gerichteten Graphen.

oder des Signalspektrums.

Modellierung und Training eines LSTM basierten
neuronalen Netzes zur Peakselektion.

Entwicklung eines Algorithmus zur Atemraten-
erkennung durch die Fusionierung und Auswertung
verschiedener Modulationen des PPG-Signales.

Abbildung 1.1: Ablauf der kamerabasierten Vitalparametermessung inklusive der tiblichen
Teilschritte und der in dieser Arbeit prasentierten neuen Methoden zur
Vitalparameterschidtzung und Experimente.
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auch der Einfluss der Videokompression auf die PPG-Messung untersucht
(Kapitel 2.2.1 und 4.4). Zudem wurde eine Messung der Herzrate mittels
eines Spiegelsystems und einer monochromen Kamera durchgefiihrt (Kapi-
tel 4.10). Dadurch wurde die Messung der Vitalparameter sowohl in einem
anderen Spektralbereich, als auch die Genauigkeit der Messung auf grofsere
Distanzen getestet.

Fiir ein vorliegendes Video wird fiir jedes Einzelbild eine Region of In-
terest (ROI) definiert. Dazu wird, in der Regel, zundchst das Gesicht des
Probanden gesucht. In dem gefundenen Bereich werden dann bestimmte
Pixel als ROI definiert. Im Anschluss werden dann die RGB-Farbmittelwerte
der ROI-Pixel berechnet. So kann jedem Bild ein Rot, Griin, Blau (RGB)-
Farbwert-Triple zugeordnet werden. Der Stand der Technik fiir die ROl ist in
Kapitel 2.2.2 beschrieben, wihrend der neue Ansatz der wahrscheinlichkeits-
basierten ROI in den Kapiteln 3.1 und 4.5.2 beschrieben und experimentell
untersucht wird.

Aus den drei RGB Signalen der Videobilder wird das PPG-Signal extrahiert.
Hierzu wurde eine Vielfalt an Verfahren entwickelt, welche im Kapitel 2.2.3
vorgestellt werden. Dabei ist das Pulssignal hdufig von Bewegungs- und Mi-
mikartefakten sowie Lichtdnderungen oder dem Sensorrauschen tiberlagert.
Zur Filterung der Storsignale werden hédufig die spektralen Eigenschaften
der unterschiedlichen Farbkanile und verschiedene Filterverfahren genutzt,
um das Pulssignal aus den RGB Daten zu isolieren. Im Rahmen dieser
Arbeit wurde ein adaptiver Bandpassfilter entwickelt, welcher in Kapitel 3.2
beschrieben ist.

Um die Herzfrequenz aus dem PPG-Signal zu bestimmen, werden meist
entweder ein spektralbasierter, oder ein auf den zeitlichen Pulsabstdnden,
den Inter-Beat-Interval (IBI), basierter Ansatz verwendet. Verschiedene Me-
thoden zur Bestimmung der Herzrate aus dem Stand der Technik sind in
Kapitel 2.2.3 beschrieben. Dabei wird im spektralen Ansatz die dominante
Frequenz im Band o,5-4Hz als Herzfrequenz angenommen, wéhrend fiir das
IBI-Verfahren die zeitlichen Abstinde zwischen den Pulsmaxima, die IBI,
berechnet werden. Um die Atemfrequenz zu schitzen, werden die zeitlichen
Anderungen der IBI betrachtet, um daraus die Herzratenvariabilitit und
damit die Atemrate abzuleiten (siehe Kapitel 2.1.3). Zur Bestimmung der



Herzrate wurde im Rahmen dieser Arbeit eine graphen-basierte Peakselek-
tion entwickelt, welche verschiedene mogliche Pulsabfolgen im PPG-Signal
bewertet und so den Einfluss moglicher Storsignale minimiert. Diese wird
in Kapitel 3.3 beschrieben. Weiterhin wurde eine Methode zur Pulsdetektion
auf Grundlage von Long Short-Term Memory (LSTM) Netzen entwickelt
(siehe Kapitel 3.4), welche in der Lage sind, die Pulsinformationen aus den
RGB Daten zu extrahieren. Ein Verfahren, welches die kurzfristige Modu-
lation der Herzrate analysiert, wurde fiir die Bestimmung der Atemrate
entwickelt (siehe Kapitel 3.5.2). Dabei werden physiologisch verursachte
Schwankungen der Herzratenvariabilitdt genutzt, um Riickschliisse auf die
Atemrate zu schliefSen.

Zusétzlich wurden Versuche fiir zwei proof-of-concepts durchgefiihrt, um
die Verwendung der Vitalparameter in speziellen Settings zu untersu-
chen. Zum einen wurde, auf Grundlage der kamerabasierten Vitalpara-
meterschitzung, eine Methode zur Verhinderung der Uberwindung von
Gesichtserkennung entwickelt (siehe Kapitel 3.6 und 4.9). Dieses beinhaltet
eine Kombination aus RGB und 3D Tiefeninformationen, um Masken, Fotos
sowie lebende Gesichter zu unterscheiden. Zum anderen wurde in Kapi-
tel 4.10 die Verwendung der Vitalparamterschitzung in einem MRT Gerit
untersucht. Bedingt durch die hohen magnetischen Feldstdarken muss dort
uiblicherweise spezielle Messtechnik eingesetzt werden. Die Messung der
Herzrate wurde in dem Versuch erfolgreich kontaktlos, durch den Einsatz
eines Spiegelsystems, aus einem abgeschirmten Nebenraum durchgefiihrt.






2 Stand der Technik

Der in der Einleitung vorgestellte Uberblick der kamerabasierten Vitalpa-
rametermessung wird in diesem Kapitel vertieft. Die einzelnen Schritte
werden erldutert und Verfahren aus dem Stand der Technik vorgestellt.
Dabei wird der Ablauf des Verfahrens, von der menschlichen Haut, tiber
die Signalverarbeitung, bis zur Messung, als Leitfaden fiir den Aufbau des
Kapitels genutzt. Zudem wird die Messung im, fiir den Menschen nicht
sichtbaren, nahinfraroten Lichtspektrum beschrieben. Am Ende des Kapi-
tels werden weiterhin verschiedene Messansitze mit Convolutional Neural
Network (CNN) vorgestellt, welche die Herzrate ohne Zwischenschritte aus
den Videodaten ableiten.

In Abschnitt 2.1 werden die physiologischen Grundlagen und biologischen
Prozesse, wie der Aufbau der menschlichen Haut und die Lichtabsorptions-
verhalten des Gewebes erldutert, auf deren Grundlage die Messung basiert.
Der allgemeine Ablauf der Vitalparameterschdtzung und die Teilschritte
werden in Kapitel 2.2 erldutert. Dabei werden zunédchst der Einfluss verschie-
dener Videoeigenschaften (Kapitel 2.2.1), wie die Wahl des Videoformates
und der Encodierparameter erldutert. Weiterhin wird der Stand der Technik
tir die einzelnen Schritte der Vitalparameterschiatzung, wie die Region of
Interest (ROI) (Kapitel 2.2.2), die Signalverarbeitung (Kapitel 2.2.3) und die
Atemratenschitzung (Kapitel 2.2.4) beschrieben. Die im Stand der Technik
publizierten Methoden zur Messung der Vitalparameter im Nahinfrarot-
bereich werden in Kapitel 2.3 und die Verwendung von tiefen neuronalen
Netzen zur Vitalparameterschitzung wird in Kapitel 2.4 beleuchtet.



2 Stand der Technik

2.1 Physiologische Grundlagen

2.1.1 Aufbau der menschlichen Haut

Die menschliche Haut besteht aus der Epidermis (Oberhaut), der Dermis
(Lederhaut) und der Subkutis (Unterhautfettgewebe), wie in Abb. 2.1 sche-
matisch dargestellt. Daneben sind in den verschiedenen Hautschichten
diverse Adnexorgane wie Haare, Négel oder Driisen angesiedelt. Die Epi-
dermis besteht aus verhornten, geschichteten Epidermalzellen, welche etwa
alle 4 Wochen komplett erneuert werden. Der duferste Teil der Haut, das
Stratum Corneum, wurde in der Abb. 2.1 zusétzlich dargestellt, da diese bis
zu 7% des Lichtes reflektieren kann [AP81]. Dieses Reflexionsverhalten kann
dadurch grofien Einfluss auf die kontaktfreie Messung der Vitalparameter
nehmen. Neben verschiedenen Funktionen koordiniert die Dermis biophy-
sikalische Vorgange zur Erhaltung der Homdoostase (Konstanthaltung des
inneren Milieus) des umliegenden Gewebes. Zudem verlduft in der Dermis
ein Netz aus Blutgefdflen sowohl zur Versorgung der unteren Epidermis, als
auch der in der Haut befindlichen Nerven, Haare und sonstigen Organen.
Diese sind durch vertikalen BlutgefdfSe mit der Subcutis verbunden, welche
die oberen Hautschichten mit Blut versorgen.

2.1.2 Lichtabsorption des Gewebes

Die Abbildung 2.1 zeigt neben dem Aufbau auch ein Modell des Reflexi-
onsverhaltens der Haut. Fiir die kamerabasierte Vitalparameterschitzung
werden die Pulsinformationen in dem reemittierten Licht der Haut gemes-
sen. Diese photoplethysmographischen (PPG) Informationen werden daher
grofitenteils in den Hautschichten mit vielen Blutgefdfsen generiert.

Die Eindringtiefe des Lichtes ist dabei stark von der Wellenldnge des ein-
fallenden Lichtes abhidngig (siehe Tabelle 2.1). Je linger die Wellenldnge
des Lichtes, desto tiefer dringt es in das menschliche Gewebe ein. Laut
Anderson und Parrish erreicht [AP81] blaues und ultraviolettes Licht (<400
nm) nur die oberfliachlichen Kapillare, wahrend Wellenldngen ab 600 nm
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Abbildung 2.1: Schematischer Aufbau der Gesichtshaut mit mittleren Schichttiefen und
das Reflexions- und Reemisionsverhalten des einfallenden Lichtes (nach
[Goe+17], [Cho+15] und [AP81]).

Tabelle 2.1: Eindringtiefe des Lichtes in das Hautgewebe in Abhédngigkeit der Wellenldnge,
bis 37% der urspriinglichen Energiedichte (aus [AP81]).
Wellenldnge innm | 250 280 300 350 400 450 500 600 700 800 1000 1200
Tiefeinym | 2 15 6 60 90 150 230 550 750 1200 1600 2200

deutlich tiefer in das Gewebe eindringen konnen. Mit zunehmender Wel-
lenlange wird das Signal jedoch auch anfélliger fiir Bewegungsartefakte,
welche durch Verdnderungen im inneren Gewebe, wie z. B. Muskelbewe-
gungen, verursacht werden [Spi+o7]. Der Anteil des reemittierten Lichtes
aus den tieferen Hautregionen wird zudem durch Absorption in der Haut
stark verringert.

Die PPG-Informationen sind weiterhin vom Absorptionsverhalten des Blu-
tes abhédngig. Bei jedem Herzschlag wird, durch den kurzzeitig erhohten
Blutdruck, mehr Blut durch die Kapillaren der Haut gepumpt, was zu einem
zeitlich variablen Blutvolumen in der Haut fiihrt. Abbildung 2.2 zeigt die
Koeffizienten der Lichtextinktion fiir ungebundenes Hamoglobin (Hb) und
an Sauerstoff gebundenes Hamoglobin (HbOz2). Die Sauerstoffsittigung
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Abbildung 2.2: Molarer Extinktionskoeffizient in Abhdngigkeit der Wellenldnge fiir
Hémoglobin mit (Hb) und ohne gebundenen Sauerstoff (HbO2) in Wasser.

des Blutes liegt bei einem gesunden Menschen tiber 95%. Fiir Licht iiber
600 nm Wellenldnge liegt ein starker Abfall der Extinktion vor, wodurch
die Signalstdrke der Pulsinformationen fiir diesen Spektralbereich deutlich
abnimmt. So ist der Absorptionskoeffizient der roten Blutkérperchen im
Bereich des blau-griinen Lichtes etwa siebenmal hoher als bei rotem Licht
[Vol+17]. Aus diesen Griinden hat sich griines Licht (500-600 nm) als Farb-
kanal fiir die kamerabasierte PPG-Messungen durchgesetzt [Svi+18]. Da in
diesem die stdrkste photoplethysmografischen Information enthalten sind
[VSNoS8; Fen+15; Cas+18; Rui+14].

2.1.3 Herzratenvariabilitat und Atemrate

Die Herzratenvariabilitidt (HRV) beschreibt die kurzfristige Variation der
Zeitintervalle zwischen aufeinanderfolgenden Herzschldgen und ldsst direk-
te Riickschliisse auf die korperliche Verfassung einer Person zu. Sie wird bei
einer Vielzahl von Diagnostiken zu Rate gezogen und ist wichtig fiir die Be-
wertung der Aktivitdt des autonomen Nervensystems. Die Atmung ist mit
der HRV durch die respiratorische Sinusarrhythmie (RSA) gekoppelt. Diese
verursacht unter anderem einen Anstieg der Herzfrequenz wiahrend des
FEinatmens und einen Abfall beim Ausatmen [ZRFg4]. Durch eine genaue
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2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

Abbildung 2.3: Beispielhafte Veranderungen der Herzratenvariablitdt im PPG-Signal durch
die Atmung mittels Amplitudenmodulation (blau), Basislinienmodulation
(rot) und Frequenzmodulation (gelb). Das zugrundeliegende Signal ist
schwarz dargestellt.

Analyse der HRV kann daher die Atemrate aus der zeitlichen Variation
einzelner Herzschldge im PPG-Signal abgeleitet werden [Mad+11].

Dabei konnen verschiedene Modalititen der HRV verwendet werden, wel-
che in Abbildung 2.3 dargestellt sind. Neben der Frequenzidnderung kénnen
auch die Amplitude und die Basislinie des Signales Informationen {iber
die Atemrate enthalten. Die Anderung der PPG Amplitude kann auf ein
reduziertes Schlagvolumen wéihrend des Einatmens zurtickgefiihrt werden.
Dies verursacht eine Anderung des intrathorakalen Drucks, was ein Absin-
ken der Pulsamplitude bewirkt [Mer+11]. Die Basislinie des Signales wird
durch Anderungen des Gewebeblutvolumens beeinflusst. Diese sind eine
Folge von Anderungen des intrathorakalen Drucks und der Vasokonstrikti-

on der Arterien wahrend der Einatmung, wenn das Blut in die Venen flief3t
[NFFo6].

2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

Die beschriebenen physiologischen Eigenschaften und deren Einfluss auf
das Reflexionsverhalten der Haut werden genutzt, um die Herz- und Atem-

11
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rate kontaktlos mittels Videodaten auszuwerten. Die Vorgehensweise und
die Schritte der Signalverarbeitungskette wurden in der Einleitung darge-
stellt (siehe Abbildung 1.1). Die meisten Anséitze der aktuellen Forschung
lassen sich in vier Teilschritte untergliedern (Siehe Abb. 2.4).

Es werden die Grundlagen der Videokompression (Kapitel 2.2.1), der Stand
der Technik fiir die Region of Interest (ROI) (Kapitel 2.2.2), verschiedene
in der Literatur vorgestellte Signalverarbeitungsansatze und Verfahren fiir
die Schédtzung der Herzrate vorgestellt (Kapitel 2.2.3). Abschliefsend werden
Ansitze zur Messung der Atemrate (Kapitel 2.2.4) vorgestellt.

Herzraten-
schatzung

Region of PPG-Signal

Interest Extraktion
Atemraten-
schatzung

Abbildung 2.4: Schematischer Ablauf der kamerabasierten Vitalparametermessung

2.2.1 Videokompression

Moderne Standard-Videokomprimierungsalgorithmen wie H.264 und H.265
sind psycho-visuell optimiert. Sie komprimieren die Videodaten mit dem
Ziel, dass die Informationsreduzierung moglichst unsichtbar fiir die mensch-
liche Wahrnehmung bleibt und die Bildqualitidt nicht merklich beeintrachtigt
wird. Dazu gehoren oft Reduzierung der Farbinformationen (Color subsamp-
ling), reduzierte Bildqualitdt bei schnellen Bewegungen und das Filtern von
geringen Farbanderungen. Diese Optimierungsschritte helfen dabei, die
Datengrofien der Videoinformationen zu reduzieren, um Video-Streaming
und Archivierung mit einer hohen Bildqualitdt zu ermdoglichen.

Jedoch kann die in diesen Algorithmen angewandte Informationsreduktion
einen starken Einfluss auf das PPG-Signal und die darin enthaltenen Pulsin-
formationen haben. Dieses Problem wurde, insbesondere in der Anfangszeit
der kamerabasierten Herzratenschiatzung, in der Literatur oft vernachldssigt.
So wurden zum Beispiel hdufig Datenbanken mit hohen Kompressions-
graden in der Forschung verwendet. In den meisten Veroffentlichungen

12



2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

fehlen Details iiber die verwendeten Codecs, Encodierungsparameter und
Videocontainerformate. Dies erschwert den Vergleich und die Reproduzier-
barkeit der veroffentlichten Ergebnisse. Teile dieses Kapitels wurden vorab
in [RWA19] publiziert.

Codecs

Die Grundlage einer Videokompression ist der Codec (coder, decoder), wel-
cher die Algorithmen und Regeln fiir das Kodieren und Dekodieren der
Daten beschreibt. Moderne Codecs reduzieren die Datenraten dynamisch
und in Abhéngigkeit des Videoinhaltes. Damit erreichen sie Kompressions-
raten von > 99% ohne sichtbare Qualitdtsverluste. Am weitesten verbreitet
ist zum einen der H.264 Standard, auch genannt Advanced Video Coding
(AVC), welcher im Video-Streaming (z. B. YouTube, iTunes Store), HDTV-
Ubertragungen oder Blu-rays verwendet wird. Zum anderen der neuere,
fortschrittlichere H.265-Standard oder High Efficiency Video Coding (HEVC).
Dieser Codec bietet ca. 50% Bitrateneinsparung bei gleicher Wahrnehmungs-
qualitdt im Vergleich zu fritheren Standards [Sul+12, p. 1667]. Im Folgenden
werden explizit die im FFMPEG-Projekt [Bel] vertffentlichen Implementie-
rungen x264 und x265 der H.264 und H.265 Codecs betrachtet.

Beide Codecs versuchen, redundante Informationen in verschiedenen Berei-
chen des Videos zu finden. Sowohl innerhalb einzelner Frames (Intraframe),
als auch in vorherigen oder nachfolgenden Frames (Interframe). Daher kann
sich insbesondere die interframe-Kompression nachteilig auf die Qualitit des
PPG-Signals auswirken, wenn dieselben Farbinformationen in verschiedene
Einzelbilder kopiert werden.

Constant Rate Factor (CRF)

Der Constant Rate Factor (CRF) ist der default rate control mode (Standardmafs
zur Qualitdtssteuerung) fiir x264 und x265 und wird als Parameter fiir die
vom Menschen wahrgenommene Videoqualitidt verwendet. Der Wert reicht
von o (verlustfrei) bis 51 (hochste Komprimierung).

13
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Abbildung 2.5: Beispiel aus der MMSE-  Abbildung 2.6: Beispiel aus der MMSE-
HR Datenbank mit einem HR Datenbank mit einem
CRF=o. CRF=37.
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Abbildung 2.7: Farbhistogramm der Abbildung 2.5 (CRF=o0).
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Abbildung 2.8: Farbhistogramm der Abbildung 2.6 (CRF=37).
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2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

Die effektive Komprimierungsrate kann im gesamten Video zeitlich va-
rilieren, um die Kodierung zu optimieren. Die Bitrate kann zum Beispiel
bei bewegungsintensiven Frames reduziert werden, um die Dateigrofie zu
verringern. Dies ist moglich, da das menschliche Auge bei bewegten Objek-
ten weniger Details wahrnimmt. Zudem wird die Grofie der verglichenen
Blocke, Schwellwerte fiir die Datenreduktion und auch Quantisierungstabel-
len dynamisch in Abhéngigkeit des CRF und des Videoinhaltes angepasst.
Abbildungen 2.5 und 2.6 zeigen die unterschiedliche Qualitét fiir verschie-
dene CRF Werte. Im Bild mit der starken Kompression (CRF=37) ist die
Blockbildung zur Informationsreduktion deutlich sichtbar. Damit geht auch
ein Verlust der Details, wie scharfe Kanten und schmale Objekte einher, wie
zum Beispiel an den Wimpern zu sehen ist. Zudem ist eine Anderung der
Farbe zu erkennen, welche bei der hohen Kompression deutlich rotlicher
wirkt. In den Abbildungen 2.7 und 2.8 sind die Verteilungen der RGB-
Farbwerte der beiden Bilder als Histogramme dargestellt. Die Verteilungen
der Histogramme zeigen die Informationsreduktion der stdarkeren Kodie-
rung. Das Bild mit CRF=o0 zeigt eine Verteilung der Farben auf einem
grofieren Farbbereich. Mit einem CRF=37 werden die Pixelfarbwerte durch
die Kompression auf weniger Farben reduziert, wodurch mehr Pixel die-
selben Werte vorweisen. Auffillig sind zudem regelméflige Nullstellen im
Farbspektrum bei CRF=o.

Farbunterabtastung

Die meisten modernen Kameras und Bildschirme verwenden RGB-Sensoren
und RGB-Displays. Digitale Videos werden in der Regel in RGB aufge-
zeichnet und angezeigt, jedoch fiir die Speicherung in das YUV-Farbmodell
konvertiert. Dieses Farbmodell hat seinen Ursprung im analogen Farbfern-
sehen und teilt die Farbinformationen in eine Luminanz- (Y) und zwei
Chrominanzkomponenten (U,V). Dabei enthélt der Y-Kanal die Helligkeits-
und die U,V-Kanile die Farbinformationen.

In dieser Arbeit werden zwei FFMPEG-Videofarbpixelformate verwendet,

YUV444p und YUV420p. Es wurden nur progressive Pixelformate (p) ver-
wendet. Wahrend das YUV 444-Format (siehe Abb 2.9) die Werte aller drei

15



2 Stand der Technik

Abbildung 2.9: Darstellung (2x2 Pixel) von =~ Abbildung 2.10: Darstellung (2x2 Pixel) von
YUV444 mit voller Farbin- YUV420 mit Farbunterab-
formation. tastung.

Kandle fiir jedes Pixel speichert, implementiert das YUV 420-Format eine Far-
bunterabtastung (chroma subsampling), die zu einer reduzierten Auflésung
in den Chrominanzkandlen fiihrt. In jedem 2x2-Pixel-Block werden vier
Y-Werte und nur ein U- und ein V-Wert fiir den gesamten Block gespeichert
(siehe Abb 2.10). Dadurch sinkt die Bandbreite eines Pixels von 24 Bit auf
12 Bit und halbiert die gespeicherten Farbinformationen.

Aufgrund der hoheren Sehschérfe des menschlichen Auges fiir Helligkeit als
tiir Farben, ist eine Reduzierung der Farbinformationen und der Dateigrofie
moglich, ohne eine Verschlechterung des Bildes fiir die visuelle, menschliche
Wahrnehmung. Aus diesem Grund ist YUV420 das Standard-Pixelformat
tiir die meisten modernen Video-Streaming- und -Speicherverfahren.

Die etwa 16,7 Millionen moglichen RGB-Farben (8 Bit) werden, nach den
Vorgaben (rec.601 [Int11b] und rec.709 [Int15]) der International Telecommu-
nication Union (ITU), auf nur etwa mogliche 11 Millionen YUV-Farben (8
Bit) abgebildet. Dadurch kénnen Farbinformationen verloren gehen, da die
Farbtransformation von RGB nach YUV nicht fiir alle Farben umkehrbar ist.
Neben diesen sogenannten Out-of-Gamut Farben, welche nicht korrekt in bei-
den Farbrdumen abgebildet werden, konnen auch Rundungsfehler bei der
Quantisierung, wahrend der Kodierung (RGB—YUV) und der Dekodierung
(YUV—RGB) der Farbtransformation auftreten.
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2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

(a) Orignal (b) bicubic (c) nearest-neighbor (d) area

Abbildung 2.11: Exemplarische Beispiele der verschiedenen Skalierungsalgorithmen fiir
das Downsampling um 50%.

Skalierungsalgorithmen

Nach aktuellem Stand existieren diverse Skalierungsverfahren fiir Bilder
und Videos, welche unterschiedliche Vor- und Nachteile aufweisen. Zur
Untersuchung der Auswirkungen von Videogrofien auf die Vitalparame-
terschdtzung wurden mehrere Skalierungsalgorithmen gepriift. Aus den
in FFMPEG implementierten Verfahren wurden drei ausgewdihlt. Abbil-
dung 2.11 zeigt die unterschiedlichen Auswirkungen der verschiedenen
Skalierungsalgorithmen fiir die Reduzierung der Auflésung um 50%.

bicubic Bei der bikubischen Skalierung werden kubische Polynome ver-
wendet, um die Pixelinformationen zu interpolieren. Der errechnete Pixel-
wert wird aus der gewichteten Summe der Farbinformationen der Pixel
in der ndchstgelegenen 4x4-Nachbarschaft bestimmt. Dies erzielt harmoni-
sche Farbiibergidnge und kann aufgrund des nichtlinearen Modells auch
Kanteninformationen erhalten.

nearest-neighbor Bei diesem Ansatz werden die Farbinformationen des
neuen Pixels aus dem einen Pixel im Originalbild tibernommen, welcher
der neuen relativen Position im Bild am néachsten ist. Bei dieser Methode
bleibt ein Teil der urspriinglichen Farbinformationen des Originalbildes
erhalten. Bei starker Skalierung kann dadurch jedoch Blockbildung erfolgen,
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da Informationen tiber nichtlineare Farbgradienten verloren gehen. Zudem
werden Kanteninformationen, welche unterhalb der Abtastschwelle liegen,
verloren.

area Bei der area Skalierung werden, die Farbinformationen durch die
Mittlung der Farbwerte der Flache bestimmt, welche der Pixel im kleineren
Bild reprasentiert. Dies erzielt dhnliche Resultate wie das bicubic Verfahren,
wobei durch die lineare Transformation mehr Informationen tiber hochfre-
quente Bildinhalte verloren gehen.

2.2.2 Region of Interest

Fiir die Messung der Pulssignale, ist das Identifizieren und Finden giinstiger
Hautregionen im Video von grofier Bedeutung. Die verwendete Region,
aus der die PPG Informationen abgeleitet werden, wird die Region of
Interest (ROI) genannt. PPG-Messungen lassen sich an vielen Korperstellen
durchfiihren [Nil+o7]. Die Stirn und andere Gesichtsbereiche eignen sich
besonders gut fiir diesen Zweck, da diese hdufig unverdeckt sind. Nilsson
[Nil13] konnten zudem zeigen, dass die extrahierten Signalenergien an der
Stirn sechsmal hoher waren als am Finger, weil diese eine hohe Dichte an
Blutgefdfien aufweist und der Schidel von einer vergleichsweise diinnen
Haut bedeckt ist [Cas+18].

Im Allgemeinen kann erwartet werden, dass die Verwendung von einer
grofieren Zahl Hautpixeln das Signal-Rausch-Verhiltnis verbessert und zu
einem saubereren PPG-Signal sowie einer besseren Herzfrequenzschitzung
tithrt [VSNo8]. Die Auswahl eines grofien Detektionsbereiches kann mehrere
Teile des Gesichts, wie den Mund oder die Augen einschliefien. Dies kann
zu unerwiinschtem Rauschen, aufgrund von Bewegungen des Gesichtes
(Reden, Blinzeln, etc.) fithren. Verschiedene Storfaktoren (wie Haare, Barte,
Blinzeln, Brillen oder Kleidung), welche die Haut in einem vordefinierten
ROI verdecken, konnen ebenfalls die Genauigkeit deutlich verringern. Eine
saubere Bildsegmentation ist daher wichtig, fiir einen ausreichend hohen
Signalrauschabstand und die Genauigkeit der Messung. Eine hadufig verwen-
dete Variante, diesen Effekten entgegenzuwirken, besteht darin, grofse Teile
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des Gesichts (z. B. Augen oder Mundregion) aus der ROI auszuschliefen
und die Farbinformationen in diesen Regionen nicht zu verwenden. Die
Wahl der verwendeten ROI ist demnach fiir die Qualitdt des berechneten
PPG Signals von grofier Bedeutung. Ein flexibler Ansatz zur Bestimmung
der ROl ist einer festen geometrischen ROI vorzuziehen.

Die ROI basiert in den aktuellen Fillen auf einem Gesichtsverfolgungsalgo-
rithmus [PMP10; PMP11; Mon+17; ICM16; Tar+17] und/oder Gesichtsland-
marken, wie beispielsweise die Stirn [Lew+11; Blo+17] oder die Wangen
[Nis+16; GMR16b], zu definieren. Dabei wird haufig die Bounding Box der
Gesichtslandmarken verwendet, welche das Rechteck beschreibt, das alle
Landmarken einschliefst. Andere Ansdtze wenden einen Hauterkennungs-
algorithmus innerhalb der Bounding Box des Gesichts an, um die mogliche
Einbeziehung jedes Pixels in die ROI zu schédtzen [RWA16; dJ13].

Im Folgenden werden verschiedene ROI vorgestellt, welche im Stand der
Technik hidufig Verwendung finden. Teile dieses Abschnittes wurden bereits
in [Rap+18b], [Rap+16a], und [FRA20] publiziert.

FaceMid Die FaceMid ROI (siehe Abb. 2.12a) ist eine weit verbreitete
ROI [PMP11; Mon+17; Wei+12; HNM15] im Bereich der Herzfrequenz-
Schiatzung und wurde von Poh, McDuff und Picard [PMP10] erstmals
vorgestellt. Die Region schliefst die volle Hohe der Bounding Box ein, welche
die Gesichtsmerkmale umschlief3t, beschneidet aber die Seiten und nutzt nur
die mittleren 60% der Region. Dies soll das Signal-Rausch-Verhiltnis (SRV)
des extrahierten PPG-Signals verbessern, da viele Nichthautpixel an den
Réandern entfernt werden.

Forehead Die Stirn oder Forehead ROI (siehe Abb. 2.12b) wird ebenfalls
héufiger in der Literatur verwendet [Blo+17] [ICM16] [Tar+17] [Wer+14].
Die Verwendung der Stirn als ROI hat mehrere Vorteile. Zum einen ist in der
Regel weniger Bewegung durch Mimik innerhalb der Stirnregion, welche zu
Storungen fiithren konnte. Weiterhin ist diese Region der Haut relativ diinn
und gut durchblutet. Zudem ist sie hdufig die gréfite zusammenhédngende
Hautregion im Gesicht. Einige Herausforderungen dieser ROI sind die
Abschitzung der tatsdchlichen Grofse, da die Stirnpartie von Mensch zu

19



2 Stand der Technik

(a) FaceMid (b) Forehead (c) Cheeks

Abbildung 2.12: Beispiele fiir die verschiedenen landmarkenbasierten Region of Interest.

Mensch stark variieren kann und das Verfolgen der Region tiber die Zeit. Da
die Landmarkendetektoren aus dem Stand der Technik keine Punkte fiir die
Stirn enthalten, miissen Landmarken in der Nahe der Stirn (Augenbrauen,
obere Nase) verwendet werden, um die ROI zu definieren. Dabei wird die
ROI aus den vorhandenen Punkten nach oben extrapoliert, was leicht zu
Fehlern fiithren kann, da die ROI von nur wenigen Punkten abhdngig ist.

Cheeks Eine weitere hdufiger verwendete landmarkenbasierte ROI sind
die Wangen oder Cheeks [Nis+16] [Wer+14] [GMR16a] (siehe Abb. 2.12c).
Dabei werden in der Regel zwei ROI auf den beiden Wangen im Gesicht
definiert. Dies geschieht entweder iiber die Landmarken der Augen, Nase,
Mund und dem Kinn oder dem Tracking von Texturmerkalen im Gesicht.
Das in [Fen+15] vorgeschlagene Verfahren, verwendet beispielsweise zwei
Regionen auf den Wangen als aktive Bereiche. Die ROIs werden durch die
Verfolgung von Speeded-Up-Robust-Feature (SURF)-Punkten [BTVo6] in
der Mitte des Gesichts berechnet und eine affine Transformation auf die
ROIs angewendet, um Kopfbewegungen zu kompensieren und die ROIs zu
stabilisieren.

Van Gastel Van Gastel, Stuijk und De Haan [VSD16] haben eine weitere
ROI vorgestellt, bei der dynamisch Regionen des Gesichtes gewichtet in die
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Berechnung des PPG-Signales einflieflen. Dabei werden Punkte im Gesicht,
welche durch eine Minimierung der Eigenwerte bestimmt werden, mittels
des Kanade-Lucas-Tomasi [TDg1] Tracking-Verfahrens verfolgt. Die Trans-
formation der Punkte zwischen zwei Frames wird berechnet und auf die
Bounding Box, welche manuell im ersten Frame definiert wird, angewen-
det. Im Anschluss wird die Bounding Box in 30 gleich grofie Unterregionen
unterteilt.

Die Signale aus den verschiedenen Unterregionen werden dann verwendet,
um mittels einer optimalen Linearkombination das PPG-Signal zu rekon-
struieren. Dazu werden, nach einer Bandpassfilterung der Signale, zunéchst
die Gewichtung der Einzelsignale mittels eines Blind-Source-Separation
(BSS) Verfahrens ermittelt. Die Gewichte mit dem hochsten Signal-Rausch-
Verhiltnis werden dann genutzt, um die Storsignale zu unterdriicken. Das
Signal-Rausch-Verhéltnis wird dabei durch eine Hauptkomponentenanalyse
(Pricipal Component Analysis) (PCA) bestimmt. Der Eigenvektor, aus den
ersten fiinf der PCA, welche die hochste Korrelation mit dem getrimmten
(« = 0.7) Mittelwert aller Einzelsignale aufweist, wird dabei als Pulssignal
definiert. Analog dazu wird auch das Atemsignal und die Atemfrequenz
bestimmt, dazu wird das Passband fiir die Filterung in einen niedrigen
Frequenzbereich gelegt.

Hautdetektion Im Gegensatz zu der Gesichts- und Landmarkendetektion
lasst sich die Region of Interest auch durch eine farbbasierte Hautdetekti-
on realisieren. Der Stand der Technik kann in zwei Kategorien unterteilt
werden: pixelbasierte und regionenbasierte Ansédtze. Wahrend die pixelba-
sierten Ansidtze, aufgrund der Unabhdngigkeit der einzelnen Pixeldaten
voneinander, schneller sind, benétigen regionenbasierte Ansatze deutlich
mehr Rechenzeit [SA14b]. Der sehr schnelle (~ 20ms pro Bild) und leis-
tungsstarke Look-up-Table (LUT)-Ansatz von Jones und Rehg [JRoz2] ist
der aktuelle Stand der Technik bei den pixelbasierten Ansdtzen. In den
letzten Jahren wurden immer mehr regionenbasierte Ansédtze mit besserer
Hautklassifikation vorgeschlagen. Da Farbe bereits ein sehr gutes Merkmal
fiir die Hauterkennung ist, basieren alle regionenbasierten State-of-the-Art
Ansitze auf einem LUT Ansatz, gefolgt von einer Textur-[Kaw13; Kaw+14]
oder Superpixel-[Hua+15; SP15; SA14b] Analyse. Diese Ansétze haben aller-
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dings auch deutlich hohere Rechenkosten (~ 1000 ms pro Bild) und sind
damit fiir die Echtzeitverarbeitung von Videodaten nicht geeignet.

Eine auf dem BayesBGR 3273 Ansatz [JRg9] basierende Hauterkennungsme-
thode wurde fiir die Nutzung in der Vitalparametererkennung angepasst
und ist in Kapitel 3.1 beschrieben. Dabei wird das Bayes’sche Theorem als
Grundlage verwendet, um jeder RGB-Farbe, und damit jedem Pixel eine
Hautfarbenwahrscheinlichkeit zuzuordnen.

2.2.3 Signalverarbeitung

Aus den identizierten Regionen der Haut werden zunéchst nur die rohen
Farbinformationen extrahiert. Die Pulsinformationen sind in den RGB Wer-
ten der ROI enthalten, werden jedoch aufgrund der niedrigen Signalstarke
von verschieden Storquellen, wie Bewegung, tiberlagert. Um das Photople-
thysmographie (PPG) Signal zu isolieren, werden {iiblicherweise verschiede-
ne Filterverfahren verwendet und das Vitalsignal aus dem Signalspekrum
oder den zeitlichen Abstidnden der Pulse bestimmt. Haufig wird zudem
eine Form der Fehlerkorrektur verwendet.

Normiertes Griin (normG) Der normalisierte Griinkanal Ansatz (normG)

wurde in der Literatur von Stricker et al. [SMG14] und Rapczynski et al.
[RWA16] als Signalextraktionsmethode verwendet. Dabei wird der Griinkanal
durch die Summe aller Kanile normiert, um raumliche, unterschiedliche

oder sich iiber die Zeit &ndernde Lichtintensitdten im Video zu kompensie-
ren. Das PPG-Signal wird fiir jedes Bild aus dem Mittelwert aller normierten

Griinwerte g, der roten R, griinen G und blauen B Kandle der i ROI-Pixel

berechnet (Gl. 2.1).

1 Gi

gn:?zi:Ri—i—Gi#—Bi (2.1)

22



2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

Adaptive Green-Red-Difference (aGRD) Die aGRD wurde von Feng et
al. [Fen+15] vorgestellt und basiert auf der Green-Red-Difference (GRD)
Methode von Hiilsbusch et al. [Hueo8]. Der Ansatz entfernt diffuses und
gestreutes Licht in den griinen und roten Signalen, um das PPG-Signal zu
berechnen. Wie in Kapitel 2.1.2 beschrieben, sind deutlich mehr Pulsinfor-
mationen im griinen Spektrum des Lichtes, als im Roten enthalten. Diese
unterschiedlichen Signal-Rausch-Abstdnde konnen ausgenutzt werden, um
die Storsignale, welche im roten und griinen Kanal enthalten sind, von den
Pulsinformationen zu trennen. Diese sind deutlich starker im Griin-Kanal
enthalten.

Dabei wird fiir jedes Bild ¢ das aGRD Signal aus den bandpassgefilterten
Signalen, der Griin- und Rotkanéle Igs und Iy, berechnet:

Igp(t)  Irg(t)
ac(t)pc(t)  ar(t)Br(t)

Mit dem normalisierten Beleuchtungsspektrum a und dem normalisierten
diffusen Reflexionsspektrum B der Griin- und Rotkanile definiert als:

aGRD(t) = (2.2)

dc(HBcl(t) = L) (2.3)
VIR + 12 () + ()
ir(DPr(t) = () (24)

N \/Iﬁ(t) +IA(H) + I2(4)

Chrominance (CHROM) DeHaan und Jeanne [d]J13] entwickelten einen
auf Chrominanz basierenden Ansatz (CHROM), um den Effekt der durch
Bewegung erzeugten Spiegelreflexionen zu eliminieren. Dieser ist eine Wei-
terentwicklung des GRD-Verfahrens, bei der durch die Definition zwei-
er orthogonaler Chrominanzsignale, das bewegungsinduzierte Rauschen,
von dem durch die Blutvolumendnderung induzierten Pulssignal getrennt
wird.

Das von der Kamera erfasste reflektierte Licht besteht geméfs dem dichroma-
tischen Reflexionsmodell aus zwei verschiedenen Komponenten X und Y.

23
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Diese werden aus den normierten Farbkanélen R, G, und B,abgeleitet.
X = 3R, — 2G, (2.5)

Y — 1.5Rn + Gn - 1.5Bn (2.6)

Das Signal X modelliert das diffuse Licht, das von der Korperoberfldache
zuriickgeworfen wird und Farbdnderungen der Haut enthilt. Das Signal Y
modelliert die reflektierende Komponente, welche die Farbe der Lichtquelle
widerspiegelt und dadurch keine photoplethysmografischen Informationen
enthélt. Ein Faktor « wird aus dem Verhiltnis der Standardabweichungen
der bandpassgefilterten Signale X und Yy berechnet, um starke Stérungen
im Ausgangssignal zu minimieren. Dies ermoglicht eine dynamische Stan-
dardisierung der Faktoren bei der Linearkombination der bandpassgefilter-
ten RGB Signale R¢, G und By.

B o o 3 . . U(Xf)

Inverse Fast Fourier Transformation (IFFT) Wang et al. [Wan+17] stellten
einen Ansatz zur Signalextraktion vor, welcher auf der Inverse Fast Fourier
Transformation (IFFT) basiert. Abbildung 2.13 zeigt den schematischen
Ablauf des Verfahrens. Dabei werden die RGB Signale zunéchst mittels einer
Fast Fourier Transformation (FFT) in den Frequenzbereich transformiert. Die
tir den menschlichen Puls relevanten Frequenzen (0,5-4 Hz) der drei RGB
Signale werden zuriick in den Zeitbereich transformiert. Fiir jede Frequenz
wird dabei aus den RGB Informationen ein PPG-Teilsignal berechnet. Dazu
kann, zum Beispiel, der oben beschriebene normG oder CHROM Ansatz
verwendet werden.

Die einzelnen PPG-Teilsignale werden im Anschluss durch eine gewichtete
Summierung in das finale PPG-Signal zusammengefiihrt. Die Teilsigna-
le mit grofieren Intensitdtsschwankungen in den Farbkandlen, relativ zu
deren abgeleiteten PPG-Teilsignal, werden niedriger gewichtet. Laut den
Autoren konnen mittels der Analyse der Intensitdtsschwankungen durch
Bewegungen verursachte Storsignale erkannt und gefiltert werden.
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2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

RGB Zeitsignale PPG Signal

Amplitude

Amplitude

anV:\/W

RGB Spektra Frequenzbasierte
PPG Signale

0,5 4 Frequenz in Hz

Abbildung 2.13: Schematischer Ablauf der Inversen Fast Fourier (IFFT) PPG-
Signalverarbeitung.

Hilbert-Transformation Blocher et al. (2017) [Bl6+17] verwenden eine
Independent Component Analysis (ICA) mit dem Jade-Algorithmus [R]13]
zur Berechnung des PPG-Signals aus den RGB Signalen. Das von dem
Verfahren generierte Ausgangsignal wird bandpassgefiltert (o0,75-4 Hz). Die-
ser Ansatz verwendet anschliefSend die Hilbert-Transformation, um den
Phasenwinkel des Pulssignals zu berechnen. Dabei werden das gefilterte
PPG Zeitsignal x(t) und die Hilbert-Transformation y(t) = H(x(t)) zu dem
komplexen Signal z(t) kombiniert.

2(t) = x(t) +j-y(t) (2.8)

Aus z; konnen die Amplitude A;(f) und Phase ¢,(t) bestimmt werden.
Die Phasenverschiebungen des komplexen Signals z(t) korrelieren dabei
mit dem PPG-Signal, wobei die Phasenspriinge ¢-(t) den Herzschldgen
in x(t) entsprechen (siehe Abb. 2.14). Dies ermoglicht eine prazise Peak-
Lokalisierung, anhand der Sdgezahnform des Phasensignals und senkt
den Einfluss der Peakhohenschwankungen und lokalen Maxima auf die
Pulsbestimmung.
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'

Amplitude / Phase

-
Zeit

Abbildung 2.14: Beispiel fiir die Abhédngigkeit des PPG-Signales (schwarz) und der Pha-
sendnderung des durch die Hilbert Transformation abgeleiteten Signals
(rot).

Beleuchtungsrektifizierung Li, Chen, Zhao und Pietikainen [Li+14] stel-
len eine Signalverarbeitungsmethode vor, welche Gesichtsverfolgung und
adaptive normalisierte Least-Mean-Square-Filtermethoden einsetzt, um
Storsignale durch Bewegungen zu minimieren. Dazu wird der durchschnitt-
liche Griinwert gf,., der ROI in jedem Bild berechnet. Zusitzlich wird
der Hintergrund im Bild mittels der Distance Regularized Level Set Evo-
lution (DRLSE) Methode [Li+10a] bestimmt und ebenfalls der Wert des
Griinkanals g;, berechnet. Ein Normalized-Least-Mean-Squares-Filter wird
verwendet, um den optimierten Koeffizienten i des Modells zu bestim-
men. Die Beleuchtungsschwankungen der ROI werden modelliert und das
beleuchtungskorrigierte Signal g;r berechnet.

8IR :gface_h'gbg (2.9)

Der optimale Wert von h(j) wird iterativ fiir jeden Zeitpunkt j bestimmt.
Dabei wird eine Schrittweite ;1 und der Initializierungswert 1(0) verwen-
det.

h(j+1) = h(j) + - g1r(j) - 8og(J) (2.10)
Zur Stabilisierung des Signales, wird das Hintergrundsignal normalisiert,
indem gg, das hermitesch transponierte Signal von g, mit g5, multipliziert
wird, um die Signalenergie von g;, zu bestimmen.

w-8IR(j) - §bg (/)

MU =D+ ) )

(2.11)

26



2.2 Kamerabasierte Vitalparameterschatzung

Segmente des PPG-Signales, welche durch plotzliche Bewegungen starke
Varianzen aufweisen, werden verworfen. Die restlichen Fenster des PPG-
Signales werden mit einem Bandpass (0,7-4 Hz) gefiltert. Zuletzt wird
Welch’s Methode zur Schitzung der Leistungsspektraldichte verwendet, um
die Herzfrequenz zu schitzen.

HSV Farbraum Sanyal ef al. [SN18] berichteten, dass eine Farbraumtrans-
formation von RGB in den HSV (Hue, Saturation, Value) Farbraum bessere
Ergebnisse, sowohl fiir die Herzraten- als auch fiir die Atemraten-Schitzung
liefert. Die besseren Ergebnisse des Griin-Kanals, als des Rot-Kanals, in
der Literatur, sind laut Sanyal und Nundy ein Artefakt der Parametrisierung
des RGB-Farbraumes. Sie schlagen die Nutzung der Hue-Komponente im
HSV-Farbraum vor (siehe Abbildung 2.15).

Dazu wird in der ROI jeder Pixel vom RGB- in den HSV-Farbraum kon-
vertiert. Dabei entspricht jeder Hue-Wert einer anderen Farbe. Durch die
Wahl eines Bereichs kann so effektiv die gewtinschte Absorptionsfrequenz
gewdhlt werden. Das PPG Signal wird aus den HSV-Pixeln der ROI mit den
Werten von 0 < H < 0.1, was einer Wellenlédnge von 700 - 800 nm entspricht,
gemittelt. Das Signal wird anschliefiend in den Frequenzbereich transfor-
miert und mit einem Bandpass gefiltert. Fiir die Herzratenschitzung wird
der Bereich 0,8 — 2,2 Hz und fiir die Atemrate 0,18 — 0,5 Hz das Passband
gewdhlt. Die Maxima der gefilterten Spektra werden als Herz- beziehungs-
weise Atemrate angenommen.

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Abbildung 2.15: HSV-Farbe in Abhéngigkeit des Hue-Wertes.

Statistische Verfahren In der Literatur werden eine Vielzahl an statisti-
schen Signalverarbeitungsmethoden verwendet, um die PPG Informationen
aus den RGB Signalen zu berechnen. Dazu wird in der Regel auf Metho-
den zur BSS [CJ10] zuriickgegriffen. Diese versuchen eine Trennung von
Quellsignalen aus einem Satz von gemischten Signalen zu erreichen, wenn
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keine oder wenige Informationen iiber die Quellsignale oder den Mischpro-
zess zur Verfiigung stehen. Die hadufigst verwendeten Methoden sind, die
Hauptkomponentenanalyse (Pricipal Component Analysis) (PCA) [FRSo1],
die Independent Component Analysis (ICA) [JH91] und deren Variationen,
wie zum Beispiel der Single-Channel ICA (SCICA) [DJo7].

Die PCA bestimmt eine Anzahl von Hauptkomponenten, welche zueinander
orthogonale Richtungsvektoren darstellen. Die Komponenten minimieren
den durchschnittlichen quadratischen Abstand der Daten zur Hauptkompo-
nente und spannen ein neues linear unabhidngiges Koordinatensystem auf.
Dabei hat die erste Hauptkomponente die grofite Varianz, welche fiir jede
folgende Komponente abnimmt.

Die ICA findet die unabhédngigen Quellsignale durch Maximierung der
statistischen Unabhidngigkeit der geschidtzten Komponentensignale. Dies
geschieht unter der Annahme, dass es sich bei den Teilkomponenten um
nicht-gaufische Signale handelt und diese statistisch unabhéngig voneinan-
der sind. Die Definition der Unabhéngigkeit variiert fiir die unterschied-
lichen ICA-Algorithmen. Generell wird versucht, eine Minimierung von
tiberschneidenden Informationen und die Maximierung der Nicht-Gaufiianitét
der Quellsignale zu erreichen.

2.2.4 Atemratenschatzung

Die meisten Forschungsarbeiten, die sich mit der Messung von kamera-
basierten physiologischen Vitalparametern befassen, beschranken sich auf
die Messung der Herzfrequenz. Wenn Atemsignale abgeleitet wurden, sind
diese, bis auf wenige Ausnahmen, kein Fokus der Forschung gewesen und
wurden daher keiner genaueren Analyse unterzogen. Alternativ dazu, gibt
es Forschungsergebnisse aus dem Bereich der Atemratenerkennung, aus
konventionellen PPG-Signalen, welche nicht aus Videobildern generiert
wurden, sondern aus Kontakt-PPG-Aufzeichnungsgeréten.

In der Forschung gibt es keinen Konsens, welcher Bereich fiir die Bestim-
mung plausibler Atemfrequenzen optimal ist, da diese je nach betrachteter
Personengruppe stark variieren kénnen [Vil+14]. Die Atemrate von erwach-
senen, gesunden Personen, in Ruhe und ohne korperliche Anstrengung,
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liegt in der Regel zwischen 12 und 18 Atemziige pro Minute (breaths per
minute) (BrPM). Atemraten unter 12 BrPM werden als langsam und tiber
18 BrPM als schnell angesehen [Bec+17]. Der aktuelle Stand der Technik
hinsichtlich der Atemratenerkennung, basiert auf Modulationen verschiede-
ner Signalparameter der Herzschldge, welche durch die Atmung beeinflusst
werden. Diese atmungsinduzierten Variationen sind hauptsachlich in den
Amplituden, Intensitdten und Frequenzen des PPG-Signals zu beobachten
[Cha+18; CVS16; Kar+13; Her+17].

Die Amplitudenmodulation (AM) kann auf ein reduziertes Schlagvolu-
men wahrend der Einatmung zuriickgefiihrt werden. Dies wird durch eine
Anderung des intrathorakalen Drucks verursacht, was ein Absinken der
Pulsamplitude bewirkt [Mer+11]. Die Basislinienmodulation (BM) wird
durch Anderungen des Gewebeblutvolumens hervorgerufen. Diese sind
eine Folge von Anderungen des intrathorakalen Drucks und der Vasokon-
striktion der Arterien, wahrend der Einatmung, wenn das Blut in die Venen
flieSt [NFFo6]. Die Frequenzmodulation (FM) wird durch die respiratorische
Sinusarrhythmie (RSA) (siehe Abschnitt 2.1.3) verursacht, welche zu einem
Anstieg der Herzrate wahrend der Einatmung und einem Abfall wihrend
der Ausatmung [ZRFo4] fiihrt.

Um die Robustheit der Atemraten-Schitzung zu erhohen, wird héufig eine
Fusion der verschiedenen Modulationen durchgefiihrt und die Ergebnisse
mehrerer Einzelverfahren gemeinsam ausgewertet. In der Literatur wird
dies zur Verbesserung der Ergebnisse fiir die kontaktbasierte Erkennung
der menschlichen Atemrate genutzt [Cha+18]. Dies insbesondere bei Bewe-
gungen niitzlich, da die einzelnen Methoden, in diesen Fillen eine hohe
Storanfalligkeit aufweisen. Zudem sind die einzelnen atmungsinduzierten
Schwankungen je nach Untersuchungsperson unterschiedlich stark. Ein-
flussfaktoren sind z. B. individuelle Atemrate [Laz+14], Geschlecht [Li+10b]
oder Alter [Cha+16].

2.3 Multispektrale Messungen

In der Literatur finden sich wenige Arbeiten, welche nicht den sonst iiblichen
RGB Ansatz zur Vitalparameterschitzung verfolgen. Einige Ansédtze ver-
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wenden ausschliefilich Licht einer oder mehreren definierten Wellenldngen
ohne Kamerafilter. Andere Ansitze verwenden optische Filter oder Spezial-
kameras fiir die Messung bestimmter Wellenldngen.

Wierenga et al. [WMSos] verwendeten LEDs mit drei verschiedenen Wel-
lenldngen (66onm, 81onm und 94onm) und eine Monochromkamera, um
eine rdumliche Verteilung des PPG-Signals zu erfassen und schlugen eine
mogliche Anwendung fiir die berithrungslose Pulsoximetrie vor. Sun et al.
[Sun+12] untersuchten den Einfluss der Kamera-Bildrate auf die Herzrate,
unter Verwendung von Infrarot-Lichtquellen (88onm) sowie einer Hochge-
schwindigkeitskamera mit 200 frames per second (FPS). Ihre Ergebnisse
zeigten “keinen signifikanten Unterschied zwischen den verschiedenen
Abtastraten” (20-200 FPS).

Spigulis et al. [Spi17] stellten verschiedene Prototypen zur Fernbestimmung
von Haut- und Vitalparametern mittels multispektraler Beleuchtung vor.
Darunter ein Gerit zur Uberwachung der Anisthesieeffizienz wihrend
Operationen. Spigulis, Jakovels und Rubins [SJR10] verwendeten ebenfalls
Laserbeleuchtung mit den Wellenldngen 532 nm und 635 nm, um eine
multispektrale Bildgebung mittels einer RGB-Kamera ohne zusitzliche
Kamerafilter zu erreichen.

Verkuysse et. al [Ver+17] préasentierten eine Kalibrierung fiir die kontaktfreie
Pulsoximetrie, unter Verwendung von zwei monochromen Kameras mit
Bandpassfiltern bei 675 nm und 842 nm. Amelard et al. [ACW16] entwickel-
ten ein probabilistisches Modell zur Quantifizierung der ortsgebundenen
arteriellen Pulsatilitdt. Sie verwendeten eine Monochromkamera mit einem
optischen Bandpass (850 nm bis 1000 nm).

McDuff et al. [MGP14] verwendeten eine 5-Band-DSLR-Mosaikkamera
mit einem RGBCO Sensor (RGB, Cyan, Orange). Eine Kombination der
GCO-Farbkanile tibertraf, in ihren Experimenten, die Kombination aus den
tiblichen RGB-Kanélen.

Gupta et al. [GMR16b] kombinierten eine RGB-Kamera, eine monochrome
Kamera mit einem Magenta-Filter und eine Warmebildkamera und teste-
ten verschiedene Eingabekombinationen mit dem von Poh. et al. [PMP11]
vorgestellten Ansatz zur Herzratenmessung. Die Kombination aus griinen,
roten und thermischen Kanélen ergab in ihren Experimenten die genauesten
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Ergebnisse. Das Philips-MedIT-System wurde von Paul. et al. vorgestellt.
[Pau+17]. Es besteht aus vier monochromen Kameras, einer Farbkamera,
einer Warmebildkamera und einer spezifischen Beleuchtung in verschie-
denen Wellenldngen (weifs und NIR), die das sichtbare, nahinfrarote und
langinfrarote Spektrum abdecken.

Martinez et al. [MPS11] haben ein Spektrometer verwendet, um das Signal-
Rausch-Verhiltnis (SRV) im sichtbaren und Nahinfrarotspektrum (NIR) (380
nm - 980 nm) zu berechnen und schlagen optimale Wellenldngenbereiche,
mit hohem SRV fiir die Schiatzung der Herz- und Atemrate, vor. Dieser
Ansatz verwendet keine Kamera mit 2D Matrixsensor, kann aber als Aus-
gangspunkt fiir die kamerabasierte Schiatzung der Vitalparameter verwendet
werden.

2.4 Machinelles Lernen

Bisher gibt es in der aktuellen Literatur nur wenige Ansitze, welche ma-
schinelles Lernen fiir die kamerabasierte PPG-Messung verwenden. Das
vorherrschende Verfahren in der aktuellen Forschungslage sind tiefe neu-
ronale Netze, auch CNN genannt. Das Fehlen von umfangreichen und
offentlich zugdnglichen Datensétzen erschwert die Entwicklung sowie Vali-
dierung dieser Verfahren. Eine nicht zu unterschitzende Herausforderung
ist zudem, die Frage der Echtzeitanwendbarkeit, bei steigender Komple-
xitdt der entwickelten Systeme. Allerdings zeigt die Verwendung von CNN
bei der kamerabasierten PPG-Messung ein grofies Potenzial gegeniiber
traditionellen Ansadtzen der Bild- und Signalverarbeitung.

2.4.1 DeepPhys

Der von Chen und McDuff [CM18] vorgestellte DeepPhys Ansatz nutzt ein
VGG CNN [SZ14] als Ausgangspunkt fiir Frame-basierte Generierung des
PPG-Signales (siehe Abbildung 2.16). Im ersten Schritt werden die Video-
bilder, mittels bikubischer Interpolation (siehe Abschnitt 2.2.1) auf 36x36
Pixel herunterskaliert. Fiir die Bestimmung der PPG-Informationen in einem
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Bewegungsmodell
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PPG-Signal

Darstellungsmodell

Abbildung 2.16: Schematischer vereinfachter Aufbau des DeepPhys Netzes, mit C als
Farbbild zum Zeitpunkt ¢. (nach [CM18])

Videoframe, wird ein Bewegungsmodell verwendet, welches auf einer nor-
malisierten Farbdifferenz von zwei aufeinanderfolgenden Frames (C(t) und
C(t+ 1)) als Input basiert. Durch die Normierung und Differenzbildung
werden jedoch viele Farbinformationen entfernt. Um dies auszugleichen,
wurde ein separates Darstellungsmodell dem Netz hinzugeftigt. Dieses
Modell hat die gleiche Architektur, wie das Bewegungsmodell, mit Aus-
nahme der letzten drei Schichten. Fiir das Darstellungsmodell werden die
Farbbilder (zentriert auf den Mittelwert o und skaliert auf eine Standard-
abweichung von 1) als Input genutzt. Anhand des Darstellungsmodells
konnen zudem Soft-Attention-Masken bestimmt werden, um Hautbereichen
mit starkeren PPG-Signalen hohere Gewichtung zu geben, um die Messge-
nauigkeit zu verbessern. Diese Informationen werden an zwei Stellen in das
Bewegungsmodell weitergegeben.

Der Ansatz tibertraf, laut den Autoren, die Ergebnisse der verglichenen
State-of-the-Art Ansédtze, insbesondere bei weiten und schnellen Kopfdre-
hungen. Es wurden keine Aussagen {iiber die benottigte Rechenzeit und
Echtzeitfahigkeit des Systems getroffen.

2.4.2 PhysNet

Yu, Li und Zhao [YLZ19] stellten zwei raumlich-zeitliche Netzwerkmodelle
zur Rekonstruktion von PPG-Signalen aus nicht vor verarbeiteten Gesichts-
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Abbildung 2.17: Schematischer vereinfachter Aufbau der zwei PhysNet Modelle.

videos vor. Das 3DCNN DeepPhys und das auf rekurrenten neuronalen
Netzen (RNN) aufbauende RNN DeepPhys Modell (siehe Abbildung 2.17.
Im Gegensatz zu anderen CNN Verfahren wurde zusdtzlich der Fokus auf
die Messung der Herzratenvariabilitit gelegt. In beiden Ansidtzen werden
mehrere Bilder gleichzeitig, als Input fiir das Modell verwendet, um die se-
mantischen PPG-Merkmale im rdumlichen und zeitlichen Bereich simultan
zu extrahieren.

Der 3DCNN Ansatz verwendet dreidimensionale Faltungen mehrerer auf-
einanderfolgender Inputbilder, sowohl iiber die zwei Bilddimensionen
(Hohe, Breite) als auch die Zeit. Dadurch sollen robustere Merkmale erlernt
und die PPG-Signale mit den geringsten zeitlichen Schwankungen ermittelt
werden konnen.

Beim RNN Modell werden die einzelnen Frames zunichst in ein 2D CNN
Modell gegeben, um die raumlichen Merkmale zu extrahieren. Anschlieffend
wird ein LSTM Model, fiir die Transformation der raumlichen Merkmale in
den Zeitbereich verwendet.

Die DeepPhys Ansitze erreichten gute Erkennungsraten, sowohl fiir die
Herzrate, als auch fiir verschiedene Parameter der Herzvariabilitit. Sie
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zeigen zudem auch gute cross-data Generalisierungsfahigkeiten auf Daten
mit starkeren Kompressionsraten.

2.4.3 Extractor-Estimator-CNN

Spetlik, Franc und Matas [SFM18] haben ein CNN Modell vorgestellt, wel-
ches aus Videobildern direkt die Herzrate bestimmt. Das Modell besteht aus
zwei Teilnetzen, dem Extractor (EX) und dem HR-Estimator (ES). Die beiden
Komponenten werden einzeln trainiert. Die Bounding Box der gefundenen
Gesichter wurden auf ein Seitenverhéltnis 3:2 angepasst, ausgeschnitten
und auf die Inputgrofie des Netzes von 192x128 Pixel skaliert.

Der EX-Teil des Netzes konvertiert ein Videoframe in einen einzelnen skala-
ren Wert. Dabei wird der EX zunéchst darauf trainiert, das Signal-Rausch-
Verhiltnis (SRV) zu maximieren. Dazu werden die Grundwahrheiten als
Zielvorgaben verwendet. Fiir eine Abfolge von Videoframes kann so aus
den Werten ein PPG-Signal generiert werden. Das PPG-Signal wird als
Input fiir den ES-Teil des Netzes verwenden, welches daraus eine Herzrate
schétzt. Das Training des ES hat als Ziel, den absoluten mittleren Fehler
(MAE), zwischen der geschidtzten Herzfrequenz und der Herzfrequenz der
Grundwahrheit, zu minimieren.

Ein grofler Nachteil der vorgestellten Methode ist, dass die Architektur des
ES fiir jede Datenbank angepasst und neu trainiert werden muss, wodurch
keine Generalisierung moglich ist. Es wurde zudem hauptsachlich auf stark
komprimierten Daten validiert, wobei nur méafSige Ergebnisse erzielt wurden.
Dies erschwert Aussagen tiber die Qualitdt des Ansatzes.

Frame(t) Extractor PPG  Estimator HR(t)
tn
2-O8% s Ree—-
t]
Abbildung 2.18: Schematischer vereinfachter Aufbau des Extractor-Estimator Netzes. (nach
[SEM18])
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2.4.4 RhythmNet

Niu, Shan, Han und Chen [Niu+19] haben das RhythmNet Modell vorge-
stellt, welches wie das Extractor-Estimator Modell aus einem Video direkt
die Herzrate bestimmt. Dem CNN vorgesetzt ist eine rdumlich-temporale
Analyse, welche die Herzrhythmus-Signale isolieren und andere fiir die
Herzfrequenz irrelevanten Informationen zu unterdriicken.

Ein Video wird zunichst in einzelne Videoclips (v1,v2,...,0t) unterteilt, unter
Verwendung eines Fensters mit 300 Frames Lange, das mit einer Schrittweite
von 0,5 Sekunden verschoben wird. Die Videoclips werden zur Berechnung
von rdumlich-temporalen Karten der einzelnen Clips verwendet. Dabei
werden die Gesichter der einzelnen Frames aneinander ausgerichtet und
in den Luminanz/Chrominanz Farbmodell (YUV) Farbraum konvertiert.
In diesem wird das Gesicht in 5x5 Unterregionen aufgeteilt. Aus den YUV
Signalen aller Regionen wird dann eine 25 x 3 x 300 Werte grofSe raumlich-
temporale Reprasentationen der Videoclips generiert, die als Eingabe fiir
das folgende CNN Modell dient.

Video

v
.. mmn .. .‘

Videoclips raumlich CNN GNU
temporale
Karten

Abbildung 2.19: Schematischer vereinfachter Aufbau des RhythmNet Modells. (nach
[Niu+19])

Die generierten Daten werden als Input in ein Modell auf Basis des ResNet-
18 [He+16] gegeben. Dieses wurde mit einer zuséitzlichen Ausgabeschicht
erweitert. Die aus den CNNs extrahierten Merkmale werden in eine ein-
schichtige Gated Recurrent Unit (GRU) [Cho+14] eingespeist. Die Ausgabe
jeder GRU wird verwendet, um die Herzraten-Werte der einzelnen Video-

35



2 Stand der Technik

clips zu regressieren. Fiir jedes Video wird der Durchschnitt aller Werte der
einzelnen Videoclips als finale Herzrate berechnet.

Das RhythmNet tibertraf bei der Validierung verschiedene Vergleichsalgo-
rithmen, wenn dieselbe Datenbank fiir das Training und Testen verwendet
wurde. Bei der Verwendung von unterschiedlichen Datenbanken stieg der
mittlere Fehler an. Auf der stark komprimierten Mahnob-HCI, um mehr als
den Faktor 12 und auf der MMSE-HR um den Faktor 3. Dies deutet auf
eine noch schlechte Generalisierungsfahigkeit des Models aufgrund der
gegebenen beschriankten Datenlage. Es wurden keine Aussagen iiber die
benotigte Rechenzeit und Echtzeitfdhigkeit des Systems getroffen.
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3 Neue Methoden fiir die
kamerabasierte
Vitalparametermessung

Aufbauend auf den Ansdtzen im Stand der Technik, wurden neue experi-
mentelle Methoden zur kamerabasierten Vitalparameterschitzung entwi-
ckelt und validiert. Da die Vitalparameterschitzung zu Beginn der Promoti-
on ein junges Forschungsfeld war, gab es zu vielen Aspekten der Forschung
keine aussagekriftigen Daten. Daher wurden wihrend der Promotion neue
Methoden fiir alle Teilschritte der Verarbeitungskette erarbeitet. Es wurden
Ansitze fiir die Region of Interest (ROI) (Kapitel 3.1) und Signalverarbeitung
(Kapitel 3.2, 3.3 und 3.4) entwickelt. Aufserdem wurde eine kamerabasierte
Methode zur Schitzung der Atemrate aus der Herzratenvariabilitat (HRV)
entwickelt (Kapitel 3.5).

3.1 Hauterkennung

Um eine schnelle und zuverldssige Hauterkennung zu erreichen, wurde die
in [SA14a] vorgestellte Implementation einer Look-up-Table (LUT) verwen-
det und fiir die Vitalparameterschitzung angepasst, und so eine parame-
terfreie ROI-Generierung ermdglicht. Die neue ROI erlaubt mit geringerem
Rechenaufwand die Auswertung der Vitalparameter in Echtzeit.

Diese Hauterkennungsmethode basiert auf dem BayesBGR 32"3 Ansatz
[JR99]. Das Bayes’sche Theorem wird als Grundlage verwendet, um fiir
jede RGB-Farbe eine Hautfarbenwahrscheinlichkeit p zu modellieren. Die
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3 Neue Methoden fiir die kamerabasierte Vitalparametermessung

Hautfarbenwahrscheinlichkeit fiir einen Pixel mit der Farbe cggp wird nach
dem Bayesschen Satz bestimmt:

P(crgp|Haut) P(Haut)

P(Haut|crgp) = P(crgB)

(3-1)

Dabei ist P(crgp|/Haut) die relative Haufigkeit der Hautfarbenpixel von
der Gesamtmenge der Pixel mit der Farbe crgp, P(Haut) der Anteil der
Hautpixel von allen Pixeln und P(cgrgp) der Anteil der Pixel mit der Farbe
crcp von allen Pixeln. Daraus ergibt sich:

n(CRGB/XHaut) N(Xskin)

P(crgs[Haut) P(Haut) " N(Xy) N _ n(cRGB, XHaut) (3.2)
P(crcs) e X) n(cres X)

wobei X und X, die Mengen aller Pixel und Hautpixel, n(crgp) die An-
zahl der Farbe cgrgp und N(X) die Gesamtanzahl aller Pixel im Datensatz
darstellt. Die Hautfarbenwahrscheinlichkeit kann auf die Darstellung in
der letzten Gleichung reduziert werden und resultiert dadurch, fiir jedes
Pixel mit der Farbe crgp, in dem Verhiltnis der Anzahl an Hautpixeln der
Farbe n(crgp, Xgaut) zu allen Pixeln der Farben n(cggp, X) im Datensatz.
Abbildungen 3.1 und 3.2 zeigen zwei Beispiele der resultierenden Hautfar-
benwahrscheinlichkeit. Durch das Setzen einer Schwelle T fiir die Wahr-
scheinlichkeit konnen die Pixel in Haut/nicht-Haut klassifiziert werden.
Diese Schwelle kann durch die empirische Minimierung des Klassifikations-
fehlers auf dem Datensatz bestimmt werden.

Die Farbhdufigkeiten konnen fiir jede RGB-Kombination gespeichert wer-
den und als Look-Up-Table wahrend der Laufzeit verwendet werden. Zur
Reduzierung des Speicheraufwandes wird die Farbtiefe der Pixel von 8
Bit (256 Stufen) auf 5 Bit (32 Stufen) reduziert. Dies hat laut [JRgg9] kaum
Auswirkungen auf die Segmentaktionsgenauigkeit.

Unter Verwendung der Hautwahrscheinlichkeit p; als Gewichtungsfaktor
(siehe Abb. 3.1 und 3.2), wird jeder Pixel i bei der Berechnung des Pixel-
mittelwerts C,, (fiir je R,G,B) im Bild mit seiner Hautwahrscheinlichkeit p;
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3.1 Hauterkennung

Abbildung 3.1: Beispiel der Haut-
wahrscheinlichkeit
(BioVid Datenbank).

Abbildung 3.2: Beispiel der Hautwahrschein-
lichkeit (PURE Datenbank).
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Abbildung 3.3: Darstellung der als Haut klassifizierten Farben (mit p > 0.1) der verwende-
ten Look-Up-Table.
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gewichtet und aufsummiert (siehe Gleichung 3.3). Zudem wird die Nomi-
nierung durch die Summe der Gewichte p; durchgefiihrt:

1
Co = —

Y pici (3-3)
i=1

1

pi

1
So wird eine parameterfreie normierte haut-basierte ROI generiert, anstelle
der bindren Maskierung auf Haut/Nicht-Haut-Pixel. Dadurch kann dieser
Ansatz flexibler mit unterschiedlichen datenbankspezifischen Unterschie-
den, wie Beleuchtung oder Verdeckungen verwendet werden.

Fir die Generierung der LUT in dieser Arbeit wurde der ECU face and
skin detection Datensatz [PBCos] verwendet. Dieser enthdlt 4000 Bilder und
korrespondierende Hautmasken, welche durch manuelle Segmentierung
des Gesichts und der Hautregionen erstellt wurden und enthélt insgesamt
208, 8 Millionen Haut- und 901, 8 Millionen nicht-Hautpixel. Abbildung 3.3
zeigt eine Darstellung der in der LUT als Haut klassifizierten Farben.

3.2 Adaptiver Bandpass

Fiir die Stabilisierung der Herzratenschatzung wurde ein neues adaptives
Filterverfahren entwickelt, um sowohl eine genaue Bestimmung der Herzra-
te als auch schnell auf dynamische Anderungen des Pulses zu ermoglichen.
Die in Kapitel 2.2.3 vorgestellten Signalverarbeitungsmethoden verwenden
Bandpdsse mit festen Cutoff-Frequenzen und einem weiten Passband, in
der Regel von 0,5 — 4 Hz, tiber die komplette Spanne der physiologisch
moglichen Herzfrequenzen. Dadurch kénnen Storfrequenzen in diesem
Bereich nicht herausgefiltert werden und {iberlagern unter Umstdnden das
PPG-Signal und verhindern die erfolgreiche Messung der Herzfrequenz.
Insbesondere die hohen Frequenzen (> 120 BPM) werden in Ruhesitua-
tionen nur sehr selten erreicht und sind daher hdufig eine Storquelle im
Frequenzspektrum.

Das neu entwickelte dynamische Bandpassverfahren, das sich an die zuvor
geschitzte Herzfrequenz anpasst, kann diese Stérungen dynamisch filtern.
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3.2 Adaptiver Bandpass

Der Ansatz verwendet Filter mit endlicher Impulsantwort (FIR) und nutzt
eine Kombination aus einem statischen Bandpass mit grofsfem Passband
und den oberen und unteren Cutoff-Frequenzen f,,;;, und f;;,x und einem
dynamischen Bandpass mit einem Passband niedrigerer Breite und den
Cutoff-Frequenzen fjo,, und f,;e;- Abbildung 3.4 zeigt einen beispielhaften
Verlauf des dynamischen Bandpasses wiahrend der Herzratenschiatzung.

In einem Initialisierungsschritt wird zundchst der statische BP (f,;, bis
fmax) flr die Filterung verwendet. Fiir die weiteren Zeitschritte wird der
dynamische Bandpass genutzt. Falls keine giiltige Herzfrequenz vorliegt,
kann entweder auf einen fritheren Zeitschritt zurtickgriffen, oder der Filter
neu initialisiert werden. Wenn eine Herzfrequenz in einem vorhergehenden
Zeitschritt geschdtzt wurde, werden die dynamischen Passbandfrequenzen
fiow und fpigp auf £ 15 BPM (0,125Hz), um die geschétzte Herzfrequenz
definiert.

Damit eine schnelle Filterung in Echtzeitanwendungen sichergestellt werden
kann, wird fiir den dynamischen Bandpassfilter eine Look-up-Table der
Filterparameter im Voraus berechnet und bereitgestellt, um rechenintensive
Neuberechnungen der Parameter wiahrend der Laufzeit zu vermeiden. Nach
Angabe der Parameter fiir die Cutoff-Frequenzen, die dynamische Bandpass-
breite, die verwendete Bildwiederholrate und die Zeitfensterldnge, werden
die Filterparameter fiir alle ganzzahligen Herzraten innerhalb f,,;, und fyux
in 1/60 Hz (1 BPM) Schritten berechnet. Dabei werden fiir jeden Filter mit
der korrespondierenden Herzrate f;, die Cutoff-Frequenzen f;, +0,125Hz
verwendet. Die Ordnung der Filter Ogp wird anhand der Bildwiederholrate
FPS und der Zeitfensterldange L berechnet, um eine moglichst hohe Filter-
ordnung zu erzielen (siehe Gleichung 3.4). Dabei wird die Ordnung auf
einen ganzzahligen Wert gerundet.

OBp = L(FPS*L/3)—‘ -1 (34)

Zudem wird ein FIR Bandpassfilter fiir den Initialisierungsfall mit den
Cutoff-Frequenzen f,,;, bis fuqx erstellt. Fiir die Filterung wéahrend der
Herzratenschidtzung wird die zuletzt geschétzte Herzfrequenz an den Filter
iibergeben, welchen dann entweder, im Initialisierungsfall, den statischen
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Abbildung 3.4: Beispiel des Verhaltens des adaptiven Bandpasses und den abgeleiteten
Cutoff-Frequenzen, mit einer fehlenden Herzratenschitzung bei Zeitschritt
5.

Bandpass, oder im dynamischen Fall den Filter der nichstliegenden ganz-
zahligen Herzrate (in BPM) fiir die Filterung des Signales verwendet.

3.3 Graphenbasierte Peakselektion (IBI-Graph)

Nach der Signalverarbeitung und Generierung des PPG-Signales treten
héufig noch Artefakte aus verschiedenen Stoérquellen im Signal auf. Die-
se fithren hdufig zu kleineren lokalen Maxima, welche die Berechnung
der Herzrate erschweren. Bei einer einfachen Mittlung der zeitlichen Puls-
abstande (Inter-Beat-Interval, IBI) konnen schon wenige Storpeaks grofien
Einfluss auf die korrekte Bestimmung der Herzrate haben, da ein zusatzlich
erkannter Storpeak zu zwei falsch bestimmte IBIs fiihrt (siehe Abbildung
3.5a). Der in [RWA16] vorgestellte Algorithmus sucht daher nach der Folge
von Maxima (Peaks) welche eine moglichst gute Reprasentation der zugrun-
deliegenden Herzrate sind. Um dies zu erreichen, werden die zeitlichen
Abstande der gefundenen Peaks (IBI) mithilfe eines Graphen dargestellt
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3.3 Graphenbasierte Peakselektion (IBI-Graph)

und ein optimaler Pfad gesucht, um mogliche Storungen im Signal zu
kompensieren.

Als ersten Schritt werden zundchst die Peaks im Signal erkannt (siehe
Abbildung 3.5a)). Fiir alle Peaks p; wird das IBI d; ; zu jedem zukiinftigen
Peak p; berechnet. Jedes IBI wird dabei mit der Zeit ¢; des ersten Peaks und
dem IBI d; ; beschrieben. Aufgrund der angenommenen Beschrdnkung der
Herzrate werden nur IBIs mit d Werten von 0,3 bis 2 Sekunden betrachtet.

Jedes IBI enthilt damit die Informationen von zwei Peaks. Diese werden
anschliefiend als Knoten zu einem Graphen verbunden (siehe Abbildung
3.5b), wodurch nun jede Verbindung zwischen zwei Knoten Informationen
aus drei Peaks enthilt. Es werden nur die Knoten verbunden, welche einen
zeitlichen Abstand von 0,3 bis 2 Sekunden haben, welches einer mensch-
lichen Herzrate von etwa 30-200 BPM entspricht. Die Knoten und Kanten
des Graphen beschreiben alle méglichen Peak-Folgen in dem betrachteten
Zeitfenster, welche die Mindestvoraussetzungen der Herzratenschitzung
erfiillen. Auf Grundlage dieses Graphen wird ein Pfad gesucht, welcher
eine kontinuierliche Herzrate im Zeitfenster annimmt und versucht die
Storpeaks zu umgehen.

Um eine schnellere und genauere Herzratenbestimmung zu ermoglichen,
werden bei der Erstellung des Graphen und der Pfadsuche die Informatio-
nen des vorherigen Zeitschrittes berticksichtigt. Dadurch wird das Verfahren
in zwei Félle unterteilt, den Initialisierungsfall und den Fortsetzungsfall. Im
Initialisierungsfall wird der Pfad mit der minimalen mittleren quadrati-
schen Abweichung ¢ der Pfadknoten vom Pfad-IBI Mittelwert d gesucht. Im
Fortsetzungsfall wird der von der letzten Herzratenschdtzung ermittelte
Pfad, in dem Graphen des neuen, zeitlich tiberlappenden, Fensters rekon-
struiert und als Ausgangspunkt fiir die Erweiterung des aktuellen Pfades
verwendet.

Initialisierungsfall Im Initialisierungsfall stehen keine Informationen tiber
eine vorhergehende Herzrate zur Verfiigung. Daher werden mehrere Pfade
durch den Graphen gebildet und bewertet. Alle Knoten mit ¢t < 2 Sekun-
den und ohne Eingangskanten werden als mogliche Startpunkte definiert.
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2 t3 t4 t5 t6 t7 Zeit

(a) PPG-Signal mit eingezeichneten Peaks und Peakabsténden (IBIs) d; ;.
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(b) IBI-Graph mit verbundenen Knoten. Jeder Knoten représentiert einen IBI aus Abbildung 3.5a mit der Hohe
d;j am Zeitpunkt ¢;. Grau hinterlegte Bereiche enthalten die Start und Endknoten fiir die Pfadsuche.

A

Bl d

Zeit
(c) Beispiel fiir die Bestimmung des néchsten Pfadknotens. Griine Elemente sind bereits Teil des Suchpfades und
d der Mittelwert des Pfades. Der Knoten mit dem geringsten Abstand e zu d wird dem Pfad hinzugefiigt.

Abbildung 3.5: Beispiele fiir (a) die Generierung der Inter-Beat-Intervalle (IBI), (b) den Gra-
phen und (c) der Peakauswahl zur Herzratenbestimmung. Durch Stérpeaks
entstandene Elemente sind rot markiert.
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Analog werden alle Knoten in den letzten zwei Sekunden und ohne Aus-
gangskanten als mogliche Endknoten bestimmt. Diese Bereiche sind in den
Abbildungen 3.5b und 3.5¢c grau hinterlegt. Alle Kombinationen der Start
und Ende Knoten werden auf eine mogliche Verbindung durch den Graphen
gepriift. Nicht durch den Graphen verbundene Paare und Paare, deren d
Werte um mehr als 0,5 Sekunden auseinander liegen, werden nicht weiter
betrachtet.

Fiir jedes Start-Ende Knotenpaar wird einen Pfad durch den Graphen
gebildet. Aus den d-Werte der Start und Endknoten wird der Pfadmittelwert
d gebildet (sieche Abbildung 3.5c). Ausgehend vom Startknoten wird dem
Pfad nun der ndchste Knoten hinzugefiigt. Dabei werden die mit dem
Startknoten verbundenen folgenden Knoten betrachtet. Der Knoten mit der
geringsten Abweichung e vom Pfadmittelwert d, wird dem Pfad hinzugefiigt
und der Pfadmittelwert d aktualisiert. Ausgehend vom neu hinzugefiigten
Knoten werden weitere Knoten dem Pfad hinzugefiigt, bis ein Endknoten
erreicht ist.

Falls der erreichte Endknoten nicht zu dem gewdéhlten Start-Ende Knoten-
paar gehort, wird vom urspriinglichen Endknoten aus, analog ein zweiter
Pfad riickwérts durch den Graphen gebildet. Wenn der riickwaértige Pfad
einen Knoten des vorwirts gebildeten Pfades erreicht, werden die beiden
Pfade an diesem Knoten verbunden.

Nachdem fiir jedes Start-Ende Knotenpaar ein Pfad durch den Graphen
bestimmt wurde, werden diese verglichen und bewertet. Fiir jeden Pfad
wird zunéchst der IBI-Mittelwert d aus den d-Werten der Knoten berechnet.
Anschliefiend kann die mittlere quadratische Abweichung ¢ des Pfades mit
n Knoten wie folgt berechnet werden:

e =

S

(d; —d)? (35)
=

1

Der Pfad mit dem geringsten Fehler ¢ wird fiir die Berechnung der Herzrate
hr ausgewdhlt, welche aus dem Mittelwert der IBIs d bestimmt wird.

hr = é_ * 60 (3.6)
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Fortsetzungsfall Falls bei der letzten Herzratenschdtzung ein zuldssiger
Pfad bestimmt werden konnte, werden diese Informationen bei der Gene-
rierung des neuen Graphen und der Pfadsuche verwendet. Mit dem Ziel,
den Pfad der letzten Schiatzung im neuen Zeitfenster fortzusetzen.

Der gerichtete Graph wird zunédchst analog zum Initialisierungsfall gebildet.
Die Knoten des vorherigen Pfades im neuen Graphen identifiziert und
zum aktiven Pfad hinzugefiigt. Dabei wird der letzte Knoten ignoriert, um
eine grofiere Varianz in der Pfadsuche zu ermoglichen und eine mogliche
suboptimale, letzte Endknotenwahl des Algorithmus auszugleichen. Dies
ermoglicht zudem eine schnellere Anpassung auf eine sich d&ndernde Herzra-
te. Dem Pfad werden, nach den im Initialisierungsfall beschriebenen Regeln,
weitere Knoten hinzugefiigt bis dieser einen Endknoten ohne Ausgangskan-
ten erreicht. Im Fortsetzungsfall findet keine riickwartige Pfadsuche statt.
Nachdem der Pfad durch den Graphen bestimmt wurde, wird die Herzrate
aus dem Mittelwert d der Pfadelemente bestimmt.

3.4 Pulserkennung durch LSTM

Alternativ zu den klassischen Signalverarbeitungsmethoden, welche in den
vorherigen Kapiteln vorgestellt wurden, wurde eine Methode zur Puls-
detektion auf Grundlage von Long Short-Term Memory Netzen (LSTM)
entwickelt, welche eine Sonderform der CNN darstellen. LSTMs basieren
auf rekurrente neuronale Netze (RNN) und sind optimiert, um Sequenzen
von Daten zu verarbeiten. Grundlage fiir das Verfahren ist die ecg2rr Peak
Detektion von Laitala, Jiang, Syrjdld, Naeini, Airola, Rahmani, Dutt und
Liljeberg [Lai+20], welche zur Detektion der R-Peaks und QRS-Komplexe in
EKG Signalen entwickelt wurde.

Das in [Lai+20] vorgestellte LSTM Modell wurde fiir die kamerabasierte
Schétzung der Vitalparameter angepasst. Anstelle der EKG-Signale werden
die gemittelten Farbwerte der ROIs als Eingangsignale des Netzes verwen-
det. Nach der Gesichtserkennung und der ROI Bestimmung werden fiir ein
Video mit / Bildern die gemittelten RGB Werte extrahiert. Diese konnen als
Eingangssignale fiir das LSTM Netz verwendet werden, oder durch andere
Verfahren, wie dem CHROM Ansatz vorher weiterverarbeitet werden. Die
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Abbildung 3.6: Beispiel fiir normierte (-1 bis 1) RGB Ein-
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Abbildung 3.7: Beispiel fiir die im Training verwendeten LSTM Netzes

Zielsequenzen und eine Ausgabe eines
trainierten Netzes.

Eingangssignale werden fiir jeden Kanal auf den Bereich -1 bis 1 normiert
(siehe Abb. 3.6).

Fiir das Training werden die zu den Videosignalen korrespondieren Grund-
wahrheiten verwendet. Dabei wird fiir jede Eingangssequenz ein Zielsignal,
mit der Lange /, aus den Herzschldgen der Grundwahrheit generiert. Das
Zielsignal hat an den Zeitpunkten mit Herzschlag den Wert 1 ansonsten o
(siehe Abb. 3.7).

Das LSTM-Netz fiihrt eine Sequenz-zu-Sequenz-Zuordnung durch, bei der

sowohl die Eingangs- als auch die Ausgangssequenz die gleiche Lange
haben. Abbildung 3.8 zeigt den Aufbau und die aufeinanderfolgenden
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Schichten. Das Netz hat eine Eingangsschicht mit der Grofse I x ¢, mit der
Lange des Sequenz |/ und ¢ Kanélen. Diese werden durch drei bidirek-
tionale LSTM Schichten mit jeweils n Ausgangsdimensionen verarbeitet.
AnschliefSend wird durch eine Reihe von Dense, Convolution und MaxPooling
Schichten eine Ausgangssequenz generiert. Die Convolution Schichten wer-
den mit einem Kernel der Grofie k nur in der Zeitdimension angewendet.
Das MaxPooling wird mit den Parametern p fiir die Pooling-Grofie und s
tiir den Stride ebenfalls nur in der Zeitdimension durchgefiihrt. Zuletzt
werden alle vorhandenen n Dimensionen mit einer Flatten Schicht in einen
1D Signalvektor umgewandelt. Die Dense Schichten am Ende des Netzes
haben eine sich verringernde Zahl an Neuronen 7, > n, und enden in
der Ausgabeschicht mit einer Grofie von [ x 1. Aus der Ausgangssequenz
(siehe Abb. 3.7) konnen die Pulse erkannt und daraus die Herzrate bestimmt
werden.

3.5 Bestimmung der Atemrate

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein neuer Algorithmus zur Erkennung der
Atemrate aus Videosequenzen von menschlichen Gesichtern entwickelt. Die-
ser basiert auf der Modulation von atmungsbedingten Schwankungen der
Herzrate, eines aus Videosequenzen extrahierten PPG-Signals und wurde
bereits in [FRA20] und [FRA21] publiziert. Dabei wurden die in Kapitel 2.2.4
beschriebenen Methoden fiir die kontaktbasierte Atemratenmessung fiir die
kamerabasierte Messung angepasst. Die Schiatzung der Atemrate kann in
Vorverarbeitung, Modulation, Nachbearbeitung und Fusion der Ergebnisse
unterteilt werden und ist in Abbildung 3.9 schematisch dargestellt.

3.5.1 Vorverarbeitung

Fiir die Schidtzung der Atemrate wird das Signal in kleinere Abschnitte einer
konstanten Lange unterteilt und diese fiir die kontinuierliche Berechnung
um ein definiertes Zeitintervall zu verschieben.
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Bestimmung der
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Abbildung 3.9: Schematischer Ablauf der Atemratenmessung.

Bislang gibt es in der Literatur keinen Konsens, welche Lange und Schritt-
weite des Signalfensters als optimal ist. Die meisten Studien verwenden
Fensterldngen zwischen 30 und 9o Sekunden [Cha+18]. Je nach Anwendung
und Einsatz kann eine der beiden Fensterldngen die geeignetere Losung
sein, z. B. 30 Sekunden fiir eine zeitlich flexiblere und go Sekunden fiir eine
stabilere Langzeitiiberwachung, bei der kurze Anderungszeitraume nicht
stark berticksichtigt werden sollten. Kiirzere und ldngere Fensterlangen sind
unserer Ansicht nach fiir die Atmungserkennung nicht geeignet. Die untere
Grenze muss jedoch mindestens 20 Sekunden betragen, wenn man davon
ausgeht, dass die minimal mogliche Atmung eines gesunden Menschen auf
sechs BrPM fallen kann. Um die Erkennung fiir diesen Fall zu gewdéhrleisten,
miissen mindestens zwei vollstindige Atemziige im Signal detektierbar sein
[SN18].

Die einzelnen PPG-Signalfenster werden zundchst mit einem zero-phase
Butterworth-Bandpass zweiter Ordnung gefiltert. Dabei wird eine untere
Grenzfrequenz von 0,5 Hz und eine obere Grenzfrequenz von 4 Hz ver-
wendet. Anschlieflend werden alle systolischen Maxima (max) und Minima
(min) erfasst.
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3.5.2 Modulationen

Die Atmung moduliert das PPG-Signal aufgrund verschiedener physiolo-
gischer Ursachen, wie der respiratorische Sinusarrhythmie (RSA) (siehe
Kapitel 2.1.3) und kann anhand der Minima und Maxima des PPG-Signals
abgeleitet werden. Aus verschiedenen Signalparametern kann dadurch die
im PPG-Signal modulierte Atmung extrahiert werden.

Dabei werden die verschiedene Signalparameter wie die Amplitude (AM),
mehrere Basislinien (BM) und Frequenz (FM) und verschiedene Herzschlags-
pezifische Zeitverldufe (RFM) verwendet, um die Atemrate zu schitzen.
Jeder Herzschlag im PPG-Signal wird anhand der oben genannten Para-
meter in einen Zeit- und Signalwert umgewandelt. Insgesamt wurden zu
diesem Zweck sieben Varianten implementiert: eine AM, drei BMs und
drei FMs. Abb. 3.10 zeigt ein Beispiel eines PPG-Signals, die resultierenden
modulierten Atmungssignale (vor der FFT-Analyse) fiir jede der drei Modu-
lationsarten (AM, BM und FM) und das Grundwahrheits-Atmungssignal,
um die verarbeiteten Signale zu veranschaulichen.

Amplitudenmodulation (AM) Die AM basiert auf Anderungen der Spitze-
Spitze-Amplitude. Fiir jeden Herzschlag i im Zeitfenster werden zunéachst
zwei Punkte definiert, das lokale Maximum und das lokale Minimum
zwischen dem betrachteten Herzschlagmaximum und dem Maximum des
folgenden Herzschlages.

Dies ist beispielhaft in Abb. 3.11 dargestellt. Aus den Zeitpunkten ¢; ,,,, und
ti min dieser Extrempunkte und den Signalwerten PPG(t) an diesen Punkten
werden die Werte t; und PPG; fir das AM-Signal bestimmt. Dabei wird
PPG; aus den beiden zugehorigen PPG-Werten gemittelt (siehe Gleichung
3.7) und t; aus dem Mittelwert ihrer zeitlichen Abstdnde bestimmt (siehe
Gleichung 3.8).

PPGi, AM — pPGi, max — PPGi, min (37)
t: £
ti, AM = i, max ‘2i‘ i, min (3.8)
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Abbildung 3.10: Beispielhafte Darstellung von (a) dem PPG-Signal mit erkennbarem Puls-
signal, (b) den resultierenden modulierten respiratorischen Signalen fiir
jede der drei Modulationsarten und (c) der Atmungsgrundwahrheit.
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Basislinenmodulation (BM) Drei unterschiedliche Basislinen (Halbwert,
Maxima und Minima) werden aus dem PPG Signal extrahiert. Es wird je
eine Basislinie fiir alle Maxima und alle Minima gebildet. Dabei werden die
Zeitpunkte t; ., und t; ,,;, der Extrempunkte und deren Signalwert PPG;
an diesen Punkten verwendet.

Die verschiedenen BMs sind beispielhaft in Abb. 3.12 dargestellt. Fiir die
Halbwert-BM wird fiir jeden Herzschlag i erst der Mittelwert der beiden
Pulsextrema PPG; berechnet:

PPG; + PPG; i
PPG;, gMm(Halb) = L > - (3-9)

Fiir t; wird der Zeitpunkt auf der rechten Flanke des Maximums verwendet,
welcher dem berechneten PPG; Wert am néchsten liegt.

Frequenzmodulation (FM) Fiir die Berechnung der drei FM (Maxima,
Minima und HR-Maxima) werden unterschiedliche frequenzabhingige Pa-
rametern betrachtet.

Die ersten beiden Ansitze verwenden die Zeitabstinde zwischen aufein-
anderfolgenden Extremwerten, einmal zwischen den Maxima und einmal
zwischen den Minima.

PPGi, FM max — ti+1, max ti, max (3'10)
PPGj, pMmin = ti+1, min — b, min (3.11)

Die dritte FM basiert auf der Herzfrequenz in BPM. Fiir die Bestimmung der
Herzrate werden dabei die Inter-Beat-Intervalle der Maxima verwendet:

1
PPGi, frequency — 60 - (3-12)

ti+1, max — ti, max

Fiir den t; Wert werden die t; 1 Werte der jeweils ndchsten Extrema ge-
nutzt. Abb. 3.13 zeigt die bestimmten Intervalle der FM. Die ermittelten
atmungsinduzierten Parameter werden anschliefiend linear interpoliert. Als
Frequenz wird die urspriingliche Bildrate verwendet.
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Abbildung 3.13: Beispiel fiir die berechneten Periodendauern (rote Pfeile) fiir die FMs des
PPG-Signals (blau).
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Abbildung 3.14: Beispiel fiir die berechneten systolischen Anstiegszeiten (griine Pfeile)
und diastolischen Abfallzeiten (magentafarbene Pfeile) der Rise-Fall-
Modulation des PPG-Signals (blau).
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Rise-Fall-Modulation (RFM) Aus dem PPG-Signal konnen zudem die
Anstiegs- und Abfallzeiten von der aufeinanderfolgenden systolischen (Kon-
traktionsphase) und diastolischen (Erschlaffungsphase) lokalen Extrema
abgeleitet werden, um daraus die Differenzen zwischen deren Anstiegs- und
Abfallzeiten zu berechnen. Die berechneten Differenzen bilden dabei die
neuen Signalwerte PPG; fiir jeden Herzschlag i, die jeweiligen systolischen
und diastolischen Maxima die ¢(i) Werte. Ein Beispiel fiir die Bestimmung
der RFM Werte ist in Abb. 3.14 dargestellt.

PPGI = (PPG1, max PPGi, min) - (PPG1, max — PPGi+1, min) (313)

3.5.3 Postprocessing

Nach der Modulation wird eine Normalisierung der Atemsignale durch-
geftihrt. Der Mittelwert der Signale y wird vom Signal subtrahiert, um
den restlichen Gleichanteil zu entfernen, welcher nach dem Bandpass im
Frequenzspektrum verbleiben kann. Nach der Normalisierung wird ein
Verfahren zur Entfernung von systematisch auftretenden Artefakten durch-
gefiihrt. Dieses ist im folgenden Abschnitt 3.5.4 beschrieben.

Das Signal wird anschlieffend mit einem Butterworth-Bandpass im Bereich
der tiblichen menschlichen Atemfrequenzen gefiltert. Dazu wurde eine
untere Grenzfrequenz von o,1 Hz und eine obere von o,5 Hz gewihlt. Der
gewdhlte Bereich erlaubt es, einen moglichst grofien Teil der Atemrate
von Erwachsenen in Ruhe und bei moderater korperlicher Belastung zu
messen, ohne Frequenzen im Bereich der Herzrate zu erfassen, was bei einer
Erhohung der oberen Grenzfrequenz auftreten kann.

3.5.4 Artefaktreduzierung

Uber alle Modulationsarten hinweg wurde eine dominante Frequenz im
unteren Bereich des bandpassgefilterten Frequenzspektrums gemessen, wel-
che die Atemratenfrequenz tiberlagerte. Die dadurch falsch identifizierten
Atemraten lagen meist zwischen 6 bpm und 10 bpm, in wenigen Fallen

54



3.5 Bestimmung der Atemrate

wurde eine falsche Rate bis zu 12 bpm festgestellt. Der Frequenzbereich
dieser wiederholt gemessenen Storfrequenzen liegt also im Intervall von o,1
Hz bis 0,2 Hz.

Diese Art von Storungen ist auch in der Literatur zu finden. Einige Forscher
nennen Bewegungsartefakte als Ursache fiir dieses Phdnomen. Moraes et
al. [Mor+18] und Lee et al. [Lee+o7] schreiben, dass die von der Testperson
ausgefiihrten Bewegungen oft Frequenzen um o,1 Hz oder leicht hoher
aufweisen. Diese Theorie deckt sich auch mit den Forschungsergebnissen
von Ram et al. [Ram+12], die eine umfassende Frequenzanalyse menschli-
cher Bewegungen durchgefiihrt haben. Untersucht wurden insbesondere
normale und natiirliche Kérperbewegungen, zum Beispiel beim Sprechen
oder aufgrund von Verdnderungen der Gesichtsziige. Die starkste Frequenz-
komponente in ihrer Auswertung war eine Rate von etwa o,1 Hz, aber auch
minimal hohere Frequenzen waren in groffem Umfang vorhanden. Als eine
weitere Hypothese fiir den Ursprung dieser Interferenzen nannten Charlton
u. a. [Cha+18] die Traube-Hering-Mayer-Wellen. Diese Wellen werden vom
sympathischen Nervensystem erzeugt und ermoglichen eine bewusste Re-
gulierung der Organaktivitit [LUO9z] und liegen beim Menschen konstant
um einen Frequenzwert von etwa 0,1 Hz.

Die genaue Herkunft und Entstehungsweise dieser Frequenzen konnte nicht
abschlieflend gekldrt werden. Um sie bei der Atmungserkennung zu unter-
driicken, wird eine Differenzierung des Signals nach der Normierung und
vor der letzten Bandpassfilterung durchgefiihrt. Die Gradienten PPG; graq
des normierten Signals PPG; norm. Werden fiir jeden Signalwert i wie folgt
berechnet:

PPG; — PPG;.
PPGL grad = G1+1, norm. . Gl 1, norm. (3.14)

3.5.5 Bestimmnung der Atemrate

Abschliefiend wird fiir jedes modulierte Signal eine Fast Fourier Transforma-
tion (FFT) zur Frequenzanalyse verwendet und die dominante Frequenz mit
der grofiten Signalstarke ermittelt. Diese wird anschliefend in die Atemrate
in BPM umgerechnet. Um die Robustheit der Schdtzung der Atemrate zu
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erhohen, wird eine Mittlung der Ergebnisse der verschiedenen Modula-
tionssignale durchgefithrt und mehrere Einzelverfahren kombiniert und
zusammen ausgewertet. Da einzelne atmungsinduzierte Schwankungen je
nach Untersuchungsperson unterschiedlich stark sein konnen, wird durch
die Berechnung des Mittelwertes und/oder Medians der Einfluss von ein-
zelnen Ausreifiern reduziert.

3.6 Lebenderkennung

Gesichtserkennungstechnologie verbreitet sich zunehmend in unserer mo-
dernen Gesellschaft. Sowohl im 6ffentlichen Raum durch staatliche Sicher-
heitskrifte, als auch neuerdings als Zugangskontrolle fiir Mobilgerate wie
Smartphones, wie zum Beispiel Apples Face ID und fiir Online Sicherheits-
abfragen durch Gesichtserkennungssysteme.

Aufgrund der einfachen “Bedienung”der Gesichtserkennungssysteme sind
diese leider auch anfillig fiir Umgehungs- und Tduschungsversuche. Das
Gesicht eines Menschen ist relativ einzigartig, wird aber im Gegensatz zu
einem Passwort im 6ffentlichen Raum gezeigt und verbreitet. Nur geringer
Aufwand und Kosten sind heutzutage notwendig, um eine Kopie des Ge-
sichtes in Form eines Fotos zu erlangen, insbesondere seit dem Aufkommen
des Internets und den sozialen Netzwerken. Daher sind Fotoausdrucke
und Darstellungen von Gesichtern auf Monitoren die verbreitetsten Me-
thoden zur Umgehung von Gesichtserkennungssystemen. Verschiedene
Methoden und Anstrengungen, sowohl zur Durchfithrung von Angriffen
auf Gesichtsdarstellungen, als auch deren Verhinderung wurden in der
Literatur untersucht [RPR12; PSoo; MHP11; KD14].

Mit dem Aufkommen neuer videobasierter Rekonstuktionsmethoden von
dreidimensionalen Objekten aus Bildern [Rag+13] und schnellen 3D Fer-
tigungsmethoden wie dem 3D Druck sind in den letzten Jahren neue
Moglichkeiten der Umgehung von Gesichtserkennungssystemen, durch
individuell angepasste und hergestellte Masken, kostengiinstig verfiigbar
geworden. Zur Detektion dieser realistischen Masken bietet sich die ka-
merabasierte Vitalparameterschitzung an. Das Pulssignal kann zur Un-
terscheidung von durchblutetem Gewebe und einer kiinstlichen Maske
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Prasentation
Systemkomponente Bild Bildschirm Maske Gesicht

Gesichtserkennung v v v
3D Analyse X X v v
Vitalparameter X v X v

Tabelle 3.1: Detektionsmatrix der Tauschungsansitze der einzelnen Systemkomponenten
und der moglichen Uberwindung der Sicherheitskomponenten.

Vitalparameter- v

RGB Video i —> i
—>» Gesichtserkennung Hautdetektion —> schatzung
Klassifikation

2,5D Video N Analyse der T
Tiefendaten

Abbildung 3.15: Schematische Darstellung des Verfahrensablaufes der Lebenderkennung.

genutzt werden, welche dieses Signal nicht generiert. Tabelle 3.1 zeigt
die unterschiedlichen Tauschungsverfahren und eine Auflistung einzelnen
Systemkomponenten. Durch die Kombination von Tiefendaten und Vitalpa-
rameterschitzung konnen menschliche Gesichter und versuchte Angriffe
unterschieden und klassifiziert werden.

Die Methodik des vorgestellten Verfahrens zur Erkennung von Gesichtern
ist in Abbildung 3.15 dargestellt. Ausgehend von einem RGB Video und
korrespondierenden 2,5D Tiefendaten wird eine Klassifikation durchgefiihrt,
die zwischen menschlichen Gesichtern, Masken und Bildern unterschei-
den kann. Dazu werden die Tiefendaten analysiert, um eine Tdauschung
durch Bild oder Video zu erkennen und die RGB Daten verarbeitet, um im
préasentierten Gesicht nach messbaren Vitalparametern zu suchen. In den
folgenden Abschnitten werden die einzelnen Komponenten des Verfahrens
naher betrachtet.
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3.6.1 Gesichtsverifizierung

Zusammen mit den RGB Bildern, welche fiir die Gesichtserkennung verwen-
det werden, wurden 2,5D Tiefeninformationen aufgenommen. Diese dienen
der Erkennung von gedruckten Bildern und Monitoren, wie Smartphones
und Tabletts, welche zur Uberwindung der Gesichtserkennung des Sys-
tems genutzt werden. Dazu werden Tiefeninformationen des gefundenen
Gesichtes analysiert und auf erwartbare Hohenunterschiede untersucht.

Die Tiefenanalyse wird durch den Vergleich der Informationen aus meh-
reren Regionen (ROI) im Gesicht realisiert. Dabei werden die Tiefendaten
der Augenpartie, des Kinns und der Nase verwendet. Die Entfernungen der
beiden Augenregionen, werden mit der Tiefeninformation der Nasenspitze
verglichen, um Rotationen der vertikalen Achse zu erkennen. Die Kinnre-
gion wird zusammen mit den Augenregionen genutzt, um Rotation in der
horizontalen Achse zu detektieren. Wenn alle Rotationskriterien eingehalten
werden, miissen fiir eine positive Klassifikation eines Gesichtes die Augen
und Kinnregionen hinter der Nase liegen. Zur Verbesserung der Genau-
igkeit wird die Nase zudem relativ zu ihrem direkten Umfeld im Gesicht
betrachtet und die Tiefe der Nase zu diesem bestimmt. Dabei muss dieser
Abstand einen Schwellwert von mindestens 1,5 cm erreichen.

Fiir jeden Frame eines betrachteten Videos wird eine Klassifikation durch-
gefiihrt. Wenn mindestens 9o% der Frames als Gesicht klassifiziert wurden,
wird das Video als Gesicht eingeordnet.

3.6.2 Vitalparameterschatzung

Der verwendete Ansatz zur Herzratenschiatzung kann in drei Teile unter-
teilt werden. Zundchst wird das PPG Signal aus den Bilddaten extrahiert.
Anschlieflend wird es mittels eines Bandpasses gefiltert. Das Spektrum des
so vorverarbeiteten Signales wird daraufhin analysiert und klassifiziert.

Zur Erzeugung des Signales mittels des Videomaterials wird in jedem
Einzelbild das Gesicht mit dem IntraFace Facial Feature Detection & Tracking
(v1.1) Algorithmus detektiert. Darauf folgt eine Erkennung von bestimmten
Punkten im Gesicht mittels der , dlib C++ Library landmark detection”. Die
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Abbildung 3.16: Beispiel des Spektrums eines PPG Signales und den abgeleiteten Peak-
merkmalen.

generierten Punkte werden genutzt, um einen Bildausschnitt des Gesichtes
tiir die Hautdetektion aus dem Bild zu extrahieren. Dieser Bildausschnitt
wird um 20% der Gesamthohe des Bildausschnittes nach oben und unten
vergroflert, um die Stirn und den Hals der Probanden mitzuerfassen.

Fiir eine schnelle und zuverladssige Hautdetektion wird das in Abschnitt 3.1
beschriebene Hautdetektionsverfahren verwendet. Dabei wird eine Look-
Up-Table (LUT) genutzt, die einem Pixel, in Abhdngigkeit seiner RGB
Farbwerte, eine Hautfarbenwahrscheinlichkeit zuordnet. Die Pixel in jedem
Bild werden mit dieser Wahrscheinlichkeit gewichtet gemittelt, sodass fiir
jede der drei Farben ein Vektor gebildet wird.

Aus den Farbvektoren wird durch den Einsatz des CHROM Ansatzes (siehe
Abschnitt 2.2.3) das PPG-Signal generiert und fiir die weitere Analyse mittels
einer Fast-Fourier Transformation (FFT) in seine Frequenzanteile zerlegt.
Betrachtet werden dabei nur die Frequenzbereiche, welche die Spanne
der menschlichen Herzraten abdecken und bei etwa 0,5-3Hz oder 30-180
Schldagen-pro-Minute (BPM) liegen. Das Signalspektrum wird daraufhin
normiert und mogliche Signalspitzen isoliert.

Fiir die beiden hochsten Peaks im Spektrum werden verschiedene Merk-
male bestimmt. Diese sind die relative Hohe, Breite und Energie der Peaks
(sieche Abb. 3.16). Dabei wird die Breite als der Abstand der Flanken auf
halber Hohe bestimmt. Die Energie eines Peaks ist der summierte Anteil
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des Gesamtsignales, im als Breite des Peaks definierten Bereiches. Dariiber
hinaus werden der Mittelwert und Median aller Frequenzen im Spektrum
bestimmt. Somit werden jedem Video mehrere spektrale Merkmale zuge-
ordnet. Diese spektralen Merkmale werden fiir die Klassifikation des PPG
Signales genutzt, um zwischen Signalen vom menschlichen Gesichtern und
Signalen von Masken zu unterscheiden.

Die experimentelle Auswertung zu dem beschriebenen Verfahren ist in
Abschnitt 4.9 beschrieben.
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Das folgende Kapitel beschreibt die durchgefiihrten Experimente und Versu-
che fiir die in Kapitel 3 vorgestellten neu entwickelten Methoden, sowie um-
fangreiche Grundlagenuntersuchungen und mehrere Anwendungstalle.

Die Kapitel 4.1 bis 4.3 beschreiben tibergreifende Informationen, wie den
Ablauf der Gesichtsdetektion, die Fehlerberechnung und die genutzten
Datenbanken, welche in mehreren Kapiteln verwendet werden. In Kapitel
4.4 werden ausfiihrlich verschiedene Formen der Videokompression und
deren Einfluss auf die Genauigkeit der Vitalparameterschdtzung untersucht.
In den darauf folgenden Kapiteln werden der Einfluss der Region of Interest
(ROI) (Kapitel 4.5), die Verwendung eines adaptiven Bandpasses und des
IBI-Graphen-Korrekturverfahrens (Kapitel 4.6), die Verarbeitung der RGB
Daten durch ein LSTM-Netz (Kapitel 4.7), sowie die Messung der Atemrate
(Kapitel 4.8) beschrieben.

Weiterhin wurden ausfiihrliche Grundlagenuntersuchungen zur Erkennung
von lebendem Gewebe (Kapitel 4.9), der Messung der Herzrate im Na-
hinfrarotbereich (Kapitel 4.11) durchgefiihrt sowie die Verwendung der
kamerabasierten Vitalparameterschdtzung in einem MRT betrachtet (Kapitel

4.10).

4.1 Gesichtsdetektion

Fiir alle in diesem Kapitel vorgestellten Experimente wurde das gleiche
Gesichts- und Landmarkendetektionsverfahren verwendet. In den verwen-
deten Videos wurden in jedem Bild sowohl 68 Gesichtspunkte, als auch eine
Bounding Box um das Gesicht des Probanden definiert (siehe Abb. 4.1). Der
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in OpenCV 2.4 vorhandene Haar-Cascade Klassifikator wurde genutzt, um
das Gesicht in dem Videobild zu finden.

Im nédchsten Schritt wurde der DLib fa-
cial landmark detector verwendet, um die
Pixelkoordinaten (u, v) von 68 Gesichts-
landmarken zu detektieren. Beide Schritte
wurden in C++ implementiert. Die Land-
marken wurden tiber mehrere Frames sta-
bilisiert. Aufgrund der in den verschiede-
nen Datenbanken zum Teil unterschied-
lichen Bildwiederholraten wurde, anstatt
einer festen Frameanzahl, eine Minimal-
dauer von 100 Millisekunden fiir die Sta-
bilisation gewdhlt. Ein langerer Zeitraum
wirde das Rauschen der Landmarken
weiter reduzieren, jedoch die Genauig-
keit bei schnelleren Kopfbewegungen ver-
ringern. Dieser Wert wurde fiir das ent-
sprechende Video in eine Frameanzahl
umgerechnet und auf die néchste gan-
ze ungerade Zahl aufgerundet. Fiir die
Stabilisierung wurde der Mittelwert fiir
die u- und v Koordinaten aus den Fra-
mes vor und nach dem jedem Bild berechnet. Konnten in einem Frame
keine Landmarken detektiert werden, wurde dieses Frame nicht fiir die
Stabilisierung verwendet. Falls fiir ein Bild keine stabilen Punkte bestimmt
werden konnten, wurden die zuletzt berechneten stabilen Punkte des Videos
verwendet.

Abbildung 4.1: Beispiel der Landmar-
ken und Bounding Box.

Anschliefiend wurde ein Bildausschnitt mithilfe der Bounding Box um die
Gesichtslandmarken extrahiert. Dieser wurde oben und unten um die halbe
Lange des Abstands zwischen den Ecken der Augen und der Nasenspit-
ze vergrofiert. Diese Referenzpunkte wurden aufgrund ihrer relativ fixen
Position im Gesicht gewdhlt. Die Grofse der Bounding Box kann ansonsten
durch die Bewegung der Augenbrauen und des Mundes in kurzer Zeit stark
variieren. Dieser Ansatz vergrofserte die ROI vertikal, um zusétzliche Haut
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am Hals und an der Stirn abzudecken und ist gleichzeitig unabhédngig von
der Pixelauflosung des Gesichts in den Videodaten.

4.2 Fehlerberechnung

Fiir die Berechnung der Messgenauigkeit der verschiedenen Vitalparameter
wurde eine einheitliche Methode zur Bestimmung der Grundwahrheiten
und der Fehlerberechnung definiert. Diese sind in Kapitel 4.2.1 beschrieben.
Neben den tiblichen Fehlermafden, wie dem arithmetischen Mittelwert des
Fehlers und der Standardabweichung, wurden weitere Genauigkeitsmafie
verwendet, welche aus den Zulassungsanforderungen fiir die Herzraten-
messung von medizinischen EKG-Geriten abgeleitet wurden und in den
Kapiteln 4.2.2 und 4.2.3 beschrieben sind.

4.2.1 Grundwahrheiten

Die Grundwahrheit der Herzfrequenz wurde mit Hilfe einer QRS-Komplex-
Erkennungsmethode [Sch+14] aus den vorliegenden EKGs oder Kontakt-
PPG Daten berechnet, gefolgt von einer manuellen Uberpriifung auf nicht
detektierte oder falsch positiv klassifizierte Herzschldage. Fiir jede Herz-
frequenzschiatzung wurde das gleiche Zeitfenster im Video (PPG) und
der Grundwahrheit analysiert. Aus den im Zeitfenster der Grundwahr-
heit gefundenen Herzschldge werden die Inter-Beat-Intervalle (IBls) gebil-
det. Aus deren Mittelwert wird die Grundwahrheitsherzfrequenz HRgr
(in BPM) berechnet. Der Fehler e fiir jede Herzratenschitzung wird als
e —= HRGT - HRppG berechnet.

4.2.2 IEC Genauigkeit (Herzrate)

Die von der International Electrotechnical Commission (IEC) in der Norm
60601-2-27 fiir medizinische EKG-Gerite [Int11a] beschriebene Fehlerde-
finition wird in dieser Arbeit als Validierungsmafistab fiir die Herzfre-
quenzschidtzung genutzt. Unter Verwendung der obigen Norm gilt eine
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Schétzung als giiltig, wenn der absolute Fehler zwischen der geschétzten
Herzfrequenz und der Grundwahrheit weniger als 10% der Grundwahr-
heit oder mindestens 5 BPM betrdgt. Der Prozentsatz der Messungen einer
Messreihe, die dieser IEC-Norm entsprechen, wird in dieser Arbeit als
IEC-Genauigkeit (in %) bezeichnet.

4.2.3 DR und FDR Genauigkeit (Atemrate)

Um die Genauigkeit der Atemratenmessungen in Kapitel 4.8 zu bestim-
men, wurden zwei weitere auf der IEC-Genauigkeit basierende Fehlermafle
definiert. Zum einen die Detection Rate (DR) (in%), bei der eine Atemra-
tenschidtzung als giiltig gilt, wenn der Fehler zwischen dem gemessenen
Wert und der Grundwahrheit kleiner oder gleich 2 Atemziige pro Minute
(breaths per minute) (BrPM) ist. Dieses wurde in dhnlicher Weise von Charl-
ton u. a. [Cha+18] als statistisches Fehlermaf fiir die Atemratenerkennung
vorgeschlagen. Die DR beschreibt den prozentualen Anteil der korrekt er-
kannten Messungen 7 von der Gesamtanzahl der untersuchten Zeitfenster
n:

DR [%] = & (4.1)

Um die Auswirkung der Artefaktreduktion (siehe Kapitel 3.5.4) besser zu
beurteilen, wurde ein zusétzliches Fehlermafs auf Grundlage der DR defi-
niert, um den Prozentsatz der falsch erkannten Fenster im niederfrequenten
Bereich zu bestimmen. Die False Detection Rate (FDR) gibt das Verhaltnis
der Messungen 7 an, welche einen Fehler von > +2 BrPM und eine domi-
nante niederfrequente Komponente im Bereich zwischen 0,1 Hz und 0,2 Hz
aufweisen, relativ zur Gesamtzahl der Messungen n:

ED [0/0] _ nf [0.1-0.2 Hz]

. (4.2)
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4.3 Datenbanken

Im folgenden Abschnitt werden die haufiger verwendeten Datenbanken
vorgestellt. Die Tabelle 4.1 gibt einen Uberblick iiber verschiedene Eigen-
schaften der Datensétze. Zwei der Datenbanken, die HKBU (siehe Kapitel
4.9) und MRT DB (siehe Kapitel 4.10), werden nur einmalig in den entspre-
chenden Kapiteln verwendet und dort beschrieben, sind der Vollstindigkeit
halber in der Tabelle mit aufgefiihrt.

Fiir die kamerabasierte Vitalparameterschitzung kann nur auf wenige Da-
tensdtze zuriickgegriffen werden, da eine bestimmte Kombination von
Grundwahrheiten vorliegen muss. Insbesondere miissen Video- und Vitalpa-
rameter synchron aufgezeichnet werden, was in anderen Forschungsfeldern
selten notwendig ist. So wurde auf Datenbanken der Schmerzerkennung
(BioVid) oder multimodalen Datenbanken fiir die allgemeine Zustandser-
kennung (BP4D+, MMSE-HR) des Menschen zurtiickgegriffen.

Viele in anderen Forschungsfeldern hiufig verwendeten Datenbanken, fiir
zum Beispiel die Emotionserkennung, enthalten hdufig keine Vitalparameter-
Grundwahrheiten und Datenbanken fiir die Vitalparameter-Analyse (EKG,
EEG, etc.) fehlen die Videodaten. Ein weiterer wichtiger einschrankender
Faktor sind die verwendeten Kompressionsverfahren zur Reduzierung des
Speicherplatzes der Datenbanken. So haben einige Datenbanken wie AMI-
GOS [Cor+18], COHFACE [HAM17], MAHNOB-HCI [Sol+12] oder DEAP

Tabelle 4.1: Uberblick der verwendeten Datenbanken mit Angaben iiber Geschlecht(M/F),
Gesamtlidnge der Videos (im Format hh:mm), Messmethoden der Herzrate
(HR) und Atemrate (AR), Auflésung in Pixel, Bildrate in FPS und verwendete

Encodiermethode.
Datenbank Prob. M/F Alter Videos Lange HR AR  Bildmafie FPS Codec
AtemDB 12 10/2 23-36 48 02:31 Finger Gurt 1388x 1038 25 x264, CRFo
BioVid 87 44/43 18-65 87 3650 EKG - 1388x 1038 25 x264, CRF 17
BioVidEmo (Teil D) 87 44/43 18-65 87 1730 EKG - 1388x1038 25 x264, CRF 17
BioVidEmo (Teil E) 87 44/43 18-65 87 1030 EKG - 1388x1038 25 x264, CRF 17
BP4D+ 140 58/82 18-66 1400 17:17 Finger Gurt 1040Xx 1392 25 JPG
MMSE-HR 40 17/23 18-66 102 omu:11 Finger - 1040 X 1392 25 JPG
PURE 10 8/2 - 60 o1:08 Finger - 640 x 480 30 PNG
HKBU-MARs Vi+ 12 - 170 00:28 Finger - 1280Xx720 30 MJPG
MRT DB 8 4/4 21-31 10 oo:50 Finger - 1000X 1000 25 X264, CRFo
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[Koe+11] starke Kompressionsartefakte, welche die Verwendung fiir die
videobasierte Vitalparameterschiatzung stark einschranken.

Diese Herausforderungen lagen, zum einen an dem fehlenden Kenntnis-
stand iiber den Einfluss der Kompression auf die Vitalparameterschidtzung
und zum anderen an den technischen Herausforderungen der Videoauf-
nahme sowie der Wahl des Codecs und deren Parameter. Es wurde, zum
Beispiel, die COHFACE Datenbank mit Hilfe der Webcam-Software des
Herstellers aufgezeichnet. Diese encodierte die Videos in der Standarde-
instellung im fragmented MP4 (FMP4) Format, welches fiir Livestreaming
optimiert ist und starke Storsignale im Frequenzbereich um 1,2Hz oder
72BPM erzeugte, was im Bereich der menschlichen Herzrate liegen.

4.3.1 BioVid

Die BioVid Heat Pain Database wurde
von Werner, Al-Hamadi, Niese, Walter,
Gruss und Traue [Wer+13] vorgestellt.
Die 87 Teilnehmer der Datenbank wur-
den wiederholt schmerzhaften Hitzerei-
zen ausgesetzt. Die Probanden bestanden
aus drei Altersgruppen (18-35, 36-50 und
51-65 Jahre), wobei jede der Gruppen aus
15 Ménnern und 15 Frauen bestand.

Die Experimente wurden mit mehreren Apbildung 4.2: Beispielbild der Bio-
Videokameras und physiologischen Sen- Vid Datenbank.

soren aufgezeichnet. Es wurden drei AVTPike F145C Farbkameras mit einer
Auflosung von 1388x1038 und 25 Hz verwendet. In den in dieser Arbeit
beschriebenen Experimenten wurde nur die Frontal vor dem Probanden po-
sitionierte Kamera verwendet. Zusitzlich zu den Videoaufnahmen wurden
Hautleitwert (SCL), Elektrokardiogramm (EKG), Elektromyogramm (EMG)
von drei schmerzrelevanten Muskeln und das Elektroenzephalogramm
(EEG) aufgenommen.

Den Teilnehmern wurde ausdriicklich erlaubt, sich frei zu bewegen. Daher
enthilt die Datenbank eine grofie Menge an Kopfbewegungen und Gesichts-
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ausdriicke. Fiir die Validierung der verschiedenen Experimente wurden die
Videodaten des Teil C der Datenbank verwendet. Diese Version der Daten-
bank wurde genutzt, da durch die langen ungeschnittenen Videodaten (ca.
25 Min. je Proband) die Moglichkeit zur Berechnung von kontinuierlichen
Herzfrequenz-Schitzungen tiber einen gréfieren Zeitraum moglich sind.

Fiir die Validierung der LSTM basierten Pulserkennung in Kapitel 4.7 wur-
den zudem die Teile D und E der Datenbank verwendet, welche in dieser
Arbeit als BioVidEmo bezeichnet werden. Diese beinhalten den BioVid Teil
D mit 450 Videos mit spontanen Emotionen und einer Gesamtldnge von
17,5 Stunden und in Teil E 630 Videos mit gespielten Emotionen mit einer
Gesamtldange von 10,5 Stunden.

4.3.2 BP4D+

Die BP4D+ ist eine Erweiterung des BP4D
Datensatzes und enthdlt verschiedene Moda-
litdten, darunter synchronisierte 3D-, 2D-, ther-
mische, physiologische Datensequenzen (z. B.
Herzfrequenz, Blutdruck, Hautleitwert (EDA)
und Atemfrequenz) und weitere Metadaten
wie Gesichtsmerkmale und Werte fiir das Faci-
al Action Coding System [ElI87]. Abbildung 4.3
zeigt ein Beispielbild aus der Datenbank. Die
Datenbank stand erst spit fiir die Forschung
in dieser Arbeit zu Verfiigung und konnte da-
her nur in einigen Experimenten verwendet
werden.

Es enthélt Videos von 140 Probanden und je
10 Aufgaben (Emotionen) fiir jeden Probanden, Abbildung 4.3: Beispielbild der
darunter 58 Manner und 82 Frauen, mit einem BP4D+  und
Alter zwischen 18 und 66 Jahren. Es ist ein MMSE-HR

. . . Datenbank.
sehr diverser Datensatz mit Probanden vieler
verschiedener ethnischer Herkiinfte.
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Die Videodaten wurden mit einem Di3D Dynamic Imaging System in Farbe
und einer Auflsung von 1040x1392 bei 25 FPS aufgenommen. Zwei Lampen
wurden, zusitzlich zum normalen Laborlicht verwendet, um die Szene
zu beleuchten. Jedes Videobild wurde als separate jpg-Bilddatei mit einer
Qualitits-Einstellung von 100% und 2x2 color subsampling gespeichert. Die
physiologischen Daten wurden mit einem Biopac MP150-System erfasst,
welches den Blutdruck und die Herzfrequenz mit 1000 Hz aufzeichnete.
Andere physiologische Signale wurden aufgezeichnet, sind aber nicht Teil
der MMSE-HR. Die Probanden wurden angewiesen, in einem Abstand von
ca. 1,3 Meter zu den Kameras zu sitzen.

4.3.3 MMSE HR

Der MMSE-HR ist ein Teil des BP4D+-Datensatzes und wurde von Zhang
et al. [Zha+16] in 2016 vorgestellt. Der Datensatz wurde speziell fiir das
Testen und die Validierung von Algorithmen zur videobasierten Herzfre-
quenzschétzung erstellt.

Er enthélt 102 Videos unterschiedlicher Linge von 40 verschiedenen Pro-
banden (17 ménnlich, 23 weiblich; 18-66 Jahre alt) mit unterschiedlichen eth-
nischen Hintergriinden. Wahrend eines Interviews wurden die Teilnehmer
verschiedenen Stimuli ausgesetzt, um emotionale Reaktionen hervorzurufen.
Der Messaufbau und der Ablauf der Aufnahmen sind analog zu denen des
BP4D+ Datensatzes.

4.3.4 PURE

Der PURE-Datensatz wurde von Stricker, Miiller und Gross [SMG14] im
Jahr 2014 als Benchmark-Datenbank vorgestellt, um “die verschiedene Ge-
sichtssegmentierungsansitze zu vergleichen und die Artefakte, die durch
Koptbewegungen entstehen, genauer zu untersuchen”. Abbildung 4.4 zeigt
ein Beispielbild aus der Datenbank.

Die Videos haben eine Lange von jeweilts 60s und wurden mit einer Farb-
kamera mit einer Auflésung von 640x400 Pixel und 30 FPS aufgenommen.
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Abbildung 4.4: Beispielbild der PURE Abbildung 4.5: Beispielbild der AtemDB
Datenbank. Datenbank.

Jedes Bild wurde als separate png-Bilddatei gespeichert. Die physiologischen
Signale wurden mit einem Pulox CMS50E Fingerpulsoximeter aufgezeichnet.
Herzfrequenz und SpO2-Messwerte wurden mit einer Abtastrate von 60 Hz
aufgezeichnet. Der Aufbau wurde mit Tageslicht durch ein grofles Fenster
frontal zum Gesicht beleuchtet. Die Beleuchtungsbedingungen dnderten
sich im Laufe der Zeit leicht, je nach Wolkenbedeckung .

Der PURE-Datensatz enthilt 10 Probanden (8 méannlich, 2 weiblich), die
jeweils sechs kontrollierte Kopfbewegungen ausfiihren. Diese beinhalten:

¢ Steady: ohne Bewegung

Talking: Reden ohne Bewegung des Kopfes

Slow Translation: kontrollierte Bewegung parallel zur Kamera

Fast Translation: wie Slow Translation, mit doppelter Geschwindigkeit
Small Rotation: zuféllige Rotation des Kopfes um bis zu 2odeg
Medium Rotation: zuféllige Rotation des Kopfes um bis zu 30deg

4.3.5 AtemDB

Fir die Erforschung und Validierung der videobasierten Atemratenal-
gorithmen standen wenige Datenbanken mit Atemgrundwahrheiten zur
Verfiigung. Es waren nur zwei Datenbanken in der Literatur bekannt, wel-
che synchronisierte Atem- und Videosignale enthielten. Die BPD4+ und die
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OBF [Li+18] Datenbank, welche aus datenschutzrechtlichen Griinden zum
Zeitpunkt der Experimente nicht 6ffentlich zur Verfiigung stand.

Daher wurde eine eigene Datenbank (AtemDB) fiir die Erforschung und
Validierung der Atemratenalgorithmen erstellt. Abbildung 4.5 zeigt ein
Beispielbild aus der Datenbank. Es wurden robuste, unkomprimierte Daten
generiert, um diese als Benchmark fiir die Atemratenerkennung zu verwen-
den. Sie enthdlt Aufnahmen von 12 Erwachsenen im Alter zwischen 23 und
36 Jahren, 10 Mannern und 2 Frauen. Pro Person wurden vier Videos mittels
einer RGB-Kamera (Modell Pike F-145) mit einer Auflésung von 1388x1038
Pixeln aus einer Entfernung von etwa 1,5 Metern aufgenommen. Jede Se-
quenz dauerte 3 Minuten und wurde mit einer Bildrate von 25 Bildern pro
Sekunde aufgenommen.

Fiir jeden Probanden wurden vier verschiedene Atemszenarien aufgezeich-
net. Im ersten Szenario wird die natiirliche Atmung des Probanden ohne
Auflagen aufgezeichnet. Bei den nédchsten drei Messungen sollten die Pro-
banden versuchen, einem vorgegebenen Atemmuster zu folgen, das auf
einem Monitor vor ihnen angezeigt wurde. Die Atemfrequenzen fiir die
einzelnen Szenarien waren 10, 15 und 20 BrPM. Uber alle Messungen hin-
weg wurden die Teilnehmer gebeten, sich wenig zu bewegen, um dadurch
induzierte Storungen zu minimieren. Die Referenzsignale wurden tiber
einen Brustgurt (Modell NB-RSP1A) mit einer Abtastrate von 512 Hz un-
ter Verwendung eines Triggersignals zur Synchronisation mit der Kamera
aufgezeichnet.

4.4 Videoeigenschaften

Um den Einfluss verschiedener Videoeigenschaften auf das PPG-Signal zu
bestimmen, wurde eine umfassende Analyse verschiedener Videokodierein-
stellungen durchgefiihrt. Dabei wurden der Constant Rate Factor (CRF), die
Farbunterabtastung, Bildwiederholrate und die Auflosung variiert und der
Einfluss auf die Herzratenschidtzung untersucht. Teile der Ergebnisse dieses
Kapitels wurden vorab in [RWA19] publiziert.
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Videocodierung Es wurden zwei Codecs ausgewdhlt. Erstens, der H.264
oder Advanced Video Coding (AVC) Standard, der heute weit verbreitet in
Video-Streaming (z.B. YouTube, iTunes Store), HDTV-Sendungen oder Blu-
rays eingesetzt wird. Zweitens, den neueren, fortschrittlicheren H.265 oder
High Efficiency Video Coding Standard (HEVC). Dieser Codec bietet ,eine
Bitratenersparnis von ca. 50 % bei gleichwertiger wahrgenommener visu-
eller Qualitdt im Verhéltnis zur Leistung fritherer Standards [...],,[Sul+12,
p. 1667, Ubersetzung des Autors]. Weiterfithrende Informationen iiber die
verwendeten Videocodierungsverfahren sind in Kapitel 2.2.1 zu finden.

Die Auswirkungen verschiedener Videokodierungsparameter auf die Herz-
frequenz Schiatzung wurden auf zwei 6ffentlich verfiigbaren Datenséitzen
mit insgesamt 161 Videos von 50 Probanden systematisch ausgewertet.
Variiert wurden der Constant Rate Factor (CRF), die Farbunterabtastung
(YUV420, YUV444), Bildwiederholrate und die Reduzierung der Auflésung
mit verschiedenen Skalierungsalgorithmen (Bilinear, Area, Neighbour). Ein
vereinfachter Ablauf der Auswertung der Videokompression ist in Abb. 4.6
beispielhaft dargestellt. In Kombination mit den zwei genannten Videoco-
decs wurden insgesamt 13.084 Videos mit einer Gesamtgrofse von 1,2 TB
generiert und analysiert.

Die genannten Parameter sind in Kapitel 2.2.1 beschrieben. Vier verschie-
dene Methoden zur Extraktion von PPG-Signalen (normGriin, CHROM,
aGRD, IFFT) und zwei ROIs (faceMid, gewichtete Hautdetektion skin)
wurden verwendet, um den Einfluss der Kodierungsparameter auf die Herz-
frequenzschidtzung zu beurteilen. Die verwendeten ROIs sind in Kapiteln
2.2.2 & 4.1 und die Signalextraktionsverfahren in Kapitel 2.2.3 beschrieben.

Alle Videos fiir diese Arbeit wurden mit FFMPEG [Bel] kodiert. Die in die-
ser Arbeit verglichenen Kodierungsmethoden beschranken sich auf einige
wenige wichtige Parameter, die einen grofSen Einfluss auf die Qualitdt der
Videodaten und dadurch auf die Genauigkeit der Herzfrequenzschidtzung
haben.

Fiir die Generierung der Videodaten wurden die in FFMPEG enthaltenen
x264 und x265 Implementierungen der Codecstandards unter Verwendung
der Voreinstellung ultrafast encodiert. Die nicht genannten Kodierungspa-
rametern wurden auf den voreingestellten Werten gelassen. Die Videos
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Abbildung 4.6: Ablauf der Auswertung der Videokompression fiir verschiedene CRF
mit den Codecs x264 und x265 fiur zwei ROI und vier PPG-
Signalverarbeitungsmethoden. Dabei wird fiir jede Codec/CRF/PPG/ROI
Kombination eine Herzrate bestimmt.

wurden mit OpenCV (Version 2.4.2) und der auf FFMPEG basierenden
VideoCapture-Klasse in C++ dekodiert und verarbeitet.

Bestimmung der Herzrate Fiir jedes Video wird jeweils ein PPG-Signal
fiir alle acht Kombinationen aus den zwei ROIs und den vier Signalex-
traktionsverfahren bestimmt. Dieses wird zunédchst mit einem adaptiven
Bandpass gefiltert (siehe Kapitel 3.2). Im Initialisierungsfall wird ein weiter
(30 - 240 BPM) Bandpass auf einem 30s langen Signalfenster verwendet.
In den folgenden Zeitschritten (1Hz) wird ein kiirzeres Signalfenster (10s)
mit einem kleineren Passband (+15 BPM) gefiltert, welches um den zuletzt
geschitzten Herzfrequenzwert zentriert ist, um das Signal-Rausch-Verhiltnis
zu erhohen und eine schnelle Reaktion auf eine sich &ndernde Herzfrequenz
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zu ermoglichen.

Die Maxima des gefilterten Signales werden dann isoliert und stellen die
mogliche Pulspeaks dar. Fiir die Bestimmung der Pulspeaks wurde der
graphenbasierten Algorithmus zur Herzfrequenzschatzung [RWA16] (Siehe
Kapitel 3.3) verwendet. Aus dem Mittelwert der Inter-Beat-Intervalle (IBI)
der resultierenden Pulspeaks wurde die geschdtzte Herzrate HRppg (in
BPM) berechnet. Die Generierung und Auswertung der Grundwahrheiten
sind in Kapitel 4.2 beschrieben. Neben dem arithmetischen Mittel des Fehlers
und der Standardabweichung wird die Giite der Herzratenschitzung fiir die
einzelnen Versuchsreihen mithilfe der IEC Genauigkeit angegeben (siehe
Kapitel 4.2.2).

Datenbanken Wir verwendeten zwei verschiedene Datensitze, um den
Einfluss der gewdhlten Kodierungstechniken zu testen, die MMSE-HR
und die PURE Datenbanken. Beide Datensitze sind offentlich zugéanglich,
enthalten Videodaten und dazu synchron aufgezeichnete physiologische
Daten. Beide Datensétze sind als separate Bilddateien abgespeichert und
haben daher keine Interframe-Kompression, sodass die zu untersuchenden
Videokodierungsparameter und Verarbeitungsschritte kontrolliert werden
koénnen.

Der MMSE-HR-Datensatz hat eine grofiere Bildauflosung (>1 Megapixel),
wodurch der Einfluss von verschiedener Downsampling-Algorithmen getes-
tet werden kann. Sie ist im JPEG Format mit 2x2-Pixel color-subsampling
und verlustbehafteter Komprimierung gespeichert. Der PURE-Datensatz
besteht aus separaten PNG-Dateien, in denen alle Farbinformationen ver-
lustfrei gespeichert wurden (YUV444), jedoch hat diese Datenbank eine
niedrigere Bildauflosung (640x400).

Fiir die Untersuchung des Einflusses der Bildwiederholrate wurde zusétzlich
die BioVid Datenbank verwendet. Jedoch liegt die BioVid nur verlustbe-
haftet encodiert vor und kann daher nicht fiir die anderen Untersuchungen
des Kompressionsfehlers verwendet werden.
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4.4.1 Allgemeiner Kompressionsfehler

Um die Ergebnisse des Videocodierungsprozesses zu iiberpriifen, wurden
die Farbinformationen aus den kodierten und dekodierten Videos mit den
Originalbildern verglichen. Dieser Vergleich wurde fiir verschiedene CRF-
Werte durchgefiihrt. Geméafs der FFMPEG-Dokumentation [FFM] sollten
Videos mit einem CRF = o verlustfrei Farbinformationen kodieren. Da die
MMSE-HR in einem bereits verlustbehafteten Format vorlag, konnen in
dieser Arbeit nur die Kompressionsunterschiede zur gespeicherten JPEG
Bildqualitat verglichen werden und nicht zu den urspriinglichen Daten.

Abb. 4.7 zeigt den mittleren quadratischen Fehler (MSE) der Pixelwert-
RGB-Differenzen zwischen den enkodierten Videos und den vorliegenden
Bildern aller Frames der ersten 10s fiir alle Videos in den PURE- und MMSE-
Datensétzen. Dabei wurden fiir die einzelnen RGB Kanile in jedem Pixel
jeweils ein Fehlerwert bestimmt. Beide Encoder (x264 und x265) wurden mit
beiden Datensdtzen verwendet. Auf der PURE-Datenbank wurde zusétzlich
der Einfluss der Farbunterabtastung (YUV420, YUV444) verglichen.

Die hohen Fehlerwerte fiir das YUV420-Format unter Verwendung des
PURE-Datensatzes konnen auf die Farbunterabtastung zwischen den png-
Bildern und den Videos zurtickgefiihrt werden, welche bei der Verwendung
der Vollfarbinformationen im YUV444-Format deutlich niedriger sind. Die
MMSE-HR-Datenbank ist in ihrem urspriinglichen JPG-Format bereits color-
subsampled, sodass nur das YUV420-Format verwendet wurde.

Beide Codecs zeigen ansteigende Fehler bei hoheren CRF-Werten, mit gerin-
geren Fehlern im PURE-Datensatz als bei der MMSE, wenn fiir beide das in
der Bildern vorliegende Pixelfarbformat verwendet wird. Der x264-Codec
weist bei allen CRF-Werten einen geringeren Fehler als x265 auf. Kleine
Farbdanderungen liegen auch bei CRF= 0 vor, was im Widerspruch zur
angegebenen Verlustlosigkeit der Videocodierung steht. Dies kénnte durch
Quantisierungs- und Rundungsfehler bei der Konvertierung von RGB in
YUV und zuriick verursacht werden.

Die Fehlerraten unter Verwendung von x264 mit YUV420 zeigen dhnliche
,Stufen”in beiden Datensitzen, deutlicher zu sehen im PURE Datensatz.
Auf dem PURE-Datensatz bei einem CRF= 25 nimmt der Fehler bei einem

74



4.4 Videoeigenschaften

1 5 T T T T T T

PURE x264 YUV420
---------- PURE x265 YUV420
PURE x264 YUV444

---------- PURE x265 YUV444
MMSE x264 YUV420
MMSE x265 YUV420

MSE Fehler der Pixelwerte

0 L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35

CRF

Abbildung 4.7: Mittlerer quadratischer Fehler der Pixel-RGB-Werte der ersten 10 Sekunden
aller Videos im Vergleich zu den Originalbildern fiir verschiedene CRF-
Werte.

hoheren CRF-Wert einmalig ab. Die moglichen Ursachen dafiir werden in
Kap 5.1.1 diskutiert.

Um Kodierungs- oder Dekodierungsfehler bei der Berechnung oder beim
Laden der Bilder oder Videos auszuschliefSen, wurde ein Video, unter
Verwendung des verlustfreien HuffYUV-Codecs, kodiert und mit den Origi-
nalbildern verglichen, was zu einem MSE-Fehler von 0 fiihrte.

4.4.2 Constant Rate Factor (CRF)

Es wurden verschiedene CRF-Werte zwischen 0 — 37 getestet, um ein brei-
tes Spektrum moglicher Kompressionsstufen zu berticksichtigen. Die Be-
rechnungen wurden fiir beide Datensédtze mit den Codecs x264 und x265
durchgefiihrt. Alle vier verschiedenen Signalextraktionsmethoden (siehe

75



4 Experimentelle Ergebnisse

Abschnitt 2.2.3) wurden verwendet, und die mittlere IEC-Genauigkeit wurde
tiir jeden CRF-Wert berechnet.

Abb. 4.8 und Abb. 4.9 zeigen die IEC-Genauigkeit und Grofie des Da-
tensatzes (im Vergleich zu unkomprimiertem Video) in Abhidngigkeit des
CRF-Wertes fiir die Codecs x264 und x265. Fiir beide Codecs werden die
hochsten Genauigkeiten bei der geringsten Komprimierung mit CRF=o0
erreicht. Der Vergleich der Ergebnisse bei gleichen CRF-Werten zeigt, wie
erwartet, eine deutlich hohere Kompressionsrate fiir x265. Damit einherge-
hend hat der x265-Codec auch eine schneller abnehmende IEC-Genauigkeit
bei Erthchung des CRF-Wertes und eine auch geringere Maximalgenauigkeit
als x264. Der x264-Codec zeigt in beiden Datensdtzen eine Absenkung der
IEC Genauigkeit bei etwa 96 — 99% der reduzierten DateigrofSe und einem
CRF-Wert von 15 — 21. Die Genauigkeit fallt schnell ab, um dann wieder
im Anschluss auf ein hoheres Niveau als vor dem Einbruch zu steigen.
Der x264-Codec erreichte insgesamt die besseren IEC-Genauigkeiten auf
Kosten der grofieren Dateien. Die Mittelwerte und Standardabweichungen
des Fehlers sind in Tab. 4.2 am Ende des Kapitels dargestellt.

4.4.3 Farbunterabtastung

Fiir die Untersuchung des Einflusses der Farbunterabtastung auf die Ge-
nauigkeit der Herzfrequenzschitzung wurde nur der PURE-Datensatz ver-
wendet, da die [PEG-Bilder des MMSE-Datensatzes bereits farblich unterab-
getastet vorlagen. Die Videos wurden in das Standardformat YUV 420 und
das YUV444 kodiert (siehe Abschnitt 2.2.1). Die Abbildungen 4.10 und 4.11
zeigen die mittlere IEC-Genauigkeit in Abhdngigkeit von der gespeicherten
Dateigrofe.

Beide Codecs, x264 und x265, wurden unter Verwendung des YUV420- und
des YUVyg44-Pixelformats getestet. Bei Verwendung von x265 iibertraf das
YUVj20-Pixelformat in der Regel das YUV 444-Format, sowohl bei gleichem
CRF-Wert als auch gleicher Dateigrofie. Beim x264 Codec zeigten beide
Pixelformate bis zu einem CRF-Wert von 17 dhnliche Ergebnisse, wobei
die Genauigkeit bei YUV444 stark zwischen den einzelnen CRF Varianten
schwankte. Beim x265 Codec zeigten die Verldufe eine deutliche Ahnlichkeit
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Abbildung 4.8: Mittlere IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRF-Werte (Zahlen) und die
Datensatzgrofse fiir die x264 und x265 Codecs (YUV420) auf dem MMSE-
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Abbildung 4.9: Mittlere IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRF-Werte (Zahlen) und die
Datensatzgrofie fiir die x264 und x265 Codecs (YUV420) auf dem PURE-
Datensatz.
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4 Experimentelle Ergebnisse

tiir beide Pixelformate. Wahrend die Dateigrofien bei Verwendung des
x265 Codec nur geringe Unterschiede zeigten, waren die mit dem x264
encodierten YUV444-Dateien etwa doppelt so grofs wie das YUV 420-Format.
Dies entspricht der Verdoppelung des mittleren Pixelfarbformats von 12 auf
24 Bit und deutet auf unterschiedliche Farbformatkompressionsmethoden
bei den beiden Codecs hin. Die Mittelwerte und Standardabweichungen des
Fehlers sind in der Tabelle 4.3 am Ende des Kapitels dargestellt.

4.4.4 Vergleich der Region of Interest (ROI)

Zwei Regions of Interest Verfahren wurden verglichen, um die Auswir-
kung der Bildkompression auf die ROIs zu testen. Die hautbasierte Me-
thode basiert auf einer Farb-Lookup-Tabelle und ist daher moglicherweise
zusétzlichen Herausforderungen durch hohe Kompressionsartefakte ausge-
setzt.

Die Abbildungen 4.12 und 4.13 zeigen die mittlere IEC-Genauigkeit tiber
alle vier Extraktionsmethoden (siehe Abschnitt 2.2.3) fiir verschiedene CRF-
Werte. Der Mittelwert und die Standardabweichungen des Fehlers werden
in Tab 4.2, am Ende des Kapitels, dargestellt. Qualitativ verdndern sich die
Ergebnisse beider ROIs in vergleichbarer Weise mit dem CRF-Wert, jedoch
zeigt die Skin-ROI in fast allen Féllen (aufser CRF = 37) bessere Ergebnisse
als die der FaceMid-ROI. Daher wird in der Analyse nur die Skin-ROI weiter
betrachtet.

Weiterhin wurden die Fehlerunterschiede zwischen den ROIs Skin und Face-
Mid fiir die einzelnen Probanden untersucht, um mogliche systematische
Unterschiede auszuschliefSen. Die Skin-ROI hat bei allen Probanden des
PURE-Datensatzes bessere Ergebnisse. Im MMSE-Datensatz hatten nur zwei
Testpersonen signifikant schlechtere Ergebnisse (> 5% mittlerer IEC) bei Ver-
wendung der Haut-ROI. Bei der einen Person handelte es sich um eine kau-
kasische Frau (ID: Foo8), bei der anderen um eine afroamerikanische Frau
(ID: Foog). Im Vergleich zu den anderen Probanden in der Datenbank konnte
keine physiognomische Ursache wie Hautfarbe, Brille oder andere Unter-
schiede zu den restlichen Probanden gefunden werden, welche die Abwei-
chungen erkldrten. Beide Frauen machten im Vergleich zu anderen Versuchs-
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Abbildung 4.12: Mittlere IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRF-Werte fiir Skin und Face-
Mid ROIs mit den x264- und x265-Codecs auf dem MMSE-Datensatz.

personen viele Mundbewegungen (Offnen/Schlieen/Licheln/Sprechen).
Dabei wurden die Zdahne durch den Skin-ROI-Algorithmus als Haut klassifi-
ziert. Dadurch wurden Nicht-Hautpixel bei der Berechnung des PPG-Signals
berticksichtigt, was eine hohe Amplitudendnderung des Signals zur Folge
hat und die Effizienz der Signalfilterung einschrankt.

Weiterhin zeigt der x264-Codec einen Einbruch in beiden Datensédtzen, um
einen CRF von 15 — 21. Die Genauigkeit fallt sehr steil ab, um anschliefiend
wieder deutlich auf ein hoheres Niveau als vor dem Einbruch zu steigen.
Dieser Effekt wurde bereits in den vorherigen Abschnitten beobachtet und
wird in Kapitel 5.1.1 diskutiert.

4.4.5 Vergleich der Signalextraktionsmethoden

Die Abbildungen 4.14, 4.15, 4.16 und 4.17 zeigen die IEC-Genauigkeit fiir
die verschiedenen Signalextraktionsmethoden. Die IEC-Genauigkeit der
verschiedenen Methoden war bei niedrigen CRF-Werten vergleichbar. Keine
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Abbildung 4.13: Mittlere IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRF-Werte ftir Skin und Face-
Mid ROIs mit den x264- und x265-Codecs auf dem PURE-Datensatz.

Extraktionsmethode war in beiden Datensidtzen, Codecs und CRF-Werten
eindeutig dominant. GRD erzielte bei hoheren CRF-Werten im Allgemeinen
bessere Ergebnisse, als die anderen Methoden. Dabei waren die Unter-
schiede beim starker komprimierten x265-Codec deutlicher zu erkennen.
Die Ergebnisse des IFFT-Ansatzes verschlechterten sich auf dem PURE-
Datensatz im Vergleich zu den anderen Methoden mit dem x265-Codec.

4.4.6 Auflosung

Um den Einfluss der Videoauflosung auf die Genauigkeit zu testen, wurden
die Videos mit drei in FFMPEG implementierten Skalierungsmethoden
auf funfzehn Auflosungsstufen herunterskaliert. Aufgrund der geringen
urspriinglichen Auflosung des PURE-Datensatzes (640x400 Pixel) wurde fiir
diese Untersuchungen nur der MMSE-Datensatz verwendet.

Die Videos wurden von der urspriinglichen Auflésung 1040x1392 Pixel line-
ar in 1/16 Schritten der Original-Pixelauflosung bis zu einem Minimum von
130x174 Pixel neu encodiert. Dabei entstandene ungerade Pixelabmessungen
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Abbildung 4.15: IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRF-Werte unter Verwendung verschie-
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PURE dataset.

82



4.4 Videoeigenschaften

100 T T T T T T T
2 BN deHaan
£ GRD
3 80 IFFT
‘é normG
3
© 60 [ .
()
O
9 40f -
20 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

CRF

Abbildung 4.16: IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRF-Werte unter Verwendung ver-
schiedener Signalextraktionen und des x264-Codecs auf dem MMSE-
Datensatz. PURE dataset.
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Abbildung 4.17: IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRFE-Werte unter Verwendung ver-
schiedener Signalextraktionen und des x265-Codecs auf dem MMSE-
Datensatz. PURE dataset.

83



4 Experimentelle Ergebnisse

wurden aufgerundet, da die verwendeten Codes gerade Werte der Bildhohe
und -breite benotigen. Alle Videos zur Analyse der Auflosungsskalierung
wurden aus den urspriinglichen jpg-Bildern unter Verwendung des x265-
Codecs mit CRF = 0 erstellt . Die verwendeten Skalierungsalgorithmen
sind nearest neighbor, area und bicubic (FFMPEG Standard). Wahrend die
area- und bicubic-Algorithmen ihren neuen Pixelwert aus der Informationen
mehrerer Pixel berechnen, setzt der nearest neighbor-Ansatz die Zielfarbe
aus der Farbwert des raumlich nidchstgelegenen Pixels im Originalbild und
verwirft die restlichen Farbinformationen. Weitere Informationen beztiglich
der Skalirungsmethoden sind in Kap. 2.2.1 zu finden.

Abb. 4.18 stellt die mittlere IEC-Genauigkeit, tiber alle vier Signalextrakti-
onsmethoden gemittelt, fiir verschiedene Videoauflésungen dar. Die Mit-
telwerte und Standardabweichungen des Fehlers sind in Tab. 4.4 am Ende
des Kapitels dargestellt. Sie zeigt einen stabilen Wert bis zu etwa 100.000
Pixel (~316 Pixel zum Quadrat) im Gesichts-Bounding-Box. Die area- und
bicubic-Skalierungsalgorithmen weisen ab diesem Zeitpunkt einen merk-
lichen Genauigkeitsabfall auf, wahrend die Genauigkeit der nearest neigh-
bor-Algorithmen mit Ausnahme der kleinsten getesteten Auflosung eine
Genauigkeit von tiber 85% erreicht.

Die Unterschiede in der PPG-Signalabweichung unter Verwendung der
verschiedenen Skalierungsalgorithmen sind in Abb. 4.19 zu sehen. Sie zeigt
den Root Mean Square (RMS) Fehler der normG PPG-Signale des MMSE-
Datensatzes zu den PPG-Signalen der urspriinglichen 1040x1392-Pixel Vi-
deos. Die RMS-Fehler haben eine dhnliche Tendenz wie die IEC-Genauigkeit,
die in Abb. 4.18 zu sehen ist. Der Fehler steigt anfangs langsam mit der
Verringerung der Auflosung fiir alle drei Methoden bis zu etwa 100.000
Gesichtspixeln. Der nearest neighbor-Ansatz zeigt den geringsten Fehler und
bleibt im Gegenzug zu den area- und bicubic-Skalierungsalgorithmen auch
bei Werten von unter 100.000 ROI-Pixeln stabiler, wiahrend der Fehler bei
den anderen Ansdtzen deutlich ansteigt, was mit der Abnahme der IEC-
Genauigkeit bei denselben Auflésungen korrespondiert. Unterhalb einer
Grofse von etwa 20.000 Pixeln (~141 Pixel zum Quadrat) steigt der Fehler
bei allen Algorithmen erheblich an.
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4.4.7 Bildwiederholungsrate

Um den Einfluss von verschieden Bildwiederholraten (FPS) zu testen wur-
den die berechneten PPG Signale durch Unterabtastung modifiziert. Das
PPG Signal wurde mit verschiedenen Werten fiir die Bildwiederholraten
(7, 10, 15, 20, 25 FPS) neu generiert, um eine geringere Aufnahmerate zu
simulieren. Das urspriingliche PPG-Signal wurde mittels nearest neighbor
Verfahren mit gleichméflig verteilten Abtastpunkten interpoliert. Dabei wur-
de der interpolierte Wert an einem Punkt, als der Wert des am zeitlich
ndchstgelegenen Originalwertes {ibernommen. Dadurch werden im Signal
enthaltenen Informationen reduziert. Zusatzlich wurde ein Teil der (o, 5,
10, 20 oder 30%) der interpolierten Bilder des Zeitfensters entfernt, um
wihrend einer Live-Aufnahme verlorene Bilder zu simulieren. Die inter-
polierten Signale wurden im Anschluss auf 25 Bilder pro Sekunde hoch
skaliert, um die Effekte der nachfolgenden Schritte, wie der Filterung, zu
vereinheitlichen.

Alle Kombination der beiden Bildwiederholraten-Parameter wurden fiir
die drei Datenbanken auf einem Zeitfenster von 10 Sekunden berechnet.
Beide Parameter wurden fiir die Auswertung zur effektiven Bildwiederholrate
kombiniert, welche der durchschnittlichen Anzahl der Bilder pro Sekunde
entspricht. So korrespondieren 10 FPS mit 20% verlorenen Bildern einer
effektiven Bildwiederholrate von 8 FPS.

Abbildungen 4.20, 4.21 und 4.22 zeigen die mittlere IEC-Genauigkeit in
Abhiangigkeit der effektiven Bildwiederholrate. Bei allen Datenbanken ist
diese bis zu einem Wert von etwa 10 FPS stabil, jedoch leicht abfallend.
Unterhalb davon féllt die Genauigkeit der Herzratenschdtzung stark ab.
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Tabelle 4.2: Mittelwert y und Standardabweichung ¢ der absoluten Fehler der Herzfrequenzschédtzungen auf den Da-
tensdtzen PURE und MMSE unter Verwendung verschiedener ROIs und codecs in Bezug auf den CRF-Wert.

CRF o 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37

X264 0,10 -0,15 -0,13 -0,02 0,13 0,22 -0,18 0,04 -0,84 -2,10 0,30 -0,76 -2,37 -3,99 -3,76 -3,84 -3,58 -3,43 -2,43 -2,40

FaceMid 265 026 -012 o002 020 o074 o000 -064 -182 -273 -335 362 345 375 318 358 395 263 373 227 336

s MMSE Haut X264 -0,12 -0,40 -0,33 -0,10 -0,38 -0,02 0,00 -0,11  -064 -1,85 -020 -084 -1,78 -318 -342 -331 428 -3,32 -256 -287
& X265 -030 -0,22 006 004 075 043 -096 -1,97 -272 3,50 -324 -306 -4,50 -342 -3,47 -369 -338 -2,97 -310 -2,94
= FaceMid 204 299 343 248 295 343 279 342 335 538 693 354 550 657 678 500 627 666 665 745 809
= pURE x265 433 335 356 418 372 3,14 213 236 155 1,89 298 3,10 2,17 297 326 3,13 567 471 271 551
Haut x264 1,58 263 207 235 246 2,97 357 343 345 639 408 464 580 636 556 621 608 668 729 855

x265 380 377 432 518 416 355 271 226 325 310 436 275 286 340 404 285 493 396 2,78 4,63

§ X264 9,42 9,77 10,51 10,04 10,26 10,99 11,23 11,16 1507 1580 11,47 1439 17,34 19,13 1846 20,01 21,64 21,46 21,34 22,32

FaceMid X265 9,39 9,71 10,30 11,04 11,49 14,17 16,44 19,32 20,48 21,06 21,45 22,33 22,70 22,75 23,04 2309 2302 2288 2385 23,19

s MMSE Haut X264 9,11 9,77 9,08 9,04 10,27 10,44 1087 11,32 14,25 1567 11,03 13,68 1570 17,29 18,13 20,06 21,13 21,07 21,35 22,28
W X265 8,08 9,25 9,81 10,15 11,14 12,83 16,03 19,25 19,84 21,21 21,33 22,06 22,69 22,21 22,72 23,19 23,10 22,90 23,61 23,98
= FaceMid x264 15,554 1510 13,03 13,63 1522 14,91 16,57 17,16 1868 21,10 20,95 19,18 21,98 23,23 23,57 24,22 24,05 2574 2526 25,14
S PURE X265 16,63 16,65 18,03 21,44 23,00 24,22 2517 2547 26,31 2621 26,37 26,11 26,79 27,06 26,26 26,05 2518 2543 26,35 25,58

X264 1012 12,66 11,74 12,18 12,66 1357 1575 17,37 1574 21,94 21,14 17,43 20,02 23,26 2261 23,13 2439 24,77 2501 2517

Haut x265 16,13 1554 17,08 1989 21,41 23,08 2357 24,45 24,67 24,23 24,58 2548 2533 24,97 2492 2579 2533 2556 2613 2571

Tabelle 4.3: Mittelwert y und Standardabweichung ¢ der absoluten Fehler der Herzfrequenzschitzungen auf dem PURE-
Datensatz unter Verwendung verschiedener Pixelformate in Bezug auf den CRF-Wert.

CRF 0 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37
s x264 1,58 2,63 2,07 2,35 2,46 2,97 3,57 3,43 3,45 6,39 4,08 4,64 5,80 6,36 5,56 6,21 6,08 6,68 7,29 8,55
& YUV420 x265 3,80 377 432 5,18 4,16 3,55 2,71 2,26 3,25 3,10 4,36 2,75 2,86 3,40 4,04 2,85 4,93 3,96 2,78 4,63
£ yuv X264 2,48 2,49 274 2,29 336 230 429 362 523 502 757 826 862 824 y21 714 698 665 739 737
= 4 xa65 350 319 502 522 552 400 304 277 327 398 398 410 431 367 522 550 550 483 554 665
s x264 10,12 12,66 11,74 12,18 12,66 13,57 1575 17,37 1574 21,94 21,14 17,43 2002 23,26 22,61 23,13 24,39 24,77 2501 25,17
B YUVA20 265 1613 1554 1708 1980 2141 23,08 23,57 2445 2467 2423 2458 2548 2533 2497 2492 2579 2533 2556 2613 2571
= YUV, x264 12,94 13,03 13,50 13,25 1570 11,82 1684 1518 17,64 1701 21,79 23,29 23,59 24,45 24,64 2514 2571 2563 2526 24,08
IS 444 x265 1638 1641 18,50 20,78 22,27 24,01 23,69 24,87 2518 24,62 24,40 26,05 2545 2585 2566 2629 2587 26,13 2506 2590

Tabelle 4.4: Mittelwert u und Standardabweichung ¢ der absoluten Fehler der Herzfrequenzschidtzungen auf dem MMSE-
Datensatz fiir verschiedene Auflésungen unter Verwendung verschiedener Skalierungsalgorithmen in Bezug
auf den Mittelwert der Bounding-Box-Pixel des Gesichts.

Anzahl der Pixel 5.607 12711 22438 35.232 50456 68.892 89.638 113.698 139.958 169.875 201.549 237.015 274.592 315.720 358.524
Neighbor 505 3,84 3,35 341 2,83 3,41 3,19 2,78 2,55 3,00 2,57 2,95 3,23 2,76 -0,30

pinBPM  Area 1027 8,33 6,61 6,67 5,72 5,11 3,17 4,14 3,57 2,75 3,05 2,90 3,11 2,80 -0,30
Bi-cubic 9,87 8,48 6,60 5,90 5,09 4,94 3,81 3,42 2,92 2,81 2,88 2,96 3,16 2,85 -0,30
Neighbor 14,37 12,46 11,52 11,66 10,18 12,43 11,50 10,64 10,01 11,50 10,13 11,14 11,67 10,99 8,98

sinBPM  Area 1825 1639 1533 1584 1565 1480 10,97 13,14 12,68 10,48 11,15 10,74 11,13 10,63 8,08
Bi-cubic 17,50 16,81 15,11 14,79 14,16 14,40 12,05 11,71 10,53 10,80 11,07 10,83 11,34 10,78 8,98
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4.5 Region of Interest (ROI)

Fiir die Untersuchung des Einflusses der ROI auf die Herzfrequenzschiatzung
wurden verbreitete ROIs aus dem Stand der Technik ausgewéhlt und mit
den neu entwickelten, in Kapitel 3.1 vorgestellten, Hautsegmentierungs-
ansdtzen verglichen. Teile der Ergebnisse dieses Kapitels wurden vorab in
[Rap+16a] und [Rap+18b] publiziert.

4.5.1 Landmarkenbasierte ROls

Es wurden drei ROI-Methoden implementiert, um die Ergebnisse der vor-
gestellten Hautsegmentierungsansitze mit gangigen ROIs aus der Literatur
zu vergleichen. Diese wurden in Kapitel 2.2.2 ausfiihrlicher beschrieben.

Die FaceMid ROI verwendet 60% der zentrierten Breite und die volle Hohe
der Bounding Box des Gesichts als aktiven Bereich (siehe Abb. 4.23(a)). Die
Forehead ROI verwendet 50% der zentrierten Breite und 30% der Lange
des Abstands zwischen den Augenwinkeln und der Unterseite der Nase als
Hohe, beginnend bei den Augenbrauen (siehe Abb. 4.23(b)). Die in [Fen+15]
vorgeschlagene Feng-ROI verwendet zwei Regionen auf den Wangen als
aktiven Bereich. Die ROIs werden durch die Verfolgung von Speeded-Up-
Robust-Feature (SURF)-Punkten in der Mitte des Gesichts berechnet und
eine affine Transformation auf die ROIs angewendet, um Kopfbewegungen
zu kompensieren.

4.5.2 Hautsegmentierung

Fir die Hautsegmentierung verwenden wir BayesBGR 3273 Ansatz [JR99]
basierende Hauterkennungsmethode welcher in Kapitel 3.1 ausfiihrlicher
beschrieben ist. Dieser Ansatz weist, durch eine Look-up-Table (LUT), jeder
RGB-Farbe, und damit jedem Pixel eine Hautfarbenwahrscheinlichkeit p
zu (siehe Abb. 3.1 und 3.2). Auf Grundlage der Hautfarbenwahrscheinlich-
keit wurden drei verschiedene ROI abgeleitet und deren Einfluss auf die
Herzratenschdtzung untersucht.
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@) (b)

Abbildung 4.23: Auf Gesichtsmerkmalen und Hautsegmentierung basierende ROlIs: (a)
Mitte des Gesichts (FaceMid), (b) Stirn (Forehead), (c) Wahrscheinlich-
keitsschwelle t = 0,3 und (d) Flichenschwelle A = 10% (ROI-Pixel in
pink).

Hautsegmentierung mit einer Wahrscheinlichkeitsschwelle t Diese Schwel-
le segmentiert alle Pixel mit p > t (siehe Abb. 4.23 (c) und 3.2) als Haut.
Dabei werden bei einem Schwellwert von zum Beispiel ¢+ = 0.30 alle Pixel als
Haut segmentiert, deren RGB Farbwerte eine Hautfarbenwahrscheinlichkeit
von mindestens 30% aufweisen.

Hautsegmentierung mit einem Flachenschwelle A Mit dieser Schwelle
werden die Pixel mit der hochsten Wahrscheinlichkeit als Haut segmentiert
(siehe Abb. 4.23(d)). So werden fiir einen Schwellwert von zum Beispiel A =
10% die 10% der Pixel mit den hochsten Hautfarbenwahrscheinlichkeiten als
ROI Pixel ausgewdhlt. Dieser Ansatz hilt die Anzahl der Hautpixel konstant,
auch wenn z. B. eine plotzliche Anderung der Beleuchtung einen grofien
Einfluss auf die Ergebnisse der Hautwahrscheinlichkeiten p(c) hat.

Hautsegmentierung mit p(c) als gewichtetes Mittel Bei diesem Ansatz
wird die berechnete Hautwahrscheinlichkeit p; fiir jedes Pixel i (sieche Abb.
3.2) als Gewichtungsfaktor bei der Berechnung der RGB Werte fiir das
PPG-Signal verwendet (siehe Kapitel 3.1, Gleichung 3.3).
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4.5.3 Daten und Signalverarbeitung
Datenbanken

Fiir die Experimente und Untersuchungen der verschiedenen ROIs wur-
den mehrere Datenbanken verwendet, um mogliche Uberanpassungen auf
eine Datenbank zu vermeiden und aussagekriftigere Ergebnisse zu gene-
rieren. Die PURE Datenbank wurde fiir die ersten Untersuchungen der
Hautsegmentierung verwendet. Diese Datenbank enthélt wenig schnelle
Bewegungen und liegt in einer verlustfreien Kompression vor. Sie wur-
de daher fiir die Vergleiche der verschiedenen Schwellwerte ausgewdéhlt,
um einen Grofsteil moglicher Fehlerquellen (Bewegung, Tracking, Beleuch-
tungsdnderungen, ...) wihrend der Implementierung und Auswertung aus-
zuschlieflen. Im Anschluss wurde der Einfluss der Hautsegmentierungs-ROI
auf den grofieren und vielféltigeren Datenbanken BioVid und MMSE-HR
getestet und mit den anderen Verfahren verglichen. Die verwendeten Daten-
banken sind in Kapitel 4.3 beschrieben. Die Generierung und Auswertung
der Grundwahrheiten sind in Kapitel 4.2 beschrieben.

Algorithmen

Um die Auswirkung der ROIs auf die nachfolgenden Verarbeitungsschrit-
te zu testen, wurden verschiedene Algorithmen mit unterschiedlichen
Ansitzen fiir die verschiedenen Verarbeitungsschritte der Herzratenschiatzung
ausgewdhlt und implementiert. Unseres Wissens wurde keiner der Algo-
rithmen mithilfe der PURE Datenbank erstellt oder auf ihr getestet.

Blocher, Schneider, Schinle und Stork [Bl6+17] verwenden die Stirnregi-
on des Gesichts als ROI (siehe Abb. 4.23b) tiber die fiir jedes Frame die
RGB-Werte gemittelt werden. Nach der Normalisierung der Farb-Zeitsignale
wird mithilfe einer ICA (siehe Kapitel 2.2.3) unter Verwendung der Jade-
Algorithmus-Implementierung das PPG-Signal berechnet und anschlie-
lend bandpassgefiltert (0,75-4 Hz). Der Ansatz verwendet die Hilbert-
Transformation (siehe Kapitel 2.2.3), um den Phasenwinkel des Pulssignals
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zu berechnen. Die Herzfrequenz wird durch die Erkennung der Phasen-
spriinge, die die Schldge repradsentieren, berechnet und die Herzfrequenz
aus den IBIs bestimmt.

de Haan und Jeanne [d]J13] verwenden ein nicht ndher beschriebenes einfa-
ches Hautauswahlverfahren zur Definition der ROL Ihr Verfahren zur Generie-
rung des PPG-Signals verwendet einen chrominanzbasierten Ansatz, um
die RGB-Kanile zum PPG-Signal zu kombinieren. Das Ziel ist den Effekt
von spiegelnden Reflexionen, welche durch Bewegungen des Kopfes eine
starke Varianz in der Helligkeit verschiedener Hautregionen erzeugen, zu
eliminieren. Der Ansatz ist in Kapitel 2.2.3 beschrieben. Das PPG-Signal
wird anschliefSend mittels einer FFT in den Frequenzbereich transformiert
und die maximale Leistungsspitze des Spektrums zur Bestimmung der
Herzfrequenz verwendet.

Feng, Po, Xu, Li und Ma [Fen+15] verwenden eine Version der Wan-
gen ROI. Zur Berechnung des PPG-Signals wird ein adaptives Griin/Rot-
Differenzfarbmodell verwendet (siehe Kapitel 2.2.3). Nach einem ldngeren
(20s) Fenster, welches fiir eine erste Spektralanalyse genutzt werden die
letzten 4 Sekunden des Signals erneut gefiltert. Dazu wird ein Bandpass mit
mehreren kleineren Durchlassbereichen (£10 BPM) um die Frequenz mit
der hochsten Signalstdrke und ihre ndchsten zwei Harmonischen verwendet.
Die Herzfrequenz wird dann aus den IBIs der Signalspitzen berechnet. Es
wurde zusétzlich eine modifizierte Version des Algorithmus (Feng -mod)
verwendet, bei der die zuséitzlichen Durchlassbiander der harmonischen
Frequenzen nicht genutzt wurden. Dadurch wurde die Anzahl der falsch
positiven Peaks stark reduziert und die Schétzrate verbessert.

Lewandowska, Ruminski, Kocejko und Nowak [Lew+11] verwenden die
FaceMid ROI (siehe Abb. 4.23a). Die tiber jeden Frame gemittelten RGB-
Kanalsignale werden zundchst bandpassgefiltert (0,5-3,7 Hz). Nach einer
PCA (siehe Kapitel 2.2.3) der drei Farbsignale wird die Ausgabe der ersten
Hauptkomponente zur Berechnung der Herzfrequenz verwendet, indem
die maximale Leistungsspitze des Spektrums in der Fourier-Transformation
des Signals gefunden wird.

Poh, McDuff und Picard [PMP11] verwendet die FaceMid ROI. Es werden
alle drei RGB-Kanile extrahiert. Nach einer Glattung des Signales und einer
ICA (siehe Kapitel 2.2.3) wird das Ausgangssignal mit dem maximalen
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Leistungspeak im gefilterten Spektrums als PPG-Signal definiert. Dieses
Signal wird bandpassgefiltert (0,7-4 Hz) und die Herzfrequenz wird aus den
IBIs der Signalspitzen berechnet. Um Bewegungsartefakte zu minimieren,
werden die IBIs vor der Herzratenberechnung mittels eines modifizierten
noncausal of variable threshold (NC-VT) Algorithmus [Vil+97] gefiltert.

Rapczynski, Werner und Al-Hamadi [RWA16] verwenden eine farbbasier-
te Hautsegmentierung als ROI. Der normalisierte Griin-Kanal (siehe Ka-
pitel 2.2.3) wird als PPG-Signal verwendet. Das Signal wird dann mit ei-
nem adaptiven Bandpass mit einem kleinen Durchlassbereich (+15BPM) in
Abhiangigkeit von der letzten Herzfrequenzschatzung gefiltert (siehe Kapi-
tel 3.2. Ein graphenbasierter Algorithmus bestimmt eine optimale Peakse-
quenz, welche die Sequenz der letzten Messung mit minimaler Abweichung
fortsetzt (siehe Kapitel 3.3). Aus den IBIs der ermittelten Peaks wird die
Herzfrequenz errechnet .

Wang, Brinker, Stuijk und Haan [Wan+17] verwenden die FaceMid ROI.
Die fiir jedes Frame gemittelten RGB-Farbsignale werden zunéachst Fourier-
transformiert. Anschlieflend wird das PPG-Signal aus dem Frequenzbereich
mit einer spezifischen Kombinationen der Farbkanal und der berechneten
Gewichte rekonstruiert. Eine ausfiihrliche Beschreibung des Verfahrens
ist in Kapitel 2.2.3 zu finden. Die maximale Spektralleistungsspitze des
PPG-Signals wird dann zur Berechnung der Herzfrequenz verwendet.

Li, Chen, Zhao und Pietikainen [Li+14] stellten einen Ansatz fiir eine Be-
leuchtungskompensation vor. Die Methode basiert auf der abstandsregulier-
ten Level-Set-Evolution. Dabei wird der Hintergrundbereich segmentieren
und ein Referenzsignal zur Beleuchtungskompensation generiert. Die Herz-
frequenz wird dann, unter Berticksichtigung des Referenzsignales, anhand
der maximalen Leistungsspektraldichte ermittelt. Der Algorithmus wurde
ohne die in der Veroffentlichung enthaltene Verwerfung der verrauschtes-
ten 5% der Signalfester verwendet, um eine bessere Vergleichbarkeit zu
ermoglichen.
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Abbildung 4.24: IEC Mittelwert iiber alle 10 Probanden fiir jeden Algorithmus auf dem
Steady -Teil des PURE Datensatzes.

4.5.4 Ergebnisse

Die verschiedenen implementierten Verfahren wurden sowohl mit den
landmarkenbasierten als auch auf den hautfarbenbasierten ROI getestet.
Neben dem arithmetischen Mittel des Fehlers und der Standardabweichung
wird die Giite der Herzratenschitzung fiir die einzelnen Versuchsreihen
mithilfe der IEC Genauigkeit angegeben (siehe Kapitel 4.2.2).

Implementierung

Die Algorithmen wurden nur unter Verwendung des Steady Teils der PURE
Datenbank implementiert, um die grundséatzliche Funktionsweise der Herz-
ratenschitzung sicherzustellen und eine mogliche Uberanpassung an die
Datenbank wihrend des Testens der Implementationen zu verhindern.

Abbildung 4.24 zeigt die Ergebnisse der verschiedenen Algorithmen auf dem
Steady Teil des PURE Datensatzes. Der in [Fen+15] vorgestellte ROI-Ansatz
von Feng konnte nicht zuverldssig SURF-Punkte in den Gesichtern der
Probanden finden und verfolgen. Die ROI auf den Wangen war mit diesem
Ansatz sehr instabil. Dies fiithrte zu deutlich schlechteren Ergebnissen als
die anderen Verfahren (siehe Abb. 4.24). Weitere Versuche an Testvideos
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Tabelle 4.5: IEC-Genauigkeit (in %) von ROIs (Spalten) und Algorithmen (Zeilen) fiir den
PURE Datensatz. Beste ROI fiir jeden Algorithmus fett markiert.

FaceMid Forehead (iilzt) ( Al_i?;(t) %) Mittelwert Abwitifl'lung

Blocher [Blo+17] 59.3 52.8 65.1 66.0 58.3 6.7
DeHaan [d]13] 90.3 88.0 89.7 93.8 86.2 4.6
Feng_mod 80.9 82.5 81.0 83.3 77.2 6.0
Feng [Fen+15] 56.2 61.2 59.9 60.1 55,2 6.4
Lewandowska [Lew+11] 68.9 60.5 83.3 54.2 61.8 13.7
Poh [PMP11] 787 81.8 82.4 82.6 75.9 7.8
Rapczynski [RWA16] 78.0 86.1 90.0 90.1 85.6 5.6
Wang [Wan+17] 88.2 88.3 83.8 90.3 85.5 2.4
Mittelwert 75.1 75.2 79.4 77.5

Std. Abweichung 11.7 13.5 10.3 14.2

mit besserer Qualitdt ergaben eine stabilere ROIL. Daher wurde dieser ROI-
Ansatz fiir die weitere Analyse auf der PURE Datenbank ausgeschlossen.

Schwellwerte der Hautdetektion

Um den Effekt der Schwellenwerte zu untersuchen, wurde die Herzfre-
quenzschédtzung mit unterschiedlichen Werten fiir den Wahrscheinlichkeits-
schwellwert t und den Flachenschwellwert A durchgefiihrt. Der Schwellen-
wert t wurde fiir die Werte von 0,1 bis 0,9, in 0, 1-Schritten, getestet. Der
Schwellenwert A wurde fiir die Werte von 10% bis 90%, in 10%-Schritten,
getestet. Die Randfille wurden ausgelassen (t = 0,t = 1, A = 0% und
A = 100%), da sie entweder keine oder alle Pixel enthalten.

Die Abbildungen 4.25 und 4.26 zeigen die Ergebnisse fiir die verschiedenen
Schwellenwerte. Fiir die meisten Algorithmen lag der optimale Wert bei
t = 0,2. Die Wahl eines hohen Schwellenwerts reduziert die Anzahl der Pixel
und hat negative Auswirkungen auf die Schiatzung. Der Blocher-Ansatz ist
ein Ausreifser, da er scheinbar einen besseren Initialisierungsschritt erhalten
hat, kombiniert mit der Tatsache, dass alle implementierten Algorithmen die
zuletzt erfolgreich geschitzte Herzfrequenz ausgeben, wenn sie wiahrend
eines Schrittes kein Ergebnis berechnen konnen. Die Flachenschwelle A
fiihrt zu einer stabilen Fehlerrate ab A = 20%.
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Abbildung 4.25: IEC Genauigkeit der einzelnen Verfahren auf der PURE Datenbank fiir
verschiedene Werte des Wahrscheinlichkeitsschwellwertes ¢.
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Abbildung 4.26: IEC Genauigkeit der einzelnen Verfahren auf der PURE Datenbank fiir
verschiedene Werte des Flaichenschwellwertes A.
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Tabelle 4.5 zeigt die IEC-Genauigkeit fiir ausgewdhlte Kombinationen sowie
die Mittelwerte und Standardabweichungen fiir die Algorithmen und die

FaceMid und Forehead ROIs, sowie die Hautdetektion mit den Schwellwerten
t=02und A =30% .
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Gewichtete Hautdetektion

Aufgrund der notwendigen Parameterwahl bei den beiden Schwellwert-
verfahren, wurde die gewichtete Mittelwertbildung auf Grundlage der
Hautfarbenwahrscheinlichkeit, als parameterfreie Alternative auf der BioVid
Heat Pain Database Part C und der MMSE-HR Datenbank getestet.

Die Ergebnisse fiir alle Algorithmen wurden fiir die genannten Datenbanken
mit den folgenden ROIs berechnet: BoundingBox, FaceMid, Forehead und
Haut(gewichtet). Jede Herzfrequenz-Schatzung wurde einmal pro Sekunde
unter Verwendung eines gleitenden Fensters auf die Daten angewendet.
Der Startpunkt (0-30 Sek.) und die Breite des Fensters (4-30 Sek.) waren
abhéngig vom verwendeten Algorithmus.

Der Feng-ROI-Ansatz hatte Schwierigkeiten, iiber einen ldngeren Zeitraum
stabile SURF-Punkte in den Gesichtern der Testpersonen zu finden und
zu verfolgen. Die Videos in der Originalarbeit waren nur 20 Sekunden
lang, verglichen mit bis zu 2 Minuten in der MMSE-HR und etwa 25
Minuten im BioVid-Datensatz. Dies verursachte eine Drift der ROIs, da
sich durch die konstante affine Transformation kleine Fehler tiber die Zeit
aufsummieren. Aus diesem Grund waren die ROIs auf den Wangen sehr
instabil und unzuverldssig mit einer mittleren IEC von 14,4% (BioVid) und
14,5% (MMSE-HR) tiber alle Algorithmen. Ein periodisches Zuriicksetzen
der ROIs oder andere korrigierende Mafsnahmen konnten den Ansatz in
zukiinftigen Vergleichen stabilisieren. Aufgrund dieser Problematik wurde
die Feng-ROI nicht in die folgenden Ergebnistabellen aufgenommen.

Bei der Analyse der Ergebnisse gab es eine deutliche Abweichung beim
Li-Algorithmus. Die IEC-Genauigkeit war auf der MMSE-HR Datenbank
deutlich schlechter, als auf dem BioVid-Datensatz. Dies konnte durch eine,
fiir den Datensatz, ungtinstig gewdhlte Schrittweite verursacht werden,
welche und zu einer schlechten iterativen Hintergrundkorrektur fithren
konnte.

Ergebnisse ROl Die Tabellen 4.6 und 4.7 zeigen die Ergebnisse der Herzra-
tenschdtzung fiir die jeweiligen Datenbanken in Abhéngigkeit der verwen-
deten ROI und Algorithmen. Die Forehead und Haut(gewichtet) ROIs erzielen
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Tabelle 4.6: Ergebnisse der Kombinationen von ROIs (Spalten) und Algorithmen (Zeilen)
fiir den BioVid Datensatz. IEC-Genauigkeit in %. Original-ROI der Algorithmen

fett.
B01]13r(1)()i(1ng FaceMid Forehead geSiacfte " Mittelwert Abwse,;(ci}.mng

Blocher [Blo+17] 53.2 57.8 59.6 51.1 55.4 3.9
DeHaan [d]13] 67.9 70.5 71.7 67.8 69.5 1.9
Feng (mod) [Fen+15] 67.3 80.0 87.2 88.3 80.7 9.7
Feng [Fen+15] 46.2 58.7 65.6 66.3 59.2 9.3
Li [Li+14] 34.3 49.0 66.2 45.2 48.7 13.2
Lewandowska [Lew+11] 61.0 71.8 80.3 90.2 75.8 12.4
Poh [PMP11] 67.5 75.3 81.8 80.8 76.4 6.6
Rapczynski [RWA16] 84.9 89.7 92.6 93.3 90.1 3.8
Wang [Wan+17] 84.0 85.5 84.7 86.3 85.1 1.0
Mittelwert 62.9 70.9 76.6 74.4

Std. Abweichung 16.5 13.6 11.3 17.6

Tabelle 4.7: Ergebnisse der Kombinationen von ROIs (Spalten) und Algorithmen (Zeilen)
fiir den MMSE-HR Datensatz. IEC-Genauigkeit in %. Original-ROI der Algo-
rithmen fett.

BOL]ISI:img FaceMid Forehead geSiaclll’:[te ¢ Mittelwert Abwse?j}.lung

Blocher [Blo+17] 45.8 45.1 40.0 64.4 48.9 10.7
DeHaan [d]13] 77.2 75.3 79.1 71.2 75.7 3.4
Feng (mod) [Fen+15] 74.6 70.8 72.2 77.7 73.8 3.0
Feng [Fen+15] 66.1 65.2 65.9 69.8 66.7 2.1
Li [Li+14] 8.5 8.0 21.0 10.5 12.0 6.1
Lewandowska [Lew+11] 62.5 62.4 68.0 79.6 68.1 8.1
Poh [PMP11] 81.1 80.0 84.9 82.3 82.0 2.1
Rapczynski [RWA16] 89.5 89.3 87.3 91.1 89.3 1.6
Wang [Wan+17] 86.2 86.5 91.3 88.4 88.1 2.4
Mittelwert 65.7 64.7 67.7 70.6

Std. Abweichung 25.3 25.2 23.3 24.1
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bei beiden Datensdtzen im Mittel die besten Ergebnisse. Dies deutet, wie
bei den vorherigen Ergebnissen der Hautschwellwerte, auf einen Qualitat-
vor-Quantitat-Ansatz bei der Auswahl der ROI-Pixel hin. Weniger bessere
Pixel erreichen eine hohere Genauigkeit als mehr unzuverlissige Pixel.

Bei Betrachtung der Algorithmen mit hoher IEC-Genauigkeit, mit min-
destens einem erzielten Wert von > 80% (Feng(mod), Lewandowska, Poh,
Rapczynski, Wang), ist eine Verbesserung der Herzratenschitzung bei Redu-
zierung der nicht-Haut Pixel zu erkennen. So profitieren die auf statistischen
Methoden aufbauenden Verfahren, wie Lewandowska (PCA) und Poh (ICA),
stark von der Verwendung einer genaueren ROI. Die IEC-Genauigkeiten
steigen bei den beiden Ansitzen, auf der BioVid, um etwa 13% bis 31% und
der MMSE-HR, um etwa 4% bis 17%.

Es sind zudem grofie Unterschiede zwischen den Ergebnissen auf unter-
schiedlichen Datenbanken zu erkennen. In einigen Féllen konnten wahr-
scheinlich fehlende Signalverarbeitungs- und Korrekturschritte einiger Al-
gorithmen nicht von einer genaueren ROI ausgeglichen werden. So haben
die Feng(mod) und Lewandowska Ansdtze auf der MMSE-HR Datenbank
mehr als 10% niedrigere IEC-Genauigkeiten erreicht, als auf den bewe-
gungsarmeren BioVid Daten. Die anderen Algorithmen (Poh, Rapczynski,
Wang) erreichten eine stabilere und von den Daten und ROIs unabhéngig
hohe IEC-Genauigkeiten. Die parameterfreie gewichtete Hautdetektion er-
reichte im Mittel leicht bessere Genauigkeitswerte, als die Forehead ROL. Fiir
einzelne Algorithmen-Datenbanken Kombinationen erzielte die Forehead
ROI jedoch leicht bessere Werte.

Ergebnisse Algorithmen Die Algorithmen von Rapczynski und Wang schnit-
ten in beiden Datensdtzen am besten ab und erreichten mit allen ROIs IEC
Genauigkeiten von mindestens 84% bis zu 93,3%. Beide waren bei Nutzung
verschiedener ROIs vergleichbar stabil, mit Standardabweichungen von
1,0% bis 3,8%. Die Methode von Wang zeigte im Vergleich mit den anderen
Ansétzen eine hohe Unabhéngigkeit (Stdabw. von 1,0%) von der gewdhlten
ROI auf dem MMSE Datensatz. Das beste Gesamtergebnis wurde mit Rapc-
zynski + Haut(gewichtet) auf der BioVid erzielt (93,3%). Der Rapczynski-Ansatz
wurde auf Grundlage der BioVid-Daten entwickelt und publiziert, sodass
eine positiver Bias fiir diesen Datensatz angenommen werden kann. Auf
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dem MMSE-HR Datensatz erreichte diese Kombination eine Genauigkeit
von 91,1%.

4.6 Adaptiver Bandpass

Um den Einfluss des in Kapitel 3.2 beschriebenen dynamischen Bandpasses
auf die Genauigkeit der geschdtzten Herzrate zu untersuchen, wurde dieser
mit einem statischen Bandpass, mit gleichen Cutoff-Frequenzen (0,5 — 4Hz)
verglichen. Teile der Ergebnisse dieses Kapitels wurden vorab in [RWA16]
publiziert.

Fiir die Schatzung der Herzfrequenz wurden zwei Ansétze verwendet, ein
spektraler auf Basis einer FFT und der auf Peakanalyse basierende IBI-
Graph-Ansatz (siehe Kapitel 3.3). Die Werte fiir die giiltigen Peakabstande
zueinander 4 wurden aus den maximalen und minimalen Grenzfrequenzen
des Bandpasses abgeleitet und auf 0,3 bis 2 Sekunden begrenzt. Bei der
Herzratenschidtzung mittels FFT wurde der Spektralanteil mit dem hochsten
Peak innerhalb des Bereiches 0,5 — 4Hz als gefundene Herzrate definiert.
Fiir die Peakanalyse wurden zunéachst alle Peaks des Signales identifiziert.
Aus diesen wird vom IBI-Graph Verfahren eine Untermenge als optimaler
Pfad ausgegebenen. Aus den gemittelten zeitlichen Abstinden der neuen
Peaks wird die Herzrate bestimmt und in BPM ungerechnet. Die Generie-
rung und Auswertung der Grundwahrheiten sind in Kapitel 4.2 beschrieben.
Die Giite der Herzratenschitzung wurde fiir die einzelnen Versuchsreihen
mithilfe der IEC Genauigkeit angegeben (siehe Kapitel 4.2.2).

Die Kombinationen aus Bandpass und Herzratenschdtzung wurden auf der
BioVid Heat Pain Database getestet (siehe Kapitel 4.3). Als ROI wurde die
gewichtete Hautwahrscheinlichkeit (siehe Kapitel 3.1) verwendet. Aus den
RGB-Signalen wurde mittels des normG Verfahrens (siehe Kapitel 2.2.3) das
PPG-Signal berechnet.

Tabelle 4.8 zeigt die Ergebnisse der Kombinationen aus dynamischem und
statischen Bandpass und den zwei Herzratenschidtzungen. Der dynamische
Bandpass hat im Vergleich zu dem statischen auf die spektrale Herzra-
tenschdtzung kaum einen Einfluss. Die IEC-Genauigkeit (siehe Kapitel
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4.2.2) ist bei der Verwendung des statischen Bandpasses um 1% grofier,
wihrend die der mittlere Fehler y von 3,40 auf 2,77 BPM und die Standard-
abweichung ¢ von 10,78 auf 9,72 BPM sinkt. Bei der Verwendung einer
Peakbasierten Methode wie dem IBI-Graph Verfahren fiihrt der dynamische
Bandpass zu einer deutlichen Steigerung der Genauigkeit, welche von 23, 2%
auf 93,3% steigt und die Erkennungsrate des spektralen Ansatz tibertrifft.
Auch der mittlere Fehler und dessen Standardabweichung sinken deutlich.
Dies ldsst sich auf die starke Reduzierung der Peaks in den dynamisch ge-
filterten PPG-Signalen zurtickfiihren, welche die Bestimmung der korrekten
Herzschlédge erleichtert. Da fiir die spektrale Herzratenschidtzung die Anzahl
und Position der Peaks keine direkte Rolle spielt, kann dieser Ansatz auch
in einem grofieren Frequenzbereich gute Ergebnisse liefern.

Tabelle 4.8: Einfluss des dynamischen und statischen Bandpasses auf zwei spektrale (FFT)
und auf Peakanalyse basierende (IBI-Graph) Herzratenschitzung.

Methode IBI-Graph FFT
Bandpass dyn. statisch dyn. statisch
IEC-Genauigkeit in % 93,3 23,2 86,3 87,3
u Fehler in BPM 1,04 -14,83 3,40 2,77
o Fehler in BPM 566 20,32 10,78 9,72

4.7 Pulserkennung durch LSTM

Das in Kapitel 3.4 vorgestellte Model zur Identifikation von Pulsschldgen
aus videobasierten Farbsignalen wurde implementiert und an mehreren
Datenbanken trainiert und validiert. Es wurden die BioVid Datenbank fiir
die Trainingsdaten und die BioVidEmo, BP4D+ und PURE Daten fiir die
Auswertung verwendet. Die beiden Teile der BioVidEmo (D und E) werden
weitergehend zusammengefasst als BioVidEmo bezeichnet. Die PURE und
BP4D+ Datenbanken hatten aufgrund der kurzen Gesamtldngen zu wenige
Daten fiir das Training eines erfolgreichen Modells. Die Daten wurden in
Sequenzen von 10 Sekunden Lange mit insgesamt 250 Bildern aufgeteilt.
Dabei wurden die Zeitfenster jeweils um 1 Sekunden versetzt. Die Gesichts-
punkte wurden wie in Kapitel 4.1 beschrieben gefunden und die mittleren
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4.7 Pulserkennung durch LSTM

RGB-Werte des Gesichtes mittels der gewichteten Haut-ROI berechnet (siehe
3.1).

Modellparameter Das Modell wurde fiir die Videosequenzen von 10 Se-
kunden Linge und 25 FPS implementiert. Dabei wurden sowohl die RGB,
der normierte Griinkanal und das mit dem CHROM Verfahren erzeugte Si-
gnal als Eingangssequenzen verwendet. Fiir die Schichten wurden mehrere
Netze mit unterschiedlich vielen Neuronen trainiert (n = 8, 16, 32, 48, 64, 96,
128). Die Batchgrofie wahrend des Trainings betrug 1024, die Kernelgrofie
der Convolution-Schichten k = [5,1] und die MaxPooling Parameter p = 3
und s = 2. Die Anzahl der Neuronen in den Dense-Schichten am Ende des
Netzes betrugen n, = 200 und n,, = 100.

Training Fiir das Training wurden 10% der BioVid-Sequenzen zuféllig als
Validierungsset definiert, sowie der Adam-Optimizer und binary chrossentropy
als Loss Funktion verwendet. Die Learning Rate wurde zu Trainingsbeginn
auf 0,001 gesetzt und halbiert, wenn der Validierungsloss tiber 2 Epochen
kein neues Minimum erreicht hat. Das Training wurde abgebrochen, wenn
iiber 5 Epochen kein neues Minimum des Validierungslosses erreicht wurde.
Es wurden maximal 100 Epochen trainiert. Zuséatzlich zu den in Abbildung
3.8 dargestellten Schichten wurden wihrend des Trainings zwischen alle
Schichten Dropout-Schichten mit 25% Ausfallquote hinzugefiigt. Aufgrund
der asymmetrischen Verteilung der Zielsignale (ca. 10-15 Peaks in 250 Bil-
dern) wurden zudem die Modelle mit unterschiedlichen Gewichtsfaktoren
(w =1, 3, 8, 16, 24) trainiert. Dabei wurden die Zeitpunkte der Pulsschldge
bei der Fehlerberechnung wihrend des Trainings starker gewichtet. Zur Eva-
luierung wurde das Modell mit dem niedrigsten Validierungsloss wahrend
des Trainings weiterverwendet.

Fehlerberechnung Fiir die Fehlerberechnung wurden die Peaks der Aus-
gangssequenz mit der SciPy find_peaks Funktion bestimmt, welche einen
minimalen Abstand von 12 Bildern haben und eine Hohe von minimal 0,3
erreichen. Sequenzen welche weniger als 5 Peaks hatten und somit unter der
minimalen Herzrate von 30 BPM lagen, wurden automatisch als fehlerhaft
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klassifiziert. Aus den IBIs der Pulse der Ausgangssequenz und dem korre-
spondierenden Zielvektor wurden sowohl die geschitzte Herzrate als auch
die Grundwahrheit bestimmt und die Fehler fiir die Sequenz berechnet.

Ergebnisse Das Modell wurden jeweils fiinfmal fiir jede Parameterkombi-
nation trainiert und ausgewertet. Dies resultierte in 525 trainierten Netzen
und insgesamt 1575 Validierungen auf den drei Testdatenbanken. Die Ab-
bildung 4.27 zeigt die Verteilung der IEC Genauigkeit der Validierungen als
Boxplot, in Abhédngigkeit der verwendeten Neuronen n. Die Genauigkeit
nimmt bei einer Erh6hung der Neuronen zu. Die Netze mit normG als Input
erreichen dabei die besten Resultate. Die Abbildung 4.28 zeigt analog die
Verteilung der IEC Genauigkeit in Abhdngigkeit des verwendeten Traini-
ningsgewichtsfaktors w. Die Nutzung des Gewichtsfaktors (w > 1) zeigt
eine deutliche Verbesserung der IEC Genauigkeit auf den Validierungsdaten.
Die Tabelle 4.9 zeigt die IEC Genauigkeit und die mittleren Messfehler fiir
die unterschiedlichen Datenbanken fiir die besten Traininingsgewichte und
Neuronenanzahlen fiir verschiedene PPG-Eingangssignale. Die besten IEC
Einzelergebnisse sind in Tabelle 4.10 dargestellt und lagen bei der PURE
Datenbank bei 93,4%, der BioVidEmo bei 93,2% und bei der BP4D+ bei
92,1%.
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4.7 Pulserkennung durch LSTM

Tabelle 4.9: Mittelwerte und Standardabweichungen der IEC Genauigkeit und des Mess-
fehlers, iiber alle trainierten LSTM Modelle mit n >= 16 und 3 >= w >= 8
fur verschiedene Eingangsignale und Datenbanken.

IEC in % Fehler in BPM
Trainingsdatenbank CHROM  normG RGB | CHROM normG RGB
BioVidEmo 86.3 £3.7 89.5+f25 9go1+15| 1.00+790 o079 +723 1.05=£7.33
BP4D+ 908 1.1 902409 86.6t11| 006=£731 039=+*774 0.40=*8.94
PURE 84.7 £ 23 91.4+19 720%26|-052=+ 1240 -0.86+ 883 3.73 = 18.98

Tabelle 4.10: IEC Genauigkeit und mittlere Fehler y und Standardabweichungen o der zehn
LSTM Modelle mit den besten IEC Raten (mit Anzahl der Neuronen n und
dem Traininingsgewichtsfaktors w) und gleicher Test- und Trainingsdaten-

bank.
Trainingsdatenbank | PPG n w|IECin% pu=+cin BPM
PURE normG 64 3 93,4 -1,73 £ 9,69
BioVidEmo RGB 128 3 93,2 0,20 £ 5,48
BioVidEmo normG 96 3 93,2 -0,13 =£ 5,59
PURE normG 48 3 92,9 -1,72 + 9,34
PURE normG 32 8 92,3 0,41 *+ 7,06
BP4D+ CHROM 132 8 92,1 1,08 £ 6,83
BP4D+ CHROM 32 3 92,0 -0,26+ 6,77
BioVidEmo RGB 96 3 92,0 -0,01 +6,59
PURE normG 128 8§ 91,9 0,17 £6,87
BP4D+ CHROM 48 8 91,8 0,99 +7,21
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4.8 Atmung

Der in Kapitel 3.5 beschriebene Algorithmus wurde in Kombination mit
mehreren Pre- und Post-Processing-Schritten getestet und die Ergebnis-
se mit vier anderen Algorithmen aus der Literatur auf zwei verfiigbaren
Datenbanken verglichen. Dies war nach unserem Kenntnisstand die erste
umfassende Untersuchung und Vergleich der bisher entwickelten Methoden
zur Atemratenschiatzung auf einer grofieren Datenmenge. Die Ergebnisse
dieses Kapitels wurden in den Arbeiten [FRA20] und [FRA21] publiziert.

4.8.1 PPG-Signal Generierung
Region of Interest

In Kapitel 4.5.4 wurde umfassend der Einfluss der ROI auf die kontaktlose
Herzratenschiatzung getestet. Die beiden ROIs (Forehead und Haut(gewichtet)),
mit den besten Ergebnissen, wurden fiir die weitere Schatzung der Atemrate
verwendet, da eine genauere Herzratenschdtzung auch zu einer besseren
Ableitung des Pulssignals und damit auch zu einer genaueren Atemra-
tenschdtzung fiithren sollte. Die verwendeten ROIs sind in den Kapiteln
2.2.2 & 4.1 ausfiihrlich beschrieben. Zusétzlich wird der von Van Gastel,
Stuijk und De Haan [VSD16] vorgeschlagene Algorithmus verwendet, wel-
che als ROI das Gesicht in 30 Unterregionen unterteilt und in Kapitel 2.2.2
beschrieben ist.

Signalverarbeitung

Fiir die Experimente wurde die Fensterlinge auf 30 Sekunden festgelegt.
Zum Testen und Bewerten wurde eine Lange von 60 Sekunden als Bench-
mark hinzugefiigt, um die Leistung der Algorithmen bei lingeren Fenstern
zu analysieren. Die Schrittweite wurde fiir beide Fenstergrofsen auf zehn
Sekunden festgelegt. Damit ist das Kriterium erfiillt, dass bei einer minima-
len Atemrate von sechs Schldgen pro Minute mindestens einer im Fenster
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4.8 Atmung

vollstandig erfasst wird. Die folgenden, fiir den Vergleich verwendeten
Signalextraktionsverfahren, sind in Kapitel 2.2.3 ausfiihrlich beschrieben.

Poh, McDuff und Picard [PMP11] verwendeten eine ICA (siehe Kapitel
2.2.3) basierend auf dem Joint Approximation Diagonalization of Eigen-matrices
(JADE) Verfahren [Cargg] als Grundlage fiir die Atemratenschitzung.

Sun, Hu, Azorin-Peris, Greenwald, Chambers und Zhu [Sun+11] verwen-
dete jeden RGB-Kanal als Inputkanal und nutzte eine SCICA (siehe Kapitel
2.2.3) zur Ableitung der Atemrate.

Van Gastel, Stuijk und De Haan [VSD16] berechneten die Pixeldifferenzen
von 30 Unterregionen der ROI, um die Gewichte der Linearkombination
fiir das Pulssignal abzuleiten. Diese Gewichte werden dann auf die Pi-
xeldifferenzen angewendet, die ausschliefilich Atemfrequenzen enthalten
und somit das Atmungssignal erzeugen. Fiir die Berechnung der Gewichte
wurde in unserer Implementierung die chrominanzbasierte Methode [d]13]
verwendet, da diese in der Originalarbeit fiir Videos die besten Ergebnisse
im sichtbaren Lichtspektrum erzielte.

Sanyal und Nundy [SN18] verwendeten die Stirn als ROI und transformier-
ten die Pixel-RGB-Werte in den HSV-Farbraum (siehe Kapitel 2.2.3), wobei
nur der Farbtonkanal und die Pixel mit Werten im Bereich [0 0,1] verwendet
wurden, um das PPG-Signal zu mitteln. Das Signal wird im Anschluss
bandpassgefiltert und daraus die Atemrate bestimmt.

4.8.2 Datenbanken

Fiir eine bessere Reproduzierbarkeit wurde die videobasierte Atemraten-
messung auf zwei verfiigbare Datenbanken der BP4D+ und der AtemDB
getestet. Weitere Details zu den Datenbanken sind in Kapitel 4.3 zu finden.

BP4D+ Die erste verwendete Datenbank ist die BP4D+ von Zhang u. a.
[Zha+16]. Da sich die Probanden uneingeschrankt bewegen und sprechen,
ist die Datenbasis fiir die beriihrungslose Uberwachung der Atemrate an-
spruchsvoll. Dies liegt auch daran, dass die Datenbank nur nattirliche und
keine kiinstlichen Atemzyklen enthilt.
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Da die Signale der Atemgrundwahrheiten zeitweise sehr stark von Arte-
fakten und Stérungen beeinflusst waren, konnten nicht alle Signalfenster
verwendet werden (siehe Abb. 4.30). So kann zum Beispiel ein zu locker
angelegter Brustgurt, wahrend einer Bewegung des Oberkorpers zu einer
starken Varianz oder einem Verlust des Signals fithren. Daher wurde ein
Verfahren fiir die Bewertung der zugrundeliegenden Atemgrundwahrheiten
erarbeitet.

Zuerst wurden die Signale mit einem Butterworth-Bandpass mit Grenz-
frequenzen von 0,1 Hz und o,5 Hz gefiltert und anschlieffend auf einen
Wertebereich von [-1 bis 1] normiert. Die Minima und Maxima wurden
mit einem Peak-Detektor bestimmt. Signale wurden verworfen, wenn die
Standardabweichung der Differenz zwischen den Atemintervallen hoher als
1 Sekunde oder die Standardabweichung der Signalh6hen der Minima eines
Signals grofier als 0,2 war. Zusitzlich wurden alle Videos verworfen, welche
kiirzer als die minimale Fensterldnge von 30 Sekunden waren. Die ver-
bleibenden 269 Signalfenster wurden fiir die Validierung der Algorithmen
verwendet.

Nachfolgend ist ein je Beispiel fiir die respiratorischen Signalklassen dar-
gestellt. Abb. 4.29 zeigt eine Atemgrundwahrheit mit guter Qualitdat und
Abb. 4.30 zeigt ein verworfenes Signal, bei dem die Grundwahrheit nicht
bestimmt werden kann.

AtemDB Als zweite Datenbank wurde die AtemDB Datenbank verwen-
det, welche speziell fiir die Forschung an videobasierter Atemratenschiatzung
erstellt wurde. Diese enthélt sowohl spontane Atmung der Probanden als
auch vorgegebene Atemmuster von 10, 15 und 20 BPM.

Im Gegensatz zur BP4D+ wurden die Teilnehmer gebeten, sich nicht stark
zu bewegen, wodurch die Datenbank gut als Benchmark verwenden werden
kann. Die Grundwahrheiten fiir die Herz- und Atemraten wurden analog
zur BP4D+ verarbeitet.
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Abbildung 4.29: Beispiel fiir ein normiertes Atemsignal (dimensionslos) der BP4D+, bei
dem die Grundwahrheit bestimmt werden kann.

norm. Atemsignal

Zeit in Sekunden

Abbildung 4.30: Beispiel fiir ein verworfenes normiertes Atemsignal (dimensionslos) der
BP4D+, bei dem die Grundwahrheit nicht ermittelt worden konnte.

4.8.3 Ergebnisse

Die verschiedenen Modulationen wurden in zwei Kombinationen entwickelt
und getestet. FuseMod wurde zunéchst in [FRA20] vorgestellt und nutzt
die in Kapitel 3.5.2 vorgestellten AM, BM und FM Modulationen. Dieses
Verfahren wurde in [FRA21], als FuseMod2 bezeichnet, weiterentwickelt
und um die RF-Modulationen erweitert.

Ein Uberblick iiber die Ergebnisse des FuseMod-Algorithmus ist in den
Tabellen 4.11 - 4.14 beschrieben. Fiir jede Datenbank und ROI Kombina-
tion sind die DR und mittlerer Fehler angegeben. Die Ergebnisse werden
zudem auf die verschiedenen PPG-Signalverarbeitungsmethoden und Mitt-
lungsmethoden aufgeschliisselt. Die Fensterldnge ist dabei auf 30 Sekunden
beschréankt.
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Tabelle 4.11: Ergebnisse fiir FuseMod (Haut(gewichted)-ROI, 30s-Fenster) unter Verwen-
dung verschiedener PPG- und Mittlungsmethoden auf der BP4D+.
Mittelwert Median
PPG Signal G hue CHROM normG | G hue CHROM normG

DRin % 53.11 60.81 63.63 61.06 | 62.97 70.84 72.16 71.00
pin BPM -052 -0.39 -0.22 -0.48 | -0.56 -0.44 -0.26 -0.49
cinBPM 390 3.38 3.35 3.47 4.23  3.62 3.52 3.78

Tabelle 4.12: Ergebnisse fiir FuseMod (Forehead-ROI, 30s-Fenster) unter Verwendung ver-
schiedener PPG- und Mittlungsmethoden auf der BP4D+.
Mittelwert Median
PPG Signal G hue CHROM normG | G hue CHROM normG

DRin % 46.39 59.67 56.10 52.86 | 54.19 67.22 67.88 61.99
uin BPM -0.69 -0.53 -0.34 -0.72 | -0.65 -0.40 -0.28 -0.63
cin BPM 401 3.57 3.65 3.88 4.44  3.83 3.93 4.35

Tabelle 4.13: Ergebnisse fiir FuseMod (Haut(gewichted)-ROI, 30s-Fenster) mit verschiede-
nen PPG- und Mittlungsmethoden auf der AtemDB.
Mittelwert Median
PPG Signal G hue CHROM normG | G hue CHROM normG

DRin % 51.21 56.69 65.86 67.39 | 63.18 68.41 81.27 78.47
uin BPM -150 -1.57 -1.13 -1.41 | -1.80 -1.69 -1.15 -1.39
cin BPM 374 345 2.90 3.06 419 3.89 3.05 3.33

Tabelle 4.14: Ergebnisse fiir FuseMod (Forehead-ROI, 30s-Fenster) mit verschiedenen PPG-
und Mittlungsmethoden auf der AtemDB.
Mittelwert Median
PPG Signal G hue CHROM normG | G hue CHROM normG

DRin % 44.08 43.82 53.89 51.97 | 49.68 54.14 63.69 62.55
uin BPM -148 -1.90 -1.58 -1.65 | -1.86 -2.10 -1.78 -1.81

cin BPM 419 4.13 3.91 3.78 4.70  4.64 4-35 4.26
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Signalverarbeitung Es wurden verschiedene Ansitze der PPG Signalver-
arbeitung untersucht. Die Ergebnisse zeigen eine deutliche Verbesserung
der Erkennungsleistung fiir hue, CHROM und normG im Vergleich zum
Griin-Kanal. Dies spiegelt sich in einer signifikanten Erh6hung des DR von
bis zu 19 %, einer Reduzierung des mittleren Fehlers y und der Standardab-
weichung ¢ wider. Dieser Anstieg ist bei der BP4D+ Datenbank iiber beide
Mittlungsmethoden und ROIs hinweg zu beobachten. Auf der AtemDB sinkt
die Leistung des hue im Vergleich zu CHROM und normG, wobei CHROM,
mit Ausnahme der Kombination Forehead/BP4D+ immer die hochsten
Erkennungsraten erreicht (siehe Tab. 4.11 - 4.14).

Von den Mittlungsmethoden erzielte der Median auf beiden Datenbanken
bessere Erkennungsraten als der Mittelwert. Dieses Ergebnis kann darauf
zurtickgefiihrt werden, dass die einzelnen Modulationen zeitweise starken
Schwankungen unterliegen, und durch den Median besser ausgeglichen
werden konnen.

ROIs Bei der Betrachtung der ROI erzielt die gewichtete Hautdetektion
deutlich bessere Ergebnisse als die Forehead ROL Der Unterschied zwischen
den beiden ROlIs ist bei der AtemDB deutlicher als bei der BP4D+. Bei der
Haut-ROI wurden auf der AtemDB, welche deutlich weniger Bewegungen
enthdlt als die BP4D+, wie zu erwarten in allen Signalkombinationen deut-
lich bessere Ergebnisse erzielt. Fiir die Forehead-ROI war dieser Effekt nicht
zu beobachten. Die DR ist in einigen Fallen sogar gesunken. Die Stirnregion
der Probanden ist in der AtemDB héufiger durch systematische Stérungen
aufgefallen. So zeigen die Aufnahmen der Probanden Verdeckungen durch
Haare, oder Lichtreflexionen auf der Stirn. Dartiber hinaus trug eine Test-
person ein Kopftuch, was die sichtbare Haut der Forehead-ROI ebenfalls
reduzierte.

Artefaktreduktion Die Artefaktreduktion ist ein wesentlicher Bestandteil
des entwickelten Algorithmus. Die Tabellen 4.15 und 4.16 stellen die Ergeb-
nisse mit und ohne zusitzliche Artefaktreduktion fiir beide Datenbanken
dar.
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Abbildung 4.31: Vergleich der Frequenzspektren eines AM-Signales (a) ohne und (b) mit
Artefaktreduktion mit einer Grundwahrheitsfrequenz von 0,28 Hz.

Insbesondere die BP4D+ enthilt in grofem Umfang niederfrequente, durch
Bewegung verursachte Storsignale, auch Traube-Hering-Mayer-Wellen ge-
nannt. Diese konnen die gesuchte Grundwahrheitsfrequenz im Spektrum
tiberlagern und nicht gefiltert werden, ohne plausible Atemfrequenzen
zu entfernen. Dies ist am hohen mittleren Fehler u zu erkennen, welcher
eine starke negative Tendenz in den niederfrequenten Bereich zeigt (sie-
he Tabellen 4.15 und 4.16). Zudem zeigen die FDR-Raten, dass ohne die
Artefaktreduktion mehr als die Hélfte der untersuchten Fenster auf der
BP4D+ eine dominante Storfrequenz im unteren Bereich des beobachteten
Spektrums haben. Durch die Differenzierung des Signals wahrend der Arte-
faktreduktion kann dieser Anteil auf etwa 2 % reduziert werden, womit die
DR um etwa 40 % erhoht und der mittlere Fehler y deutlich verringert wird.
Der Einfluss der Artefaktreduktion auf das Frequenzspektrum ist in Abb.

4.31 am Beispiel einer AM dargestellt. Die Problematik ist analog fiir BMs
und FMs.

Die AtemDB enthélt weniger bewegungsinduzierte Storfrequenzen, aber
auch hier kann der DR je nach PPG-Verfahren zwischen 6 % und 14 % erhoht
werden. Die Falscherkennungen im unteren niederfrequenten Bereich liegen
bei Verwendung der Artefaktreduktion unter 1 %.
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Tabelle 4.15: Ergebnisse mit und ohne Artefaktreduktion fiir FuseMod (30s-Fenster) auf

der BP4D+.
Artefakt-
Algorithmus reduktion DRin % pin BPM ¢in BPM FDRin %
FuseMod (hue, median) v 70.84 -0.44 3.62 2.32
FuseMod (hue, median) X 29.66 -7.10 5.63 52.94
FuseMod (CHROM, median) v 72.16 -0.26 3.52 1.16
FuseMod (CHROM, median) X 31.40 -6.93 5.65 50.37
FuseMod (normG, median) v 71.00 -0.49 3.78 2.57
FuseMod (normG, median) X 27.26 -7.44 5.56 54.68

Tabelle 4.16: Ergebnisse mit und ohne Artefaktreduktion fiir FuseMod (30s-Fenster) auf

der AtemDB.
Artefakt-
Algorithmus reduktion DRin % pin BPM cin BPM FDRin %
FuseMod (hue, median) v 68.41 -1.69 3.89 0.64
FuseMod (hue, median) X 62.17 -2.93 4.37 21.53
FuseMod (CHROM, median) v 81.27 -1.15 3.05 0.76
FuseMod (CHROM, median) X 67.13 -2.76 4.36 12.99
FuseMod (normG, median) v 78.47 -1.39 3.33 0.89
FuseMod (normG, median) X 69.17 -2.40 4.25 15.16
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Tabelle 4.17: Ergebnisse der FuseMod-Implementierungen (30 und 60 Sekunden Fenster)
und den Vergleichsalgorithmen (30 Sekunden und vorgeschlagene Fens-
terlange aus der jeweiligen Originalpublikation) auf der BP4D+.

Algorithmus Fenster ROI DRin % pin BPM ¢ in BPM
FuseMod (hue, median) 30s Haut 70.84 -0.44 3.62
FuseMod (hue, median) 60 s Haut 71.40 -0.20 3.07
FuseMod (CHROM, median) 30s Haut 72.16 -0.26 3.52
FuseMod (CHROM, median)  60's Haut 71.78 -0.25 2.96
FuseMod (normG, median) 308 Haut 71.00 -0.49 3.78
FuseMod (normG, median) 60 s Haut 68.22 -0.03 3.12
Poh [PMP11] 308 Haut 37.37 -3.78 5.63
Poh [PMP11] 60 s Haut 37.01 -4.10 5.53
Poh [PMP11] 308 Forehead 32.45 -3.66 5.85
Poh [PMP11] 60 s Forehead 36.26 -3.61 5.43
Sun [Sun+11] 308 Haut 20.30 5.39 5.56
Sun [Sun+11] 34 S Haut 17.77 5.32 5.58
Sun [Sun+11] 30s Forehead 23.07 5.27 5.56
Sun [Sun+11] 34 S Forehead 17.18 5.31 5.75
VanGastel [VSD16] 30s  VanGastel 22.66 0.19 9.29
VanGastel [VSD16] 8s VanGastel  31.27 1.00 9.51
Sanyal [SN18] 308 Haut 21.16 -6.33 4.36
Sanyal [SN18] 20s Haut 17.99 -5.35 5.00
Sanyal [SN18] 30s Forehead 19.09 -6.56 4.32
Sanyal [SN18] 20S Forehead 12.56 -5.91 4.76

4.8.4 Vergleich

Um die entwickelte Methode zur Atemratenerkennung zu validieren, wur-
den vier andere Algorithmen aus der Literatur nach implementiert. Fiir eine
bessere Vergleichbarkeit wurden, die in der entsprechenden Originalarbeit
vollgeschlagene Fensterlinge und zusitzlich eine einheitliche Fensterldnge
von 30 Sekunden verwendet. Zudem wurden die beiden FuseMod Ansétze
mit der langeren 60 Sekunden Fensterlinge aus [PMP11] validiert. Fiir alle
Fenster wurde eine Schrittweite von 10 Sekunden verwendet.

Die Ergebnisse aller Algorithmen sind in den Tabelle 4.17 und 4.18 darge-
stellt. Das FuseMod Verfahren erreicht auf der BP4D+ DR zwischen 68,2%
bis 72.2%. Dabei bringt eine Verldngerung des Fensters keine signifikan-
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Tabelle 4.18: Ergebnisse der FuseMod-Implementierungen (30 und 60 Sekunden Fenster)
und den Vergleichsalgorithmen (30 Sekunden und vorgeschlagene Fens-
terlange aus der jeweiligen Originalpublikation) auf der AtemDB.

Algorithmus Fenster ROI DRin % wuin BPM ¢ in BPM
FuseMod (hue, median) 308 Haut 68.41 -1.69 3.89
FuseMod (hue, median) 60 s Haut 78.47 -1.08 3.07
FuseMod (CHROM, median) 308 Haut 81.27 -1.15 3.05
FuseMod (CHROM, median) 60 s Haut 87.68 -0.65 2.33
FuseMod (normG, median) 308 Haut 78.47 -1.39 3.33
FuseMod (normG, median) 60 s Haut 84.87 -0.72 2.46
FuseModV2 (normG, median) 60 s Haut 90.09 -0.56 1.96
FuseModV2 (CHROM, median) 60 s Haut 90.09 -0.53 2.03
Poh [PMP11] 30s Haut 55.54 0.85 4.89
Poh [PMP11] 60 s Haut 59.13 0.88 4.42
Poh [PMP11] 30s Forehead 47.01 1.18 5.35
Poh [PMP11] 60 s Forehead 50.55 1.09 5.03
Sun [Sun+11] 30s Haut 18.22 4.15 8.90
Sun [Sun+11] 34 S Haut 16.91 3.63 8.66
Sun [Sun+11] 30s Forehead 25.86 3.33 8.83
Sun [Sun+11] 34s Forehead 16.51 3.53 8.98
VanGastel [VSD16] 30s  VanGastel 135.16 5.15 9.01
VanGastel [VSD16] 8s VanGastel  32.27 6.34 9.26
Sanyal [SN18] 30s Haut 52.99 -2.31 4.15
Sanyal [SN18] 208 Haut 41.66 0.21 3.99
Sanyal [SN18] 308 Forehead 53.12 -2.03 4.25
Sanyal [SN18] 20s  Forehead  34.09 -0.06 4.65
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te Verbesserung. Auf der AtemDB erreicht FuseMod eine DR von bis zu
84.9% und FuseModV2 90,1%. Der FuseMod-Algorithmus steigert seine
DR auf der AtemDB bei Verwendung von 60-Sekunden-Fenstern auf allen
PPG-Signalen.

Die Vergleichsalgorithmen erzielten auf der herausfordernden BP4D+ deut-
lich schlechtere Ergebnisse, als das vorgestellte FuseMod Verfahren. So
erreichte Poh, McDuff und Picard [PMP11] (BP4D+, 30s, Haut) als bester
Vergleichsalgorithmus eine DR von 37.37%. Alle Algorithmen, mit Ausnah-
me von Sun, Hu, Azorin-Peris, Greenwald, Chambers und Zhu [Sun+11],
verbessern ihre DR auf der AtemDB. Insbesondere Sanyal [SN18] erzielt eine
um mehr als 30 % hohere DR und erreicht fast den besten Vergleichsalgorith-
mus von Poh, McDuff und Picard [PMP11]. Dies ldsst sich wahrscheinlich
auf die deutlich geringeren Bewegungen im Datensatz zuriickfiihren. Auch
bei den Vergleichsalgorithmen erzielt die Haut-ROI bessere Ergebnisse
als die Forehead-ROI. Bei den Vergleichsalgorithmen verbessert ein langeres
Fenster die DR und reduziert den mittleren Fehler. Alleine bei dem Algorith-
mus von Sun, Hu, Azorin-Peris, Greenwald, Chambers und Zhu [Sun+11]
verringert sich die Genauigkeit bei einer Anderung des Fensters von 30 auf
34 Sekunden. Jedoch sind die zugrundeliegenden Genauigkeiten bereits
niedrig (18,2% und 25,9%) und weisen eine hohe Standardabweichung des
Fehlers auf.

4.9 Lebenderkennung

Das in Kapitel 3.6 vorgestellte Modell zur Unterscheidung von Masken
und lebendem Gewebe wurde auf der HKBU 3D Mask Attack with Real
World Variations Database (HKBU-MARs) [Liu+16] Version 1+ validiert. Teile
der Ergebnisse dieses Kapitels wurden vorab in [Rap+18b] und [RLA19]
publiziert.

Die Datenbank besteht aus 170 Videos von 12 Personen. Von jedem Proban-
den stehen 10 Videos ohne Masken und 5 mit verschiedenen Masken zur
Verfiigung. Die Videos eines Probanden ohne Maske, waren aus Griinden
des Datenschutzes, nicht verfiigbar. Alle Videos wurden mit einer Logitech
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(a) ohne Maske (b) mit Maske (c) mit Maske

Abbildung 4.32: Beispiele der HKBU Datenbank. Probanden ohne und mit verschiedenen
Masken.

C920 Webcam in einer Auflosung von 1280x720 Pixeln unter der vorhande-
nen Raumbeleuchtung, mit Frontalansicht und neutralem Gesichtsausdruck
aufgenommen. Die Videos sind in MJPG encodiert. Dabei ist zu beachten,
dass das verwendete Kompressionsverfahren nicht verlustfrei ist und zu
Informationsverlusten fiihrt, wie im Abschnitt zu den Videoeigenschaften
4.4 beschrieben wurde.

Mit den aus den PPG-Signalen berechneten Peak Features (siehe Kapitel
3.6.2) wurden verschiedene Klassifikatoren mithilfe von maschinellem Ler-
nen trainiert. Dazu wurden die Videos des HKBU Datensatzes in zwei
Klassen (Gesicht oder Maske) kategorisiert.

Die Daten sind mit einem 5-fachen Crossvalidation Verfahren trainiert wor-
den. Die genutzte Datenbank liegt nur in RGB vor, daher wird fiir die
quantitative Validierung der Unterscheidung von Masken und menschli-
chen Gesichtern nur durch die Vitalparameterschitzung untersucht. Die
Analyse der 2,5D-Gesichtserkennung wurde zundchst auf einem vorldufigen
Testdatensatz quantitativ als Proof-of-Concept durchgefiihrt.

Als Klassifikatoren wurden Support-Vector-Machienes (SVM), k-Nearest-
Neighbor (KNN) und Entscheidungsbaume verwendet. Die Klassifikatoren
wurden in Matlab implementiert, mit unterschiedlichen Parametern getestet
und miteinander verglichen. Bei den SVM wurde die Art des Kernels (Line-
ar, Quadratisch, Kubisch, Gaussian), die Kernel-Scale im Fall des Gaussian
Kernels (0.75, 3, 12) und die Box-Constraint (0.1, 1, 10) Parameter variiert.
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Fiir die Entscheidungsbdaume wurde die maximale Anzahl an Knoten im
Baum (4, 10, 100) variiert. Fiir die KNN Klassifikatoren wurden unterschied-
liche Distanzmetriken (Euklidisch, Quadratisch Invers, Cosine) und Anzahl
der betrachteten Nachbarn (1, 10, 100) untersucht, mit gewichteten und
ungewichteten Distanzmetriken.

Fiir die unterschiedlichen Klassifikatoren werden im Folgenden diejenigen
mit den besten Ergebnissen ndher beschrieben. Die Abbildungen 4.33, 4.34
und 4.35 zeigen die Konfusionsmatrixen der drei besten Klassifikatoren
in ihren jeweiligen Gruppen. Die Matrizen stellen die korrekten und in-
korrekten Zuordnungen der Videos zu den Klassen Gesicht und Maske dar.
Zusitzlich wurden fiir beide Gruppen der Anteil der falsch klassifizierten
Videos angegeben. Der beste Baum (Knoten: 4) zeigte eine leicht niedrigere
Gesamtgenauigkeit (81,8%) wobei beide Klassen gleichméflig gut erkannt
wurden. Bei der Erhohung der Knoten fand keine Anderungen bei der Ge-
samtgenauigkeit statt, jedoch eine Verschiebung der Fehler zu einer htheren
Anzahl der Falsch-Positiven Klassifikationen der Masken als Gesichter statt,
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4.10 Messung im MRT

was fiir die geplante Anwendung einen Nachteil darstellt. Der KNN Klas-
sifikator (Nachbarn: 10, Cosinus Distanz, ungewichtet) lieferte eine etwas
bessere Gesamterkennungsrate (84,1%). Die beste SVM (Gaussian Kernel,
Scale 12) hatte insgesamt die hochste Klassifikationsrate (87,1%). Beim SVM
und dem KNN ist zudem eine leichte Tendenz zu sehen, die Masken mit
hoherer Genauigkeit korrekt zu klassifizieren als menschliche Gesichter.

4.10 Messung im MRT

Neben den multispektralen Versuchen zur Isolierung giinstiger Wellenldngen
fir die Messung des PPG-Signales, wurde die Verwendung einer monochro-
matischen rauscharmen Kamera fiir die Vitalparamterschitzung in einem
MRT Gerit untersucht, in welchem tiblicherweise, bedingt durch die hohen
Feldstarken, speziell abgeschirmte Messtechnik eingesetzt werden muss.

Versuchsaufbau und Datenaufnahme

Abbildung 4.36 zeigt den verwendeten Versuchsaufbau. Der Proband lag
bei der Messung im MRT. Der Kopf wurde mithilfe einer tiblichen, mit
Schaumstoff ausgelegten, Fixierung stabilisiert. Diese wurde mit einem
verstellbaren Spiegel ausgestattet, {iber den Patienten wihrend einer Unter-
suchung Bilder oder Videos gezeigt werden konnen. Die Grundwahrheit
des Pulses wurde tiber einen an das MRT angeschlossenen Fingersensor
gemessen. Die LED-Beleuchtung innerhalb der MRT-R6hre und die {tibliche
Raumbeleuchtung waren wihrend der Messungen eingeschaltet.

Aufgrund der grofien Feldstarken, welche durch ein MRT-Gerét erzeugt
werden, konnen elektrische Gerite nicht in der Ndhe eines MRTs verwen-
det werden. Daher wurde eine in der Wand vorhandene Offnung an der
Kopfseite des MRTs fiir die Aufnahmen verwendet. Aufgrund der Hohe
der Offnung wurde das Gesicht des Probanden {iber ein Spiegelsystem,
bestehend aus zwei Spiegel zwischen dem MRT und der Offnung und dem
Spiegel an der Fixierung des Kopfes, gefilmt. Fiir die Synchronisierung der
Daten wurde ein Triggersignal mit 25Hz von einer Triggerbox generiert und
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Abbildung 4.36: Messaufbau fiir die Herzratenschéatzung im MRT. (Blau: Triggersignal, Rot:
Videodaten, Griin: Vitaldaten)

sowohl an die Kamera als auch an den externen Anschluss des MRTs ange-
schlossen. Das Triggersignal wurde zusammen mit den Vitalparameterdaten
auf einem an das MRT angschlossenen PC aufgezeichnet. Die Videodaten
wurden auf einem an die Kamera angeschlossenen PC aufgezeichnet.

Es wurde eine monochromatische rausch-arme Kamera (IDS UI-3080CP
Rev. 2 mit Fujinon HF8XA-5M Objektiv) verwendet und die Videos in
der Auflésung von 1000 x 1000 Pixeln aufgenommen. Die Videos wurden
wihrend der Aufnahme mittels des HuffYUV-Codec verlustfrei gespeichert
und nachtrdglich mit dem x264 Codec und einem CRF = 0 zur Archi-
vierung enkodiert. Fiir den Versuch lagen die Probanden in einem MRT
vom Typ Siemens MAGNETOM Skyra mit einer Bohrung von 70 cm und
einem kurzen Magneten mit einer maximalen Magnetfeldstdrke von 3 Tesla.
Wihrend der Messungen war das MRT Gerat im Bereitschaftsbetrieb.

Es wurden zehn Messungen von acht Probanden (4 weiblich, 4 méannlich)
im Alter von 21-31 Jahren durchgefiihrt. Die Probanden sollten wie bei
einer iiblichen Untersuchung ruhig im MRT liegen und wurden 5 Minuten
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4.10 Messung im MRT

Abbildung 4.37: Ausschnitt eines MRT-Videos (Proband 2) mit Darstellung der ROI (rot)
und den Augenbereichen (blau). Helligkeit und Kontrast wurden fiir diese
Darstellung angepasst.

lang aufgenommen. Die Messung einer Probandin konnte nicht ausgewertet
werden, da aufgrund des Grofienunterschiedes des Fingerpulsoximeters und
der Finger der Probandin kein dauerhafter Sensorkontakt zur Haut bestand.
Dadurch war tiber einen Grofiteil der Messung keine Pulsgrundwahrheit
messbar. Die letzten beiden Probanden wurden jeweils einmal mit und ohne
der im MRT integrierten LED-Beleuchtung aufgezeichnet.

Datenverarbeitung

Aufgrund des hohen Verdeckungsgrades des Gesichtes und der fehlenden
RGB Farbinformationen konnte bei dieser Messung nicht auf die tiblichen
Methoden zur ROI Bestimmung zuriickgegriffen werden. Zusétzlich waren
die genauen Kopfpositionen der Probanden aufgrund unterschiedlicher
physiologischer Faktoren (Lange Hals, Grofie Kopf) fiir jeden Probanden
unterschiedlich. Um dies zu kompensieren, wurde der Spiegel entsprechend
neu ausgerichtet. Daher wurde die ROI fiir jede Messung per Hand defi-
niert. Abbildung 4.37 zeigt ein Beispiel der verwendeten ROI-Bereiche. Im
ersten Bild des Videos wurde manuelle ein Rechteck definiert, mit dem Ziel
einen moglichst grofser Ausschnitt des sichtbaren Gesichtes abzudecken.
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Tabelle 4.19: IEC Genauigkeit, Mittelwert und Std. Abweichung der im MRT durch-
gefiihrten Herzratenschédtzung.

Proband 1 2 3 4 5 6 6 7 7
LED -:!Z- -Z!Z— -I!Z— -:!i- -:!i- Q -Z!Z— Q -I!Z—
IEC (in %) | 100,0 91,0 100,0 96,9 97,4 92,4 957 92,3 96,7
u (in BPM) | 0,05 -2,74 0,05 -0,60 244 1,60 0,67 2,04 0,28
o Fehler (in BPM) | 1,24 7,97 072 3,99 147 243 250 3,72 341

Zusétzlich wurden zwei Bereiche um die Augen definiert, um den Einfluss
der Augenbewegungen zu minimieren. Das PPG-Signal wurde fiir jedes
Bild im Video aus dem Mittelwert der Pixel-Farbwerte in der ROI, ohne die
Augenbereiche, gebildet.

Die Herzrate wurde einmal pro Sekunde bestimmt. Dazu wurde der adapti-
ve Bandpass und das IBI-Graph Verfahren verwendet (siehe Kapitel 3.3 und
3.2). Der adaptive Bandpass wurde mit einem Zeitfenster von 10 Sekunden
und einer Framerate von 25 FPS initialisiert. Fiir den ersten Zeitschritt wur-
de ein 30 Sekunden langes und fiir die folgenden Schritte ein 10 Sekunden
langes Zeitfenster ausgewertet.

Das PPG-Signal innerhalb des Zeitfensters wurde bei jeder Auswertung
zundchst normiert. Darauf folgend wurde ein Polynom vierten Grades gefit-
tet und vom Signal abgezogen, um niederfrequente Anteile und Signaldrift
zu unterdriicken. Das Signal wurde anschlieflend mit einem adaptiven
Bandpass gefiltert. Fiir die Auswertung wurden zunéichst die Maxima mit
einer minimalen Amplituden-Prominenz von 0,2 und einem Mindestab-
stand von 10 Bildern bestimmt. Die gefundenen Maxima wurden mittels
des IBI-Graph Verfahren bewertet und aus der gefundenen Abfolge der
Maxima, die Herzrate bestimmt.

Ergebnisse

Tabelle 4.19 zeigt die Ergebnisse der im MRT durchgefiihrten Herzra-
tenschédtzung. Bei allen Messungen mit eingeschalteten LEDs lag die IEC
Genauigkeit (siehe Kap. 4.2.2), mit einer Ausnahme, bei tiber 95%. Die
Versuchsperson 2 hat wiahrend der Messung seinen Kopf der Lange nach in
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Abbildung 4.38: Die IEC Genauigkeit in Abhédngigkeit der Grofie der ROI in Pixel (gefittete
Potenzreihe 2. Ordnung der Daten in rot).

der Fixierung bewegt, wodurch Artefakte im PPG-Signal entstanden sind
auf und dadurch die Messung erschwert haben. Ohne die durch die Bewe-
gungsartefakte beeinflussten Zeitfenster erreicht die Herzratenschitzung
bei Proband 2 eine IEC Genauigkeit von 98,7%. Die Messungen mit abge-
schalteten LEDs hatten eine geringere IEC Genauigkeit von etwa 3% und
einen hoheren mittleren Fehler bei der Herzratenschdtzung.

Die Varianz in den Korpergrofien der Probanden, der Spiegel- und Augen-
position im Bild fiihrte zu unterschiedlich grofien ROIs bei der Auswertung.
Abbildung 4.38 zeigt die Abhédngigkeit der IEC Genauigkeit von der Grofle
der ROI, mit dem korrigierten Wert fiir Proband 2. Es zeigt sich, dass die
Genauigkeit bei verringerter Pixelanzahl abnimmt.

4.11 Multispektrale Messung

Die meisten Verfahren im Stand der Technik nutzen RGB Kameras, um
die Vitalparameter zu schétzen, da insbesondere der Griinkanal giinstige
spektrale Eigenschaften fiir die Messung des PPG-Signales aufweist. Um die
Eigenschaften weiterer Spektralbereiche zu untersuchen, wurden in mehre-
ren Versuchen multispektrale Messungen in verschiedenen Wellenldngen
durchgefiihrt. Zum einen, eine allgemeine Untersuchung im sichtbaren und
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nah-infrarotem Licht im Bereich von 400 - 950 nm (siehe Kapitel 4.11.1) und
zum anderen eine genauere Betrachtung der PPG-Signale im nah-infraroten
Spektrum mit einer hoheren spektralen Auflosung (siehe Kapitel 4.11.2).
Zudem wurde die Verwendung einer rausch-armen monochromatischen Ka-
mera fiir die Vitalparamterschitzung in einem MRT Gerét untersucht (siehe
Kapitel 4.10). Teilergebnisse der multispektralen Messungen wurden in den
Arbeiten [Rap+16b] und [Rap+18a] publiziert. Die experimentellen Versuche
wurden an der TU Ilmenau durchgefiihrt. Die Beschreibungen der zwei
Versuchsaufbaue und der Datenaufnahme wurden von den Co-Authoren
der TU Ilmenau geschrieben und fiir diese Arbeit {ibernommen.

4.11.1 Multispektrale Messung 450 - 950 nm

Versuchsaufbau und Datenaufnahme

Abbildung 4.39 zeigt den verwendeten Versuchsaufbau. Zwei Halogenlam-
pen mit breitem Lichtspektrum wurden links und rechtes der Kamera in
einem Winkel von +45° Grad positioniert. Eine ,,Smart Spectral Imager 2.0”
[Ros+15] Multispektralkamera, mit einem CMOS-Sensor, einer Auflosung
von 1024 X 1160 Pixeln und acht Spektralkandlen von 400 - 950 nm mit
einer Halbwertsbreite von 50 nm, wurde fiir die Messungen verwendet. Die
Videos wurden mit einer Bildwiederholrate von 60 FPS aufgezeichnet.

Das Kamerasystem hat einen integrierten FPGA, mit der sich eine An-
passung der Integrationszeit fiir jeden Spektralkanal durchfiihren lasst.
Dadurch kann ein Korrekturkoeffizient fiir jeden Kanal definiert werden,
um einen Intensitdtsausgleich zwischen den Spektralkanélen zu erreichen,
um die unterschiedlichen Eigenschaften der einzelnen Komponenten (Licht,
Filter, Sensor) bei verschiedenen Wellenldngen auszugleichen. Weifses Acryl-
glas wurde fiir die Kalibrierung der einzelnen Kanile verwendet, da es ein
stabiles Reflexionsverhalten im VIS und NIR-Bereich aufweist. Die mittlere
Intensitdt des Kalibrationsobjekts in jedem Spektralkanal wurde durch die
Anpassung der Integrationszeit angeglichen.

Es wurde eine Datenbank mit 9 Aufnahmen von 5 Personen erstellt. Fiir
jede Messung wurde das Gesicht des Probanden tiber alle Spektralkandle
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Abbildung 4.39: Verwendeter Versuchsaufbau mit 8-kanalige Multispektralkamera und
Halogen-Lampen.

ein Video mit 10 Sekunden Linge aufgenommen. Die unterschiedlichen
Spektralkanéle wurden nacheinander aufgezeichnet. Die Probanden wurden
aufgefordert, sich wahrend der Aufnahme moglichst nicht zu bewegen. Die
Gesichter der Probanden wurden mittig in der Aufnahme platziert. Die
Puls-Grundwahrheit des Probanden wurde wahrend den Aufnahmen mit
einem Fingerpulsoximeter gemessen.

Datenverarbeitung

Fiir die Schédtzung der Herzrate wurde zunéchst eine ROI fiir jedes Video
definiert. Da sich die Probanden wihrend der Aufnahmezeit nicht bewegt
haben, wurde die ROI manuell fiir jede Aufnahme, fiir die gesamte Aufnah-
medauer definiert. Dabei wurden die Rdnder der Videobilder um 100 Pixel
in jeder Richtung beschnitten, um den Grofiteil des Hintergrundes zu ent-
fernen. Die verbliebenen Pixelwerte wurden fiir jedes Bild gemittelt, um das
PPG-Signal aus den mittleren Intensitdten der Videobilder zu bestimmen.

Fiir jedes Zeitsignal wurde anschliefiend ein Polynom 1. Ordnung mittels
des Least Squares-Verfahrens bestimmt, um den Offset und linearen Trend
des Signales zu entfernen. Im Anschluss wurde das Spektrum des nor-
mierten Signales berechnet. Dazu wurde die spektrale Leistungsdichte des
Signales mithilfe eines Periodigramms fiir die Frequenzen von 30 BPM (0,5
Hz) bis 200 BPM (3,33 Hz), mit einer Schrittweite von 1 BPM (1/60 Hz)
ermittelt. Dabei wurde ein Hammingfenster derselben Linge, wie das zu
analysierende Signal, verwendet.
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Der maximale Peak des Leistungsdichtespektrums wird als die geschétzte
Herzrate angenommen. Dabei stellt der Fehler die Differenz des Peaks zum
Ground-Truth-Wert in BPM dar. Die absoluten Fehler werden {iber alle Pro-
banden gemittelt, um so eine Aussage zu den einzelnen Frequenzbédndern
zu ermoglichen.

Ergebnisse
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[15:5 B ]

Mittlerer absoluter Fehler (in BPM)

Abbildung 4.40: Mittlerer absoluter Fehler in Abhédngigkeit der Wellenldnge.

Fiir jedes vermessene Band wurde der mittlere absolute Fehler ermittelt.
Abbildung 4.40 zeigt den mittleren absoluten Fehler fiir die gemessenen
Wellenldngen. Es sind zwei Minima bei der Fehlermessung zu erkennen.
Diese liegen bei den Wellenldngen 550 nm und 9goo nm. Der mittlere ab-
solute Fehler bei 550 nm betrédgt 2,44 BPM, und bei 9goo nm 6,56 BPM. Bei
Betrachtung der Einzelmessungen (siehe Tabelle 4.20) ist zu sehen, dass ein
Proband (Messung 8) bei der Messung mit goo nm ein signifikant schlechte-
res Ergebnis als die anderen Probanden aufweist. Dies konnte durch einen
Fehler bei der Messung erklédrt werden, etwa von kleinen Bewegungen des
Kopfes, welche zu Artefakten im PPG-Signal fithren kénnen oder von Feh-
lern bei der Ground-Thruth Kontrollmessung der Herzrate. Ohne Proband
8 ergibt sich ein mittlerer Fehler auf 2.75 BPM bei goo nm.
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4.11 Multispektrale Messung

Tabelle 4.20: Absolute Fehler in BPM (Fehler >10 BPM hervorgehoben)

Wellenldnge Messung
(innm)| 1 2 3 4 5 6 7 8 9
450 3 31 O 1 5 6 41 22 2
50/ 3 5 1 0 1 0 4 6 2
650 |57 9 6 52 2 4 18 38 2
700 3 3 38 6 84 25 2 39 34
750 | 2 56 42 12 31 3 1 O O
850/ 3 o 3 66 40 1 7 5 2
Q00| 0 4 3 1 6 2 2 37 4
950 | 2 4 2 49 2 2 54 37 3

4.11.2 Multispektrale Messung 675 - 950 nm

Die Ergebnisse aus Abschnitt 4.11.1 zur multispektralen Messung der Haut
fiir den Einsatz in der Herzratenschiatzung wurden als Grundlage fiir wei-
tergehende Untersuchungen genommen. Um den Einfluss der Wellenldnge
auf die Messungen im NIR-Bereich genauer zu spezifizieren, wurde ein
zweiter Versuchsaufbau mit hoherer spektraler Auflosung konzipiert und
Messungen mit einer grofieren Anzahl an Probanden durchgefiihrt.

Versuchsaufbau und Datenaufnahme

Fiir den Versuch wurde eine Hyperspektralkamera (Ximea MQo22HG-IM-
SM5X5-NIR) mit einem 35 mm TECHSPEC Objektiv verwendet. Die Kamera
hat 25 spektrale Bander mit einer Schrittweite von 10 nm tiber einen Messbe-
reich von 675 - 950 nm und eine Auflosung von 409 x 217 Pixel je spektralem
Band. Die spektralen Bander bis 920 nm haben eine Halbwertsbreite von 10
nm. Dartiber steigt die Halbwertsbreite herstellungsbedingt auf bis zu 20
nm an. Die Kamera wurde tiber eine USB 3.0 Schnittstelle verbunden und
angesteuert.

Der Versuchsaufbau ist in Abbildung 4.41 dargestellt. Aufgrund der nied-
rigen Auflosung der Kamera wurde ein Abschnitt (etwa 4,5 x 2,5 cm) auf
die Innenseite des Handgelenkes aufgezeichnet, um gezielt viel Haut und
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O

1\
Kamera .‘

J/

w3

Halogenlampen

Abbildung 4.41: Experimentaler Aufbau mit Hyperspektralkamera und zwei Halogenlam-
pen.

damit moglichst viele Pulsinformationen zu erfassen. Die Probanden legten
ihren Arm quer zur Kamera auf ein Kissen. Dabei wurde diese von zwei
Halogenlampen beleuchtet. Alle spektralen Bander wurden gleichzeitig
aufgenommen. Die Messungen wurden in einem dunklen Raum durch-
gefiihrt, um den Einfluss durch weitere Beleuchtungsquellen zu verhindern.
Je Versuchsperson wurde ein 10 Sekunden langes Video mit 60 Hz mithilfe
der MATLAB Image Acquisition Toolbox aufgenommen. Es wurden von 38
(11 Frauen, 27 Méanner) Probanden Video- und Pulsdaten aufgezeichnet.
Davon waren 5 europdischer und 33 asiatischer Abstammung. Die Pro-
banden wurden gebeten, ihren Korper wahrend der Aufnahme moglichst
nicht zu bewegen. Die Herzschlag-Grundwahrheit wurde mithilfe eines
Fingerpulsoximeters (Pulox PO-200) aufgezeichnet. Der gemessene Puls
wurde wihrend der Videoaufnahme abgelesen.

Datenverarbeitung

Aus den 38 Messungen wurde fiir jedes der 25 Bander ein PPG Signal ge-
neriert. Aus jedem der 950 Videos wurde ein PPG-Signal berechnet, indem
die mittlere Intensitdt fiir jedes Frame bestimmt wurde. Um Stérungen
aufgrund von Randeffekten, ausgelost durch kleine Bewegungen des Armes,
in den Videos zu minimieren wurde die Pixel bei der Mitteilung gewich-
tet. Dazu wurde eine normierte multivariate Normalverteilung mit den
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Abbildung 4.42: Normierte multivariate Normalverteilung zur gewichteten Mittelwertbil-
dung in Pixel.

Standardabweichungen 141 in x-Richtung und 71 in y-Richtung verwendet
(siehe Abb. 4.42).

Das resultierende PPG-Signal wurde zuerst mit einer gefitteten Gerade
erster Ordnung detrended und danach standardisiert. Im Anschluss wird das
Signal mit einem FIR Bandpassfilter 128er-Ordnung und den Grenzfrequen-
zen o,5Hz und 3 Hz gefiltert und mit einem Hamming-Fester gewichtet. Fiir
das gefilterte Signal wird die spektrale Leistungsdichte innerhalb der Band-
passgrenzen mithilfe eines Periodogramms in 1 BPM-Schritten kalkuliert
(siehe Abb. 4.43).

In dem Spektrum werden zwei Peaks bestimmt. Der Peak, welcher am
nédchsten an der gemessenen Grundwahrheit liegt, wird als GW-Peak de-
tiniert. Die Breite des Peaks wird als der Abstand der Flanken auf halber
Hohe bestimmt. Der dadurch definierte Bereich wird als das GW-Band
bezeichnet. Das restliche Spektrum wird als Rauschen definiert. Der hochste
Peak auflerhalb des GW-Bandes wird als Rausch-Peak definiert und seine
Hohe und Breite analog zum GW-Peak bestimmt.
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Abbildung 4.43: Beispiel der berechneten spektralen Leistungsdichte, der Grundwahrheit
und den gefundenen Peaks mit Hohe und Breite.

Ergebnisse

Verschiedene Fehlermafie wurden verwendet, um den Einfluss der Wel-
lenldnge auf die kamerabasierte Herzratenschitzung zu bestimmen. Der
Fehler e (in BPM) der Herzratenschatzung wurde fiir alle Binder in den Mes-
sungen bestimmt. Dazu wurde die Differenz der im Spektrum gefundenen
Frequenz f des GW-Peaks und der gemessenen Herzratengrundwahrheit
hr gebildet. Dariiber hinaus wurden das Verhiltnis der Peakhohen zwi-
schen dem GW-Peak und dem Rauschpeak bestimmt, sowie der Anteil der
Leistungsdichte des GW-Bandes vom Gesamtsignal.

Absoluter Fehler Der Fehler der Herzratenschitzung wurde fiir jeden Pro-
banden tiber alle Wellenldngen gemittelt und ist in Abb. 4.44 dargestellt.
Die Genauigkeit der Messung variiert stark zwischen den unterschiedlichen
Probanden. Dem koénnen unterschiedliche Fehlerquellen zugrunde liegen.
Aufgrund der geringen ortlichen Auflosung der vermessenen Hautpartie
konnen Artefakte im Signal bereits durch kleine rhythmische Bewegungen
erzeugt werden. Es finden sich bei den Probanden 9, 15, 17, 24 und 30
dominante Stérfrequenzen im niedrigen Messbereich < 1Hz und bei den
Probanden 19, 24, 31 dominante Storsignale tiber der gemessenen Grund-
wahrheit (siehe Abb. 4.45). Zudem liegt die gemessene Grundwahrheit
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4.11 Multispektrale Messung

bei den Probanden 13, 17, 19, 24 und 30 mit signifikantem Abstand von
dem nédchsten Spektralpeak, was auf einen Fehler bei dem Ablesen der
Grundwahrheit hindeuten kann (siehe Abb. 4.45). Die acht oben genann-
ten Probanden wurden aufgrund der beschriebenen Fehlerquellen und
Abweichungen daher fiir die weiteren Betrachtungen nicht verwendet.

Zur Untersuchung des Einflusses der verwendeten Wellenldngen wurde
der Fehler der Herzratenschétzung fiir die einzelnen Wellenlédngen {tiber die
verbliebenen Probanden gemittelt (siehe Abb. 4.44). Der ermittelte Fehler
bei allen Wellenldngen niedrig und zeigt keine systematische Abhédngigkeit
von dieser. Der Einfluss von dufleren Storfaktoren, wie zum Beispiel der
Messfehler des verwendeten Pulsoximeters (+ 3 BPM), iiberlagert die Mess-
ergebnisse bei der Auswertung tiber den Fehler der Herzrate.

Signalleistung Um den Einfluss der Wellenldnge systematischer zu er-
fassen, wurde daher der Anteil der Pulsfrequenz von der Leistung des
gesamten PPG-Signales bestimmt. Dazu wurde der Anteil der Leistung des
GW-Bandes im Signal bestimmt (siehe 4.47). Weiterhin wurde das Verhdltnis
der Hohe des GW-Peaks zum Rausch-Peak in Abhdngigkeit der Wellenldnge
berechnet (siehe Abb. 4.48). Bei beiden Auswertungen ist eine deutliche
Abhingigkeit der Starke des Pulssignales von der Wellenldnge erkennbar.
Dabei ist die Signalstdrke im Bereich um 850 nm am grofiten.

Bildintensitdt Aufgrund der verwendeten Sensortechnik (Mosaik-Aufbau)
kann fiir die unterschiedlichen Spektralbereiche keine Helligkeitskorrektur
durchgefiihrt werden, da alle Bander gleichzeitig auf demselben Bildsensor
und mit denselben Einstellungen belichtet und ausgelesen werden. Die
Intensitdt der aufgenommenen Videos variiert daher tiber die verschiedenen
Wellenldngen. Sie steigt zunéchst, bis zu dem Bereich um 820 nm, an und
fallt dann wieder ab (siehe Abb. 4.49).

Die Intensitit korreliert jedoch nicht mit der gemessenen Signalstiarke in
Abb. 4.47 und 4.48. Um einen moglichen Einfluss auf die Messung der
Signalstdarke auszuschliefSen, wurde eine mogliche Abhdngigkeit des Anteils
der Pulsfrequenz von der Intensitdt untersucht (siehe Abb. 4.50). Auch hier
konnte keine systematische Abhédngigkeit gefunden werden.
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Abbildung 4.44: Gemittelter absoluter Fehler der Messung der Herzraten fiir alle Proban-
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Abbildung 4.45: Periodigramm mit dominanten Storfrequenzen und fehlerhafter Messung
der Grundwahrheit (Proband 24, 860nm, Grundwahrheit schwarz).
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Abbildung 4.46: Gemittelter absoluter Fehler der Messung der Herzraten in Abhdngigkeit
der Wellenldnge.
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Abbildung 4.47: Gemittelter Anteil der Leistung der Pulsfrequenz vom PPG-Signal in
Abhingigkeit der Wellenlédnge.
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Abbildung 4.48: Gemitteltes Verhiltnis der Hohe des GW-Peaks zum Rausch-Peak in
Abhingigkeit der Wellenldnge.
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Abbildung 4.49: Mittlere Intensitidt (Helligkeit) in Abhédngigkeit der Wellenldnge.
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Abbildung 4.50: Anteil der Pulsfrequenz in Abhéngigkeit der Intensitét (Probanden farblich
gruppiert).
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5 Zusammenfassung und
Diskussion

Die Ergebnisse der im Kapitel 4 vorgestellten Experimente und Daten wer-
den in diesem Kapitel zusammengefasst. Auf dieser Grundlage werden die
Verbesserungen der Storsicherheit der Vitalparametermessung durch die
unterschiedlichen Methoden diskutiert. Dabei werden zunédchst verschie-
dene Aspekte der Videokompression und -speicherung behandelt. Danach
werden sowohl der Einfluss der Region of Interest (ROI), Signalextrakti-
on, als auch der Herz- und Atemratenmessung betrachtet. Die Nutzung
der Vitalparameterschitzung fiir die Lebenderkennung sowie der Messung
im MRT werden im Anschluss diskutiert. Abschlieflend wird die Auswir-
kung der Wellenldnge im Nahinfrarotspektrum (NIR) auf die Schdtzung der
Herzfrequenz zusammengefasst.

5.1 Videoeigenschaften

Im Kapitel 4.4 wurden der Einfluss verschiedener Parameter der Video-
aufnahme und -codierung getestet und untersucht. Diese konnen genutzt
werden, um Vorschlége fiir die Encodierungs- und Archivierungsoptionen
zukiinftiger Datensétze fiir die videobasierte Herzfrequenzschidtzung zu
erarbeiten und so die Qualitdt der Videodaten zu verbessern. In den folgen-
den Abschnitten werden die Einfliisse der einzelnen Aspekte bewertet und
abschlieflend eine Reihe von, aus den Daten abgeleiteten, Empfehlungen
tiir die Aufnahme und Archivierung vorgestellt.

135



5 Zusammenfassung und Diskussion

5.1.1 Wahl des CRF-Wertes

Von allen getesteten Parametern hat die Wahl des CRF den grofiten Ein-
fluss. Je nach verwendetem Codec kénnen schon kleine Unterschiede einen
stark nachteiligen Einfluss auf das extrahierte PPG-Signal haben. Zudem
ist die Wahl des CRF bei der Nutzung verschiedener Codecs nicht ver-
gleichbar. Wahrend die Ergebnisse im niedrigen CRF-Bereich (0-7) bei der
Nutzung von x264 nur geringe Einbufien in der Signalqualitdt zeigen, fallt
die IEC-Genauigkeit bei x265 bereits bei kleinen Werten unter 5 stark ab.
Weiterhin fithrt die Wahl des CRF auf verschiedene Datenbanken auch zu
unterschiedlich starker Verringerung der Genauigkeit der Vitalparameter-
messung (siehe Abbildungen 4.8 undg4.9). Dabei konnen Unterschiede, wie
Auflosung und Videoinhalt (Bewegung, Hintergrund, ...), zu einer anderen
Wahl der dynamischen Kompressionsverfahren und -parameter bei der
Encodierung fiithren, was in einer unterschiedlichen Art und Stdrke der
Informationsreduktion im Video resultiert.

Zu beachten sind insbesondere die voreingestellten CRF Werte von 23 fiir
x264 und 28 fiir x265. Diese reduzieren die Qualitdt der PPG-Signale derma-
3en, dass die Videos fiir die Herzfrequenzschitzung praktisch unbrauchbar
werden (siehe Abbildung 5.1 und Abschnitt 4.4.2). Wie in Kapitel 4.3 am
Beispiel der COHFACE Datenbank beschrieben, konnen durch fehlende
Expertise und Verwendung der Voreinstellungen bei der Encodierung ganze
Datenbanken fiir die Forschung in der kamerabasierten Vitalparametermes-
sung unbrauchbar werden.

Wihrend theoretisch ein optimaler CRF Wert in Abhédngigkeit von der
Qualitdat, Auflosung und dem Inhalt des zu encodierenden Datensatzes
gefunden werden konnte, ist ein CRF = 0 die sicherste Option in Bezug
auf die PPG-Qualitit. Der Wert sollte nur erhoht werden, wenn die Da-
teigrofie ein Problem darstellt und andere Optionen zur Reduzierung des
Speicherplatzes bereits genutzt wurden.

Auffallig bei den Messungen fiir unterschiedliche CRF Werte mit dem x264
Codec (siehe z.B. Abbildungen 5.1, 4.8 undj.9) ist ein Abfall und eine
plotzlich folgende Steigerung der Genauigkeit bei niedrigeren CRF Werten
zu beobachten. Dieser Effekt tritt in verschiedenen Datenbanken auf und
zeigt sich auch bei der Fehlerberechnung der Herzrate in [MBE17, Tabelle 1]
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Abbildung 5.1: Mittlere IEC-Genauigkeit fiir verschiedene CRF-Werte (Zahlen) und die
Datensatzgrofie fiir den x264 codecs (YUV420) auf dem MMSE-Datensatz.

bei der dort getesteten stationiren Aufgabe und der Zufallsbewegungsaufgabe
bei Verwendung des x264-Codecs. Der Fehler nimmt dort bei einem CRF= 6
zundchst zu und anschlieflend bei CRF = 9 kurzzeitig wieder ab.

Die genaue Ursache dieses Effekts konnte aufgrund der Komplexitat des
verwendeten Codecs nicht abgeschitzt werden. Wahrscheinlich haben die
unterschiedlichen Kompressionsverfahren des Codecs, wie zum Beispiel
die Grofse der verwendeten Quantisierungstabellen, oder die Abmafie und
Variabilitdt des Block-Matchings, verschieden starken Einfluss auf die Vi-
talparametermessung. Bei verschiedenen CRF Werten kommt es zu einer
dynamischen Auswahl und Parameterwahl dieser Verfahren, was zu syste-
matischen Unterschieden beim Kompressionsfehler fiihren kann. Hinweise
auf diese diskreten Spriinge in der Kompression sind in der mittleren Ab-
weichung der encodierten Farbwerte in der Abbildung 4.7 zu erkennen.

5.1.2 Einfluss von raumlicher Unterabtastung

Es wurden zwei Formen der Informationsreduktion durch rdumliche Un-
terabtastung untersucht, Farbunterabtastung und den Einfluss der Bild-
auflosung. In beiden Féllen konnte gezeigt werden, dass die Genauigkeit der
Herzfrequenzschitzung bei Reduzierung der Farb- und Pixelinformation
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konstant gehalten werden kann. Insbesondere die Methoden der Unterabtas-
tung, welche die neuen Pixelinformationen durch ein einzelnes Quellpixel,
ohne Filterung oder Mittelwertbildung, bestimmen (YUV420 und neighbor),
zeigen stabilere IEC-Ergebnisse trotz Informationsreduktion.

Farbunterabtastung

Bei Einsatz der Farbunterabtastung YUV-422 mit dem x264 Codec konnten
nur geringe Unterschiede in der IEC-Genauigkeit festgestellt werden (siehe
Abb. 4.10). Gleichzeitig fiihrten die zusitzlichen Farbinformationen im
YUV444-Format zu einer Verdopplung der Dateigrofie (siehe Abb. 4.10).
Bei Verwendung des x265-Codecs waren die Grofienunterschiede fiir die
farbunterabgetasteten Videos deutlich geringer (+14% bei CRF = 0) (siehe
Abb. 4.11). In beiden Féllen erzielte YUV 420 bessere Ergebnisse als YUV 444.
Insgesamt erreichte der x264 Codec etwas besser Ergebnisse als x265.

Die bessere Leistung des YUV 420-Formats, trotz weniger Farbinformationen,
konnte mit einer besseren Optimierung im Kodierungsprozess (Standard-
Pixelformat) oder einem hohen PPG-Informationsgehalt im Y-Kanal erklart
werden. Alternativ konnte bereits eine Farbunterabtastung hardwareseitig in
den verwendenden Kameras durchgefiihrt worden sein, wobei die Farbinfor-
mationen spéter bei der Konvertierung in das PNG-Format hochgerechnet
wurden. Diese Effekte sollten in Zukunft weiter untersucht werden.

Auflésung

Die Abbildungen 4.18 und 4.19 zeigen, dass die Anzahl der Gesichtspixel oh-
ne negativen Einfluss auf die IEC-Genauigkeit bis zu einer Grenze reduziert
werden kann. Wenn das Bild auf weniger als 10.000 Bounding-Box-Pixel
reduziert wird, erzielt nur der nearest neighbor Algorithmus weiterhin stabile
Ergebnissen (siehe Abb. 4.18), wihrend die Genauigkeit bei den area und
bilinear Skalierungsmethoden beginnt abzufallen.

Abbildungen 5.2 und 5.3 zeigen zwei Beispiele fiir PPG-Signale mit un-
terschiedlichen Auflosungen und Skalierungsalgorithmen. Wahrend die
PPG-Signale bei geringer Skalierung fast identisch sind (siehe Abb. 5.2),
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Abbildung 5.2: Beispiel PPG-Signal (normG) aus dem MMSE-HR Datensatz (videolD:
Foos/T10) der ersten 300 Bilder mit einer Auflosung von 976x1306 Pixel
unter Verwendung verschiedener Skalierungsalgorithmen.
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Abbildung 5.3: Beispiel PPG-Signal (normG) aus dem MMSE-Datensatz (videolD: Foos/T10)
der ersten 300 Bilder mit einer Auflosung von 130x174 Pixel unter Verwen-
dung verschiedener Skalierungsalgorithmen.
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Abbildung 5.4: Beispiel des gemittelten
Foos/T10, x265, CRF=0).
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Abbildung 5.5: Beispiel fiir die Skalierung Abbildung 5.6: Beispiel fiir die Skalierung
mit dem nearest neighbor Ver- mit dem area oder bicubic Ver-
fahren. fahren.

unterscheiden sich die Signale in der kleinsten berechneten Auflosung er-
heblich voneinander. Der nearest neighbor Algorithmus weist dabei eine
wesentlich deutlichere Peak-Prominenz als die beiden anderen Methoden
auf. Besonders an den Flanken der Signale (siehe Abb. 5.3, im Bereich 100-
150) ist die Peakhohe des area- und bicubic-Skalierungsalgorithmus deutlich
geringer.

Eine mogliche Erklarung fiir diesen Effekt ist, dass der Herzschlag im PPG-
Signal eine geringere Amplitude als die Farbquantisierungschwellen des
Videoformates hat. Die Abbildung 5.4 zeigt ein Beispiel eines gemittelten
Griinkanales aus dem MMSE-HR Datensatz. Die Spitzen der Herzschldge
haben eine Hohe von > 1 und sind damit kleiner als die Farbquantisie-
rungsschritte des Videos. Das PPG-Signal wird demnach nur durch die
Mittlung der Farbwerte von gentigend Hautpixeln erkennbar, welche von
einem Quantisierungschritt zum anderen hin und her wechseln.

Im Falle der Videocodierung werden die Ergebnisse der Mittelwertbildung
durch Reduzierung der Videoauflosung jedoch nicht als Gleitkommazahl,
sondern als ganzzahliger Pixelwert (0-255) im neuen Video gespeichert.
Dadurch erzielt der Mittelwert einer Teilmenge der urspriinglichen Pixel-
werte ein besseres Ergebnis, als der Mittelwert einer interpolierten und
quantisierten Teilmenge von Pixelwerten, bei der diese Information verloren
geht. Ein Beispiel wére das Array [2 3 3 3 3 2 3 2 3] mit einem Mittelwert
von 2,66. Reduziert man die Auflosung um den Faktor 3 und nimmt eine
zuféllige Teilmenge von jeweils drei Werten (nearest neighbor), wie in Ab-
bildung 5.5 gezeigt, so wére das Ergebnis [2 3 3] (nicht notwendigerweise
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in dieser Reihenfolge) mit einem Mittelwert von ebenfalls 2,66. Wenn die
neuen Werte gemittelt und gerundet werden (area, bicubic), wire das neue
Ergebnis jedoch [3 3 3] mit einem anderen Mittelwert als die Ausgangsreihe
(siehe Abbildung 5.6).

Daher sollte jede lokale Filterung oder Mittelwertbildung vermieden werden,
um diese Subpixel-Farbinformationen bei der Neuquantisierung vor Run-
dungen zu schiitzen. Dies gilt auch fiir Bildtransformationen, Drehungen
und dhnliche Operationen. Wenn zum Beispiel mehrere Bildoperationen zur
Berechnung der ROI notwendig sind, sollte die ROI auf das urspriingliche
Bild abgebildet werden, anstatt das transformierte Bild zu verwenden.

5.1.3 Einfluss der zeitlichen Unterabtastung

Der Einfluss der zeitlichen Abtastung wurde durch die Anderung der
Bildwiederholrate untersucht. Die Abbildungen 4.20, 4.21 und 4.22 zeigen
Genauigkeit in Abhdngigkeit der Bildwiederholrate. Fiir niedrigere Bildwie-
derholraten ist diese zunéchst leicht abfallend, unter einem Wert von 6 bis 8
FPS fillt die Genauigkeit jedoch stark ab.

Dies lasst sich durch eine Unterschreitung der minimal notwendigen Ab-
tastfrequenz nach dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem erkldren. Da der
Bereich der Herzfrequenz bei einem gesunden Menschen zwischen 30 und
200 BPM (0,5 - 3,3 Hz) liegt, darf die Abtastfrequenz (hier Bildwiederholrate)
nicht unter dem doppelten der Herzfrequenz liegen, um die Pulsinformatio-
nen aus den Bildern wieder zu rekonstruieren. Daher kommt es im Bereich
um 7 FPS zu einem unterschreiten der notwendigen Abtastfrequenz fiir
hohe Herzraten, was den Einbruch der Genauigkeit zur Folge hat.

Hohere Bildwiederholraten fiigen laut Blackford und Estepp [BE15] und
Sun, Hu, Azorin-Peris, Kalawsky und Greenwald [Sun+12] keine PPG-
Information hinzu, erhohen jedoch die Dateigrofie. Daher sollten fiir die
Bestimmung der Herzrate auch niedrigere Bildwiederholraten um 10 FPS
ausreichend Informationen enthalten. Bei Bestimmung der Herzrate durch
die Auswertung des PPG-Spektrums verringert eine niedrigere Abtastfre-
quenz , bei gleicher Signalldnge, jedoch die Auflosung der Frequenzanteile
und kann so die Genauigkeit der Messung beeintrachtigen.
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5 Zusammenfassung und Diskussion

5.1.4 Empfehlungen fiir die Kompression der Videodaten

Die Kompression der Videodaten ist ein sehr wichtiger Faktor fiir kamera-
basierte Vitalparameterschitzung. Jedes Experiment oder Datensatz kann
durch die Nutzung einer problematischen Kompressionsmethode oder die
Verwendung eines ungiinstig gesetzten Standardparameters zunichtege-
macht werden, wodurch viel Arbeitsaufwand, Zeit und Geld verloren gehen
konnen. Andererseits ist die Reduzierung der Dateigrofie durch bedachte
Videokompression moglich und erleichtert, bei richtiger Anwendung, durch
die Nutzung und den Austausch von Daten um dieses Forschungsgebiet
voranzubringen.

Aus den Ergebnissen der Experimente wurden Vorschldge abgeleitet, um
die Qualitdt der Videodaten fiir die kamerabasierte Herzfrequenzschédtzung
zu erhohen, ohne die PPG-Informationen zu verfilschen.

e Hardware

— Es sollten, wenn moglich, Industriekameras mit einem geringen
Signal-Rausch-Verhéltnis verwendet werden, um alle Aspekte
des Aufnahmeprozesses zu kontrollieren. Dies ermdoglicht genaue
Einstellungen der meisten Kameraparameter und Zugriff auf
unkomprimierte Bilddaten.

— Bei der Verwendung von Consumer-Produkten sollte mit beson-
derer Vorsicht vorgegangen werden. Bestimmte Gerdte (Webcams,
Camcorder usw.) geben Videodaten nur komprimiert an den Nut-
zer aus. Diese wird hardwareseitig durchgefiihrt und kann haufig
nicht umgangen werden.

- Es sollten geeignete Beleuchtung und dazu passende Verschluss-
zeiten gewdhlt werden, um einen hohen Dynamikbereich von
Farbe und Helligkeit zu erreichen.

e Aufnahme

- Die Bildwiederholrate sollte zwischen 10-30 Hz gewéhlt werden.

- Wihrend der Aufnahme sollten die Videodaten im unkompri-
mierten RGB-avi-Format, mit dem HuffYUV-Codec oder als PNG-
Bilder gespeichert werden.

- Die Verwendung von hohen Farbtiefen sollte die Erkennung von
kleinen Farbdnderungen verbessern.
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¢ Encodierung

— Die Daten sollten mit dem x264 und einem CRF=o0 encodiert wer-
den (spart >80% Speicherplatz im Vergleich zu unkomprimierten
Daten). Der Standard-CREF sollte nicht verwendet werden.

— Chroma-Subsampling (YUV420) kann genutzt werden, um 50%
Dateigrofse zu sparen (Standardeinstellung in x264).

— Die Auflosung kann reduziert werden, wobei > 50.000 Gesichtspi-
xel beibehalten werden sollten. Dabei sollte das nearest-neighbor
downsampling verwendet werden, um den Verlust von Subpixel-
Farbinformationen zu vermeiden und Speicherplatz zu sparen.

5.2 Region of Interest (ROI)

In Kapitel 4.5 wurde der Einfluss verschiedener ROIs auf die Herzratener-
kennung untersucht. Dabei wurden Regionen aus dem Stand der Technik
mit neuen Ansitzen einer auf Hautfarbenerkennung basierenden Methode
verglichen. Die Haut-ROI wurde mit festen Schwellwerten fiir eine minimale
Flache (A), einer minimalen Wahrscheinlichkeit (f) oder einer gewichteten
Mittlung der Pixel gebildet.

Durch die Mannigfaltigkeit der Trainingsdaten sind die verwendeten Haut-
farbenwahrscheinlichkeiten auf einer Vielzahl an Datenbanken verwendbar.
Die ROI ist zudem nicht von einer stabilen Lokalisation der Gesichtsland-
marken abhéngig und somit stabiler bei Bewegungen des Kopfes und Ver-
deckungen. Durch die Verwendung einer statischen Look-Up-Table ergeben
sich Herausforderungen bei stark verfarbten, zum Beispiel gertteten, Haut-
partien. Auch wird teilweise das Weifd der Augen und Zdhne bei einigen
Probanden als Haut erkannt. Dies kann durch die Mimik des Probanden,
wie reden oder blinzeln, dominante Stérfrequenzen in das PPG-Signal tra-
gen.

In den Ergebnissen ist eine Dominanz der Haut-ROIs gegeniiber ande-
ren statischen ROIs verschiedener Gesichtsbereiche zu erkennen. So zeigt
die Tabelle 5.1 eine deutliche Verbesserung der Genauigkeit der Herzra-
tenschitzung und Tabellen 4.11 - 4.14 der Atemratenschdtzung. Die Er-
gebnisse in Abhdngigkeit des Schwellwertes t (siehe Abb. 4.25) deuten
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Tabelle 5.1: Mittlere IEC Genauigkeit und Standardabweichung (in %) von ausgewéhlten
Algorithmen (min IEC >70%) fiir verschiedene Datenbanken und Regions of
Interest, basierend auf den Werten aus den Tabellen 4.5 - 4.7. (Fiir die PURE
Datenbank wurde ¢t = 0.2 fiir die Spalte Haut verwendet.)

Datenbank Bounding FaceMid Forehead Haut

Box
PURE U - 79,3 81,2 85,0
o - 9/8 9/6 3,5
BioVid U 72,1 78,8 83,1 84,5
o 9/0 7/0 614- 8/4
) 12 78,5 774 80,5 81,7
LRI IS o 8,8 9,2 8,3 6,6

darauf hin, dass bei der Wahl der ROI die Qualitit der gewahlten Pixel
wichtiger ist als die Anzahl der Pixel. So erreicht die Herzratenschdtzung
die besten Ergebnisse, wenn nur die 10-20% der Pixel mit der hochsten
Hautfarbenwahrscheinlichkeiten verwendet werden.

Fiir die minimale Grofie der ROI, welche fiir die Schitzung verwendet
werden sollte, konnte der Wert von etwa 10.000 Pixel identifiziert werden.
Ab dieser Schwelle ist die Genauigkeit, sowohl bei den Experimenten zur
Reduktion der Videoauflosung in Kapitel 4.4, als auch bei der Messung der
Herzrate im MRT in Kapitel 4.10, abgefallen.

Die Mittelwerte und Standardabweichungen in Tabelle 4.5 deuten darauf
hin, dass die Wahl der ROI einen geringeren Einfluss auf die Genauigkeit
der Herzfrequenzschiatzung hat als die Wahl des verwendeten Algorithmus.
Die Mittelwerte der IEC-Genauigkeit haben fiir die ROIs eine deutlich
kleinere Verteilung (67,5 - 79,4%) als die Mittelwerte fiir die Algorithmen
(55,2 - 86,2%). Auch die Standardabweichungen fiir die einzelnen ROIs sind
deutlich niedriger als die der Algorithmen. Ahnliche Ergebnisse sind in
Tabellen 4.6 und 4.7 fiir den Vergleich mit der gewichteten Haut-ROI zu
sehen.
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5.3 Signalextraktion

Die Ergebnisse aus mehreren Experimenten mit verschiedenen Signalverar-
beitungsverfahren wurden in der Tabelle 5.2 zusammengefasst. Zusitzlich
wurden in der Tabelle verschiedene Eigenschaften der Algorithmen, wie
die PPG-Signalverarbeitungsmethode, die Bandpassfrequenzen, Art der
Bestimmung der Herzrate und verwendete Korrekturmethoden aufgefiihrt.
Wiéhrend die PURE Datenbank eingeschriankte und kontrollierte Bewe-
gungen enthdlt, haben die BioVid und MMSE-HR Datenbanken keine Ein-
schrankungen fiir die Bewegung der Probanden. Dabei wurde fiir die PURE
Datenbank auch explizit der Steady Teil getestet, in welchem sich die Pro-
banden nicht bewegen.

Tabelle 5.2: Zusammenfassung der IEC Ergebnisse aus der Abbildung 4.24 und den
Tabellen 4.5-4.7 und 4.9 fiir ausgewdhlte Algorithmen und deren PPG-
Signalverarbeitungsmethode, Bandpassfrequenzen, Bestimmung der Herzrate
(HR) und verwendeten Korrekturmethoden.

Algorithmus ~ PPG Methode  Filter HR Methode Korrektur Mittlere IEC Genauigkeit (in %)
(in Hz) PURE (Steady) PURE BioVid MMSE-HR

Poh ICA(RGB) 0,7-4 IBI IBI NC-VT 85 76 76 82
Lewandowska PCA(RGB) 0,5-3,7 Spektrum - 89 62 76 68
DeHaan CHROM 0,66-3 Spektrum - 100 86 70 76
Feng_mod aRG adaptiv  IBI - 83 77 81 74
Rapczynski normG adaptiv  IBI IBI-Graph 100 85 90 89
Wang IFFT(CHROM) o0,5-4 Spektrum gewichtet 94 85 85 88
LST™M CHROM - IBI - - 85 86 91
LST™M normG - IBI - - 91 90 90
LSTM RGB - IBL - - 72 90 87

Im Weiteren werden die Ansétze der klassischen Signalverarbeitung und die
auf LSTM-Netzen basierenden Methoden getrennt betrachtet.

5.3.1 Klassische Verfahren

Aufillig ist das starke Abfallen der Genauigkeit bei den Verfahren, welche
auf statistischen Signalverarbeitungsmethoden basieren. So zeigen Lewan-
dowska und DeHaan bei den Datensdtzen mit viel Bewegung (BioVid und
MMSE-HR) im Mittel mit 72% und 73% deutlich schlechtere Ergebnisse,
als auf den PURE (Steady) Daten. Da Wang ebenfalls den CHROM Ansatz
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der Signalgenerierung nutzt, ist die sinkende Genauigkeit bei DeHaan auf
eine nicht ausreichende Bewegungskompensation zurtickzuftihren, welche
bei Wang durch eine Gewichtung der einzelnen Frequenzen vor der IFFT
erreicht wird. Die Ergebnisse von Poh sind ebenfalls etwas stabiler, was
vermutlich auf das verwendete Korrekturverfahren zurtickzufiihren ist.

Ahnliche Effekte konnten in Kapitel 4.8 bei den Untersuchungen zur Atem-
ratenschdtzung betrachtet werden. Verfahren, welche die RBG-Kanile durch
statistische Methoden kombinieren, wie Poh, oder Sun, zeigten deutlich
schlechtere Ergebnisse, als das vorgestellte FuseMod Verfahren. Auch verwen-
den diese Algorithmen, wie Sanyal, einen statischen Bandpass gefolgt von
einer spektralen Analyse. Dies fiihrt, wie bei der Herzrate, zu schlechteren
Ergebnissen. Ebenfalls fehlt in den Ansédtzen eine Fehlerkorrektur, welche
beim FuseMod durch die Unterdriickung der niederfrequenten Stérungen
erreicht wird. Der Ansatz von VanGastel ldsst sich an dieser Stelle nur
schlecht vergleichen, weil groflere Unterschiede bei der Bestimmung der
ROI vorliegen, deren Einfluss schwer bestimmbar ist.

Weiterhin zeigen adaptive Bandpdsse ebenfalls gute Resultate bei der Bewe-
gungskompensation. Der modifizierte Feng_mod Algorithmus erreicht ohne
weitere Korrekturverfahren mit Poh vergleichbare Ergebnisse. Bei Rapczyn-
ski zeigt die Kombination eines flexiblen Bandpasses und einer folgenden
Korrektur der Peakauswahl noch deutlich bessere Ergebnisse. Es liegt daher
nahe, dass eine statische Bandpassfilterung nicht zur Kompensation von
starkeren Storsignalen ausreicht.

Die besten Algorithmen wurden unter Verwendung von Datensédtzen mit
starker Bewegung des Gesichts implementiert. Wahrend Rapczynski den
BioVid-Datensatz verwendet hat, wurde Wang mit Videodaten von Personen,
welche auf einem Laufband liefen vorgestellt. Diese beiden Algorithmen
erreichten durchgehend hohe Genauigkeiten (>85% IEC-Fehler). Die an-
deren Ansitze wurden auf Daten mit minimaler Bewegung des Kopfes
entwickelt und konnten die starken Gesichts- und Kopfbewegungen in den
hier verwendeten Datensédtze kompensieren.
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5.3.2 LSTM Netze

Die Signalverarbeitung mittels eines trai-
nierten LSTM Modells wurde in Kapitel 4.7 , , ,
untersucht. Die Abbildung 4.27 zeigt, dass f o4 j%
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keiten der LSTM Modelle aus Tabelle 4.9 fiir &

verschiedene PPG Eingangssignale. Auf den Abbildung 5.7: Boxplot der IEC Ge-

verschiedenen Testdatenbanken werden da- nauigkeit der LSTM
bei deutliche Unterschiede sichtbar. Auf der Modelle aus Tabelle
BioVidEmo erzielen die Modelle mit normG 4.9.

und RGB bessere Signale als das CHROM

Verfahren, bei welchem bereits mehrere Vor-

verarbeitungsschritte, wie eine Bandpassfilterung, durchgefiihrt wurden.
Bei der BP4D+ erzielt das CHROM Verfahren die besten Resultate. Auf
der PURE Datenbank erreichen die Modelle mit RGB deutlich schlechtere
Ergebnisse als alle anderen Kombinationen und normG die besten.

Dies kann vermutlich auf die verwendeten Trainingsdaten zurtickgefiihrt
werden. Da die Modelle auf der BioVid trainiert wurden, haben die Bio-
VidEmo Daten dasselbe Setting, Beleuchtung und Probanden. Dadurch ist
weniger Generalisierung der Daten von dem Model erforderlich und die
Eingangsignale mit dem hochsten Informationsgehalt erzielen die besten Er-
gebnisse. Die BP4D+ Daten haben ein mit der BioVid vergleichbares Setting
und Beleuchtung, unterscheiden sich jedoch im Inhalt und den Proban-
den. Daher scheint eine aufwendigere Vorverarbeitung der RGB Daten mit
dem CHROM Verfahren zu einer besseren Generalisierung zu fithren. Die
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starksten Unterschiede in den Daten liegen bei der PURE Datenbank vor.
Die Videos haben deutliche Unterschiede beim verwendeten Setting, der Be-
leuchtung und den Videoeigenschaften (Codec, Auflosung, etc.). Durch die
stark abweichenden Lichtverhéltnisse scheint das Modell Schwierigkeiten
bei der Verwendung der unverarbeiteten RGB Signale zu haben. Gleichzeitig
scheint eine zu starke Vorverarbeitung, wie durch das CHROM Verfahren,
zu viele Informationen aus den Signalen zu entfernen.

5.4 Atmung

In Kapitel 4.8 wurden die Ergebnisse der Atemratenschédtzung dargestellt.
Durch die Untersuchung verschiedener Algorithmen, PPG-Ansétze, Arte-
faktreduktionstechniken, Fusionsverfahren sowie weiterer Vor- und Nach-
bearbeitungsschritte wurde eine umfassende Untersuchung im Bereich der
gesichtsvideobasierten Atemfrequenzerkennung im sichtbaren Lichtspek-
trum realisiert, die sowohl bestehende als auch neu entwickelte Methoden
umfasst.

Es wurde speziell eine Datenbank (AtemDB) aufgenommen, welche expli-
zit fiir die Validierung der kamarabasierten Atemratenschdtzung erstellt
wurde. Das Ziel war die Generierung hochqualitativer Daten mit weni-
gen Bewegungsartefakten, um einen Benchmark fiir die Grundlagen der
Atemratenschiatzung zu schaffen. Dies war notwendig, da es nur sehr weni-
ge frei zugédngliche Datenbanken gab, welche synchronisierte Video- und
Atemsignale mit ausreichend hoher Qualitdt aufweisen konnten. Die Auf-
nahmen enthalten dabei sowohl freies Atmen als auch angeleitetes Atmen
und decken ein breites Spektrum moglicher Atemfrequenzen ab. Die Atem-
ratenschitzung wurde neben der AtemDB auch auf der BP4D+ evaluiert,
um bessere Aussagen iiber die Generalisierungsfahigkeit der untersuchten
Verfahren zu treffen. Die BP4D+ enthilt Videos mit starkem Bewegungsan-
teil, wahrend in der AtemDB die Probanden angehalten wurden, sich nicht
zu bewegen.

Die erreichten Erkennungsraten (DR) des vorgestellten FuseMod Algorith-
mus liegen mit bis zu 90,1% weit {iber den Erkennungsraten des bestplatzier-
ten Vergleichsalgorithmus von 59.1%. Von den verschiedenen Mittlungsme-
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thoden des FuseMod erzielte der Median auf beiden Datenbanken bessere
Erkennungsraten als der Mittelwert. Dies liegt an starken kurzfristigen
Schwankungen der unterschiedlichen Modulationen, welche durch den
Median besser ausgeglichen werden. Dariiber hinaus wurde ein Verfahren
entwickelt, die durch Bewegung und Traube-Hering-Mayer-Wellen verur-
sachte Artefakte durch die Differenzierung des Signals vor der FFT-Analyse
stark reduziert. Fiir die Liange des Zeitfensters zeigen die Daten, dass die
Verwendung kiirzerer Fenster fiir bewegte Daten und langerer Fenster fiir
unbewegte Daten von Vorteil ist. Insgesamt erwiesen sich 30-Sekunden-
Fenster als gut geeignete Lange.

Da die Giite des verwendeten PPG-Signals eine entscheidende Rolle fiir
die weitere Analyse zur Atemratenschitzung spielt, sind die in Kapitel
5.3 beschriebenen Vor- und Nachteile der unterschiedlichen Signalverarbei-
tungsverfahren auch fiir die Atemratenschiatzung giiltig. Dies zeigt sich in
den deutlich schlechteren Detektionsraten der Vergleichsalgorithmen. Die
Verwendung von statistischen Verfahren oder fehlende Fehlerkorrektur der
Daten fiihren bei den anderen Verfahren zu deutlich schlechteren Ergebnis-
sen. Dies wird insbesondere an den grofien Unterschieden in der DR (ca.
-20%) zwischen der bewegungsreichen BP4D+ und der statischen AtemDB
deutlich (siehe Tabellen 4.17 und 4.18).

5.5 Lebenderkennung

In Kapitel 3.6.2 wurde ein System zur Kombination von kamerabasierter
Vitalparameterschdtzung aus RGB-Daten und 2,5D Tiefendaten zur Verhin-
derung der Uberwindung von Gesichtserkennung vorgestellt und in Kapitel
4.9 getestet.

Das Modell zu Lebenderkennung ist als Proof-of-Concept konzipiert worden
und erreicht auf Grundlage von kamerabasierter Vitalparameterschitzung
eine Erkennungsrate von 87,1% bei der Unterscheidung von lebensechten
3D-Masken und menschlichen Gesichtern. Auffillig ist ein beobachtbarer
Bias in Richtung Falsch-Negativer (Video: Gesicht, Klassifikation: Maske)
Fehler. Diese treten im Verhéltnis von 3,5:1 bis 1,2:1 mit Tendenz zur Klas-
sifizierung als Maske auf (sieche Abb. 4.33-4.35). Dies ist vermutlich auf
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die verwendeten Daten zuriickzufiihren, welche ein 2:1 Verhiltnis von Ge-
sichts/Masken Videos aufweisen und zu einer asymmetrischen Gewichtung
der Klassen in den Trainingsdaten fiihren.

Dieses erste Modell zeigt, dass die Vitalparameterschatzung fiir die Identifi-
kation von Menschen in sicherheitsrelevanten Settings eingesetzt werden
konnte.

5.6 Messung im MRT

In Kapitel 4.10 wurde die Vitalparamterschitzung mittels einer monochro-
men Kamera in einem MRT untersucht. Die Ergebnisse zeigen, dass eine
Messung der Herzrate auch mit monochromen Kameras mit hoher Genau-
igkeit und bis zu drei Spiegeln moglich ist.

Weiterhin sind im Versuch am MRT durch die grofle Distanz (3 m) und
notwendige Kopffixierung die ROI entsprechend klein und grofie Teile des
Gesichtes verdeckt. Dadurch zeigten sich eine Reihe von Herausforderungen,
wie durch Blinzeln verursachte Storfrequenzen, welche bei einer kleinen
ROI grofieres Gewicht haben. So konnten die Bewegungen eines Probanden
nicht durch die weitere Signalverarbeitung kompensiert werden. Durch
das Fehlen von RGB Informationen und den starken Verdeckungen des
Gesichtes waren daher neue Ansitze fiir die Generierung und Verfolgung
der ROI im MRT notwendig, welche auch in Messungen im NIR Bereich
Verwendung finden wiirden.

5.7 Multispektrale Messung

In Kapitel 4.11.1 wurde ein Experiment zur kamerabasierten kontaktlosen
Schédtzung der Herzrate im Nahinfrarotspektrum beschrieben. Trotz des
geringeren Absorptionsverhaltens im nahinfraroten Bereich waren robuste
Messungen moglich. Der Fehler der Messungen im Nahinfrarotbereich (9oo
nm, 2,75 BPM) war vergleichbar mit den Messungen im sichtbaren Spektrum
(550 nm, 2,44 BPM).
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Das erste durchgefiihrte Experiment basierte auf einer kleinen Datenbasis
von neun Probanden. Um die Genauigkeit der Messungen im Nahinfra-
rotbereich weiter zu untersuchen, wurde ein weiterer Datensatz mit einem
angepassten Kamera- und Beleuchtungsaufbau und 40 Personen durch-
gefiihrt. Dieser wurde in Kapitel 4.11.2 beschrieben.

Die Auswirkung der Wellenldnge auf die Schdtzung der Herzfrequenz wur-
de anhand verschiedener Benchmark-Parameter bewertet. So wurde eine
Korrelation zwischen der Wellenldnge und des Leistungsanteils der Herzfre-
quenzen gefunden (sieche Abb. 4.47). Der hochste Anteil der Herzfrequenzen
lag im Bereich von 850 nm bis 875 nm. Dieser Effekt spiegelt sich auch in der
Prominenz der Herzfrequenzen im Spektrum wieder (siehe Abb. 4.48). Die
hochsten Werte wurden dafiir im Bereich von 825 nm bis 875 nm ermittelt.
Dies deutet darauf hin, dass die Wellenldnge fiir die Herzfrequenzschétzung
im NIR-Spektrum um 850 nm bis 875 nm gewdhlt werden sollte.
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6 Ausblick

Im Folgenden werden verschiedene Ansidtze fiir zukiinftige Forschung
der kamerabasierten Vitalparameter beschrieben. Dabei werden weitere
Verbesserungen der Signalverarbeitungskette, sowie neue Ansitze fiir die
Messungen erldutert, wie die Messung der Herzratenvariabilitat (HRV) oder
Sauerstoffsattigung.

Neben den diskutierten Ansédtzen ist der Forschungstransfer in verschie-
denen Anwendungszenarien, wie Sport, der Fahrerzustandserfassung in
Fahrzeugen oder im Kontext der Mensch-Maschine-Interaktion, von grofier
Wichtigkeit. Die praktische Umsetzung der Forschung auflerhalb des Labors
zeigt neue Szenario-spezifische Herausforderungen an die Robustheit und
Genauigkeit.

6.1 Videoeigenschaften

Es werden mehr Datensédtze mit einer hoheren Varianz der Bildinhalte (Pro-
banden, Bewegung, Setting, ...) benétigt, um die in Kapitel 5.1 aufgestellten
Hypothesen zu validieren und allgemeine Schlussfolgerungen tiber den
genauen Einfluss der Videokompression auf die kamerabasierte Herzfre-
quenzschédtzung zu ziehen. So sollte der Einfluss anderer Videoparameter,
die tiber den Rahmen dieser Arbeit hinausgehen, getestet werden. Ein
mogliches Beispiel ware, den Parameter CRF;;y gleich dem CRF-Wert zu
setzen, um die Verringerung der Qualitidt bei Bewegung zu verhindern.

Die einzelnen Kompressionsmethoden, welche in modernen Videocodecs
zum Finsatz kommen, sollten getrennt voneinander untersucht und der
Einfluss auf die Herzfrequenzschitzung analysiert werden. So kénnte ei-
ne Analyse der Schwankungen der Herzfrequenzgenauigkeit bei hoheren
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CRF-Werten unter Verwendung des x264-Codecs, wie in Abb. 4.8 und 4.9
dargestellt, zu deutlich kleineren Videodateien mit gut erhaltenen PPG-
Informationen fithren, wenn der beobachtete Effekt verstanden und zu-
verldssig reproduziert werden konnte.

Langfristig konnten so dedizierte PPG-Codecs entwickelt werden, die auf
Erhaltung von PPG-Informationen spezialisiert sind. Dazu kénnten ver-
schiedene Ansitze, wie die Reduzierung der Videobitrate in ausschliefilich
nicht essenziellen Bereichen des Bildes, verwendet werden. Dies kann zum
Beispiel durch den Einsatz von Gesichts- oder Hauterkennung wahrend des
Encodierverfahrens erreicht werden.

6.2 Region of Interest

Ein wichtiger Punkt, der in der bisherigen Forschung der ROIs noch nicht
berticksichtigt wurde, sind Settings mit hoherer Dynamik beziiglich Licht
und Probandentétigkeiten. Weitere Datensdtze werden benétigt, um die bis-
herigen Methoden fiir solch anspruchsvollere Sitationen weiterzuentwickeln.
Dazu koénnte zum Beispiel die Vitalparamtererkennung in sich bewegenden
Fahrzeugen verwendet werden.

Eine weitere Moglichkeit zur Verbesserung der ROIs ist die Erforschung von
dynamischen ROIs. Die im Stand der Technik vorgestellten ROIs basieren
haufig nur auf Gesichtslandmarken oder der Hautfarbe. So werden dufsere
Faktoren wie die Kopfrotation oder die Richtung der Beleuchtung bei der
Wahl der ROI Pixel nicht berticksichtigt. Diese und andere Faktoren kénnten
mit Verfahren aus der Literatur kombiniert werden, welche Regionen mit
einem hohen SNR identifizieren. So konnte die Wahl der ROI Pixel mit
einer Segmentierung des Gesichtes kombiniert werden, um dynamisch die
ROI anzupassen und die Signalqualitdt zu verbessern. Dabei kann auch
die Verwendung von tiefen neuronalen Netzen fiir die ROI Bestimmung
betrachtet werden. Neben dem Erreichen von héheren Genauigkeiten sollte
aber die Verarbeitungszeit nicht aus den Augen gelassen werden, um die
entwickelten Ansétze realistisch einsetzbar zu lassen.
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Die vorgestellte Hautfarbendetektion benotigt RGB Bilder fiir die Segmen-
tierung der ROI Pixel. Fiir die prdsentierten Experimente im Nahinfra-
rotspektrum sind diese daher nicht einsetzbar. Daher miissen fiir diese
Daten landmarkenbasierte Verfahren genutzt werden, welche schlechtere
Ergebnisse erzielen. Durch eine Kombination aus RGB Hauterkennung
und landmarkenbasierten Verfahren, konnten diese Limitationen umgangen
werden. So konnte ein auf maschinellem Lernen basierendes Verfahren
entwickelt werden, welches anhand von RGB und NIR Daten trainiert wird
und Hautpixel in NIR Bildern segmentieren kann, ohne auf RGB Bilder
angewiesen zu sein. Alternativ konnte auch ein Transfer der Haut ROI
anhand der Gesichtlandmarken auf die NIR entwickelt werden, wenn Daten
fiir beide Spektralbereiche zur Verfiigung stehen.

6.3 Signalverarbeitung

Viele verschiedene Ansidtze der PPG Signalverarbeitung wurden in der
Literatur vorgestellt. Diese weisen zum Teil stark unterschiedliche Vor-
und Nachteile beziiglich verschiedener Parameter auf, welche noch nicht
komplett nachvollzogen werden konnen. Weitere Untersuchungen und Ver-
gleichsstudien auf mehr Daten sind nétig, um die genauen Abhéngigkeiten
modellieren und verstehen zu kénnen. Wie bei den ROIs wurden auch fiir
die Signalverarbeitungsmethoden bisher kaum Settings mit hoherer Dyna-
mik beziiglich der Beleuchtung und Probandentéitigkeiten verwendet.

Die in Kapitel 4.7 untersuchten neuronalen LSTM Netze zeigten bereits
eine hohe Genauigkeit und sollten weiter untersucht werden. Insbesondere
sollten die erkennbaren Biases durch mehr Trainingsdaten ausgeglichen
werden. Durch die Modifizierung von Auflosung und Videoqualitidt konnen
weitere Daten fiir das Training generiert werden. Ebenfalls konnen die
Eingangs- und Ausgangssignale optimiert werden. So konnten zum Beispiel
mehrere PPG Varianten in das Netz gegeben werden, oder Zielpulsschlidge
statt als diskrete Impulse als (Normal-) Verteilungen modelliert werden,
welche von den Netzen leichter erreicht werden kénnen und eine bessere
Aussage iiber die Trainingserfolge liefern.

155



6 Ausblick

6.4 Lebenderkennung

Das in Kapitel 3.6.2 vorgestellte Proof-of-Concept kann in zukiinftigen
Arbeiten durch eine Vielzahl an Ansédtzen noch verbessert werden. Durch die
Nutzung von Videos ohne verlustbehaftete Kompression und mit langerer
Dauer kann die Erkennungsrate moglicherweise noch weiter gesteigert
werden. Zudem konnte eine Datenbank mit sowohl 2,5D Tiefendaten, RGB-
Videos und synchronisierten Biodaten aufgenommen und als zukiinftiger
Benchmark genutzt werden, um eine bessere Aussage tiber die Genauigkeit
des Gesamtsystems treffen zu konnen.

Die momentan sich in der Entwicklung befindlichen Curved Displays stellen
zukiinftig eine weitere Herausforderung dar, wenn dreidimensional ge-
formte flexible Bildschirme kostengiinstig produziert und leicht zuganglich
sein werden. Mogliche Weiterentwicklungen des Systems konnten weitere
Korperpartien beinhalten, um hohere Sicherheitsstandards zu ermdglichen.
Das Vergleichen der Pulssignale, des Gesichtes und einer Hand, durch die
Kamera oder ein traditionelles Pulsoximeter wiirde ein Umgehen weiter
erschweren.

6.5 Sauerstoffsattigung

Fiir die generelle Weiterentwicklung der kamerabasierten Vitalparameter-
messung ist zudem das mit Sauerstoff gesattigte Himoglobin des arteriellen
Blutes interessant. Oximeter zur Messung der Sauerstoffsattigung nutzen
die unterschiedlichen Lichtabsorbtionsverhalten des Himoglobins aus und
messen die Eigenschaften der Haut bei einer roten und einer nahinfraro-
ten Wellenldnge, um Schliisse auf die arterielle Sauerstoffsittigung (SpOz)
zu ziehen. Die kamerabasierte kontaktlose Messung des PPG-Signals im
nahinfraroten Spektrum eroffnet dabei die Moglichkeit zur kontaktfreien
Detektion der arteriellen Sauerstoffsattigung. So sollte fiir eine zukiinftige
kontaktlose Schiatzung der arteriellen Sauerstoffséttigung untersucht wer-
den, wie Videodaten des roten und nahinfraroten Spektrums kombiniert
werden kénnen, um eine Messung des SpO2 Wertes zu ermoglichen.
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6.6 Herzratenvariabilitat

Die Herzfrequenzvariabilitat (HRV) ist ein wichtiges Vitalzeichen, das direk-
te Riickschliisse auf den korperlichen Zustand eines Patienten zuldsst und
als eines der wichtigsten Vitalparameter gilt. Fiir eine Messung der HRV ist
eine zeitlich genaue Bestimmung der Herzschldge (Peaks) im PPG-Signal
erforderlich. Eine Herausforderung besteht darin, dass bereits kleinste Bewe-
gungen und/oder Gesichtsbewegungen und/oder Gesichtsausdriicke der
Probanden zu Artefakten im PPG-Signal fithren konnen, die grofitenteils
auf das wechselnde Reflexionsverhalten der beobachteten Hautbereiche
zurtickzufiihren sind. Daher kann die hohe Messgenauigkeit der Herz-
frequenz im Stand der Technik nur durch eine starke zeitliche Filterung
erreicht werden.

Um Modelle zu trainieren, die invariant gegeniiber diesen Bewegungens-
artefakten sind, eignen sich zum Beispiel tiefe neuronale Netze. Unter
Verwendung von Verfahren zur 3D Kopfposeschidtzung und der Action-Unit
Erkennung (Gesichtsmuskelbewegungen), konnte in Zukunft ein System
trainiert werden, um aus Videodaten bewegungsinvariante PPG-Signale zu
bestimmen. Fiir den Ansatz konnen Informationen {iiber die detektierten
Hautregionen in den Bildern generiert und fiir die Bewegungskompensati-
on verwendet werden. Diese Daten konnen als Input fiir ein auf zeitliche
Signalverarbeitung optimiertes neuronales Netz dienen, wie es in Kapitel 3.4
vorgestellt wurde. Zudem konnen dabei neue ROI Segmentationsverfahren
auf CNN-Basis entwickelt werden, um eine genauere Detektion der Haut in
den Videobildern zu erzielen und auf diese Weise Storartefakte weiter zu
reduzieren.
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