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Resumen

En este trabajo se presenta un andlisis de video térmico para la deteccion y estimacion
de los signos vitales en humanos y su posible aplicacién en la deteccion de victimas
en desastres naturales.

Se describen dos métodos empleados, el primero amplificacién eureliana para obtener
un video donde se muestre la presencia del pulso, y un segundo método empleando
el andlisis multi-resolucién Wavelet, donde se despliegue una estimacién numérica del
pulso cardiaco.

Para el caso del analisis de multi-resolucién Wavelet, se realiza una comparacién con
tres algoritmos diferentes para valorar los resultados y determinar cual seria el apro-
piado para la aplicaciéon en robots de busqueda.

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran la viabilidad para la deteccién y
medicion del pulso y su implementacion.
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Capitulo 1

Introduccidn

En [1] describen a los desastres como eventos calamitosos, repentinos o imprevisibles
que trastornan el funcionamiento de una comunidad o sociedad y causan pérdidas
humanas, materiales, econémicas o ambientales. ”Se habla de desastres naturales en
el momento en que eventos o fendmenos naturales como terremotos, inundaciones o
deslizamientos de tierra superan su limite de normalidad ocasionando grandes afec-

taciones a la comunidad”.

Dado que el acceso a las zonas de desastre no siempre es facil, en los tultimos anos
se ha trabajado en el desarrollo de robots que permitan explorar y detectar posibles
victimas, asi como situaciones de riesgo. Los robots orientados a este tipo de tareas
deben contar con una gran cantidad de sensores para conocer el medio ambiente en el
que trabajan asi como con los actuadores necesarios para navegar e interactuar con

su entorno.

En un sistema de seguimiento con multiples sensores, se puede obtener una estimaciéon
del estado del objeto de interés por medio de un monitoreo centralizado que incorpora
las mediciones de cada uno de los sensores. El fin esencial es aprovechar las virtudes
y suplir los defectos de cada tipo de sensor [2]. Fusién Sensorial es un término amplio
que se utiliza para cualquier proceso que involucre combinar informacién de sensores
multiples en una medicién unica. Existen tres estrategias bésicas para combinar sen-

sores: redundante, complementario y coordinado [3].
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Por todo lo anterior, se considera que en la medida en que se integre un sistema de
multi sensado donde se adquieran varios tipos de senales, se podra obtener mejor cer-
tidumbre de la deteccién y estado de la victima. Una camara térmica puede ser parte
de dicho sistema, que sea capaz de adquirir video para su posterior procesamiento.

En el presente trabajo se realiza el andlisis y la implementacion de algoritmos que
permitan encontrar posibles victimas analizando video infrarrojo. Las consideracio-
nes que se toman en cuenta es que los algoritmos son aplicados a personas en reposo.
Al formar una parte del sistema de deteccion, las otras condiciones de estado de las
victimas se veran cubiertas por los demas sensores.

Las imagenes infrarrojas presentan diferentes caracteristicas con respecto a las ima-
genes del espectro visible, debido a que los sensores infrarrojo (IR) captan energia
térmica emitida y no luz reflejada, haciéndolos invariantes a cambios de iluminacion.
Ademas, dado que la piel humana emite ondas de naturaleza térmica, se facilita su
identificacién, y cuando se procesa una imagen es posible la separacion entre los fon-
dos y el objeto térmico de interés, por lo que es ideal para agilizar la segmentacion y
la pronta localizacién de la regién de interés (ROI, por las siglas en inglés).

Si bien las camaras térmicas simplifican la deteccién de fuentes de calor, la manera de
saber si se trata de un ser humano es mediante la deteccion de los signos vitales, que
son mediciones de las funciones mas bésicas del cuerpo. Los signos que se monitori-
zan de forma rutinaria son: la temperatura corporal, el pulso cardiaco y la frecuencia
respiratoria.

En cuanto a deteccion de signos vitales con el empleo de video térmico, existen basi-
camente dos lineas de investigacion: la deteccién de frecuencia cardiaca y la deteccion
de frecuencia respiratoria [4].

De manera general, los algoritmos empleados en el analisis de video térmico para
medicion de senales biomédicas trabajan de una manera similar, teniendo en comun
las siguientes etapas:
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Definicién de la ROI por selecciéon manual

Filtrado, para eliminar la informacion irrelevante

Obtencién de la senal que sera procesada, que por lo general es una senal de
dos dimensiones

Estimacién o medicion.

Para la deteccién del pulso cardiaco se ha implementado la transformada rapida de
Fourier [5], asi como andlisis multi-resolucién de la imagen por medio de la trans-
formada continua de Wavelets [6]. Con el uso de video convencional se ha empleado
amplificacién euleriana, la cual consiste en aplicar una piramide laplaciana, que per-
mite aumentar los efectos del movimiento [7].

Respecto al andlisis de deteccién de respiracion, se ha trabajado en centrar la ROI
en la zona nasal y correlacionarla con el cambio de temperatura, debido a que al-
gunos estudios han demostrado que cuando se inhala y exhala se presentan cambios
significativos formando una senal térmica periddica o cuasiperiddica [4]. Bajo este
principio y aplicando multi-resolucién por medio de la transformada Wavelet [8], se
obtuvieron resultados similares a otras investigaciones [9]. También se ha trabajado
en correlacionar los cambios de temperatura con el movimiento del cuerpo [10].

1.1 Objetivos

1.1.1 Generales

Disenar un sistema que integre el analisis de video térmico para determinar la pre-
sencia de victimas en desastres naturales terrestres mediante la deteccion de signos
vitales.

1.1.2 Especificos

= Evaluar los algoritmos y métodos matematicos seleccionados, para aplicarlos en
el andlisis de las imédgenes térmicas y poder obtener mejores resultados.

= Implementar un algoritmo que permita detectar la presencia de signos vitales.
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1.2 Contribuciéon

En las investigaciones consultadas se trabaja con el video térmico con la finalidad de
conocer el comportamiento de las senales fisiolégicas sin tener contacto fisico con el
sujeto, que en la mayoria de los casos se trata de pacientes, y para lo cual se restringe
las caracteristicas de la forma de adquisicién de las tomas.

Para el analisis de video térmico en la deteccion de signos vitales en posibles victi-
mas, se debe tener en consideracion el menor niimero de restricciones debido a que
son variadas las posibilidades de encontrar a alguna victima. Se requiere un algoritmo
eficiente y confiable para poderlo poner en marcha.

En este trabajo se compara la aplicacion de los métodos existentes con el propuesto,
teniendo un menor tiempo de procesamiento, ademas de que el banco de iméagenes
empleado es basto en comparaciéon con las demas investigaciones.

1.3 Resumen de capitulos

En el seqgundo capitulo se presentan los conceptos basicos para la manipulacion del
video, para después centrarse en el video térmico, donde se abordara brevemente a
los sensores que constituyen la cAmara IR y algunas de sus caracteristicas. Posterior-
mente se describen los signos vitales que se desean detectar y las consideraciones que
implica. Se finaliza con una breve explicacion de los métodos que se han utilizado en
las investigaciones consultadas.

En el planteamiento y andlisis del problema que se presenta en el tercer capitulo,
se realiza una descripcion detallada del problema se especifica bajo qué criterios se
contempla realizar el desarrollo de la solucion, y también se describen los algoritmos
seleccionados, desde el punto de vista teorico.

Después de haber desglosado los métodos empleados, se describe el proceso de imple-
mentacion de los algoritmos en el capitulo cuatro.

El analisis de los resultados se encuentran en el capitulo cinco. , incluyendo un estado
comparativo de los algoritmos seleccionados.
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Al final, en las Conclusiones se presenta un balance de los resultados, asi como la
propuesta para futuros trabajos.






Capitulo 2

Radiacion infrarroja

Todos los cuerpos con temperaturas mayores al cero absoluto emiten radiaciones IR
que se asocian a la temperatura del objeto, las cdmaras infrarrojas (también llama-
das termo-gréficas) contienen sensores encargados de captar dichas senales. En este
capitulo se describird la manera de operar de la caAmara térmica a emplearse, algunas
consideraciones respecto al procesamiento del video, y se revisara la relacion de los
signos vitales con las radiaciones infrarrojas, al igual que las metodologias empleadas
en el andlisis de video térmico.

2.1 Camaras infrarrojas

Las propiedades de radiacién de los objetos se describen en relacion con el concepto
ideal del cuerpo negro. Si la potencia radiada por el cuerpo negro es denotada por
Wi, ¥ a la misma temperatura para un objeto normal como Wy;, la relacién entre
los dos valores describen el valor de la emisividad € de un objeto, como se observa en
la ecuacién 2.1 [11].

Wop;

W (2.1)

€ toma valores en el intervalo de 0 a 1, donde el cuerpo negro tiene un coeficiente
€ = 1. Las mejores propiedades dedequation radiaciéon de un objeto se tienen cuando
la emisividad es cercana a la unidad. Los objetos que tienen la misma emisividad para
todas las longitudes de onda son llamados cuerpos grises, cuya potencia de radiacion
es expresada por la ecuacion (2.2), correspondiente a la ley de Stefan-Boltzman donde

7
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se establece que la rapidez a la que un objeto radia energia es proporcional a la cuarta
potencia de su temperatura absoluta [12].

w

W = eoT* — (2.2)

Donde W es la potencia en Watts de las ondas electromagnéticas radiadas de la
superficie del objeto, o es la constante de Stefan-Boltzmann cuyo valor es 5.669
x1078  W/m2K*, ¢ es el coeficiente de emisividad y T' es la temperatura superfi-
cial en kelvin. La emisividad es un término vinculado con la absortividad, que es la
fraccién de la radiacion incidente que absorbe la superficie. Una superficie negra tiene
alta absortividad y alta emisividad.

La ley de Planck describe el espectro de radiacién térmica en funcion de la temperatu-
ra de la superficie del objeto y de la longitud de onda, expresada de la siguiente forma:

IThc?
p - =N (2.3)

b (eA}}TCT — 1)
donde P es la potencia emitida por unidad de drea en ¥W/m? a una particular longitud
de onda Aenm, h es la constante de Planck 6.626 x10734.J s, c es la velocidad de la luz

3 x10®°m/s%, k es la constante de Boltzmann 1.38 x10~*J/k y T es la temperatura
en K.

Integrando el espectro de radiacion emitido para todas las longitudes de onda de 0
a infinito, se puede obtener el valor de la potencia total de la radiacion emitida del
cuerpo, a determinada temperatura, por medio la ley de Stefan-Boltzmann ecuacién
2.2.

La potencia de radiacion por unidad de area depende de la temperatura absoluta del
cuerpo y de su coeficiente de emisividad, sin importar la forma de la superficie.

Utilizando la expresion de la ley de la radiacién de Planck 2.3 y la temperatura pro-
medio del cuerpo humano, se puede determinar el intervalo de longitudes en donde
la radiacién del cuerpo humano es més intensa. La Figura 2.1 muestra tres curvas de
Planck a diferentes temperaturas, incluyendo la del ser humano. Se puede observar de
la grafica que en la curva correspondiente a la temperatura promedio de una persona,

8
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la distribucién de energia emitida es mayor dentro del intervalo de 7 — 12um de lon-
gitud de onda. Aplicando la ecuacion 2.4 que corresponde a la ley del desplazamiento
de Wien, se obtiene la abscisa donde se ubica el pico de esta curva.

AT = 2898 x107% m-K (2.4)

donde T' es la temperatura absoluta del cuerpo negro medido en K y A, la longitud
de onda donde se presenta la maxima intensidad.

T=3°C — T=230915 K

\ 2,898 x 1073
e 309,15
Amaz = 937 um
P, en “-.
=
4.x10723 - |
3.x10723 1 1
2.%10723 |- |
1.x10723 |- y
0 L, i i | JdA en um
0 5 10 15 20

Figura 2.1: Espectro de radiacién de tres temperaturas diferentes, incluida la del cuerpo
humano [11].

Laradiacién IR corresponde con longitudes de onda divididas en cuatro regiones como
se puede apreciar en la Figura 2.2: IR cercano, IR corto, IR medio, IR lejano, siendo
el IR lejano donde se encontrard la mayor potencia emitida por el ser humano. Es por
ello que las camaras IR que se utilizan para el andlisis de deteccién de personas son

9
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sensibles a dicha regién [13].

cercano corto mediano largo
0.5 0.7 1.0 2.0 3.0 5.0 8.0 12.0 um
1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 2.2: Imagenes captadas con cdmaras que trabajan con diferente longitud de onda
[14].

Existen diferentes tipos de camaras IR, los modelos varian dependiendo de su respues-
ta dentro del espectro, el tipo de tecnologia empleada en los sensores, la resolucion
espacial, la resoluciéon de temperatura, la frecuencia de muestreo, el tipo de almace-
namiento y transmision de datos. Las empleadas en investigaciones médicas trabajan
con longitudes de onda 7.5-13 um, coincidente con la grafica 2.1, y utilizan como
sensores un arreglo de microbolémetros, con sensibilidades de temperatura menores
de 80 mK, con frecuencia de muestreo de 60 [H z], dejando como posibilidad de va-
riacion su resolucién espacial, dicha resolucién dependera de los sensores y del tipo de
lente. En la Figura 2.3 se puede apreciar la sensibilidad relativa para los diferentes
tipos de detectores en funcién de la longitud de onda dentro del intervalo de 1 a 15
pm correspondiente al espectro infrarrojo.

Las camaras térmicas utilizan detectores IR, llamados bolémetros que tienen un ele-
mento cuya resistencia varia en funcion de la radiaciéon que absorbe. Dichos detectores
se encuentran dispuestos en un solo plano formando un arreglo denominado FPA (Fo-
cal Plane Array), cuyo tamano por lo general son arreglos de 160 x 120 6 320 x 240

10
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sensibilidad relativa
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Figura 2.3: Gréfica de sensibilidad relativa en diferentes detectores [15].

elementos.

Al igual que los termégrafos, las camaras IR captan la radiacién emitida por un ob-

jeto. En la Figura 2.4, se puede apreciar que para realizar esta tarea es necesario

contar con un elemento éptico, la lente, el sensor detector de radiacion que la asocia

con un voltaje, y por medio de componentes electronicos se asocia a la temperatura,

para finalmente desplegarla numéricamente en el caso del termégrafo o como imagen

en la camara IR.

-

NIR
MWIR
LWIR

L

optica

Figura 2.4: Diagrama bésico de una camara IR [15].

El campo de visién, (FOV por sus siglas en inglés) , es la medida del drea que una

camara es capaz de observar, la cual esta referida en grados con centro en la camara y

11



2. Radiacion infrarroja

depende del lente ya que este establece la distancia focal. Al incrementar la distancia
focal disminuye el area que la cdmara es capaz de observar, pero incrementa el detalle
del drea enfocada [16]. En la Figura 2.5 se observa este fenémeno con tres diferentes
tipos de lentes.

15 ft.

15 ft.

Aﬁmara

Figura 2.5: Disminucion del campo de visién con el aumento de lente, aumento de la dis-
tancia focal [16].

Otro parametro importante es el IFOV, que se refiere al campo de visién instantanea,
y es una relacién entre el FOV y la resolucién de la imagen (nimero de pixeles), su
unidad por lo general estd dada en mrad (miliradianes). La Figura 2.6 complementa a
la anterior, permitiendo observar la variacién de IFOV para tres diferentes distancias
focales.

Algo que debe considerarse al trabajar con las camaras IR son las interferencias que
se puedan presentar, debidas a la distancia del objeto de interés, la senal reflejada,
los efectos atmosféricos, la presencia de alguna ventana. En la Figura 2.7 se puede
apreciar un esquema de las posibles interferencias que se presentan, donde:

1 Representa la escena captada por la camara
2 Reflejo del fondo

12
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0.2m 5mm 081 m IFOV 10 mm

Figura 2.6: Campo de visién instantdnea (IFOV) [17].

3 La interferencia atmosférica
4 Presencia de algiin material

5 Céamara IR.

R

= i
S — :

Figura 2.7: Interferencias durante la toma [15].

[}

Cabe senalar que mediante el procesamiento de la senal adquirida por los sensores de
la camara se tratan de compensar dichas interferencias.

El video térmico, al igual que el video convencional, esta formado por un conjunto de
imégenes fijas (fotogramas), que al mostrarse de manera secuencial crean la impresién
de movimiento para el ojo humano, por lo general cada segundo de video contiene 60
fotogramas.

13
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El sistema visual humano crea la sensacién que se produce un salto cuando el tiempo
en que aparecen dos iméagenes idénticas sucesivamente es inferior a una quinceava
parte de segundo. La cadencia de filmacion minima para que este efecto no se pro-
duzca es de 16 imagenes por segundo [18]. Asi que si otra imagen se recibe durante
ese periodo, se produce la ilusiéon de continuidad, lo que permite que una secuencia
de iméagenes fijas dé la impresion de un movimiento suave.

2.2 Signos vitales y las radiaciones infrarrojas

La radiacién que emite el ser humano es independiente de la expresién facial, el ma-
quillaje, la posicion y la luz. Lo que si puede afectar a la hora de medir son las
condiciones que se presentan asociadas como el aire, la regulacion térmica y el meta-
bolismo de la persona, entre otros factores [19].

El factor de emision puede cambiar con la temperatura y las propiedades de la super-
ficie, siendo este parametro de gran utilidad como una orientacién aproximada para
la medicién de relaciones o diferencias de temperatura [20].

La emisividad de la piel humana se encuentra en el intervalo de 0.98 - 0.99 y no
depende de la pigmentacién de la piel. Debido que la emisividad de los materiales se
encuentra en el intervalo de 0 - 1, se puede considerar que la piel se comporta como
buen emisor.

Los signos vitales que son los indicadores basicos de funcionamiento del cuerpo hu-
mano, son la temperatura corporal, frecuencia respiratoria y frecuencia cardiaca. En
algunos textos adicionalmente es incluida la presién arterial [21]. Cada uno de los
signos vitales se encuentra relacionada de una u otra manera con la variacién de la
temperatura.

2.2.1 Temperatura

La temperatura promedio del cuerpo se encuentra en el intervalo de 36.5 - 37.5 °C;
en situaciones normales el cuerpo controla su temperatura para mantenerse dentro
del intervalo, siempre y cuando la temperatura ambiental se encuentra entre 21 -

14
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54 °C', afectando la humedad, el aire y la radiaciéon térmica del cuerpo. El cuerpo
no mantiene una temperatura constante en todas las partes, pero si dentro del inter-
valo antes mencionado, en la tabla 2.1 se puede ver la variaciéon que va de 0.2 a 1.2 °C.

Tabla 2.1: Temperatura en diferentes partes del cuerpo humano [22].

’ Regién Temperatura en °C ‘
Piel 32 -35
Escroto 34
Higado 36.4 -36.8
Cavidad oral 36.5 -36.6
Vena cava superior 36.65
Esofago, pulmones 36.75
Corazoén, ventriculo derecho | 36.75
Aorta, vena cava inferior 36.75
Arteria y vena pulmonar 36.75
Rinon 36.85
Médula espinal 36.95
Estomago, recto 36.2 - 37.8
Cerebro, utero 37.3

2.2.2 Respiracion

Los pulmones son parte central del aparato respiratorio y son los encargados de in-
teractuar con la sangre intercambiando diéxido de carbono por oxigeno, ademas de
mantener la sangre con el ph adecuado. En el ciclo de la respiraciéon, se inhala aire
del exterior a través de la nariz (a veces la boca) y es depositado en los alvéolos pul-
monares donde se encuentra la sangre proveniente de las venas, el oxigeno del aire se
deposita en la sangre y el dioxido de carbono es eliminado de la misma, expulsandolo
del cuerpo mediante la exhalacion. La frecuencia respiratoria normalmente es de 12
ciclos/min en hombres, 20 ciclos/min en mujeres y 60 ciclos/min en nifos.

De cinco a seis litros de sangre son bombeados por minuto y la cantidad maxima
de oxigeno usado es de 2.8 L/min (4 L/min con alto rendimiento deportivo), de tal
manera que la frecuencia respiratoria puede satisfacer la demanda de oxigeno que

15
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necesitan los diferentes 6rganos del cuerpo.

Durante el proceso de inhalacién - exhalacién, la temperatura en la zona nasal cam-
bia, debido a que la temperatura interna del cuerpo no es igual a la temperatura

ambiental, de tal manera que la radiaciéon térmica también varia en dicha zona debi-
do al desprendimiento de CO5 [23] .

2.2.3 Pulso cardiaco

El sistema circulatorio se encarga de proporcionar la sangre a los diferentes érganos
del cuerpo por medio de las arterias, y son las venas las que conducen la sangre de
regreso al corazon, donde es oxigenada y preparada para circular nuevamente. Cabe
senalar que son las arterias las que se encuentran mas cercanas a la superficie de la
piel, y en muchas ocasiones se aprecian a simple vista. Otro aspecto a considerar es
que la presién de la sangre en las arterias es mayor a su vena correspondiente. El
tamano, la presién y la longitud de las arterias varia siendo la cardtida externa y las
arterias largas las utilizadas para la medicion del pulso cardiaco.

El ciclo cardiaco tiene dos etapas: sistole y didstole, la primera corresponde a la con-
traccion y expulsion de la sangre del corazén y la segunda a la relajacion y llenado de
sangre del corazén. La frecuencia cardiaca es el inverso del tiempo que dura este ciclo,
donde se presentan cambios en la presién y flujo de la sangre [22]. El pulso cardiaco
puede encontrarse en el intervalo de 60 a 100 latidos por minuto, en estado de reposo,
aunque puede variar dependiendo de la edad, el estado de salud y las condiciones de
estrés.

En el sistema circulatorio se presenta una temperatura mayor, en gran medida por el
movimiento continuo de la circulacién sanguinea. De ahi que las radiaciones infrarro-
jas sean mayores en esa zona.

2.2.4 Presion sanguinea

La presion sanguinea es una variable que normalmente se considera en las visitas al
médico, formalmente no es un signo vital, pero mantiene una estrecha relacién con el
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2. Radiacion infrarroja

pulso cardiaco [24].
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Figura 2.8: Medicién de la presién en diferentes partes del corazén [22].

En el lado derecho de la Figura 2.8, se observa la medicién de presion en diferentes
lugares del corazon que actian en diferente tiempo y forma durante el ciclo cardiaco;
la suma de dichas senales dan un comportamiento como la gréfica inferior de la Fi-
gura, el cual corresponde a la senal que los electrocardiogramas proporcionan, donde
los puntos QRS corresponden a la etapa didstole y la T sistole [22].

El flujo sanguineo y la presion sanguinea se encuentran relacionados, este efecto se
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Figura 2.9: Medicién simultdnea de la velocidad ¢m/s y presién mmH g en partes principales
de la arterias (a) subclavia, (b) aorta ascendente, (c) arteria renal derecha, (d) arteria iliaca
comun, (e) arteria innominada, (f) aorta descendente T7, (g) aorta descendente T10, (h)
aorta abdominal L1 [22].

muestra en la Figura 2.9, para diferentes puntos en la arteria se muestra simultanea-

mente el comportamiento de la velocidad en ¢m/s y la presién en mmH g sanguinea,
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2. Radiacion infrarroja

y para todos los casos, se puede apreciar en los recuadros que el punto méaximo de
cada par de senales ocurre con variaciones menores de 0.2 segundos.

2.3 Metodologias empleadas en el analisis de video IR para la
medicion de senales biomédicas

Como se menciond en el capitulo anterior, las etapas que se pueden encontrar en
el andlisis de video térmico son: determinacién de la ROI, filtrado, obtencién de la
senal y medicion. La forma de aplicarlo varia, y en algunos casos también el orden,
En [8],[25], [26],[5] agregan una etapa de seguimiento antes de determinar la ROI, e
incluso existen quienes establecen la etapa de determinacion de la region de medicién
de interés (MROI).

Seleccidn de la escena —> Seleccién de la ROI —> Filtrado
y
Estimacién del signo vital <€— Anélisis de datos << Seleccién de la MROI

Figura 2.10: Diagrama de bloques del andlisis de la imagen.

En el diagrama de bloques de la Figura 2.10 se muestra una posibilidad del orden de
aplicacion de las etapas durante el andlisis de la senal.

2.3.1 Determinacién de la ROI

En las investigaciones consultadas, la seleccion de la escena se realiza previamente
para asegurar que se tiene dentro de ella la ROI. La mayoria de los autores refe-
renciados, localizan la ROI de manera no automatica. En [26] utiliza una deteccién
semi automatica, lo cual se puede apreciar en la Figura 2.11. En dicha metodologia
se selecciona la nariz del individuo como centro y se divide la cabeza en seis regiones
iguales, se analiza cada una de ellas y se establece en cudl se presenta mayor nimero
de caracteristicas; cabe resaltar que los autores buscan crear un mapa de las arterias

19



2. Radiacion infrarroja

y de esta forma realizan la segmentacion de la cabeza para obtener su ROI.

AA/\NAf

Figura 2.11: Determinacién del ROI por medio de la segmentacién de la cabeza [26].

En espacios controlados, una manera eficaz que se puede realizar para determinar
la ROI es el empleo de un clasificador bayesiano, donde a priori se conoce la tem-
peratura corporal; para esta metodologia la temperatura ambiental y la corporal no
estan definidas y por ello este método no es aplicable. Hasta el momento no existe un
algoritmo que detecte la ROI de manera totalmente automatica.

Una vez ubicada la ROI, el siguiente paso consiste en definir la regiéon de medicion
de interés (MROI, por sus siglas en inglés), los autores difieren sus metodologias, en
la Figura 2.12 podemos apreciar la metodologia de cuatro diferentes autores

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.12: Determinacién de MROI (a) emplea un segmento tnico de recta dentro de la
arteria [27], (b) utiliza varios segmentos de recta paralelos entre si contenidos en su mayoria
dentro de la arteria [28] (c) considera una sola recta dentro de la arteria [5] (d) se centra en
dos lineas dentro de la arteria como método para la segmentacién [29].

En el trabajo de [30], traza un segmento de recta perpendicular a la arteria, con la
finalidad de determinar qué parte se encuentra dentro y tiene los extremos fuera de
la frontera, como se observa en la Figura 2.13. La longitud del segmento se mantiene
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2. Radiacion infrarroja

constante a lo largo del andlisis de todos los fotogramas; lo tinico que realiza es una
relocalizacion, ubicando siempre su centro en el punto de la arteria con mayor tem-

peratura.

Figura 2.13: MROI perpendicular a la arteria [30].

Por otra parte, [6] plantea una forma novedosa de ubicar la MROI; ésta consiste en
proponer una area cuadrada para la ROI donde la subdivide en regiones cuadradas
del mismo tamarno, aplica la transformada continua de Wavelets a cada una una de
ellas, y la que tenga una medicion mas aceptable la selecciona como ROI, ver Figura
2.14.

-
‘ :
|

[

S

Figura 2.14: Seleccién de la MROI comparando el anélisis de cada recuadro de la ROI [6].

2.3.2 Obtencion de la senal en la MROI

El analisis del video, consiste en detectar el cambio que existe en los fotogramas
consecutivos, en este caso la tarea es observar el comportamiento de la MROI en los
diferentes fotogramas y modelarlo para obtener la medicién del pulso cardiaco. Lo que
interesa es al final tener una senal en 1D tinica, que representa el comportamiento del
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2. Radiacion infrarroja

flujo sanguineo (z,), en la cual se pueda realizar la medicién.

En la mayoria de las metodologias se utilizan andlisis estadisticos. Una forma es tra-
bajar en la obtencién del promedio de los valores de los pixeles contenidos en la MROI
para cada uno de los fotogramas y de esta manera se obtiene una senal que describe
el comportamiento del flujo sanguineo, cuya longitud dependera del niimero de foto-
gramas que se tenga, ver Figura 2.15. Otra variante es analizar cada pixel contenido
en la MROI durante los diferentes fotogramas; para ello se deben tomar en cuenta
los efectos de movimientos bruscos, y por ello se aplica un algoritmo de seguimiento,
para asegurar la ubicacién del pixel, de esta forma se obtienen tantas senales como
pixeles conformen la MROI y se aplica una transformacién al dominio de la frecuen-
cia, y es en este dominio donde se promedian las seniales para obtener una frecuencia
predominante.

Figura 2.15: Obtencién de la senial ;, mediante el promedio de valores de la MROL.

En [6] se obtiene una senal para cada subregién de la ROI; dicha senal se obtiene
promediando los valores de cada subregion y al final se escoge la que tenga la mejor
variabilidad, que es donde se encuentra la MROI.

2.3.3 Filtrado

Antes de realizar la medicion del pulso cardiaco y después de la obtencion de la senal
unica se aplica una etapa de filtrado, con la finalidad de uinicamente conservar los
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picos de la senal predominante, que serian los correspondientes al pulso cardiaco, lo-
grando reducir la informacién innecesaria, que se puede considerar ruido.

Se considera el empleo de andlisis de multi-resolucion como un tipo de filtrado, debido
a que al descomponer la imagen en diferentes escalas de frecuencia y/o tiempo, re-
saltan ciertas caracteristicas, permitiendo trabajar sélo en alguna de ellas para poder
obtener un modelo de senal mas limpio.

2.3.4 Determinacion del pulso cardiaco

Cuando se tiene la sefial final (z,) que modela el comportamiento de la temperatura
de la arteria, se procede a medir su frecuencia, esto se hace de dos maneras, emplean-
do la transformada de Fourier (FT) o la transformada continua de Wavelets (CWT).
Lo que se desea obtener es una medicién similar a la obtenida con métodos directos.
En las investigaciones consultadas se han tenido buenos resultados.

2.4 Resumen

En este capitulo se abord6 la manera de trabajar de las camaras IR, asi como las
caracteristicas de los signos vitales en el ser humano y la manera en como se pueden
detectar dichos signos con las cdmaras IR. También se realiza una revision de las
metodologias empleadas en el andlisis del video térmico para la medicion de senales
biomédicas.
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Capitulo 3

Analisis del video térmico para la medicion
de senales biomédicas

En este capitulo se realiza una descripcion detallada del problema y bajo qué criterios
se plantea la solucién, las etapas que se deberan considerar y el trabajo a desarrollar
en cada una de ellas.

3.1 Analisis del problema

Para poder realizar la deteccion de signos vitales mediante el procesado de video in-
frarrojo, se deben realizar diferentes consideraciones. Las investigaciones realizadas
al respecto se han aplicado en laboratorios con condiciones controladas y bajo cier-
tas restricciones. En el caso del presente trabajo se plantea un desarrollo que sea
capaz de trabajar con la menor cantidad de restricciones, es decir, un sistema mas
general. Las caracteristicas de la camara, asi como el espacio donde se empleara son
aspectos importantes a considerar, por lo que se delimité a lugares cerrados donde el
acceso humano sea restringido, donde la posibilidad de encontrar a posibles victimas
en estado de reposo sea alta y que el lugar se encuentre a temperaturas por debajo
de la temperatura corporal, la regulacién térmica no es considerada (transpiracién),
ademds de excluir condiciones irregulares como fiebre, inflamacién o dolor de cabeza.

En el Capitulo 1 se presentaron a diferentes alternativas para detectar los signos
vitales, aquéllos que se referian a la frecuencia respiratoria centraban su atencién en
las proximidades de las fosas nasales [31-38]. . Para nuestro desarrollo esto limita
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3. Analisis del video térmico para la medicion de senales biomédicas

su utilizacion, debido a que disminuye la probabilidad de encontrar a una persona
que sea captada en posicion de frente; es por ello que se descarta la medicién de
la frecuencia respiratoria. En cuanto la medicién del pulso cardiaco, son varios los
algoritmos hasta ahora propuestos y estudiados donde se enfocan a diferentes areas
de andlisis, arteria temporal superficial [28] [25], arteria superorbital [29] [26], arteria
occipital [6] [5] [8] [9], arteria radial [5] [39]. En este trabajo se utiliza un algoritmo
que es aplicable a diferentes partes del cuerpo y que no sélo se centre en una, ya que
se limitarian las posibilidades y no seria éptima la implementacion.

3.2 Metodologias

El trabajar con video requiere gran cantidad de recursos para su almacenamiento
y procesamiento, ya que matematicamente hablando se trabaja con matrices, cuyo
tamano dependera de la resoluciéon del video y la cantidad de duracién del mismo.
Para el andlisis llevado a cabo no toda la informacion captada por la camara es de
utilidad, inicamente interesa el area dénde se encuentre una persona, y por tanto, es
necesaria la ubicacion de la ROI; posteriormente de esta regiéon se determina MROI,
en este caso alguna parte del sistema circulatorio.

Se decidié estudiar dos métodos para la deteccion de signos vitales, que se enfocaran
en la deteccién de pulso cardiaco, tomando como principio la variabilidad del flujo
sanguineo y el cambio de temperatura. Ambos métodos se basan en la descomposicion
de la imagen empleando el andlisis de multi-resolucion o multiescala MRA. El primero
permitird ver de manera visual la presencia del pulso cardiaco utilizando piramides
laplacianas; el segundo utilizando MRA Wavelets permitira obtener un estimado de
la medicién. E1 MRA se puede considerar como una etapa de filtrado, donde se ana-
lizan inicamente las frecuencias seleccionadas y descarta la demas informacion. Este
procedimiento deberd realizarse en cada uno de los fotogramas, y después obtener
una funcién con respecto al tiempo que modele la variacién entre los fotogramas y a
partir de dicha funcién determinar la variabilidad y ver si se presenta una frecuencia
dominante, correspondiente al pulso cardiaco. En este trabajo se determina la pre-
sencia o ausencia de pulso cardiaco con el menor costo de tiempo y recursos.

El MRA es un concepto matematico que se encarga de descomponer la senal en
diferentes niveles de resolucion. Este método es utilizado en aproximaciones, compre-
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sion, procesamiento y analisis de datos. En las imégenes se pueden encontrar bordes,
esquinas, objetos, defectos en diferentes escalas; esto dependerda de la forma y carac-
teristicas propias del objeto observado, pero también de la forma de adquisicion de la
imagen, es decir, la distancia focal, el tipo de lente y de la distancia del objeto. Con
este tipo de herramientas matematicas se pueden identificar ciertas caracteristicas de
interés, por ejemplo, se reduce la resolucién para analizar mas facilmente las escalas
gruesas.

Las piramides y la trasformada Wavelets son dos tipos de andlisis multi-resolucion
y son los que se emplearan para obtener la senal z, y a partir de ella determinar el
pulso cardiaco.

3.2.1 Amplificacién euleriana

En la amplificacion euleriana, se considera al pixel como un fluido cuya presion y
velocidad varia con el tiempo, en este caso su valor. Combina procesamiento espacial
y temporal para enfatizar cambios sutiles en el tiempo, en este caso el pulso cardiaco,
aunque también se podria emplear para detectar movimiento del cuerpo. Esta meto-
dologfa la han aplicado y propuesto en [40] utilizando cdmaras convencionales y el
efecto del color. En este caso se considerara el cambio de temperatura.

Consiste en descomponer las secuencias de video en diferentes bandas de frecuencias,
y usualmente se emplea una piramide.

Una piramide de imagenes es el resultado del uso consecutivo de filtros y submuestreo
de la imagen original ¢,,,. Considérese una imagen de tamano MxN, el obtener su
piramide requiere:

1 inicializar la imagen original ¢ = Gyun;
2 aplicar un filtro pasa baja a ¢°.!, donde v = 1,2, ...,k ;

3 submuestrear en un factor de dos, de tal manera que para g, el tamano seria

M_ N,
PIRSTE

4 repetir desde el paso 2, por cada nivel de piramide a construirse.
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Una pirdmide gaussiana se obtiene con un filtrado binomial y un factor de submues-
treo de 2, [41]; en la Figura 3.1, se ilustra dicho efecto para dos imédgenes en la Figura

3.1 (a) con gran contraste y poco detalle, y en la Figura 3.1(b) con mayor detalle.

Figura 3.1: Pirdmide gaussiana (a) con gran contraste (b) con gran detalle [42].

La diferencia de las imégenes en los niveles consecutivos en una piramide gaussiana da
como resultado la piramide Laplaciana. En la Figura 3.2 se aprecia el efecto de aplicar
la pirdmide gaussiana con cinco niveles, Figura 3.2(a), y la pirdmide laplaciana Figura
3.2(b) obtenida a partir de la primera [42]. La diferencia de las imdgenes sucesivas se
obtiene interpolando la segunda imagen de tal manera que sean del mismo tamano,

dando como resultado un realce en los bordes de la imagen.

En la implementacion de la amplificacién eureliana es més usual utilizar una piramide
laplaciana, etapa 1 de la Figura 3.3. Una vez efectuada la descomposicion se filtran
cada una una de las etapas de la piramide; dependiendo de la aplicacién el tipo de
filtro podra variar, asi como los parametros del mismo, etapa 2 de la Figura 3.3.

Se establece el factor «, el cual permite la determinacion del efecto del video, y de-
penderd del tipo de movimiento que se desee magnificar, etapa 3 de la Figura 3.3. Por
ultimo, se integran las etapas de la pirdmide para formar la imagen final [40], etapa
4 de la Figura 3.3.
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Figura 3.3: Etapas de la amplificacién eureliana [40].

En su trabajo, Wu [40] parte del andlisis de una senal 1D para explicar la relacién
del proceso en el tiempo y el movimiento de magnificacion, el cual se puede aplicar
al anédlisis de 2D, éste se describe de la siguiente forma: sea I(x,t) la intensidad de la
imagen en la posicién z en el tiempo t; se puede expresar dicha intensidad con respec-
to al desplazamiento de la funcién, §(t), tal que I(x,t) = f(z+9(t)) y I(z,0) = f(z).

Para amplificar el movimiento se busca obtener la expresiéon mostrada en la ecuacion
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3.1

A

I(z,t) = f(z+ (1 + a)i(t)) (3.1)

Se supone que la imagen puede ser aproximada a una serie de Taylor de primer orden,
escribiendo la imagen en el tiempo como f(z + d(t)); entonces la serie en z podria
expresarse como la ecuacion 3.2.

0f ()

I(z,t) ~ f(x)+(t) 5

(3.2)

Sea B(x,t) el resultado de aplicar un filtro paso banda en el tiempo a la imagen
I(x,t), tal que suprima f(x) en 3.2; en este primer andlisis se considera que la senal
de movimiento §(¢) se encuentra dentro de la senal filtrada, quedando expresada como
la ecuacién 3.3.

of(x)
Ox

B(z,t) = 8(t) (3.3)

En este proceso se amplifica la senal filtrada por un factor o y sumada a la original
I(x,t), dando como resultado la senal de la ecuacién 3.4.

I =1I(z,t) + aB(z,t) (3.4)

Combinando las ecuaciones 3.2, 3.3 y 3.4, se obtiene la ecuacién

f@J)zf@y+a+aﬁ@f%f)

Considerando que la serie de Taylor de primer orden mantiene la amplitud de las
grandes perturbaciones, (1 4+ «)d(t), se puede relacionar la amplificacién de la senal
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filtrada con la magnificacién del movimiento. La senal procesada se expresa con la
siguiente ecuacion:

A

I(z,t) = (x+ (1 4+ a)d(t)) (3.6)

donde se puede apreciar el proceso de la magnificacién del movimiento, cuando ()
que es el desplazamiento de la imagen f(z) en el tiempo ¢, ha sido amplificado en una
magnitud de (1 + «).En la Figura 3.4 se puede apreciar dicho efecto.

frtensidad aB(z,t)

B(x,t)

f(z) + (1 + ) B(z,t)

f(@) flz+8) flz)+ 0% B(z,1)

Figura 3.4: Efecto de la Amplificacién eureliana, ME por sus siglas en inglés (Magnitification
Eurelian) en una senial 1D [40].

Cuando 6(t) no se encuentra dentro del filtro pasa banda, d(t) representa la diferen-
cia en el tiempo con 0(t); cada d(t) estard atenuado por un factor 7, dando como
resultado una senal con la expresion:

Bat) = Sl 2 3.7)

Comparando la ecuacién 3.7 con la ecuacion 3.5, se podria establecer un factor de
magnificaciéon de movimiento oy, = yxa quedando la senal expresada como la ecuacién
3.8:

-~

I(zt) ~ f(z) + ) (1 + ax)or(t) (3.8)
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En la Figura 3.4 se muestra la grafica de la senal original en dos tiempos, t y ¢t + 1,
donde I(z,t) = f(z) y I(z,t+1) = f(x+0) y la senal sesultante de la amplificacién
f(z) + (1 + a)B(z,t). Para aplicar el andlisis anterior a las imdgenes que conforman
el video, se tendra que analizar cada uno de los fotogramas y sus respectivos pixeles.

3.2.2 Multi-resolucion Wavelets

Antes de abordar el MRA, se partira de como surge el andlisis Wavelets como respu-
esta a las limitantes de la transformada de Fourier.

3.2.2.1 De Fourier a Wavelets

El andlisis de Fourier, se encarga de transformar la senal del dominio del tiempo al
de la frecuencia para senales estacionarias, es decir, para senales cuya frecuencia se
mantiene con el cambio del tiempo; cuando se presentan caracteristicas transitorias

se aplica la transformada de Fourier en tiempo corto (STFT, por sus siglas en ingles).

La idea de la STFT es dividir la senal en segmentos cortos de tiempo para aplicar un
analisis de Fourier a cada uno de ellos y saber cudles son las frecuencias que se pre-
sentan. Dichos segmentos reciben el nombre de ventanas, son inméviles y se pueden
presentar diferentes tipos de ventanas, donde en términos generales se puede consi-
derar que una ventana estrecha tendra una buena resolucién en el tiempo y pobre
resolucion en el dominio de la frecuencia, sucediendo el efecto contrario con una ven-
tana ancha. En la STF'T la resolucion de tiempo y frecuencia es constante.

El principio de incertidumbre de Heisenberg trasladado al anélisis de senales, muestra
que se presenta un tiempo limite en el cual el ancho de banda de una frecuencia y el
tiempo no puede ser mejorado simultdaneamente, dando como resultado la expresion
3.9. Para poder cumplir dicha relacién, se puede utilizar una ventana gaussiana, Fi-
gura 3.5(a) aplicada con intervalos constantes, tanto de tiempo como de frecuencia,
Figura 3.6(a), de tal modo que la componente de la senial puede analizarse con buena

resolucion en el tiempo o buena resolucion en la frecuencia, pero no en ambas.
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Figura 3.5: Funciones base de las ventanas (a) STFT (b) Wavelet . [43]
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Figura 3.6: Covertura en tiempo y frecuencia en (a) STFT (b) Wavelet. [43]

Para resolver las limitaciones de la STEFT, surge el MRA; dicho anélisis se puede
entender con un banco de filtros donde la resoluciéon del tiempo se incrementa con
la frecuencia central del analisis de filtros, de tal modo que se presenta una relacién
de proporcionalidad entre la variacion de la frecuencia y la frecuencia central dada
por la ecuacion 3.10, donde ¢ es constante. Para que se cumpla la relacién, se plantea
una variacién de las ventanas, tanto en escala como en ancho de banda quedando los
espacios de las ventanas como se muestra en la Figura 3.5(b) y de forma como se
presentan en la Figura 3.6(b)
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3. Analisis del video térmico para la medicion de senales biomédicas

of _
> -

En [44] describe al MRA en el espacio L? (R) como en una secuencia de subespacios

c (3.10)

que satisfacen:

1 Existe una relacién de los subespacios tal que el primer conjunto esta contenido en

el segundo y asi sucesivamente, como puede apreciarse en la Figura 3.7.

VocVicVyCcV_ 4 CV.,yC---

WilW, w1y, Yoo Vi2 V22 Vs

Figura 3.7: espacios y subespacios [44].

2 Todos los subespacios juntos forman el espacio completo L? (R) (V;, jeZ)
njez Vi = {0} UjeZ Vi = L? (R).

3 El espacio V; se puede obtener por medio de la dilatacién o contracciéon de una
funcién. Dilatacién detonado por x (t) €V; < x (27t) eV {V}, jeZ}.

4 Invarianza a la translacion, x (t) eV = z (t — n) €Vp para neZ

5 Existe una base ortogonal, ¢;eVj que corresponde a un subespacio cerrado {¢ (t — n)},, .,
y forma una base ortogonal de escala cero en el espacio V), donde ¢ (t) es la fun-
ci6n de escala cuya versién en traslacién ¢ (t) = ¢ (t — k) satisface la condicién
(P (1), dwr () = Okpr (K, K'€Z) . El espacio Vj esta compuesto por los subespacios

cerrados formados por ¢, (t).
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3. Analisis del video térmico para la medicion de senales biomédicas

Todos los subespacios cerrados (V}, jeZ) son formados por la misma funcién de escala
¢; con diferentes valores de traslacion. Donde los subespacios no son ortogonales en
el espacio L? (R).

Se define W, (je) como el complemento ortogonal de V; en V,_;, definiéndose con la
operacién @

Vii=V,ew, (3.11)
W, LWy, para j#7j' (3.12)

Para j < J se tiene
V=V @@ W,y (3.13)

donde todos los subespacios W; (jeZ) son ortogonales y forman el espacio L? (R)

L? (R) = ®,,W, (3.14)
El espacio W, hereda la propiedad de escalonamiento de V;
z (1) Wy & x (277¢) €W (3.15)

De manera similar que para L? (R), se puede hacer el andlisis de L? (R?), donde se
cumplen las propiedades de dilatacién, aproximacion y translacion.

L? (R?) = ®;ezW; (3.16)

Otra manera de analizarlo es el uso de producto de tensores.

En el MRA en 1D se asocian las aproximaciones y los detalles a espacios como V}lD y
W]-ID ; para cada nivel j la aproximacion espacial en el MRA en 2D se obtiene como:

‘/;2_D1 - (‘/le ® ‘/}1D) @ (‘GlD ® WﬂlD) EB (leD ® ‘/le) EB (leD ® leD) (317)
también se puede escribir como
VP e [WJ‘QDLL @ [WJ?D]D @ [W]?D]d =V (3.18)
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3. Analisis del video térmico para la medicion de senales biomédicas

Si ¢ v 1) son la funcién en escala y la funcién Wavelet en 1D, se tiene la funcién en

escala en 2D como ¢*” (z,y) = ¢ (x) ¢ (y), expresando las tres funciones Wavelets:

Pry)=e@)v), VP (@y) =v@) e, v3°(@y) =) YY)

Cuando una senal es proyectada sobre los espacios V; y W;, el resultado puede expre-

sarse comao:
p(t) =Y a2 80 (27t — k) + > 2730 (277t — k) (3.19)
k k
donde
%k_E:h m — 2k)a;_1.m (3.20)
Jk—E:g m — 2k)a;_1,m (3.21)

En la ecuacién 3.20, a; son los coeficientes de aproximacién, los cuales representan
los componentes de baja frecuencia de la senal. En la ecuacién 3.21, b, representan
los coeficientes de detalle correspondientes a las componentes de alta frecuencia. Los
coeficientes h y g son determinados por la funcién escala ¢(t) y la funcién Wavelet

¥ (t) respectivamente.

La Figura 3.8 representa un estado de la descomposicion de la imagen, algoritmo que
propone [46] para el célculo de los coeficientes, donde h y g son filtros pasa bajas y
pasa altas respectivamente en 1D. Esta descomposicion genera subimagenes corres-
pondientes a diferentes niveles de resolucién y orientacién, como se puede apreciar
en la Figura 3.9. Por cada nivel se obtiene tres imégenes de detalle con orientacién

horizontal, vertical y diagonal y una imagen de aproximacién [45].
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h > Zl,]. _Il) aj+1
> h > 2¢1
g s 2|1 > d
LH j+1
a,— Filas Columnas
h > 2|1 > d
HL
> g > 2|1
3
g 21 > 4.,

Figura 3.8: Diagrama de un estado de descomposicién de la imagen [45].

LL,| LH, ‘
LH, ‘
HLs| HH5
LH, |
HL, HH,
HL ) -.
1 1
(b)

Figura 3.9: Descomposicién de la imagen [47].

3.3 Resumen

En este capitulo se delimito la investigacién para poder detectar tinicamente el pulso
cardiaco, se realizé una descripcién de los dos métodos de descomposicién de la ima-
gen aplicando la MRA, mediante amplificacion eureliana y mediante la transformada
discreta de Wavelets.
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Capitulo 4

Deteccion de pulso cardiaco

En este capitulo se describe el desarrollo realizado, para la amplificacion eureliana, y
en el caso del MRA Wavelet, la manera en la que se analizé la MROI para obtener la
senial x,, que describe al flujo sanguineo, asi como el analisis propuesto para estimar

el pulso cardiaco.

4.1 Amplificacién euleriana

El analisis de amplificacién de movimiento se aplica como una alternativa visual don-
de se pueda apreciar el pulso cardiaco, por lo que en el video obtenido se puede ver
el resultado sin obtener una senal para analizar. A diferencia del método explicado
en el capitulo anterior, donde se realizé una descomposicién en piramides laplacianas
y en cada una de ellas se aplica un filtro temporal, en este método se realiza la des-
composicion de la misma manera obteniendo la etapa 2 de la Figura 4.1.Lo que varia
es que Unicamente se aplica el filtro en el ultimo nivel de la pirdmide y se amplifican
con un factor o, etapa 3 de la Figura 4.1, para posteriormente obtener la imagen con
tamano original por medio de la interpolacion de la imagen, para poderla sumar a
la imagen original etapa 4 de la Figura 4.1. Este procedimiento ahorra operaciones

debido a que no se opera en cada nivel de la imagen.

El proceso se repite en cada uno de los fotogramas para posteriormente integrarlos y

reconstruir el video, donde se muestre el efecto del pulso cardiaco.
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4. Deteccion de pulso cardiaco

Filtrado Amplificado
1 2 3 4 5

Figura 4.1: Etapas de la amplificacién euleriana aplicada.

4.2 Multi-resoluciéon Wavelets

Cuando se efectia la descomposicién de la imagen por medio del MRA Wavelet, los
coeficientes calculados en los distintos niveles representan a la imagen en tres diferen-
tes orientaciones, horizontal, vertical y diagonal.

El nivel de descomposicién mayor es donde se encuentra la informacién de los deta-
lles de la imagen [6], por lo que es con la que se trabaja. Se realizé una comparacién
para determinar en cudl de las tres orientaciones se encontraba descrito mejor el com-
portamiento del flujo sanguineo y de esta manera poder seleccionar cuél habria que
utilizarse.

4.2.1 Obtencién de la senal z,

Dado que los fotogramas contienen a la ROI, se selecciona en el primer fotograma a la
MROI para tener las coordenadas de su ubicacién. Algunos autores definen la MROI
como una seccion regular constante que puede ser una recta, un conjunto de rectas
o una superficie rectangular o cuadrada. En este sentido se realizaron varias pruebas
y se eligi6 trabajar con una seccion rectangular, dado qué el tiempo empleado en los
calculos fue menor.
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4. Deteccion de pulso cardiaco

En cada fotograma, se aplica el MRA de tres niveles, como se mencion6 anteriormente.
Se trabaja con el nivel mayor, en las tres orientaciones obtenidas de dicho nivel Figura
4.2 (a) H L3 vertical LH3 horizontal H H3 diagonal, se localiza la MROI proporcional
a la original, recuadros blancos de la Figura 4.2 (a).

La senal que describe el comportamiento del flujo sanguineo z,, se obtuvo para cada
una de las orientaciones con el calculo del promedio de los valores de los pixeles
contenidos en la MROI con la ecuacion 4.1, debido a que se trata de un proceso
rapido y no es necesario aplicar el algoritmo de seguimiento.

2, [n] = % > [mror, (A1)

donde M se refiere al nimero de pixeles que conforman a la MROI, ¢ el pixel de la
MROI y n el nimero de fotograma.

Se obtiene un valor tnico para cada orientacion por cada fotograma; al final se
tendrd una senal z, para cada orientacién cuya longitud dependerd del ntimero de
fotogramas.

4.2.2 Estimacion del pulso cardiaco

Cuando se tiene la senal que modela el comportamiento del flujo sanguineo, el si-
guiente analisis es para saber su comportamiento y cudl sera la frecuencia con la que
se presenta. Es en esta etapa donde se puede estimar el pulso cardiaco. Se realizaron
dos procedimientos diferentes antes de poder llegar a la estimacion: el primero fue
aplicar un filtro Butterworth y el otro realizar un filtrado mediante la CWT.

Una vez filtrada la senal, se calculé la FT para saber cudl es la frecuencia fundamental
sobre la cual trabaja.

4.2.2.1 Filtro Butterworth

Este tipo de filtrado se caracteriza por su respuesta plana, tanto en las frecuencias de
paso, como en las frecuencias suprimidas, ademéas de tener una banda de transicion
que decrece mondtonamente; para disminuir dicha banda basta con incrementar el

orden del filtro [48].
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4. Deteccion de pulso cardiaco

(a) (b)

Figura 4.2: (a) Descomposicién del primer fotograma (b) La descomposicién aplicada a n
fotogramas.

A partir del diseno de un filtro analégico se puede obtener su versién digital, una
de las formas es mediante la transformada bilineal a través de la conversién de la
ecuacion diferencial del sistema analdgico en una ecuacién de diferencias que repre-
sente al sistema digital. Este método es un tipo de mapeo de variable compleja que
transforma el eje jw en el plano s al circulo unitario en el plano z, y toda la zona
estable en el plano s al interior del circulo unitario [48].

Una técnica para realizar la transformacion y obtener los filtros digitales consiste en
emplear la relacion existente entre los dominios s y z

z=eT (4.2)

s = %ln(z) (4.3)

Para el diseno del filtro se debe tomar en consideracion los siguientes parametros:
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4. Deteccion de pulso cardiaco

A, ganancia de la banda de paso

A, atenuacion de la banda suprimida

Q). frecuencia de corte

» (), frecuencia de corte en banda suprimida.

El orden del filtro se puede definir a partir de estos parametros por medio de la
expresién (4.4) donde la ganancia y atenuacién es en dB y las frecuencias en Hz.

O,lAS_l
lOg 10
10 100,1Ap_1
NBut > Qaup (44)
2logy Qe

Una vez determinado el orden del filtro deseado, se utiliza el polinomio correspon-
diente para el filtro analdgico, como se muestra en la Tabla 4.1, y por medio de la
transformacion bilineal se obtiene el digital correspondiente, en este caso mediante
la expresion de la ecuacion 4.5 se obtiene H(z) y por medio de la transformada Z se
obtiene la respuesta y(n).

HFPBW(Z) = H(S)‘S:Cl 1—p—1 Oy 1421 (45)
1421 1—.—1
donde:
Cy = cot (cha) (4.6)
s
Cy = cot (”JJ:) (4.7)

Tabla 4.1: Polinomios de Butterworth en forma factorizada.
’ n \ Polinomios de Butterworth

1]s+1

52 —1—\/53 +1

(s*+s+1)(s+1)

(52 4+ 0,7653s + 1)(82 +1,8477s + 1)

(82 + 0,6180s + 1)(82 +1,6180s + 1)

(524 0,51765 + 1)(s% +v/25 + 1) (s> + 1,9318s + 1)

O O | |
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4. Deteccion de pulso cardiaco

4.2.2.2 Transformada continua de Wavelet

Se puede representar una senial como una combinacion lineal de senales de duracién
efectiva limitada que se obtienen por translacion y escalado de una funcién original
llamada "mother Wavelet”; con dicha funcién se genera un conjunto de funciones
dada por la ecuacién 4.8, donde a es un factor de escala y b la translacion.

s (£) = (t - b) (48)

a

La transformada Wavelet continua de una senal f se calcula con base en la ecuacion
4.9

1 1 °° t—>b
b) = —— * t)dt 4.
wlont) = <= [ (52) 00 (4.9)
considerando que:
oo I\ 2
Cy = / de < 00 (4.10)
——_—
lo cual implica que ¥(w) = 0 cuando w = 0
U (w) :/ e it (4.11)

Chekmenev [28] emplea la "mother Wavelet”llamada Mexican Hat (MH), exprsada
por 4.12 debido a que se carateriza por su buena localizacién en el dominio espacial,
permitiendo aislar los minimos y méaximos de la senal; se emplea como un filtro para
eliminar el ruido sin cambiar la estructura de la senal. En la practica se trabaja
mediante la discretizacién de las expresiones antes citadas, teniendo en consideracién
que para calcular w(a,b) se debe considerar 4.13.

P(t) = (1—t2) e (4.12)

a=27 b=k277, donde jk € Z (4.13)

En [49] se describen dos formas de eliminar el ruido; en ambos se establece un umbral
y el filtrado puede ser ”"soft” si se utiliza la ecuacion 4.15 o "hard” utilizando la
ecuacién 4.14, es decir, se le reasigna un nuevo valor a los coeficientes, permitiendo
realizar un filtrado. Para este caso, al eliminar dichos coeficientes no se ve afectada
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4. Deteccion de pulso cardiaco

la frecuencia que se busca.

Thara (w) = { 2} zj,i IZI f; (4.14)
_J 0 if lw| <T
Troge (w) = { sing(w)(jw| - T)) if w| > T (4.15)

4.3 Resumen

Se presentd una descripcion de las etapas de trabajo a implementarse para la ob-
tenciéon de la senal a analizar, y el proceso de filtrado final para poder estimar el
pulso cardiaco. Son dos los métodos propuestos, el analisis pixel por pixel y el analisis
del promedio de la MROI. En la parte del filtrado se propone un un diseno con un
prototipo Butterworth y un filtrado por medio de la CWT.
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Capitulo 5

Implementacion y resultados

Se trabajo con una computadora con procesador Intel Core i5-6200U CPU 2.30 GHz
de 64 bits, con sistema operativo Linux, la programacion se realizé en el lengua-
je de Python 2.7.6, se utilizaron las bibliotecas de openCV 2.4.9 para trabajar con
imagenes. La adquisicion de las tomas se realizo con el sistema de comunicacién Ro-
bot Operating System (ROS), que funciona como una red tipo estrella con un nodo
central que administra y controla el flujo de la informacion entre las diferentes apli-
caciones y dispositivos conectados a la red en forma de nodos [11]. El tamano de las
tomas es de 256 x 320 pixele, sin compresién en formato de mapa bit de 8 bits.

Fueron dos zonas donde se localizé la ROI, en las arterias radiales ubicadas en la
parte interior del brazo a la altura de la muneca, lugar donde es comun que se realice
la estimacién cuando se va al médico, y en la arteria temporal superficial localizada
a la altura de la sien, la cual es una rama de la arteria carotida exterior.

Para las arterias radiales se consideré tomar muestras en ambos brazos para com-
probar su posible simetria. Cabe senalar que no necesariamente el pulso cardiaco es
simétrico, depende de las caracteristicas de la persona. En cuanto a la sien tinicamen-
te se optd por analizar el lado derecho, debido a que surge de la aorta por el camino
mas corto y no hay simetria con la del lado izquierdo [22].

Las tomas se realizaron en diferentes horas, con diez personas en edades de 25 a 55
anos, en condiciones no controladas, es decir, sin control de la temperatura de la ha-
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bitacién ni de la distancia de toma de muestras, pero respetando las consideraciones

planteadas en el capitulo 3.

En las Figuras 5.1 y 5.2, se muestran el primer fotograma del banco de capturas que
se realizaron para cada una de las personas; en la Figura 5.1 se presenta la ROI en las
arterias radiales, mientras que en la Figura 5.2 la ROI se encuentra localizada en la
sien. Como se puede apreciar, las tomas se trataron de realizar con diferentes dngulos,
a diferentes distancias y de diferente posicion, con la finalidad que las muestras fueran
lo mas variadas posible, en el caso de los brazos, Figura 5.1, se opté por no quitar las
pulseras, dando esto otra variable a las imagenes.

SELAN

Figura 5.1: Captura del primer fotograma de cada una de las tomas, correspondiente al
andlisis del brazo derecho, arteria radial (15 fps).

Las imagenes que se obtuvieron representan la ROI, donde a cada pixel de la imagen
obtenida corresponde un valor de 0 a 255, el cual dependera de la radiaciéon que de-

tecten los sensores.

Se trabaj6 con dos frecuencias de muestreo de 15 y 30 fotograma por segundo (fps).
Debido a que la frecuencia cardiaca puede estar en el intervalo de 50 a 100 pulsos por

minuto, se cumple con el teorema del muestreo.

Cabe mencionar que los objetivos de la presente investigacion se limitaron a la detec-
cién de pulso cardiaco. A partir de aqui se considerard que se encuentran definidos
tanto la ROI como la MROI. En la practica y con la finalidad de implementar el

desarrollo en un robot de rescate, el presente algoritmo se integra con el trabajo desa-
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g

u]'

Figura 5.2: Captura del primer fotograma de cada una de las tomas, correspondiente al
andlisis de la sien, arteria temporal (15 fps).

rrollado en [11], cuyo algoritmo consiste en detectar las fuentes de calor, bisqueda de
formas antropomérficas y determinacion de la ROL.

5.1 Amplificacién eureliana

Para poder implementar el algoritmo correspondiente a la amplificacion eureliana,
fue necesario integrar las imdgenes en un video. La idea principal de realizar esta im-
plementacion fue para validar la posibilidad de la deteccién del pulso cardiaco, dado
que segun las caracteristicas de la camara con la que se trabajo se encontraba en
los limites tedricos para obtenerlo. Las camaras empleadas en otras investigaciones
cuentan con mayor resolucién y/o sensibilidad.

En la Figura 5.3(a) se muestra la imagen original y en Figura 5.3(b) una secuencia
de fotogramas donde se aplicé la ME, donde en 5.3(b) se acentiia la presencia de la
arteria y como va variando conforme pasa el tiempo.

Las condiciones de adquisicién del video no fue controlada, y por eso la calidad del
mismo varidé y esto es perceptible al observador. Dado el tipo de aplicacién que se
requiere, se decidié trabajar con un sistema mas abierto, sin restricciones y no hubo
seleccion alguna de las tomas adquiridas.

En términos generales se observa que la region donde se resalta el cambio coincide
con la ROI deseada, es decir, donde se encuentra la arteria. En los videos correspon-
dientes a la sien se observa que no se limita al realce de la sien, sino que en todos
los casos también contempla nariz, oido, mejilla o boca; cabe decir que la frecuencia
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s
ATATATATAY

Figura 5.3: a) Primer fotograma de la captura b) Secuencia de fotogramas después de aplicar
ME.

de amplificacién se mantiene en dichas zonas y por lo tanto, a diferencia de lo que
se esperaba, estas regiones son propensas a ser analizadas. También se pudo observar
que las zonas mencionas coincide con los resultados de [11], los cuales se muestran en
la Figura 5.4.

Figura 5.4: Deteccién de la ROI en diferentes fotogramas [11].

Es posible apreciar mediante este método el pulso cardiaco, y la calificacién de los
resultados depende de la calidad de las tomas.
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5.2 MRA Wavelet

A cada uno de los bancos de imédgenes se les aplicaron cuatro algoritmos, con la fina-
lidad de poder comparar y realizar un mejor analisis de resultados.

En primera instancia se aplic6 un andlisis directo sin descomposicién (sin MRA), y
posteriormente se aplicé el MRA. En ambos procedimientos se obtuvo una seiial z,,
la cudl describe la forma del pulso cardiaco y es la que se analiza. Dicha senal fue
obtenida por el seguimiento del promedio de la MROI, descrito en el capitulo anterior.
A dicha senal se le aplico el filtrado para poder obtener la frecuencia cardiaca.

Fueron dos tipos de filtrado aplicados a la senales, tanto a la obtenida de manera
directa sin MRA como donde se aplicé MRA. Al que se le llama filtrado tipo I con-
sistio en un filtro pasa banda tipo Butterworth, mientras que el filtrado tipo II fue la
aplicacién de la CWT que es empleado por [6] con la finalidad de compararlo.

En el diagrama de la Figura 5.5 se puede ver el analisis aplicado. Se aprecia que para
cada banco de imagenes se tiene cuatro posibilidades.

sefal Xp

A"I!‘*-I'*“”"'Tl' \ Filtro |

i M%' 1 Filtro 11

A A

senal Xp tiemio freiJencia
Z ; Filtro |
L Filtro Il

Figura 5.5: Diagrama general del andlisis realizado.
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5.2.1 Caracteristicas de la descomposicién

Se aplicé la descomposicion con la MRA de la imagen en tres niveles, empleando como
funcién Wavelet madre la llamada Daubechies 1, que corresponde a la transformaciéon
Haar. Dicha funcion se caracteriza por sélo poseer dos estados y cuatro coeficientes
como se muestra en la Figura 5.6.

1 1 | 3
0.75{ 0.75{
| | 075
05 05
| | 08 05
0.257 0.257
o o 06 025
i i o
-0.25] -0.25 04 025
a5 05 05
02
.0.75! -0.751 -0.75

[ 02 04 0.8 08 1 o 02 04 0.6 08 1

Np= 0.7071067812 go = -0.7071067612
= 0.7071067812 g1= 0.7071067812 funcion escala @ funcién Wavelet W

(a) coeficientes (b) funciones

Figura 5.6: Wavelet Daubechies 1.

Se realizaron diversas pruebas, y para la arteria radial existe un cambio en las image-
nes resultantes dependiendo de la orientacién de la imagen. Se decidié trabajar con la
imagen del nivel 3 y coeficientes horizontales, dado que estadisticamente daba mejores
resultados, en comparacién con la medicion real realizada en el momento de efectuar

la toma.

En la Figura 5.7 se muestra un diagrama de las etapas que implican el MRA. Se hace
énfasis que el andlisis se aplica a la escena completa donde se encuentra la ROI, y la
MROI es seleccionada antes con la finalidad de poderla ubicar en las nuevas imégenes
mediante escalamiento. Como se describio en el capitulo anterior, este procedimiento
se realiza con cada uno de los fotogramas que conforman el banco.

5.2.1.1 Filtrado tipo I

Consiste en un filtro paso banda Butterworth considerando los parametros de A, =
—3dB, A, = —12dB, Q. = 1,5[Hz|, Q, = 2,5, sustituyendo en la ecuacién 4.4
quedaria de orden superior a 3 (n=3); para seleccionar el polinomio de la Tabla 4.1
se debe considerar que el orden se duplica [48], eligiendo el polinomio de orden 2
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Seleccién de la escena ) .
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Figura 5.7: Diagrama etapas del MRA.
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En el calculo de las ecuaciones (4.6) y (4.7) se considera la frecuencia de corte inferior
de 0,833Hz y la frecuencia de corte superior en 2,0Hz, las cuales corresponden al
intervalo de 50 — 120ppm que se encuentra dentro del pulso cardiaco normal, cuando
la frecuencia de muestreo es de fs = 15 se obtienen las constantes C; y Cs:

2
¢y = cot (%) — 2.2460

70,83

Cy = tan ( ) = 0,1756

Con dichos valores se puede obtener la funcién de transferencia H(z), la cual estara de-

terminada por

B 1
Hpppw(z) = (52 Vs 1 1) ’322,246;2:14-0,1756%

(5.2)

Desarrollando obtenemos

B 0,0267286 — 0,0534571272 + 0,02672862*
1 —3,32311271 4+ 4,285382~2 — 2,549592—3 4 0,5941412—4

Hrppw(2) (5.3)

Aplicando la transformada Z inversa y sabiendo que Y (z) = H(z)X(z) se obtiene la
ecuacion en diferencias:

y(n) = 0,0267286z(n) — 0,05345712(n — 2) + 0,0267286z(n — 4)+

0.4
3,32311y(n — 1) — 4,28538y(n — 2) — 2,54959y(n — 3) + 0,594141y(n — 4) (5:4)
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Figura 5.8: Filtrado tipo I.

En la Figura 5.8 se muestra la comparacion entre un filtro de tercer orden y el que se

aplicé.

5.2.1.2 Filtrado tipo II

Se empleo la CW'T para realizar un filtrado tipo directo, se establece el umbral, en es-
te caso se consideré fuese "hard”, donde los coeficientes que no se encontraban dentro
de lo limites establecidos se volvian cero. Como se mencioné en el capitulo anterior,
se realizo este filtrado con la finalidad de comparan los resultados con la investigacion

realizada por [28], y se utiliz6 como funcién Wavelet al llamado ” Sombrero mexicano”.

5.2.2 Analisis comparativo

A continuacion se despliegan los resultados para un mismo banco de imagenes, apli-
cando las cuatro posibilidades de analisis. Dicho procedimiento se realizé con todos los
bancos analizados. El banco de imagenes corresponde a la arteria radial derecha mues-
treada a 30 fps; se obtuvieron 690 fotogramas lo que corresponde a 23 segundos. Se
trabajo con el tercer nivel de la descomposicién, y para la comparacion se trabajaron
con las tres orientaciones, horizontal, vertical y diagonal. Para el primer fotograma
se selecciond la MROI y para los demds casos se respetd la posicion seleccionada,
formando un cuadrado cuyas coordenadas opuestas fueron (91,78) y (116,103) dicho

recuadro se aprecia en la Figura 5.9.
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~

s

Figura 5.9: Escena con la MROI seleccionada.

5.2.2.1 Con MRA Yy filtro tipo I

Las Figuras 5.10, 5.11, 5.12 corresponden a las graficas del comportamiento de la
senal en las tres diferentes orientaciones en el tercer nivel de descomposicion. La
primera imagen (a) representa la senal original z,, la segunda imagen (b) representa
la senal filtrada x¢ y la tercer imagen (c) el espectro de z;. Se puede apreciar que
las senales originales x,, son diferentes para cada una de las orientaciones, lo cual era
de esperarse. Cabe resaltar que a pesar de dicha diferencia mantienen congruencia;
ejemplo de esto es que aproximadamente en el fotograma 400 para las tres Figuras
(a) se presenta un valle muy pronunciado, que puede ser a causa de un movimiento

brusco presentado en ese momento y se ve reflejado.

0.014

1 o012}
| oo10f
0.008 |
0.006 -

0.004 |

1 0.002

000

N NN S SN S N Ry IS S SN SN NN SN N yved § A
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 €00 700 800 900

(a) senal original (b) senial filtrada (¢) Espectro
Figura 5.10: Senales obtenidas con orientacién diagonal.

En la Tabla 5.1 se despliega el valor para el pulso calculado, es decir, la frecuencia
fundamental del espectro, asi como el error relativo respecto a la medicion del pulso
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Figura 5.11: Senales obtenidas con orientacién vertical.
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Figura 5.12: Senales obtenidas con orientacién horizontal.

Tabla 5.1: Referencias de los bancos analizados.
’ orientacién \ pulso calculado \ pulso tomado \ error relativo

diagonal 72.2063037249 | 72 0.2865329512
vertical 04.1547277937 | 72 24.7851002865
horizontal | 69.6275071633 | 72 3.2951289399

cardiaco, que se tomo de manera directa segundos después de realizar las tomas. Se

observo que el error minimo se presenta en la orientacién diagonal.

5.2.2.2 Con MRA Yy filtro tipo II

Las Figuras 5.13, 5.15 y 5.14 muestran los resultados de la senal obtenida y filtrada
en las tres orientaciones.

Para este caso, el error menor se presenté en la orientacién horizontal, como se aprecia
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Figura 5.13: Senales obtenidas analisis MRA orientacién diagonal con filtro II.
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Figura 5.14: Senales obtenidas andlisis MRA orientacién vertical con filtro II.
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Figura 5.15: Senales obtenidas analisis MRA orientacién horizontal con filtro II.

en la Tabla 5.2.

5.2.2.3 Sin MRA filtro tipo I y II

Cuando no se aplicé la descomposicion MRA, se trabajo con la senal aplicandole los
filtros I o I, cuyo resultados se muestran en las Figuras 5.16 y 5.17 respectivamente.
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Tabla 5.2: Referencias de los bancos analizados.
’ orientacion \ pulso calculado \ pulso tomado \ error relativo ‘

diagonal 62.7906976744 | 72 12.7906976744
vertical 78.488372093 72 9.0116279069
horizontal | 70.6395348837 | 72 1.8895348838

En la tabla 5.3 se muestra el error relativo de ambos filtros.
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Figura 5.16: Senales obtenidas sin MRA con filtro I.
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Figura 5.17: Senales obtenidas sin MRA con filtro II.

Tabla 5.3: Comparativo de los filtros I y II sin MRA.
’ orientacion \ pulso calculado \ pulso tomado \ error relativo ‘

Filtrado I | 54.1547277937 | 72 24.7851002865 .
Filtrado IT | 73.2558139535 | 72 1.7441860465
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En la tabla 5.4 se muestra el tiempo en segundos de cada proceso; se utilizé el mismo
banco de datos con la misma regién de andlisis. En la primera fila de datos se muestra
el tiempo de obtencién de la senal x,, como se puede observar al emplear MRA, se
requiere mayor tiempo de procesamiento y el aplicar el filtro tipo I es més rapido.

Tabla 5.4: Tiempos de proceso.

con MRA[s] | sin MRA[s]
tiempo de la obtencién de senal | 1.9247810841 | 0.6022849083
Filtrado tipo I 0.033965826 | 0.3418159485
Filtrado tipo II 0.7106630802 | 0.7064058781

La tabla 5.5, es una sintesis de los errores relativos, respecto a la mediciéon tomada a
las personas a la hora de realizar las tomas. Las filas corresponden a cada uno de los
cuatro métodos probado. Los analisis realizados fueron 100 bancos de diez personas
diferentes, y los valores que se muestran en las columnas corresponden a los niimeros
de casos en los que se obtuvieron errores menores o iguales al indicado. Por ejemplo,
cuando se emple6 MRA con el filtro tipo I (primera fila de la tabla) se presentaron
ocho casos con un error menor a 0.05 (primera columna de la tabla) y 24 casos con
error menor a 0.1 (segunda columna de la tabla), es decir, hubo un incremento de 16
casos, siendo en el error de 0.55 cuando se cumple el 100 por ciento de los casos.

Considerando al analisis MRA con los mejores resultados, se observa que en dicha
tabla se mantiene el error menor a 20 % en més de la mitad de las tomas. Por otra
parte se observo un gran error en el total de las tomas, pero si se toma en considera-
cién que la garantia de que el ROI y la MROI se encuentran en el lugar correcto, con
el detectar la presencia del pulso cardiaco es un gran resultado.
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Tabla 5.5: Comparativo de todos los casos analizados.

Error 0.05101]015]02]025]03({035|04|045|0.5 |0.55|0.6
MRA FI 8 24 | 36 56 | 65 81 |90 95 | 95 99 | 100 | 100
MRA FII |9 22 | 32 42 | 52 64 | 72 77| 83 89 |92 96
sMRA FI |1 1 8 21 | 53 68 | 80 94 | 100 | 100 | 100 | 100
sMRA FII | 8 16 | 24 34 | 50 58 | 71 77| 82 89 |89 96

60




Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a tuturo

6.1 Conclusiones

La aplicacion de la descomposicion de niveles y su posterior andlisis permitié esta-
blecer la presencia del pulso cardiaco. En el caso de la amplificacion eureliana con
la modificacion del algoritmo original se obtuvo el video con resultados apreciables.
Dado que dicha presentacién es subjetiva, se desarrollé la MRA Wavelets, donde se
compardé la obtencién de la senal x, y medicién del pulso cardiaco de cuatro formas
diferentes.

La propuesta en este trabajo es la MRA con un filtrado tipo Butterworth. De la Tabla
5.4 se puede observar que cuando se aplicé el MRA se tardé mayor tiempo de proce-
samiento, y fue en el filtro Butterworth (filtro I) cuando el tiempo de procesamiento
se reduce considerablemente respecto al CWT (filtro II).

En cuanto a los resultados globales, se verificd que el error se incrementa en algunos
casos. La disminucion del error dependié mucho del tipo de tomas que se capturen,
donde los factores que se variaron fueron la distancia de la toma, la temperatura
ambiental, el movimiento de la escena. Después de analizar los resultados obtenidos
se puede considerar que el sistema se podria considerar bueno para la identificacién
del pulso cardiaco, pero no para la medicion.

El empleo de MRA permitié eliminar ruido de los fotogramas, incrementando el tiem-
po de procesamiento. Para la implementacion del algoritmo en linea faltaria establecer
qué tan significativo es, o si se podria considerar despreciable.
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6.2 Trabajo a futuro

La investigacion realizada en este trabajo permitié delimitar las posibilidades de tra-
bajo a desarrollar y enfocarse en la deteccion del pulso cardiaco. Para su implemen-
tacion y aplicacién en el uso para el cual fue desarrollado, faltan muchas tareas por

cumplir como son:

= Implementar el algoritmo de deteccion de pulso en un proceso en linea
= Disminuir el error relativo en las escenas con mayor ruido

» Conjuntar el trabajo previo [11], con el aqui propuesto, e implementarlo en el

robot de busqueda.
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Términos y abreviaciones

CWT

Transformada continua de Wavelet

DFT

Transformada de Fourier

fotograma
Cada una de las imagenes que se suceden en una pelicula cinematografica, en
inglés frame

FOV

Campo de vision, por las siglas en inglés de Field Of Vision

FPA

Focal Plane Array, son detectores que consisten en una matriz bidimensional de
elementos individuales. Se utilizan para formacién de imagenes, se componen
de filas y columnas de pixeles

fps

fotograma por segundo
FT

Transformada de Fourier
IFOV

Campo de visién instanténea, por las siglas en inglés de Instant Field Of Vision
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Glosario

IR

Infrarrojo, Dicho de la radiacion del espectro electromagnético, de mayor lon-
gitud de onda que el rojo y de alto poder calorifico

ME

Amplificacion eureliana

MRA

Anélisis de multi-resolucion o multiescala

MROI

Regién de medicion de interés, por las siglas en inglés de Measurement Region
Of Interest

ph
Potencial de hidrégeno

pixel

Superficie homogénea mas pequena de las que componen una imagen, que se
define por su brillo y color.

ROI

Regién de interés, por las siglas en inglés de Region Of Interest
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