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Abstract

This chapter addresses the extraction of cardiac signals through video cameras using
imaging photoplethysmography (iPPG). The main objective is to provide a comprehen-
sive analysis of the topic, which has gained significant relevance in recent years. The
text explores the theoretical foundations of iPPG signals, the algorithmic principles un-
derlying its main methodologies, the proposed models, and the practical implementation
of a model for vital sign extraction. Additionally, case studies and real-world applications
of iPPG methods are presented, followed by final considerations on technical challenges
and future applications.

Resumo

Este capitulo aborda a extracdo de sinais cardiacos por meio de cameras de vi-
deo utilizando a fotopletismografia por imagem, conhecida em inglés como Imaging Pho-
toplethysmography (iPPG). O principal objetivo é oferecer uma andlise abrangente do
tema, que ganhou relevdncia significativa nos ultimos anos. O texto explora os fundamen-
tos teoricos dos sinais de iPPG, os principios algoritmicos que sustentam suas principais
metodologias, os modelos propostos e a implementagdo prdtica de um modelo para ex-
tracdo de sinais vitais. Além disso, sdo apresentados estudos de caso e aplicacoes reais
dos métodos de iPPG, seguidos de consideracoes finais sobre os desafios técnicos e as
aplicagoes futuras.

7.1. Introducao ao PPG e ao iPPG

A fotopletismografia, conhecida em inglés como Photoplethysmography (PPG), mede as
variagdes no volume sanguineo em camadas vasculares da pele [Allen 2007]. Para isso,
utiliza-se uma fonte de luz que incide sobre o tecido, sendo parcialmente espalhada e
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absorvida a medida que atravessa diferentes camadas. A luz atenuada, ao ser transmitida
ou refletida de volta a superficie do tecido, é captada por um sensor 6ptico. Esse sensor
converte a intensidade da luz detectada em um sinal elétrico, o qual pode ser analisado
para a extracdo de informagdes fisioldgicas relevantes [Kyriacou and Allen 2021].

Esse sinal apresenta dois tipos de variacdes: uma de alta frequéncia (componente
AC), que reflete as mudangas no volume arterial a cada batimento cardiaco, e uma de
variacdo lenta, quase estatica (DC). A componente DC contém informagdes sobre res-
piracdo, fluxo venoso, atividades do sistema nervoso simpdtico e termorregulacdo. Essa
tecnologia € essencial para monitoramento cardiaco e diversas aplicacdes médicas, pois
permite avaliar de forma simples e ndo invasiva a circulacdo sanguinea [Allen 2007].

Os primeiros relatos sobre fotopletismografia datam da década de 1930, mas foi
apenas no inicio da década de 1970 que a técnica passou a ser aplicada em ambientes
clinicos, com o surgimento dos primeiros oximetros de pulso [Kyriacou and Allen 2021].
Desde entdo, a fotopletismografia tem sido amplamente explorada em dispositivos mé-
dicos, como oximetros € monitores de frequéncia cardiaca, além de ser incorporada em
tecnologias vestiveis voltadas para o monitoramento da saude.

A fotopletismografia pode operar em duas configuracdes principais: modo de
transmissao e modo de reflexdo, determinadas pelo posicionamento da fonte de luz e do
fotodetector [Sun and Thakor 2016]. No modo de transmissdo, o tecido € colocado entre
a fonte e o detector. Dessa forma, esse método € restrito a locais com pouca espessura,
como dedos e 16bulos das orelhas, mas € sensivel a variagdes ambientais e pode interferir
em atividades cotidianas [Sun and Thakor 2016]. No método de PPG por transmissdo, a
luz emitida por um LED atravessa o tecido e € detectada por um fotodiodo posicionado
do lado oposto. A quantidade de luz transmitida varia conforme o volume sanguineo nos
vasos, que oscila conforme a pulsacdo cardiaca.

Fotoreceptor

LED Fotoreceptor

a) PPG por Transmissido b) PPG por Reflexio

Figura 7.1. (a) PPG no modo transmissao, (b) PPG no modo reflexao.

J4 no modo de reflexdo, o fotodetector mede a luz que € refletida de volta, per-
mitindo medi¢des em praticamente qualquer drea da pele. Esse método € mais utilizado
em dispositivos vestiveis, como reldgios inteligentes, que monitoram sinais vitais como
a frequéncia cardiaca e a variabilidade do pulso [Sun and Thakor 2016]. Para evitar in-
terferéncia direta da fonte de luz, € utilizado um escudo opaco entre os componentes
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Figura 7.2. Forma de onda do sinal de PPG do dedo.

opticos. Apesar da maior flexibilidade de aplicacdo, esse método exige uma boa fi-

xacdo do sensor em superficies cutaneas planas para garantir a precisdo das medigdes
[Sun and Thakor 2016].

A fotopletismografia possui ampla aplicacdo em dispositivos de monitoramento
da sadde, sendo especialmente utilizada em oximetros de pulso. Esses dispositivos p-
ticos empregam duas fontes de luz, tipicamente nas faixas do vermelho (660 nm) e do
infravermelho (940 nm), para realizar a medi¢do continua da oxigenacgdo arterial do san-
gue [Kyriacou and Allen 2021]. A partir dessa técnica, € possivel estimar com precisdao
a saturacdo de oxigénio (Sp0»), a frequéncia cardiaca e outros parametros fisiologicos
relevantes.

A Figura 7.2 ilustra uma forma de onda tipica do sinal de PPG obtido na regido
do dedo. A partir dessa forma de onda, é possivel extrair diversos parametros fisioldgicos
relevantes. Entre os principais, destacam-se a frequéncia cardiaca, obtida pela contagem
dos picos sistdlicos ao longo do tempo, e a variabilidade da frequéncia cardiaca, que
reflete o equilibrio do sistema nervoso autonomo [Allen 2007].

Além do dedo indicador, o sinal de PPG pode ser captado em diversas regides
do corpo, como o rosto, o I6bulo da orelha e o pulso, cada uma apresentando caracte-
risticas distintas de perfusdo sanguinea e resposta Optica. As variacdes na morfologia
do sinal refletem diferencas anatdmicas e vasculares especificas de cada local. A Figura
7.3 apresenta um grafico com sinais de PPG registrados em diferentes regides corporais,
evidenciando essas variacdes fisioldgicas.

Por se tratar de uma técnica ndo invasiva, a fotopletismografia oferece maior con-
forto aos usudrios, além de ser uma tecnologia de baixo custo, o que amplia seu potencial
de acessibilidade no monitoramento de sinais vitais. Nesse cendrio, dispositivos vestiveis
baseados em PPG, como reldgios e pulseiras inteligentes, t€m ganhado ampla populari-
dade, permitindo o acompanhamento continuo da saide em situagdes do dia a dia. Esses
dispositivos sdo capazes de monitorar parametros fisiolégicos em tempo real e detectar al-
teracOes significativas, como arritmias cardiacas, taquicardias e bradicardias, contribuindo
para a identificagc@o precoce de possiveis disfungdes cardiovasculares.

No entanto, esse método ainda apresenta algumas limita¢des, como a sensibilidade
ao movimento, que pode comprometer a precisdo das medicoes, € a interferéncia da luz
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ambiente, especialmente relevante nos métodos baseados em reflexdo [Kyriacou and Allen 2021].
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Figura 7.3. Grafico representando os sinais de PPG em diferentes regides
do corpo, mostrando as variacoes na perfusao e caracteristicas vasculares do
corpo humano.
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Nos ultimos anos, a fotopletismografia por imagem, conhecida em inglés como
Imaging Photoplethysmography (iPPG), emergiu como uma evolugdo dessa tecnologia
[Wang et al. 2017a]. Diferente da técnica tradicional de PPG, que utiliza sensores de
contato com a pele, a fotopletismografia por imagem usa cameras de video para captu-
rar variagdes no volume sanguineo [Xiao et al. 2024]. A técnica envolve a captura de
sequéncias de imagens da pele e a andlise das varia¢Oes nas propriedades Opticas da pele,
que sdo causadas pelas flutuagdes no volume de sangue nos vasos sanguineos. O proces-
samento das imagens permite a medi¢do de parametros fisiolégicos como a frequéncia
cardiaca e a saturacdo de oxigénio, sem necessidade de contato direto com o paciente
[Wang et al. 2024].

Entre os sensores opticos utilizados, as cameras digitais convencionais ganham
destaque por sua ampla disponibilidade, baixo custo e boa sensibilidade as variagdes cro-
maticas provocadas pelo pulso sanguineo. Essas caracteristicas fazem com que sejam am-
plamente aplicadas em solucdes praticas de iPPG, especialmente em contextos clinicos e
dispositivos mdveis. Por outro lado, cameras infravermelhas (IR) vém sendo exploradas
como alternativa em ambientes com baixa ilumina¢ao ou onde ha forte interferéncia da
luz ambiente, apresentando maior robustez, embora exijam técnicas especificas de pro-
cessamento.

Apesar das vantagens do monitoramento remoto por imagem, a técnica de iPPG
ainda enfrenta desafios importantes. A qualidade das medicdes pode ser comprome-
tida por varia¢des na iluminacdo ambiente, exigindo condi¢des controladas para garantir
maior precisdo. Além disso, o movimento do individuo ou da camera pode introduzir rui-
dos nos sinais capturados, dificultando a extragdo confidvel das informagdes fisiolégicas
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Figura 7.4. Modelo de Reflexdo da Pele [Wang et al. 2017a].

[Sun and Thakor 2016].

Ainda assim, a fotopletismografia, especialmente em sua vertente baseada em
imagem, representa um avango significativo no monitoramento de saide nao invasivo.
Com o continuo progresso tecnoldgico, essa técnica oferece um caminho promissor para
a coleta remota e em tempo real de sinais vitais, ampliando as possibilidades de cuidados
médicos mais acessiveis, confortaveis e eficientes.

7.2. Fundamentacio tedrica do processamento de sinais de iPPG

A fundacio tedrica do processamento de sinais de iPPG se baseia no Modelo de Reflexao
da Pele, ou do inglés, Skin Reflection Model. Esse modelo emprega representacdes mate-
madticas com matrizes e vetores para descrever os canais de cor, vetores unitdrios e outros
elementos 6pticos relevantes. Para compreender adequadamente a extragcao de sinais car-
diacos por meio de métodos de iPPG, € essencial partir de uma formulagdo bésica que
considere as propriedades Opticas e fisioldgicas envolvidas na reflexdo da luz pela pele.
Esse modelo fornece uma base sélida para a andlise dos desafios encontrados e permite
entender como diferentes abordagens de iPPG abordam e solucionam esses problemas
[Wang et al. 2017a].

Para o modelo, ilustrado na Figura 7.4, considera-se uma fonte de luz que ilumina
uma 4drea de tecido humano que contém fluxo sanguineo, enquanto uma camera de vi-
deo registra essa regido. Assume-se que a fonte de luz possui uma composi¢do espectral
constante, embora sua intensidade possa variar. A intensidade da luz captada pela ca-
mera depende da distancia entre a fonte de luz, o tecido da pele e o sensor da cdmera. A
pele observada pela camera apresenta uma coloracdo que varia ao longo do tempo, de-
vido a movimentos que causam mudancas na reflexdo especular e na intensidade da luz,
bem como as variacdes no fluxo sanguineo, que alteram a cor da pele. Essas variagdes
temporais sao proporcionais a intensidade da luz refletida.

Assim, com base no modelo descrito, a reflexdo de cada pixel correspondente a
pele em uma sequéncia de imagens pode ser representada como uma fungao do tempo nos
canais RGB, como:
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Ci(t) = 1(1) - (vs(t) +va(t) +va(0)), (D

onde Cy(t) representa os canais RGB do k-ésimo pixel da pele, e I(¢) indica o nivel de
intensidade da iluminacao, o qual incorpora variagdes de intensidade provocadas tanto
pela fonte de luz quanto pelas mudancas na distancia entre a fonte, o tecido da pele e a
camera. Essa intensidade /(¢) ¢ modulada por dois componentes no modelo: a reflexdo
especular vy(7) e a reflexdo difusa v,(¢). A dependéncia temporal desses termos se deve
tanto aos movimentos corporais quanto as variagdes induzidas pelo fluxo sanguineo. Por
fim, o componente v,(f) representa o ruido introduzido pela quantiza¢do do sensor da
camera.

A reflexdo especular age como um espelho no tecido da pele, refletindo a luz que
ilumina a superficie da pele. Essa luz que € refletida ndo possui nenhuma informagao do
pulso cardiaco do individuo. Dessa forma, a composi¢do espectral € equivalente a fonte
de luz. Ela é dependente do tempo no sentido que o movimento do corpo influencia a
estrutura geométrica entre a fonte de luz, a superficie da pele e a camera. A reflexdo
especular vg(t) é denotada por:

vs(1) = us - (s0 + (1)) 2)

onde ug denota o vetor unitdrio correspondente a cor da luz no espectro. As varidveis sq €
s(t) representam as componentes da reflexdo especular: sg € a parte estaciondria, enquanto
s(t) é a parte varidvel, induzida pelo movimento.

Ja areflex@o difusa estd associada a absor¢ao e dispersdo da luz no tecido cutineo. A pre-
senca de hemoglobina e melanina nesse tecido confere uma cromaticidade caracteristica
a componente difusa v;. Essa componente varia ao longo do tempo devido as alteracdes
no volume sanguineo, sendo, portanto, uma funcéo do tempo. A reflexdo difusa v,(z) é
representada por:

va(t) = uq-do+up-p(t), 3)

onde u,; denota o vetor unitario correspondente a cor do tecido da pele, dy representa a
intensidade da componente difusa estaciondria, u,, indica a contribui¢do pulsatil relativa
nos canais RGB e p(t) representa o sinal de pulso ao longo do tempo. Substituindo esses
valores na equacdo do modelo, obtém-se:

Cr=1(t) (us-(so+s(t)) +ug-do+up,-p(t))+va(t). 4)

As componentes estaciondrias das reflexdes difusa e especular podem ser com-
binadas em um tnico termo, representando a reflexdo estaciondria da pele da seguinte
forma:

Ue €O = Uy~ S0 + Uy - dp, (5)
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onde u. denota o vetor unitdrio correspondente a cor da reflexdao da pele e ¢ representa a
intensidade dessa reflex@o. Substituindo esses termos na férmula do modelo, tem-se:

Ci(t) =1(t) - (uc-co+ug-s(t) +up.p(t)) +va(t). (6)

A intensidade da luz capturada, I(¢), também pode ser expressa como a combina-
cdo de uma componente estaciondria /y € uma componente variante no tempo, modelada
como Iy - i(t) — por exemplo, variacdes de intensidade induzidas por movimento, obser-
vadas pela cdmera, sendo proporcionais ao nivel de intensidade. Os sinais i(t), s(t) e p(t)
sdo considerados com média zero. Substituindo a modelagem na férmula do modelo,
tem-se:

Ci(t) =1Io- (1+i(r)) - (e - co+ ts - 5(t) +up.p(t)) +va(2). (7)

Observa-se que a reflexdo especular tende a ser o componente dominante na equa-
cdo, frequentemente ofuscando as demais contribui¢des. Assim, assume-se a existéncia
de mecanismos capazes de rejeitar as regides em que a reflexdo especular é predomi-
nante. Dessa forma, consideram-se apenas os pixels k nos quais u#, contribui de maneira
significativa para a reflexdo difusa, ou seja, sua influéncia nao € desprezivel.

De modo geral, o objetivo dos métodos iPPG ¢ extrair o sinal p(¢) a partir de
Ck (1), filtrando as contribui¢des da reflexao especular para isolar a informagao pulsatil da
reflexdo difusa.

7.3. Métodos para a extracao do sinal de iPPG

Os métodos convencionais de extracdo de sinal de iPPG baseiam-se em modelos mate-
maticos cujo objetivo € eliminar artefatos de ruido e movimento presentes nas imagens
capturadas pela camera. Esses métodos geralmente consistem em calcular a média dos
valores das componentes RGB dentro de regides de interesse (ROIs) em cada quadro do
video, construindo, assim, sinais temporais RGB que sdo posteriormente processados para
a extragdo do sinal de pulso.

A etapa de média dos pixels contribui para a reducdo do erro introduzido pela
camera. Com base na equacdo completa do modelo, assume-se que uma quantidade
suficiente de pixels esteja focada em regides de pele com propriedades 6pticas compa-
raveis. Dessa forma, a média Cy(r) sobre os pixels de pele pode ser aproximada como
[Wang et al. 2017a]:

Cr(t)=Io-(1+i(t)) - (uc-co+us-s(t)+up-p(t)) (8)

A representagdo fornece um sinal Cy(7) em que a quantizagdo de ruido v,(z) se
torna insignificante, desde que haja um nimero suficientemente grande de pixels de pele
na média. No entanto, observa-se que, quando essa média é calculada em uma area pe-
quena, contendo poucos pixels de pele, o erro de quantizagdo introduzido pela camera
permanece elevado e, portanto, ndo pode ser desprezado.
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Além disso, observa-se que os vetores de cor envolvidos na equacdo nio depen-
dem diretamente da posicdo dos pixels de pele na imagem. O sinal C(¢) resultante é
essencialmente uma trajetéria no espagco RGB ao longo do tempo ¢, a qual pode ser ex-
pandida e simplificada da seguinte forma:

C(l‘) :MC'IO‘C0+MS'IQ‘S(I>+Mp‘l()'p(t)+
uc-Io-co-i(t) +us-Io-s(t)-i(t)+
up-lo- p(t)-i(r)
~uc-ly-cotuc-Ty-co-i(t)+ug-Ip-s(t)+
up-Io- p(t) )

A aproximac¢ao se mantém por conta de que todos os termos da modulacao AC
sd0 muito menores em ordem de magnitude do que o termo DC e portanto os termos de
modulacdo do produto da equacdo podem ser ignorados. A aproximacdo apresentada no
formato de equacao mostra que a observagdo C(7) é uma mistura linear de trés fontes de
sinais i(¢), s(¢) e p(t). Isso implica que usando de uma projecao linear é possivel separar
essas trés fontes de sinais. Dito isso, o objetivo de extrair o sinal de pulso dos sinais
RGB observados pode ser traduzido como a defini¢do de um sistema de projecdo para
decompor C(¢).

Dessa forma, diversas abordagens tém sido propostas para realizar a decomposi-
¢do do sinal observado C(7) e extrair o sinal de pulso. Entre as abordagens mais sim-
ples, destacam-se os métodos que utilizam diretamente os canais de cor da imagem,
como o método G, que considera apenas o canal verde [Verkruysse et al. 2008], e 0 G-R
[Hiilsbusch 2008], que calcula a diferenca entre os canais verde e vermelho. Esses mé-
todos baseiam-se na observacdo de que o canal verde apresenta maior sensibilidade as
variagdes do volume sanguineo, sendo, portanto, um bom indicador do sinal de pulso.

Além desses, existem métodos mais sofisticados, como os baseados em separacdo
cega de fontes, que empregam técnicas como a Andlise de Componentes Independentes
[Poh et al. 2010] e a Anélise de Componentes Principais [Lewandowska and Nowak 2012]
paraisolar os sinais de interesse sem conhecimento prévio sobre as fontes. Outra categoria
importante sdo os métodos baseados em modelos (Model-Based Methods), que utilizam
descricdes analiticas da interag@o entre a luz e o tecido biolégico para estimar o sinal de
pulso. Dentro dessa categoria, destacam-se os métodos CHROM [De Haan and Jeanne 2013]
e POS [Wang et al. 2017a], amplamente utilizados por sua robustez € bom desempenho
em condi¢des desafiadoras de iluminag¢do e movimento [Xiao et al. 2024].

Todas as abordagens e seus respectivos métodos convencionais t€ém o mesmo ob-
jetivo: extrair o sinal de pulso de C(¢) por meio de sua decomposi¢do. No entanto, cada
abordagem se distingue das demais pela metodologia especifica empregada para alcangar
esse objetivo. A seguir, serdo abordados os métodos e suas metodologias matematicas,
incluindo também técnicas baseadas em aprendizado profundo utilizando redes neurais.
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7.3.1. Métodos convencionais de iPPG

Nesta parte do capitulo serdo descritos os principais métodos convencionais de extracao
de sinais fisiologicos por meio da fotopletismografia por imagem. O objetivo € apresentar
de forma clara os principios algoritmicos fundamentais que nortearam o desenvolvimento
dessas técnicas. Todos os métodos recebem como entrada uma sequéncia temporal de
sinais RGB normalizados, denotada por x(t) = (x,(t),x,(t),x,(t)) ", obtida a partir da
média espacial da imagem e de filtros para remocado de tendéncias e ruidos. O objetivo
final de cada abordagem é gerar uma sequéncia monovariada y(f) que represente uma
estimativa do sinal de volume de pulso.

7.3.1.1. Método ICA

A Andlise de Componentes Independentes, conhecida em inglés como Independent Com-
ponent Analysis (ICA), é uma técnica estatistica que visa decompor uma mistura linear de
sinais sob a suposi¢do de independéncia estatistica e ndo-gaussianidade [Poh et al. 2010].
No contexto da iPPG, considera-se que os sinais temporais RGB x(¢) representam medi-
¢des multivariadas resultantes da mistura de trés fontes latentes z(t) = (z1(¢),22(t),z3(¢)) .
Esse processo de mistura instantanea pode ser descrito por:

x(1) = Az(r), (10)

7z

onde A € R¥*3 ¢ uma matriz de mistura desconhecida. O objetivo da ICA é
estimar uma matriz de separacdo W tal que:

2(t) = Wx(1r) =~ z(1). (11)

Esse problema é conhecido como separacio cega de fontes, e diferentes aborda-
gens podem ser utilizadas para estimar W com base na ndo-gaussianidade das compo-
nentes. No entanto, as solucdes obtidas por ICA apresentam indeterminagdes tipicas:
as fontes podem ser recuperadas com escala, permutacdo e atrasos arbitrarios. Apesar
disso, a forma de onda original costuma ser preservada, o que € suficiente para anélise no
dominio tempo-frequéncia, como requerido na iPPG.

Uma limitagdo importante € que, apOs a separagdo, ndo € possivel saber direta-
mente qual das trés componentes contém a informag¢do de pulso mais relevante. Para lidar
com isso, adota-se uma abordagem simples: calcula-se a densidade espectral de poténcia
(PSD) normalizada de cada componente separada, e escolhe-se aquela com o maior pico
de frequéncia ou maior razao sinal-ruido (SNR) na faixa de 40 a 220 BPM.
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Entrada: x(¢) = [x,(t),x,(t),x5(¢)] " com N amostras
Aplicar ICA: Z(r) «+ ICA(x(z))
Para (cada componente (7))
Calcular PSD e identificar pico de frequéncia
Fim-Para
Saida: y(r) = 2;(¢) com maior pico na faixa de 40-220 BPM

7.3.1.2. Método PCA

A Analise de Componentes Principais, conhecida em inglés como Principal Component
Analysis (PCA), é uma técnica amplamente utilizada em estatistica multivariada, que
busca maximizar a variancia, minimizar as covariancias e reduzir a dimensionalidade dos
dados. Ao aplicar PCA ao vetor x(¢), obtém-se componentes ortogonais que explicam a
variabilidade do sinal. A saida y(¢) é escolhida como a componente cuja energia espectral
esta concentrada na faixa cardiaca [Lewandowska and Nowak 2012].

No contexto da iPPG, assim como no método ICA, € preciso realizar a escolha
da componente que melhor representa o sinal de pulso. Para resolver isso, calcula-se a
densidade espectral de poténcia normalizada de cada componente principal e seleciona-se
a componente com maior pico de frequéncia ou maior razao sinal-ruido dentro da faixa
de 40 a 220 BPM.

Entrada: Sinal RGB x(t) = [x,(t),x,(¢),x5(t)] T com N amostras
Aplicar PCA: (1) + PCA(x(t))
Para (cada componente Z;(t))
Calcular PSD(Z;(¢))
Fim-Para
Saida: y(¢) = Z;(¢) com maior pico na faixa de 40-220 BPM

7.3.1.3. Método G

Este método simples considera que o canal verde da imagem apresenta a maior quantidade
de informacao relacionada ao variacdo do volume do sangue, devido a absorcdo da luz
verde pela hemoglobina [Verkruysse et al. 2008]. Assim, o sinal extraido € diretamente:

y(t) = x,(1). (12)
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Entrada: Sinal RGB temporal x(¢) = [x,(¢),x,(t),x5(¢)] " com N amostras
Saida: Sinal de pulso y()
Para (r =1 até N)
(1) = xg (1)
Fim-Para

Retornar y(t)

7.3.1.4. Método G-R

O método G-R € uma técnica simples para extracdo do sinal de pulso a partir do video,
baseada na diferenca entre os canais verde e vermelho do sinal RGB [Hiilsbusch 2008].
A justificativa para essa abordagem estd no fato de que o canal verde contém uma maior
informacao pulsétil, pois a hemoglobina absorve mais luz nesta faixa espectral, enquanto
o canal vermelho apresenta menor contetido de pulsatilidade e pode ser usado para atenuar
ruidos comuns ao sinal.

Assim, o sinal de pulso € obtido pela subtracao do canal vermelho do canal verde:

(1) = xg (1) = x,(1). (13)

Devido a sua simplicidade, o método G-R pode apresentar limitacdes em ambien-
tes com variagdes de iluminacdo intensa ou movimentos.

Algorithm 1 Método G-R
Entrada: Sinal RGB temporal x(¢) = [x,(t),x,(¢),x5(¢)] " com N amostras

Saida: Sinal de pulso y(¢)
Para (r =1 até N)

¥(1) = xglr) — %)
Fim-Para

Retornar y(t)

Em aplicacOes préticas, recomenda-se complementar o0 método G-R com técnicas
de pré-processamento, como suavizacao temporal e remog¢ao de artefatos, para melhorar
a qualidade do sinal extraido. Ainda assim, por sua simplicidade computacional, é uma
alternativa eficiente para sistemas com recursos limitados.

7.3.1.5. Método CHROM

O método CHROM elimina o componente de reflexao especular da pele usando sinais de
crominancia derivados de combinacdes lineares dos canais RGB [De Haan and Jeanne 2013].
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De forma simplificada, a luz refletida da pele é composta por dois componentes, segundo
o modelo dicromatico de reflexdo: um componente de reflexdo difusa, cujas variacdes es-
tao relacionadas ao ciclo cardiaco, e um componente de reflexido especular, que apresenta
a cor da fonte luminosa, mas ndo contém sinal de pulso. A contribui¢do relativa desses
dois componentes varia ao longo do tempo devido ao movimento da pessoa e a geometria
entre camera, pele e fonte de luz, causando dificuldades para os algoritmos de iPPG que
ndo eliminam o componente especular aditivo. O método CHROM elimina o componente
especular utilizando diferencas de cor, ou seja, sinais de crominancia.

Dado o sinal RGB x(7), 0 método CHROM realiza inicialmente uma normalizagdo
por desvio padrdo zero e projeta os valores normalizados em dois vetores de cromindncia
ortogonais, definidos por:

XCHROM(I) = 3xr(t) — 2xg(t), (14)

YCHROM(t) = 1.5xr(t) —|—Xg(l) - 1.5)6[,(1‘). (15)

O sinal iPPG final € entao calculado por:

¥(t) = Xcurom(t) — & Ycurom(?), (16)
onde
o (Xcurom(t))
— S CHROML)) 17
* o (Ycarom(?))’ an

e o(-) representa o desvio padrao.

Para lidar com variagdes temporais e manter a consisténcia do sinal ao longo do
tempo, o sinal y(¢) é processado em janelas temporais com sobreposi¢do (overlap). O
resultado de cada janela € centralizado (remog¢do da média) e somado ao sinal final com
sobreposicao, técnica conhecida como overlap-adding. Para reduzir artefatos na jungdo
entre janelas, pode se aplicar janelas suavizantes como a janela de Hamming no processo
de soma com sobreposi¢do. Isso permite atenuar descontinuidades entre janelas e preser-
var melhor o conteido espectral do sinal cardiaco.
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Entrada: Vetor RGB temporal x(t) = [x,(t),x4(),x5(t)] " com N amostras
Saida: Sinal de pulso H
Inicializar H = zeros(1,N), [ = 48 (para cAmera de 30 fps)
Para (n =1 até N):
Se(m=n—141>0):

R=x.(m:n),G=x4(m:n),B=x,(m:n)
R -G _ —_B_ _ i
R= ) -1, G= (G) 1, = 4B 1 {Normalizar temporalmente }
X=3-R-2-G
Y=15-R+G—-15-B
[[0.9)]
“= ( )
h=X—-—o-Y {Sinal bruto}
H(m :n)=H(m:n)+ (h—pu(h)) {Soma com sobreposi¢ao}
Fim-Se
Fim-Para

Retornar: H

7.3.1.6. Método POS

O método Plane-Orthogonal-to-Skin (POS) tem como objetivo, assim como o método
CHROM, eliminar os reflexos especulares na superficie da pele. Para isso, ele define
um plano perpendicular ao tom de pele dominante dentro do espaco RGB normalizado
temporalmente.

A Figura 7.5 busca ilustrar a distribui¢do da for¢a pulsétil dentro do plano ortogo-
nal a tonalidade da pele como uma funcdo de um vetor de projecdo z. S@o apresentados
exemplos de vetores z| e zp, que geram sinais pulsiteis de polaridades opostas (anti-
fasicos), e um vetor z3 que resulta em um sinal com baixo conteido pulsatil, ou seja,
dominado por ruido.

R(t) S1
G(t) 82
B(t)

Figura 7.5. Plano ortogonal da pele [Wang et al. 2017a].
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Especificamente, dado o vetor RGB temporal x(¢), o método POS é composto por
trés etapas principais. A primeira etapa consiste em uma normalizac¢do temporal dos sinais
de cor, que remove variagdes de iluminagao constante. Em seguida, os sinais sdo projeta-
dos sobre um plano ortogonal a tonalidade da pele, utilizando combina¢des lineares dos
canais RGB:

Xpos(l) :xg(t)—xb(t), (18)

Ypos(l‘) :xg(t)—l—xb(t)—Zxr(t). (19)

Por fim, realiza-se um ajuste da dire¢do de projecao dentro da regido delimitada
pelas componentes anteriores, resultando no sinal iPPG:

y(t) = Xpos (t) + o, Ypos (1), (20)

onde o fator de ponderacdo o € dado por:

o — SXpos(t) 21

o (Yros(t))’

e o(-) representa o desvio padrdo, como no método CHROM.

O método POS apresenta uma diferenca fundamental em relacdo ao CHROM:
enquanto este utiliza sinais projetados em antifase, o POS define diretamente dois eixos de
projecao que produzem sinais em fase, o que tende a melhorar a consisténcia da pulsacao
extraida.

Além disso, para aumentar a relagcdo sinal-ruido (SNR), o sinal € extraido em
janelas temporais menores da sequéncia de video. Cada segmento € processado separa-
damente e, ao final, os sinais parciais s@o recombinados utilizando a técnica de soma com
sobreposicao (overlap-adding), o que preserva a continuidade do sinal final e melhora a
qualidade espectral.
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Entrada: Vetor RGB temporal x(t) = [x,(t),x4(),x5(t)] " com N amostras
Saida: Sinal de pulso H
Inicializar H = zeros(1,N), [ = 48 (para cAmera de 30 fps)
Para (n =1 até N):
Se(m=n—141>0):

R=x.(m:n),G=x4(m:n),B=x,(m:n)
- R _ -G - B i
R= M 1, = W6 1, = 0B 1 {Normalizar temporalmente }
X=G-B
Y=G+B—-2-R
_ o)
o= oY)
h=X+a-Y {Sinal bruto}
H(m:n)=H(m:n)+ (h—u(h)) {Soma com sobreposi¢ao}
Fim-Se
Fim-Para

Retornar: H

7.3.2. Métodos de extracao de sinal de iPPG com Deep Learning

O Aprendizado Profundo, ou do inglé€s, Deep Learning, € uma subdrea da Inteligéncia
Artificial que utiliza arquiteturas de redes neurais profundas, compostas por multiplas
camadas ndo lineares, para modelar padroes complexos em grandes volumes de dados
[Xiao et al. 2024]. Diferentemente das abordagens tradicionais de aprendizado de mé-
quina, que dependem de engenharia manual de atributos, os métodos de Deep Learning
aprendem representacdes hierdrquicas diretamente a partir de dados brutos, como ima-
gens e videos [Xiao et al. 2024]. Essa capacidade os torna particularmente adequados
para tarefas como a extragao de sinais de iPPG.

No contexto do Deep Learning, destacam-se as abordagens supervisionadas para
estimativa da frequéncia cardiaca, nas quais os modelos sdo treinados com dados rotula-
dos. Isso exige um volume considerdvel de exemplos anotados para garantir um treina-
mento eficaz [Xiao et al. 2024].

Considerando a ampla variedade de técnicas atualmente disponiveis para a extra-
cao de sinais de iPPG por meio de métodos de Deep Learning [Xiao et al. 2024], verifica-
se que esta € uma drea de pesquisa em continua expansdo, com elevado potencial de
inovacdo e aplicagdo. Em virtude da extensa quantidade de abordagens propostas na
literatura, este capitulo se concentra especificamente nos principais métodos supervisio-
nados, com énfase naqueles que empregam redes neurais convolucionais, conforme des-
crito nos estudos de referéncia [Chen and McDuff 2018, Lin et al. 2019, Yu et al. 2019,
Zhan et al. 2020, Lampier et al. 2022].
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Figura 7.6. Arquitetura do modelo de convolucao DeepPhys [Chen and McDuff 2018].

7.3.2.1. DeepPhys

O método DeepPhys € um método de extracdo iPPG com aprendizado supervisionado que
utiliza de redes neurais convolucionais bidimensionais (2D CNN) para a extracdo do sinal.
A Figura 7.6 apresenta a arquitetura do modelo DeepPhys, ilustrando uma das inovagdes
do modelo que foi a criacao de dois médulos distintos: um modelo de aparéncia e um
modelo de movimento [Chen and McDuff 2018]. O modelo de aparéncia orienta o mo-
delo de movimento a aprender representacdes de movimento por meio de um mecanismo
de atencdo. O modelo de movimento, por sua vez, utiliza a diferenca normalizada entre
quadros consecutivos como entrada para representar movimentos e mudangas de cor, o
que melhora a robustez do DeepPhys frente a movimentos [Chen and McDuff 2018].

Além disso, o DeepPhys incorpora um mecanismo de aten¢do que gera masca-
ras de atencdo suaves a partir dos quadros brutos do video, atribuindo pesos maiores as
regides da pele que apresentam sinais fisiol6gicos mais intensos. Esse mecanismo tam-
bém permite visualizar a distribui¢do espaco-temporal desses sinais no rosto. Embora o
DeepPhys apresente um bom desempenho, em situagdes com variagdes de iluminagdo e
artefatos de movimento, ele apresenta uma limitagdo importante: ndo consegue capturar
adequadamente informacdes temporais dos sinais de iPPG devido a natureza estitica das
redes 2D CNN [Chen and McDuff 2018].

7.3.3. PhysNet

O método PhysNet é um método proposto que utiliza de redes neurais convolucionais
tridimensionais (3D CNN) [Yu et al. 2019]. O modelo PhysNet foi considerado um novo
marco entre os modelos 3D CNN.

Isso por que apesar de ignorar o pré-processamento da imagem, trabalhando di-
retamente com quadros RGB brutos como entrado, a sua arquitetura € capaz de apren-
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Figura 7.7. Arquitetura do modelo de convolugédo PhysNet [Yu et al. 2019].

der de forma eficiente a caracteristica espago-temporais presentes nas sequéncias faci-
ais, produzindo diretamente o sinal de iPPG, sem a necessidade do pds-processamento
[Yu et al. 2019]. Na Figura 7.7 € ilustrada os modelos de 3D CNN, RNN e as suas res-
pectivas arquiteturas.

7.3.3.1. TS-CAN

F

Ft Ft+1 n
| l !
Convolugdo |
! Cache em ! l
Caracteristicas| | memoria Caracteristicas Caracteristicas
— |- - =
| Deslocamento Substittigado ! Deslocamento Substitui¢cdo !

! ! l
Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas
— |— e

!
yt yt +1 l ynl

Figura 7.8. Arquitetura do modelo TSM unidirecional [Lin et al. 2019].

O método TS-CAN ¢é uma rede neural convolucional bidimensional (2D CNN)
proposta para mitigar a limitacdo do DeepPhys, que ndo consegue capturar informagdes
temporais de forma adequada. Também conhecido como MTTS-CAN, esse método é
construido com base no DeepPhys, incorporando o Temporal Shift Module (TSM) para
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recuperar a informagdo temporal que era antes negligenciada. Na Figura 7.8 € ilustrada a
arquitetura do modelo TSM unidirecional e as propriedades de recuperacao de informacgao
temporal em cache. O principio do TSM permite a troca de informacdes entre quadros
adjacentes sem o uso de operagdes convolucionais complexas, apenas movendo blocos
nos tensores ao longo do eixo temporal. Isso permite ao modelo capturar, mesmo que
parcialmente, a dindmica temporal dos sinais fisiol6gicos.

Diferentemente do modelo original DeepPhys, a entrada da rede de aparéncia no
MTTS-CAN nao € composta por quadros brutos do video capturado, mas por quadros
gerados a partir da média de maltiplos quadros adjacentes. Essa estratégia favorece a
extragdo de informacgdes temporais e melhora a robustez do modelo em relacdo a variacdes
dindmicas [Lin et al. 2019].

7.3.4. Modelo de CNN baseado na diferenca de quadros normalizada

64 X 64 X 32 32X 32X64 16 X 16 X 128

8 X 8 X 256 4 X 4 X256

[
¢
¢
-
&
Perda euclidiana

64 X 64 X 32

32X32X64 16 X16 X 64 16 X 16 X 128 8 X 8X 256 4 X 4X256

X Fungdo
Pooling médio Descarte » Camada
. comkemel 2x2 ¢ = am‘/’:céo = dropows @ Densa
stride

Figura 7.9. Modelo de CNN baseado na diferenca de quadros normalizada
[Zhan et al. 2020].

4 X 4X256

A arquitetura da rede neural convolucional (CNN) utilizada neste trabalho € ilus-
trada na Figura 7.9. Foi desenvolvido um modelo baseado na diferenca de quadros nor-
malizada, ou do inglés, normalized frame difference model, semelhante ao proposto em
[Chen and McDuff 2018], com o objetivo de aprender a relacao entre variagdes temporais
na imagem obtidas por meio da normalizacdo de diferengas entre quadros e os sinais de
referéncia utilizados como rétulos durante o treinamento.

Diferentemente do modelo [Chen and McDuff 2018], esta arquitetura proposta
opta por ndo empregar o modulo de atencdo. Para garantir que a rede aprenda varia-
coes de cor associadas aos pixels da pele, a regido facial dos sujeitos foi selecionada antes
e utilizada como entrada da rede. A arquitetura CNN projetada contém dez camadas con-
volucionais, todas com kernels de tamanho 3 x 3. A cada duas camadas convolucionais,
¢ inserida uma camada de average pooling com kernel 2 x 2, seguida por uma camada de
dropout, com o intuito de mitigar o risco de sobreajuste. A funcdo de ativagdo adotada
apos cada convolugdo € a tangente hiperbdlica (fanh).

Em consonancia com tarefas de regressdo utilizando CNNs, a funcdo de perda
adotada € a distancia euclidiana, que mede a discrepancia entre a saida da camada total-
mente conectada e o rétulo de treinamento, que corresponde ao sinal PPG diferenciado.

7.3.4.1. U-Net RGB-to-PPG

A arquitetura, denominada RGB-to-PPG [Lampier et al. 2022], foi inspirada na U-Net,
uma rede convolucional originalmente desenvolvida para segmentacdo de imagens bio-
16gicas [Ronneberger et al. 2015]. No entanto, nesta abordagem, uma camada LSTM ¢é
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Figura 7.10. Arquitetura U-Net RGB-to-PPG [Lampier et al. 2022].

adicionada ao final da U-Net, com o objetivo de aprimorar o desempenho na tarefa de
regressdo. O modelo proposto recebe como entrada sinais RGB e os transforma em um
sinal de pulso, a partir do qual € estimada a frequéncia de pulso.

A Figura 7.10 ilustra a arquitetura completa da rede proposta. As camadas con-
volucionais utilizam a fungdo de ativacdo ReLLU, enquanto as camadas LSTM empregam
a tangente hiperbdlica. A camada densa de saida, por sua vez, utiliza ativacdo linear.
Os circulos representados na figura indicam operacgdes de concatenacao, responsaveis por
empilhar duas entradas.

A entrada da rede consiste em uma série temporal RGB de dimensdo N x 3, em que
N representa o nimero de amostras do sinal de entrada. Esses valores sdo previamente
normalizados para o intervalo de 0 a 1, por meio da divisdo por 255, correspondente a
intensidade méxima em imagens com resolugdo de cor de 8 bits.

Para a estimativa da frequéncia de pulso, identificam-se os picos no sinal de iPPG
gerado pelo modelo. A partir desses picos, calcula-se o inverso do intervalo entre ocor-
réncias consecutivas. A mediana dos valores obtidos € entdo multiplicada por 60, conver-
tendo a frequéncia de Hertz para batimentos por minuto.

7.4. Conjunto de Dados

Os conjuntos de dados, ou datasets, desempenham um papel essencial no desenvolvi-
mento de métodos. Eles sdo utilizados para treinar, validar e testar os modelos, além de
permitir a comparagao entre diferentes abordagens. Neste capitulo, serdo apresentados os
datasets mais populares da drea [Pirzada et al. 2024, Xiao et al. 2024].

Esses datasets sdo amplamente utilizados por fornecerem videos faciais acompa-
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nhados de sinais fisioldgicos sincronizados, como os obtidos por oximetros, registrados
em diferentes condi¢des de iluminagdao, movimento e qualidade de imagem. A varie-
dade de cendrios e de participantes contida nesses conjuntos € essencial para avaliar a
robustez e a capacidade de generalizagdo dos modelos de aprendizado profundo. Dessa
forma, esses datasets se consolidaram como referéncia na pesquisa e no desenvolvimento
de técnicas de extragdo de sinais de iPPG.

Tabela 7.1. Conjuntos de dados para estudos de iPPG.

Dataset Individuos | Videos Resolucao Padrio-ouro Piblico

DEAP 32 874 720 x 576 @ 56 | ECG Sim
fps

MAHNOB-HC 27 527 1040 x 1392 @ | ECG Sim
24 fps

UBFC-rPPG 50 50 640 x 480 @ 30 | PPG, HR Sim
fps

PURE 10 60 640 x 480 @ 30 | PPG, SpO2 Sim
fps

SCAMPS 2800 2800 320 x 240 @ 30 | PPG, PR, RR Sim
fps

MMPD 22 55 1280 x 720 @ 30 | PPG, HR Sim
fps

BP4D+ 140 1400 1040 x 1392 @ | PPG, HR, BP, RR Sim
25 fps

UBFC-Phys 56 168 1024 x 1024 @ | PPG, HR Sim
30 fps

COHFACE 40 160 640 x 430 @ 20 | PPG Sim
fps

ECG-Fitness 17 204 1920 x 1080 @ | PPG, ECG Sim
30 fps

VIPL-HR 107 3130 960 x 720, 1920 | PPG, HR, SpO2 Sim
x 1080, 640 x
480 @ 60, 30 fps

MR-NIRP 19 190 640 x 640 @ 60 | PPG Sim
fps

VicarPPG-2 50 50 1280 x 720 @ 30 | PPG, HR Sim
fps

v4v 179 1358 1720 x 720 @ 25 | PPG, HR, BP Sim
fps

7.4.1. DEAP

O conjunto de dados DEAP [Koelstra et al. 2011] foi inicialmente desenvolvido para a
andlise de emog¢des, mas também pode ser utilizado na avaliacdo de métodos de rPPG,
uma vez que inclui sinais PPG auténticos. O conjunto contém dados de 32 participantes,
totalizando 874 videos gravados com resolugdo de 720 x 576 e taxa de 50 quadros por
segundo. Cada participante assistiu a um videoclipe musical de 1 minuto, com o objetivo
de induzir diferentes estados emocionais, o que resulta em variacdes na frequéncia car-
diaca. O DEAP coletou sinais PPG reais, a partir dos quais € possivel calcular valores
verdadeiros de frequéncia cardiaca.
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7.4.2. MAHNOB-HCI

O MAHNOB-HCI [Soleymani et al. 2011] é um banco de dados multimodal composto
por 27 participantes, sendo que cada um gravou 20 videos, totalizando 527 gravacdes. Os
videos foram capturados com resolucao de 780 x 580 e taxa de 61 quadros por segundo.
Embora seu propdsito original tenha sido o reconhecimento de emogdes e pesquisa em
marcacgdo implicita, 0 MAHNOB-HCI também € adequado para avaliacdo de métodos de
medicao remota da frequéncia cardiaca baseados em rPPG, devido a inclusdo de sinais
fisiologicos reais, como o eletrocardiograma (ECG). Todos os participantes realizaram
experimentos de indu¢do emocional e marcacao implicita, durante os quais a frequén-
cia cardiaca variou em resposta as emocdes. Além disso, foram utilizadas seis cAmeras
para capturar diferentes angulos dos participantes (visdo frontal, perfil, grande angular e
close-up), tornando este conjunto adequado para testar o desempenho de métodos frente
a variacoes de pose e angulo.

7.4.3. UBFC-rPPG

O conjunto de dados UBFC-rPPG foi desenvolvido especificamente para a avaliacdo de
métodos de extracao de sinais de iPPG (também conhecido como remote PPG ou rPPG).
Ele contém 50 videos, cada um com um individuo diferente, com resolu¢ao de 640 x
480 e taxa de quadros de 30 quadros por segundo. As gravacdes consideram variacdes de
iluminacdo, tanto solar quanto interna. O UBFC-rPPG é composto por dois subconjuntos:
o primeiro € uma versdo reduzida, com 8 videos, em que os individuos foram instruidos
a permanecer imoveis durante a captura; o segundo é um subconjunto maior, com 42
videos, onde os individuos participaram de um jogo matemadtico com limite de tempo,
com o objetivo de aumentar sua frequéncia cardiaca.

O UBFC-rPPG € amplamente utilizado por pesquisadores da drea devido a sua
alta qualidade de video e a presenca de dados reais, como sinais de frequéncia cardiaca
e PPG. Embora o conjunto de dados contenha ambos os subconjuntos, a maioria dos
pesquisadores opta por utilizar o subconjunto maior devido a sua maior quantidade de
dados e a qualidade superior dos videos gravados [Bobbia et al. 2019].

7.4.4. PURE

O conjunto de dados PURE é composto por gravacdes de 10 individuos, sendo 8 homens
e 2 mulheres, com cada participante gravando 6 videos, totalizando 60 videos. As grava-
coes foram realizadas com resolucao de 640 x 480 pixels, taxa de 30 quadros por segundo
e duracdo de um minuto por video. Durante os experimentos, os participantes realizaram
seis diferentes atividades, com o objetivo de gerar variacdes nos movimentos da cabeca.
As tarefas incluiram: permanecer sentado e imdvel, conversar, movimentar a cabeca len-
tamente, movimentar a cabeca rapidamente, girar a cabeca em um angulo de 20 graus
e girar a cabeca em um angulo de 35 graus. Esses movimentos foram projetados para
avaliar a robustez dos métodos frente a diferentes niveis de movimentacao.

Além disso, o conjunto levou em consideracdo variacdes nas condi¢coes de ilumi-
nacao, utilizando luz natural proveniente de uma grande janela, sujeita a interferéncia de
nuvens, para introduzir mudangas realistas na iluminacao durante a gravacao dos videos.
Os sinais fisiologicos de referéncia foram obtidos com um oximetro de dedo, com taxa de
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amostragem de 60 Hz, garantindo medicdes precisas da frequéncia cardiaca real. Cabe
destacar que todas as imagens do conjunto PURE estdo armazenadas no formato PNG
sem perdas, o que assegura a fidelidade visual necessdria para uma estimativa precisa dos
sinais de iPPG [Stricker et al. 2014].

7.4.5. SCAMPS

O conjunto de dados SCAMPS € uma colecdo de dados fisiologicos sintéticos de larga
escala, composta por 2800 videos com resolucdo de 320 x 240 pixels e taxa de 30 quadros
por segundo [McDulff et al. 2022]. Ele fornece rétulos de referéncia no nivel de quadro,
incluindo sinais de PPG, intervalos de pulso, formas de onda respiratdrias, intervalos
respiratorios e 10 acdes faciais distintas. Além disso, 0 SCAMPS também oferece rétulos
no nivel de video, abrangendo diversos indicadores fisiolégicos.

Os parametros fornecidos sdo utilizados para gerar sinais de PPG com duracdo de
20 segundos e frequéncia de 300 Hz, juntamente com as intensidades das unidades de a¢ao
facial. Cada video € sintetizado com base nesses sinais, combinados com intensidades de
acdo facial e atributos de aparéncia escolhidos aleatoriamente, como textura da pele, cor
do cabelo, vestimentas, condi¢cdes de iluminagdo e cendrios de fundo.

O grande volume e a diversidade dos dados sintéticos presentes no SCAMPS sao
extremamente Uteis para a pesquisa na drea, especialmente em tarefas onde a obtencdo de
dados reais com tal riqueza de informagdes seria complexa e onerosa. No entanto, vale
destacar que o SCAMPS ¢€ principalmente utilizado para fins de treinamento de modelos,
e ndo tanto para validacio ou testes finais [McDuff et al. 2022].

7.4.6. MMPD

O MMPD ¢ o primeiro conjunto de dados desenvolvido inteiramente a partir de gravacoes
feitas com cameras de celulares ou smartphones [Tang et al. 2023]. A base é composta
por 33 individuos e um total de 660 videos, com duracdo de um minuto cada, gravados
originalmente em resolu¢do 1280 x 720 e 30 quadros por segundo. Para facilitar o com-
partilhamento dos dados coletados, os videos foram comprimidos para uma resolugdo de
320 x 240.

O conjunto foi cuidadosamente projetado para abranger uma diversidade de tons
de pele, com quatro categorias diferentes, e diversas condi¢des de iluminacdo, incluindo
LED com alta e baixa intensidade, luz incandescente e luz natural. Além disso, ele in-
clui diferentes atividades, como repouso, rotacdo de cabeca, conversacdo e caminhada,
criando um cendrio variado que permite aos pesquisadores avaliar a robustez de seus mé-
todos em diferentes contextos ambientais.

Adicionalmente, o MMPD contém quatro experimentos focados no impacto de
movimentos mais intensos e bruscos. Nesses testes, os participantes realizaram ativida-
des fisicas vigorosas, como elevacdes de joelhos, para aumentar sua frequéncia cardiaca
antes da gravacdo dos videos. Apds cada sessdo de exercicio, os individuos recebiam um
periodo adequado de descanso para que a frequéncia cardiaca se estabilizasse antes de
iniciar o préximo experimento.

O MMPD também disponibiliza rétulos reais, incluindo valores de frequéncia car-
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diaca e sinais de PPG de referéncia, que s@o recursos valiosos para estudos de estimagao
de sinais fisioldgicos [Tang et al. 2023].

7.4.7. BP4D+

O conjunto de dados BP4D+ € uma base multimodal projetada para andlise de emocdes
espontaneas, com foco na estimativa remota de sinais fisioldgicos, como frequéncia car-
diaca e pressdo arterial. Ele contém gravacdes de videos de 140 individuos, cada um
participando de 10 tarefas emocionais, resultando em 1400 videos no total. As gravagdes
sdo feitas a uma taxa de 25 quadros por segundo e incluem tanto videos RGB quanto
térmicos, ambos capturados na mesma frequéncia de quadros [Zhang et al. 2016].

Além dos videos, o BP4D+ fornece dados fisioldgicos, como medi¢des de pres-
sdo arterial (sistolica, diastélica e média), frequéncia cardiaca (batimentos por minuto),
taxa de respiracdo e atividade galvanica da pele (EDA), que sdo coletados simultanea-
mente aos videos. Essas medi¢des sdo acompanhadas por modelos 3D dinamicos da face
dos participantes, o que permite uma andlise detalhada das expressdes faciais durante a
execugdo das tarefas [Zhang et al. 2016].

As tarefas emocionais foram projetadas para induzir respostas emocionais especi-
ficas nos participantes, proporcionando um cendrio controlado para a andlise de emocdes
e suas correlacdes com os sinais fisiol6gicos. O BP4D+ tem sido amplamente utilizado
em pesquisas que envolvem a estimativa de sinais fisiolégicos a partir de videos faciais,
como a fotopletismografia por imagem, analise de expressdes faciais para reconhecimento
de emocgdes e diagnodstico de condi¢des psicoldgicas, além do desenvolvimento de inter-
faces afetivas que respondem as emocdes dos usudrios. Sua riqueza multimodal e a di-
versidade de dados tornam o BP4D+ um recurso valioso para o avango da pesquisa nessa
area [Zhang et al. 2016].

7.4.8. UBFC-Phys

O conjunto de dados UBFC-Phys foi desenvolvido inicialmente para o reconhecimento
de emocdes e é composto por 56 individuos, sendo 46 do sexo feminino e 10 do sexo
masculino. Cada participante foi instruido a realizar trés tarefas distintas: descansar,
conversar e resolver problemas matematicos, resultando em um total de 168 gravacdes de
video. As gravagdes foram realizadas com resolucdo de 1024 x 1024 pixels e taxa de 35
quadros por segundo [Meziatisabour et al. 2021].

Além dos videos, o conjunto UBFC-Phys utiliza um dispositivo de pulseira inteli-
gente para coletar sinais PPG, considerados como referéncia padrao-ouro para medicdes
de frequéncia cardiaca. Para complementar as gravagdes, os participantes preencheram
questiondrios antes e apds os experimentos, com o objetivo de registrar dados relaciona-
dos ao nivel de ansiedade, fornecendo informacdes adicionais sobre o estado emocional
durante as tarefas [Meziatisabour et al. 2021].

7.4.9. COHFACE

O dataset COHFACE [Heusch et al. 2017] é um conjunto de dados publico criado pelo
com o intuito de permitir que pesquisadores avaliem seus métodos de RPPG/ IPPG de
maneira padronizada e justa. A base contém dados de 40 participantes, sendo 28 homens
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e 12 mulheres, e cada individuo contribuiu com quatro gravagdes de video, totalizando
160 videos. As gravacdes foram feitas com resolucdao de 640 x 480 pixels e uma taxa
de 20 quadros por segundo. Para obter os sinais fisiol6gicos reais, todos os participantes
utilizaram sensores de PPG de contato durante as filmagens.

Durante a coleta dos dados, foram consideradas duas condi¢des distintas de ilu-
minacdo. Em uma delas, os videos foram gravados com iluminagdo artificial de estidio,
onde as janelas foram mantidas fechadas para bloquear a luz natural e garantir uma ilu-
minagdo estdvel com luzes artificiais. Na outra condicdo, os videos foram gravados com
iluminagao natural, mantendo as janelas abertas e desligando todas as luzes artificiais.

Apesar de sua importancia e ampla utilizacao, a principal limitagdo do COHFACE
€ o fato de que os videos foram fortemente comprimidos, o que introduz uma quantidade
significativa de ruido. Esse ruido pode afetar negativamente a extracdo precisa dos si-
nais rPPG, comprometendo a acurdcia dos métodos avaliados com essa base de dados
[Heusch et al. 2017].

7.4.10. ECG-Fitness

ECG-Fitness [Spetlik et al. 2018] € um dataset publico composto por registros de 17 par-
ticipantes, sendo 14 do sexo masculino e 3 do sexo feminino, que realizaram quatro tipos
distintos de atividades: fala, remo, exercicios em bicicleta ergométrica e em aparelho
eliptico. As gravacdes foram feitas com o uso de duas webcams Logitech C920 e uma ca-
mera térmica FLIR, sob trés condicdes de iluminac¢do diferentes: luz natural proveniente
de janelas proximas, iluminacdo com lampadas halégenas de 400 W e luzes LED de 30
W. Para cada participante, foram gerados 12 videos, cobrindo todas as combinagdes entre
os trés tipos de iluminagdo e os quatro estados de atividade, totalizando assim 204 videos
no conjunto. As gravacdes foram feitas em resolu¢do Full HD(1920 x 1080 pixels) a uma
taxa de 30 quadros por segundo, com duracdo de um minuto cada. Um dos aspectos mais
notaveis do ECG-Fitness € que ele € o unico dataset conhecido que inclui a atividade de
remo entre os registros [Spetlik et al. 2018].

7.4.11. VIPL-HR

O VIPL-HR [Niu et al. 2018] € um dataset publico multimodal de grande escala e alta
complexidade, composto por gravacdes de videos de 107 individuos. Ele inclui trés tipos
distintos de videos: videos RGB, videos no espectro infravermelho préximo (NIR) e vi-
deos gravados por cameras de celulares smartphones. Essas gravacdes foram realizadas
utilizando cameras RGB, cameras RGB-D e cameras de smartphones. No total, o dataset
retne 3.130 videos faciais em luz visivel. Os videos RGB foram obtidos tanto por came-
ras RGB quanto por cameras RGB-D, com resolugdes de 960 x 720 pixels a 25 fps e 1920
x 1080 pixels a 30 fps, respectivamente. Ja os videos NIR foram capturados com cameras
RGB-D, com resolugdo de 640 x 480 pixels a 30 fps. Os videos de smartphone, por sua
vez, foram registrados em 1920 x 1080 pixels a 30 fps [Niu et al. 2018].

O uso desses diferentes tipos de dispositivos busca permitir a avaliagdao da robustez
dos métodos propostos dada as diferentes modalidades de video. Além disso, o VIPL-HR
introduz dois fatores que influenciam a coleta dos dados: movimento da cabeca (estavel,
movimento intenso, falando) e condicdes de iluminacao (ambiente de laboratdrio, escuro
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e claro), fornecendo um cendrio mais realista para os testes. O conjunto também dispo-
nibiliza rétulos fisioldgicos reais, como frequéncia cardiaca (HR), oxigenacdo do sangue
(SPO2) e volume de pulso sanguineo (BVP) [Niu et al. 2018].

7.4.12. MR-NIRP

O MR-NIRP [Koelstra et al. 2011] € o primeiro dataset de videos de dados fisioldgicos
que inclui cendrios de direcdo, oferecendo uma abordagem mais realista em comparagao
com os tradicionais ambientes controlados. Ele é composto por 190 videos de 19 indi-
viduos, capturados tanto durante a condug¢do de um veiculo quanto dentro de um carro
estacionado. Durante as gravacdes, os sujeitos também realizaram atividades como falar
e mover a cabeca aleatoriamente, simulando situa¢cdes comuns ao dirigir. Os videos fo-
ram capturados em uma resolucao de 640 x 640 pixels com uma taxa de 60 quadros por
segundo.

O objetivo principal do MR-NIRP é permitir a avaliacdo do desempenho de di-
ferentes métodos de RPPG em contextos de direcao, ampliando os testes para além das
condi¢Oes controladas da realizacdo da coleta de dados. Os videos s@o sincronizados com
sinais reais de PPG, obtidos por meio de um oximetro de pulso colocado no dedo dos
participantes. As gravacdes incluem simultaneamente dados em RGB e infravermelho
proximo (NIR), embora muitos estudos optem por utilizar os dados NIR para treinar e
testar os modelos de deep learning. No entanto, o dataset apresenta algumas limitacoes,
como a presenga de valores nulos (zeros) nos sinais de PPG, o que pode dificultar a ava-
liag@o precisa dos métodos de rPPG aplicados nesses dados [Koelstra et al. 2011].

7.4.13. VicarPPG-2

O VicarPPG-2 [Gudi et al. 2020] € um conjunto de dados publico composto por gravacdes
de videos de 10 voluntérios, com idade média de 29 anos. Foram registrados 40 videos,
cada um com duracdo de 5 minutos, gravados em resolucdo de 1280 x 720 pixels e a
uma taxa de 60 quadros por segundo. Cada participante realizou a gravacio de videos
distintos. No primeiro, os individuos permaneciam em estado estdtico. No segundo,
realizavam cinco movimentos planejados de corpo e cabeca: inclinagao lateral da cabeca
, movimento vertical da cabeca , combina¢do dos dois , movimenta¢do dos olhos com a
cabeca imdvel, e movimentos naturais da cabe¢a enquanto ouviam musica. No terceiro
video, os participantes eram expostos a um jogo projetado para gerar estresse, enquanto
no quarto, apareciam em estado de relaxamento, logo apds terem passado por exercicios
fisicos que induzem a fadiga. Para obter os sinais fisiolégicos reais, o dataset utilizou
oximetros de pulso CMSS0E, conectados aos dedos dos participantes, registrando sinais
PPG auténticos [Gudi et al. 2020].

7.4.14. V4V

O conjunto de dados V4V [Revanur et al. 2021] compreende uma cole¢cdo de gravacdes
de videos e dados fisiol6gicos e conta com videos de 179 individuos, abrangendo diferen-
tes etnias, como afro-americanos, caucasianos e asidticos. Cada voluntério participou de
até 10 tarefas experimentais, planejadas para provocar emocdes especificas, totalizando
1.358 videos. As gravacdes tém duragdo varidvel, entre 5 e 206 segundos, e foram re-
alizadas com resolucdo de 1280 x 720 pixels e 25 quadros por segundo. Para a coleta
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de dados fisioldgicos reais, o V4V utiliza o sistema de aquisicdo BIOPAC MP150, que
registra sinais como PPG, frequéncia cardiaca, pressao arterial e outras medidas vitais.
Apesar de seu grande volume de dados e da variedade de desafios emocionais propostos,
o conjunto mantém condic¢des de iluminagdo consistentes em todos os videos, garantindo
uniformidade na qualidade das imagens [Revanur et al. 2021].

7.5. Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliacao em fotopletismografia por imagem sao fundamentais para quan-
tificar a precisdo e a qualidade dos modelos aplicados na estimativa de parametros fisio-
16gicos, como a frequéncia cardiaca. Como as técnicas de iPPG estimam sinais continuos
ao longo do tempo, € necessario utilizar métricas de regressao para avaliar o desempenho
dos métodos. A seguir, sdo apresentadas as principais métricas utilizadas na avaliacdo de
modelos baseados em iPPG.

7.5.1. Relac¢ao Sinal-Ruido

A Relacdo Sinal-Ruido, conhecida do inglés como Signal-to-Noise Ratio (SNR) € uma
métrica amplamente empregada para avaliar a qualidade dos sinais de iPPG. Sua fun-
cdo principal € quantificar o quanto da informagao contida no sinal estd efetivamente
associada a atividade cardiaca, em comparacdo com os componentes considerados ruido
[De Haan and Jeanne 2013].

Para o célculo da SNR, equacdo 22, adota-se a razdo entre a energia espectral
concentrada na vizinhanca da frequéncia fundamental do pulso e a energia remanescente
no intervalo de 40 a 240 batimentos por minuto (bpm). A frequéncia fundamental é
determinada com precisdo por meio de um sinal de ECG registrado simultaneamente,
servindo como referéncia confidvel.

240 R
_24 (U (f)-8())
SNR = 10-logyg | 2 — (22)
T (-ut50)

Onde:

.S (f) é o espectro do sinal de pulso (obtido por iPPG);

» f representa a frequéncia em batimentos por minuto (bpm), no intervalo de 30 a
240 bpm;

* U;(f) é uma janela bindria (template), que assume valor 1 nas regides em torno da
frequéncia fundamental do pulso e sua primeira harmonica, e O fora dessas regioes.

Dado que a frequéncia cardiaca varia ao longo do tempo, especialmente durante
atividades fisicas, a andlise € feita em janelas temporais curtas, utilizando uma abordagem
de janela deslizante. A SNR final € obtida pela média dos valores calculados em cada
janela, permitindo uma avaliacdo dinamica e realista da qualidade dos sinais de iPPG ao
longo do tempo.
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7.5.2. Erro Absoluto Médio

O Erro Absoluto Médio, do inglés, Mean Absolute Error (MAE) é uma das métricas
tradicionais utilizadas na avaliacdo de modelos de regressdo. Ele calcula a média das
diferencas absolutas entre os valores preditos e os valores reais. O MAE fornece uma
visdo clara do erro médio cometido pelo modelo em suas previsdes, sem considerar a
direcdo do erro (se positivo ou negativo).

lyi — il (23)

1
MAE = -
=

n

1

Onde:

* y; sdo os valores reais,
* ¥; sdo os valores preditos,

* n ¢ o nimero total de observagdes.

7.5.3. Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio, do inglés Mean Squared Error (MSE) € uma métrica que
calcula a média dos quadrados das diferencas entre os valores reais e preditos. O MSE é
util quando se deseja enfatizar grandes desvios entre as previsdes e os valores reais.

n

MSE = p Y (i —$i)? (24)
i=1

7.5.4. Raiz do Erro Quadratico Médio

A Raiz do Erro Quadratico Médio, do inglés Root Mean Squared Error (RMSE) € a raiz
quadrada do MSE. Essa métrica expressa o erro na mesma unidade dos dados originais,
o que facilita a interpretacdo dos resultados e permite uma anélise direta da magnitude
dos desvios entre os valores estimados e os reais. A métrica RMSE ¢ especialmente ttil
para comparar diferentes modelos de previsdo, ja4 que permite uma interpretacdo direta
em termos da magnitude do erro.

RMSE = vMSE (25)

7.5.5. Coeficiente de Determinacao

O Coeficiente de Determinagio, também conhecido como R?, mede a proporcio da va-
riabilidade dos dados explicada pelo modelo. Ele varia entre 0 e 1, onde um valor de 1
indica que o modelo explica toda a variabilidade dos dados, e um valor de 0 indica que
o modelo ndo explica nada da variabilidade. Um R? mais alto indica um modelo melhor
ajustado aos dados.

n A2
> L vi—90)
RP=1-2=l0 J0

26
" (5i=5) (20)
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Onde y ¢ a média dos valores reais.

7.6. Graficos de Avaliacao

Além das métricas numéricas, a andlise por meio de grificos é uma etapa complemen-
tar indispensdvel para verificar a consisténcia das estimativas em relacdo aos sinais de
referéncia. A seguir, sdo apresentadas as principais representacdes gréficas utilizadas na
avalia¢do de modelos baseados em iPPG.

7.6.1. Espectrograma

O espectrograma € uma representacdo tempo-frequéncia que permite observar como o
conteddo espectral de um sinal varia ao longo do tempo. Na anélise de sinais de iPPG, ele
desempenha um papel importante ao revelar a frequéncia cardiaca predominante e seus
harmonicos, bem como sua estabilidade e variacOes dindmicas. Um exemplo ilustrativo é
apresentado na Figura 7.11.

Espectrograma do Sinal de iPPG
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Figura 7.11. Exemplo de um grafico de espectrograma.

Essa representacio € especialmente relevante na avaliacio comparativa entre di-
ferentes métodos de extracdo de iPPG. Ao aplicar espectrogramas aos sinais obtidos por
distintas abordagens, € possivel visualizar ndo apenas a presen¢a da frequéncia cardiaca
estimada, mas também o nivel de ruido, a ocorréncia de varia¢des abruptas ou artefatos e
a fidelidade espectral em relacdo ao comportamento fisiologico esperado.

Por exemplo, um método robusto tende a produzir espectrogramas com uma faixa
espectral bem definida e continua ao longo do tempo, enquanto métodos mais suscetiveis
a interferéncias podem exibir multiplas bandas incoerentes, interrup¢des ou espalhamento
espectral. Além disso, a presenca clara de harmonicos pode indicar que a morfologia do
pulso foi preservada, refor¢cando a qualidade da estimativa.
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7.6.2. Grafico de Dispersao

O grafico de dispersdo, também conhecido como Scatter Plot, € uma ferramenta funda-
mental para comparar visualmente os valores reais com os valores preditos por um mo-
delo. Esse grafico é especialmente ttil na avaliacdo de modelos de regressdo, pois permite
observar se hd uma correlacdo entre os dois conjuntos de dados, facilitando a identificacao
de padrdes e a avaliagdo da precisao do modelo.

No gréfico de dispersao, os valores reais (y;) sao representados no eixo vertical
(eixo y), enquanto os valores preditos (¥;) sdo plotados no eixo horizontal (eixo x). Para
um modelo de regressao ideal, espera-se que os pontos do grafico estejam distribuidos ao
longo da linha y = x, o que indica que as previsdes do modelo estdo préximas dos valores
reais. Quanto mais proximo o conjunto de pontos estiver da linha de identidade (linha
reta onde y = x), melhor serd o desempenho do modelo.

Disperséo da Frequéncia Cardiaca
R? =0.9935

100 ~ — lIdeal (y =x)
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60 65 70 75 80 85 90 95 100
Frequéncia Predita (bpm)

Figura 7.12. Exemplo de um grafico de dispersao.

A andlise do gréfico de dispersao oferece diversas informacdes sobre a qualidade
do modelo, como:

* Correlagdes: Se os pontos formam uma linha reta ou uma curva, isso indica a pre-
senca de uma correlacdo entre os valores reais e preditos. No caso de uma correla-
¢do linear, os pontos estardo proximos da linha y = x. Em casos de correlacio ndo
linear, os pontos podem formar uma curva.

* Erros sistemdticos: A presenca de desvios sistemdticos, como agrupamentos de
pontos em certas dreas ou uma distribuicdo ndo uniforme ao longo da linha y = x,
pode indicar que o modelo estd cometendo erros em certas faixas de valores. Por
exemplo, se os pontos tendem a se concentrar mais em uma parte do grafico, pode
ser um sinal de que o modelo tem dificuldades em prever valores em outra parte do
intervalo.

* Homocedasticidade: A dispersao dos pontos ao longo do grafico pode revelar in-
formacgdes sobre a variancia dos erros. Se os pontos estdo igualmente distribuidos
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ao longo de toda a linha y = x, isso sugere que o modelo tem uma variancia cons-
tante nos erros, ou seja, homocedasticidade. No entanto, se a dispersao dos pontos
for maior em algumas dreas e menor em outras, pode indicar heterocedasticidade
(variancia nao constante).

7.6.3. Histograma dos erros

O histograma ¢ uma ferramenta visual fundamental para avaliar a qualidade de modelos
preditivos, especialmente na estimativa de sinais fisioldgicos por iPPG. Quando aplicado
aos erros do modelo, ele exibe a frequéncia de ocorréncia de diferentes valores de erro,
permitindo observar a forma da distribuicdo. No eixo horizontal sdo representados os
valores dos erros (diferenca entre os valores preditos e os reais), enquanto o eixo vertical
indica a frequéncia com que esses erros ocorrem.

Uma distribui¢do simétrica e centrada em torno de zero sugere que o modelo nao
possui viés sistemdtico e que os erros sdo majoritariamente aleatérios, o que é deseja-
vel. Por outro lado, uma concentracdo de erros positivos ou negativos pode indicar viés,
enquanto a presenca de caudas longas ou picos incomuns pode apontar para outliers ou
falhas na suposicao de normalidade dos residuos. Essas observacdes sdo essenciais para
verificar a robustez do modelo e orientar ajustes ou melhorias. A Figura 7.13 apresenta
um exemplo desse tipo de andlise.

Histograma dos Erros de Predigéo da Frequéncia Cardiaca

14 -

Frequéncia

| i
, ]
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Figura 7.13. Exemplo de histograma dos erros.

7.6.4. Boxplot dos erros

O boxplot é uma representacdo grafica compacta que resume a distribuicdo dos erros
de um modelo, permitindo visualizar rapidamente sua dispersdo, simetria e presenca de
outliers. A Figura 7.14 ilustra um exemplo desse tipo de grafico.

No grifico, a caixa representa o intervalo interquartil (IQR), entre o primeiro (Q1)
e o terceiro quartil (Q3), com a linha interna indicando a mediana. As extremidades dos
“bigodes” mostram os limites inferiores e superiores (até 1,5 vezes o IQR), enquanto
pontos fora desses limites sdo considerados outliers.

Na andlise dos erros, o boxplot permite verificar:
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Boxplot dos Erros de Predigdo da Frequéncia Cardiaca
2

Erro de Predigao (bpm)

Figura 7.14. Exemplo de boxplot dos erros.

* Centralidade: A mediana préxima de zero sugere auséncia de viés sistematico.

* Dispersao: Uma caixa estreita indica baixa variabilidade nos erros; uma caixa
larga, maior incerteza nas previsoes.

* Outliers: Erros extremos podem sinalizar limitagdes do modelo em certos casos ou
a presenca de dados atipicos.

Na avaliacao de modelos de extracdo de sinais de iPPG, onde a precisdo nas esti-
mativas de parametros fisioldgicos € fundamental, o boxplot dos erros é uma ferramenta
eficaz para avaliar se 0 modelo € consistente e se hd pontos que exigem ajustes ou maior
atencao.

7.6.5. Grafico de Bland-Altman

O gréfico de Bland-Altman € uma ferramenta visual amplamente utilizada para avaliar a
concordancia entre valores reais (y;) e preditos (¥;) [Giavarina 2015], especialmente em
sinais de iPPG. Ele representa a diferenca entre os valores preditos e reais em fungdo da
média entre eles, permitindo identificar possiveis desvios sistemdticos ou erros concen-
trados em determinadas faixas de valor.

Erro = y; —yi 27)

Esse tipo de andlise € util para verificar a presenca de viés (quando os erros ndo se dis-
tribuem em torno de zero) e para detectar variagdes na precisdo do modelo ao longo do
intervalo de estimativas. Uma distribuicdo uniforme e simétrica dos erros ao redor de
zero indica um bom desempenho, enquanto padrdes sistematicos sugerem limitagdes do
modelo em certas condi¢des.

A Figura 7.15 mostra um exemplo tipico desse grafico, utilizado para avaliar o
desempenho de estimativas de frequéncia cardiaca a partir de sinais de iPPG. Este gréfico
complementa outras métricas ao oferecer uma perspectiva visual direta sobre a consistén-
cia das previsdes em diferentes regides do sinal analisado.
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Gréfico de Bland-Altman - Frequéncia Cardiaca
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Figura 7.15. Exemplo de grafico de Bland-Altman.

7.7. Implementacio pratica de um modelo de iPPG

A implementacdo préitica de um modelo de extragdo de sinais de iPPG envolve uma série
de etapas, que vao desde a configuracao da camera e iluminacao até a obten¢do do sinal
do pulso extraido. Os métodos de iPPG sdo variados, com diferencgas significativas entre
eles. O modelo que serd descrito a seguir utiliza o método tradicional de extra¢do baseado
no método POS, amplamente utilizado para a extracdo de sinais cardiacos a partir de
variagOes de cor na pele, especialmente na regido facial.

q @

Inicializagdo da camera Deteccgéo facial Segmentag&o da cor de pele Canais RGB

o [ S|
v

AL

. / -
Anélise da frequéncia Filtragem Extragéo de sinal POS

Figura 7.16. Visado geral da captura e processamento do sinal de iPPG.

7.7.1. Aquisicao dos dados

A primeira etapa no processo de implementagdo de um modelo de iPPG € a captura de
imagens da regido facial do participante. A qualidade da aquisi¢cdo do sinal depende
fortemente das condicdes do captura de video. E recomendado:

* Camera: Utilize uma cdmera RGB com uma taxa de quadros adequada (por exem-
plo de 30 fps) e resolucdo suficiente para capturar detalhes faciais (por exemplo,
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640x480 pixels). Webcams, cameras DSLR, cameras de smartphones ou sensores
como o Kinect podem ser utilizados. Além disso, para garantir uma captura estavel
e precisa, recomenda-se desativar o foco automadtico e o equilibrio de branco au-
tomatico da camera. O foco automadtico pode causar variagdes no sinal devido ao
ajuste constante da lente, enquanto o equilibrio de branco automético pode alterar
as cores do sinal, comprometendo a precisdo da extragdo. Ajuste manualmente o
foco e o equilibrio de branco para obter uma imagem estdvel e consistente ao longo
da captura.

* Tluminacdo: E essencial garantir uma fonte de luz estdvel e difusa, com variagio
temporal minima. Flutuacdes na iluminagdo ambiente podem introduzir ruidos con-
sideraveis, prejudicando a qualidade do sinal extraido. A iluminacdo homogénea
melhora a precisao da deteccao dos sinais fisioldgicos.

* Posicionamento do Participante: O individuo deve estar posicionado de frente
para a camera, com o rosto claramente visivel e evitando movimentos excessivos
durante a captura. Movimentos significativos da cabe¢a ou do corpo podem com-
prometer a estabilidade e a qualidade do sinal. Para resultados 6timos, recomenda-
se uma distancia entre 0,9 m e 1,2 m entre o participante e a camera [Han et al. 2015].

7.7.2. Deteccao da face e selecao da regiao de interesse

A detecgdo da face € realizada por meio de algoritmos especializados, disponiveis em
bibliotecas de processamento de imagens como OpenCV [Bradski and Kaehler 2008] e
Mediapipe [Lugaresi et al. 2019], que apresentam alto desempenho, especialmente em
tempo real. Apods a identificacdo da face, é determinada a Regido de Interesse (ROI)
para a extragdo do sinal. As dreas mais comumente selecionadas para essa finalidade
na literatura incluem a testa, as bochechas ou toda a face, dependendo do contexto e
da precisdo desejada. A ROI pode ser ajustada automaticamente a cada novo quadro
utilizando algoritmos de rastreamento, como o Kanade-Lucas-Tomasi [Wu et al. 2013],
que seguem pontos caracteristicos do rosto ao longo do tempo, reduzindo os efeitos de
pequenos movimentos e garantindo a precisdo da extracdo do sinal.

7.7.3. Segmentacio da pele

A segmentacdo da pele é uma etapa essencial para isolar a drea relevante e minimizar a
influéncia de outras que nao sao relacionadas a pele. A segmentagao pode ser feita utili-
zando algoritmos baseados em limiar de cor ou em técnicas mais elaboradas de aprendi-
zado de méquina.

Um método simples envolve a utiliza¢do do espago de cores YCbCr para identifi-
car os pixels da pele [Saxen and Al-Hamadi 2014]. Para isso, sdo aplicados limiares nas
componentes de cor, como mostrado abaixo:

I, seChbpin < Cb(x;y) < Cbmax € Criin < Cr(X,y) < Crmax

MascaraPele(x,y) = .
0, caso contrario

(28)
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Os limiares Chpyin, Chmax, Crmin, Crmax $20 definidos com base em estudos empiricos so-
bre a distribuicao dos valores da cor da pele humana [Saxen and Al-Hamadi 2014]. Al-
ternativamente, a segmentacao pode ser feita utilizando algoritmos de agrupamento tradi-
cionais ou, mais recentemente com redes neurais convolucionais (CNN).

7.7.4. Construcao dos sinais de cores

Uma vez capturadas as regides de interesse das imagens, realiza-se a extracdo dos sinais
brutos de cor (canais R, G e B). Para cada quadro, os valores médios dos pixels da ROI
sao calculados para formar trés séries temporais, representadas como:

1 N

sr(t) =~ X Ik (i yir1) (29)
i=1
1 N

s6(t) = 5 L I6 (xivyist) (30)
i=1
1 N

s8(t) = 5 2 B (xi-yist) 31

onde sg(t),sG(t) e sp(t) sdo as séries temporais para os canais vermelho, verde e azul,
respectivamente, Ig(x;,vi,?), Ig(xi,yi,t) e Ig(x;,yi,t) sdo os valores de intensidade dos
pixels da ROI em cada quadro ¢, ¢ N € o nimero de pixels na ROI. Esse processo é
importante para atenuar o ruido presente em pixels individuais.

7.7.5. Extracdo do sinal com o método POS

Os sinais extraidos de cada canal RGB sdao normalizados com base na média de uma
janela temporal de andlise escolhida. A normalizacdo € realizada dividindo-se o valor
de cada canal pela média da série dentro da janela. Os sinais normalizados sdo entao
organizados em um vetor tridimensional, representando os canais de cor normalizados.
Depois, o método transforma os sinais RGB normalizados em um novo espaco de sinais
pulsateis utilizando uma projecdo ortogonal. Apds a projecdo, o sinal obtido é entdo
ajustado com base em um parametro de ponderagado (&), e o sinal de pulso final é gerado
por meio da soma com sobreposicao das estimativas anteriores, como visto anteriormente
na explicacdo do método.

7.7.6. Filtragem dos sinais

O sinal extraido por meio do método POS é, posteriormente, submetido a um processo
de filtragem utilizando um filtro passa-faixa, cuja principal finalidade consiste em isolar
as componentes espectrais associadas a frequéncia cardiaca, atenuando simultaneamente
ruidos de baixa e alta frequéncia que nio apresentam relevancia fisioldgica. A faixa es-
pectral de interesse para a frequéncia cardiaca humana situa-se, em geral, entre 0,75 Hz
e 4,0 Hz, correspondendo a um intervalo aproximado de 45 a 240 batimentos por minuto
(bpm). Entre os filtros passa-faixa comumente adotados nesse contexto, destacam-se os
modelos de Butterworth, Chebyshev e Eliptico, sendo a escolha do tipo de filtro deter-

295 (©2025 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



25 Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2025

minada por critérios como a taxa de atenuacdo fora da banda passante, a linearidade da
resposta em fase e a complexidade computacional, conforme as exigéncias da aplicacao.

7.7.7. Extracao da frequéncia cardiaca

Concluida a etapa de filtragem, procede-se a conversado do sinal para o dominio da frequén-
cia, com o emprego da Transformada Rapida de Fourier (FFT). Essa técnica permite de-
compor o sinal temporal em suas componentes harmonicas, fornecendo uma representa-
cdo espectral detalhada. A partir dessa anédlise espectral, identifica-se o pico de maior
amplitude dentro da faixa de interesse, o qual corresponde a frequéncia cardiaca domi-
nante, expressa em Hertz (Hz). Para a conversdo dessa medida para batimentos por mi-
nuto, utiliza-se a relacdo direta bpm = Hz x 60, valor padronizado na quantificacdo da
frequéncia cardiaca.

7.8. Aplicacoes

Os avancos nas pesquisas relacionadas a drea de iPPG tém possibilitado uma expansao
significativa no campo de aplica¢des dessas abordagens. A seguir, sdo discutidas algumas
das possiveis aplicacdes emergentes dessas abordagens, incluindo aquelas que ja estdao
sendo investigadas por estudos recentes.

7.8.1. Medicao de miiltiplos sinais vitais

A técnica de iPPG surgiu inicialmente com o propdsito de monitorar remotamente a
frequéncia cardiaca. Com o amadurecimento das pesquisas na area, essa tecnologia ex-
pandiu suas possibilidades de aplicacdo, permitindo a estimativa de diversos sinais fisio-
l6gicos de forma ndo intrusiva.

Atualmente, a técnica de 1PPG tem sido adaptada para a medi¢do de parame-
tros como pressdo arterial [Zeng et al. 2025], frequéncia respiratéria, variabilidade da
frequéncia cardiaca e saturacdo de oxigénio [Lampier et al. 2023]. No caso da pressao
arterial, seu monitoramento remoto representa uma alternativa promissora aos métodos
convencionais, sobretudo para a detec¢do de quadros de hipertensdo sem a necessidade
de dispositivos de contato direto com a pele.

A saturacdo de oxigé€nio no sangue, por sua vez, ¢ um indicador critico da capa-
cidade do organismo de transportar oxigénio adequadamente. Niveis reduzidos podem
sugerir hip6xia e demandam atencao clinica imediata. Embora a técnica de iPPG j4 ve-
nha sendo utilizada para estimar esse parametro, os resultados ainda sdo moderadamente
precisos, sendo necessdrio o aprimoramento de técnicas para maior confiabilidade diag-
nostica [Lewandowska and Nowak 2012].

7.8.2. Monitoramento em hospitais

O monitoramento de sinais vitais sem contato apresenta grande potencial em ambientes
hospitalares, principalmente por eliminar a necessidade de sensores tradicionais, como
os utilizados em eletrocardiogramas e na fotopletismografia convencional, que exigem
fixacdo direta a pele do paciente. Essa caracteristica é especialmente vantajosa para in-
dividuos com pele sensivel ou comprometida, como pacientes internados em Unidades
de Terapia Intensiva (UTI), vitimas de queimaduras ou recém-nascidos em Unidades de
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Terapia Intensiva Neonatal (UTIN) [Wang et al. 2023, Zeng et al. 2024].

Além do uso em ambientes clinicos tradicionais, a técnica de iPPG pode ser apli-
cada em triagens hospitalares, permitindo o monitoramento simultaneo de multiplos paci-
entes, e também em contextos cirurgicos, onde pode ser empregada para avaliar a perfusao
sanguinea em tempo real.

7.8.3. Monitoramento de treino fisico

O monitoramento da frequéncia cardiaca é fundamental em exercicios fisicos, especial-
mente para individuos que buscam controlar sua frequéncia cardiaca dentro da zona alvo
para treinamento cardiovascular ou queima de gordura. Até o momento, os métodos tra-
dicionais de monitoramento de frequéncia cardiaca baseados em contato, como sensores
de ECG em faixas tordcicas e sensores de PPG em pulseiras de pulso, t€ém sido ampla-
mente utilizados em aplicagdes de treino fisico para consumidores. No entanto, essas
medi¢des baseadas em contato sdo geralmente desconfortdveis, inconvenientes, e dificeis
de visualizar durante o treino, o que limita sua eficdcia informativa.

Como alternativa, um sistema de monitoramento baseado em cameras, incorpo-
rando a técnica de iPPG e um monitor, pode ser integrado diretamente em equipamentos
de academia, como esteiras ou bicicletas ergométricas [Wang et al. 2017b]. Esse sistema
permite a medicao, visualizacao e andlise da frequéncia cardiaca do usudrio de forma con-
tinua e automaética, sem a necessidade de qualquer dispositivo corporal. Esse método sem
contato oferece uma solucdo mais eficaz para o acompanhamento da frequéncia cardiaca
ao longo do exercicio, otimizando o treino de forma mais praitica e conveniente. Além
disso, o sistema pode avaliar a recuperacao da frequéncia cardiaca imediatamente apds
o exercicio, fornecendo informagdes sobre a saide cardiovascular do individuo, como a
presenca de arritmias, ou até mesmo prever sua mortalidade.

7.8.4. Monitoramento de saude em casa

O método de iPPG pode ser aplicado no ambiente doméstico para acompanhar e avaliar a
saide de uma pessoa (mesmo que ndo seja paciente) no cotidiano, com o intuito de pro-
mover melhorias em seu estilo de vida, como no caso de atividades fisicas para o coragao,
habitos alimentares, controle de estresse mental e qualidade do sono. Um exemplo disso €
o monitoramento da frequéncia cardiaca: € possivel integrar uma camera RGB comum a
um espelho, criando um sistema inteligente de monitoramento de satide. Ao se posicionar
em frente ao espelho, o individuo tem sua frequéncia cardiaca medida automaticamente,
com o valor sendo exibido no espelho.

Além disso, esse sistema pode ser instalado acima da cama para monitorar conti-
nuamente a frequéncia cardiaca (e sua variabilidade) durante o sono [Vogels et al. 2018].
Com base nessas medigdes, € possivel analisar os diferentes estagios do sono (como sono
leve, sono profundo e movimento rdpido dos olhos (REM)), ajudando a melhorar a qua-
lidade do sono, por exemplo, ao configurar um alarme inteligente para o momento ideal
de despertar. A tecnologia também pode ser integrada a sistemas de monitoramento em
video em residéncias, usados para monitorar idosos ou bebés, com funcionalidades como
avalia¢do de marcha, deteccao de quedas, monitoramento da saida da cama ou identifica-
cdo de outras emergéncias.
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7.8.5. Computacao afetiva

Os métodos de iPPG tém se destacado na computacdo afetiva, sobretudo pela capaci-
dade de extrair sinais fisiologicos de forma ndo invasiva a partir de videos. Estudos
iniciais demonstraram que a variacdo da frequéncia cardiaca extraida medida pela téc-
nica de iPPG pode ser usada para estimar niveis de estresse com acurdcia de até 85%
[Meziati Sabour et al. 2021].

Desde entdo, diversas pesquisas vém expandindo sua aplica¢ao, incluindo a cri-
acdo de bases de dados como a UBFC-Phys, voltada a andlise de estresse e emocdes
[Meziati Sabour et al. 2021]. O reconhecimento de emogdes, por sua vez, tem se benefici-
ado do uso de iPPG, inicialmente em propostas para detectar microexpressoes faciais. Es-
tudos mais recentes também exploram o uso de grafos e redes neurais para combinar infor-
magcoes fisioldgicas e visuais na detec¢ao de estados emocionais [Liu et al. 2024]. Além
disso, ha investigagdes em andamento sobre o uso de iPPG para reconhecimento de dor.
Espera-se que, em um futuro pr6ximo, essas abordagens avancem em aplicacdes como
interfaces humano-mdquina e avalia¢des fisiol6gicas automatizadas [Li et al. 2014].

7.8.6. Vigilancia por video

Um grande nimero de cameras foi instalado em cidades, como em estagdes centrais, ruas
e bares, com o objetivo de monitorar pedestres para fins de seguranca. Essas cadmeras sdao
geralmente conectadas a sistemas inteligentes que utilizam algoritmos de visdo computa-
cional para analisar o fluxo de pessoas, entender comportamentos dos pedestres, detectar
acoOes agressivas ou violentas, e até prever outras emergéncias. O principio € utilizar pa-
droes fisicos (como caracteristicas espaciais ou de movimento temporal) dos pedestres
para reconhecer comportamentos ou eventos perigosos.

De forma semelhante, a técnica de iPPG pode ser integrada a esses sistemas de
cameras para medir e analisar os padrdes fisioldgicos dos pedestres a distancia, facili-
tando a identificacdo e a classificacdo de comportamentos. Como a vigilancia por video
geralmente ocorre em ambientes externos, varios desafios adicionais precisam ser consi-
derados, como as condi¢des de iluminagao, a resolucdo facial e os movimentos corporais,
em comparagdo com as aplicagdes internas abordadas anteriormente neste capitulo.

7.8.7. Entretenimento

A técnica de iPPG oferece um grande potencial para inovar sistemas de entretenimento,
como televisores inteligentes, realidade virtual, realidade aumentada e dispositivos de jo-
gos cinéticos. Ao monitorar varidveis fisiologicas do usudrio, como a frequéncia cardiaca
e a variabilidade da frequéncia cardiaca, a técnica de iPPG pode adaptar a experiéncia de
interacdo de maneira mais personalizada e responsiva.

Em contextos como jogos ou filmes, por exemplo, a tecnologia de iPPG pode ana-
lisar as respostas emocionais do usudrio e ajustar a intensidade, o ritmo ou o conteido
da experi€ncia com base nas reacdes detectadas. Isso resulta em uma interacdo mais
imersiva, ajustando automaticamente os estimulos para maximizar o prazer € o engaja-
mento. Além disso, o monitoramento das emogdes pode ser integrado a plataformas de
midia para compreender melhor as preferéncias e reagdes dos usudrios, ajudando a pre-
ver gostos e aprimorar a personalizacdo do conteido. Com isso, cria-se uma experiéncia
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mais dindmica e alinhada ao estado emocional do usuario, transformando a forma como
interagimos com a tecnologia no universo do entretenimento.

7.8.8. Monitoramento de motoristas

A prevencio de acidentes de transito causados por fatores comportamentais e cognitivos
do motorista tem motivado o desenvolvimento de tecnologias baseadas em visdo compu-
tacional. Sistemas modernos embarcados em veiculos utilizam cameras para monitorar a
postura da cabeca, piscadas de olhos, dire¢ao do olhar, movimentacdo da boca e expres-
soes faciais, emitindo alertas diante de sinais de fadiga, sonoléncia, distracdo, estresse ou
ansiedade [Smart Eye 2023].

Mais recentemente, técnicas de 1IPPG tém ganhado destaque como solu¢do nao
invasiva para o monitoramento continuo de sinais vitais, como frequéncia cardiaca e va-
riabilidade da frequéncia cardiaca, indicadores fortemente relacionados ao estado emoci-
onal e cognitivo do condutor [Ahmed et al. 2025]. Algoritmos de aprendizado profundo
tém mostrado resultados animadores na extragcao de sinais de iPPG em cenérios reais com
iluminacdo varidvel, movimento do veiculo e mudangas na expressao facial do condutor.
Esses sistemas também té€m sido propostos para a detec¢do de direcdo sob influéncia de
alcool, associando dados de expressdes faciais e iPPG a modelos de redes neurais com
bons resultados [Keshtkaran 2025]. Além do uso automotivo, o potencial da técnica de
1PPG se estende ao monitoramento de pilotos em aeronaves ou operadores de maquinas
pesadas, favorecendo intervencdes preventivas em contextos criticos.

Apesar dos avancgos, desafios persistem quanto a generaliza¢do dos modelos para
diferentes perfis demograficos e a robustez em ambientes altamente dindmicos. Por isso,
o desenvolvimento de sistemas de monitoramento de motoristas baseados em iPPG exige
ndo apenas inovagdes em algoritmos, mas também a construcao de bases de dados diver-
sificadas e a integracdo com sistemas de assisténcia a conducao em tempo real.

7.8.9. Detecciao de Deepfake

Deepfake, uma combinacao das palavras deep learning (aprendizado profundo) e fake
(falso), refere-se a algoritmos de aprendizado profundo utilizados para simular e criar con-
teddos de dudio e video [Rana et al. 2022]. Atualmente, Deepfake tornou-se um campo
altamente popular, sendo amplamente aplicado em técnicas de inteligéncia artificial para
troca de rostos, sintese de voz, geracdo de rostos e videos [Rana et al. 2022].

O surgimento dessa tecnologia tornou possivel manipular e gerar conteddos de vi-
deo e dudio incrivelmente realistas, com uma dificil detec¢do, o que torna desafiador para
os consumidores desses conteuidos sintetizados discernirem o que € verdadeiro e o que
¢ falso. Em funcdo disso, pesquisadores t€m se dedicado ao desenvolvimento de méto-
dos para distinguir esses contetdos. Estudos demonstraram que a medi¢do da frequéncia
cardiaca a partir de videos faciais pode ser uma ferramenta eficaz para determinar e dife-
renciar se um video € real ou falso. Como resultado, os métodos de iPPG comecgaram a
ser empregados na deteccao de Deepfakes, com o surgimento de abordagens mais espe-
cificas para essa aplicacdo, alcangando resultados promissores e demonstrando o grande
potencial dos métodos iPPG nesta drea. Destaca-se que a pesquisa em reconhecimento de
Deepfake por meio de métodos iPPG continua a ser uma das dreas mais promissoras da
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pesquisa cientifica [Xiao et al. 2024].

7.8.10. Anti-spoofing Facial

Com o avanco continuo da tecnologia ao longo dos anos, os métodos de seguranga e crip-
tografia tém se desenvolvido de maneira significativa. Um dos métodos de seguranca mais
comuns atualmente sio as chaves biométricas, como impressoes digitais e caracteristicas
faciais. Celulares, aplicativos bancérios e de mensagens ja adotam a biometria como uma
chave de acesso. No entanto, como mencionado anteriormente, tecnologias como o deep-
fake de video utilizam inteligéncia artificial para realizar a troca de rostos, o que torna a
biometria facial vulnerdvel a ataques spoofing. Além do deepfake, agentes maliciosos po-
dem obter fotos ou videos contendo o rosto de um individuo alvo e usd-los para contornar
esse tipo de seguranca, acessando assim os dados da vitima.

Em razdo disso, o interesse por parte dos pesquisadores em desenvolver técnicas
para combater esse tipo de ataque tem crescido consideravelmente. Com o répido avanco
dos métodos de iPPG, estudiosos tém identificado o potencial dessas técnicas para apri-
morar os sistemas de reconhecimento facial, oferecendo uma solu¢@o mais robusta contra
ataques spoofing [Xiao et al. 2024, Wang et al. 2024].

7.9. Limitacoes, desafios e estudos futuros

As aplicagdes dos métodos e abordagens de fotopletismografia por imagem (1IPPG) sao
amplas, mas, conforme discutido ao longo do trabalho, ainda existem desafios significati-
vos em sua implementacdo. Esses desafios estdo presentes tanto nas abordagens tradicio-
nais quanto nas que utilizam aprendizado profundo, indicando a necessidade continua de
estudos e melhorias.

Um dos principais obsticulos enfrentados estd relacionado a sensibilidade ao mo-
vimento durante a captura do video. Essa limitagdo afeta a estabilidade do sinal extraido,
pois movimentos do individuo podem comprometer o processo de detec¢do facial e, con-
sequentemente, a drea de interesse utilizada na extracdo do sinal. Quando a deteccdo
facial € feita apenas no primeiro quadro, por exemplo, qualquer movimentagao fora da
area inicial pode resultar em quadros inutilizaveis. Mesmo quando a detec¢do ocorre a
cada quadro, o movimento continuo pode demandar maior processamento e causar dife-
rengas entre o tempo de gravacio e o nimero de quadros vélidos coletados.

Outro fator importante € a iluminagdo durante a etapa de gravacdo. A presenca
de sombras causadas por movimentagdes, especialmente quando ha segmentacao da cor
da pele, pode interferir na extracdo precisa do sinal. Além disso, a qualidade da luz am-
biente influencia diretamente no desempenho do método, sendo observada a necessidade
de uma iluminagdo estdvel e de intensidade adequada. Em experimentos, foi verificado
que luzes muito intensas podem prejudicar a obten¢do do sinal de iPPG, o que reforca
a importancia de um controle cuidadoso das condi¢des de iluminacdo. Além disso, as
caracteristicas opticas da pele influenciam na eficicia da extracdo, assim, diferencas na
refletdncia cutanea podem dificultar a deteccdo das variagdes de cor associadas ao pulso
[Wang and Shan 2020].

Em resumo, apesar do grande potencial da técnica de iPPG como ferramenta nao
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invasiva de monitoramento fisiol6gico, seu uso efetivo ainda depende da superacdo de
limitagdes relacionadas ao movimento, a iluminacdo e a adaptacdo as caracteristicas vi-
suais dos individuos. Esses pontos representam dreas importantes para pesquisas futuras,
com foco na melhoria da robustez, da precisdo e da aplicabilidade em diferentes cendrios.
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