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Oz

Kalp atig hizi; kisinin sagligi, aktivite seviyesi, stres durumu, zindeligi ve benzeri fizyolojik durumlart hakkinda 6nemli ipuglar
vermektedir. Kalp atis hizi, elektrokardiyogram (EKG) ve nabiz oksimetreleriyle 6lgiilebilir olmakla birlikte, bu cihazlar siirekli temas
gerektirdiginden zamanla rahatsiz edici olabilmektedir. Bilgisayarli gorii (computer vision) alanindaki son gelismeler, bir kisiye
elektrot veya nabiz oksimetreleri takmanin miimkiin veya uygun olmadigi durumlarda, videolardan kisinin kalp atis hizini tespit
etmeye olanak saglamistir. Uzaktan fotopletismografi (rPPG), bir video kamera aracihigiyla derideki hassas renk degisikliklerini
yakalayarak, yasamsal belirtilerin tespit edilmesine imkan saglayan bir teknolojidir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar, uzaktan kalp atis
hiz1 tespiti i¢in en uygun bdlgenin yiiz oldugunu gostermistir. Bu ¢alismada; videolar araciligiyla kisilerin yiiz bolgesinden kalp atist
hiz1 kestiriminin nasil yapilabildigi, kalp atis1 hiz1 kestirimi siirecindeki asamalarin nasil iyilestirilebilecegi ve nasil daha yiiksek
dogrulukta kalp atis1 hiz1 tespiti yapilabilecegi hakkinda literatiirdeki mevcut yontemler incelenerek kapsamli bir analiz yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kalp atis hizi, uzaktan fotopletismografi (rPPG), yiiz videolari, derin 6grenme.

Heart Rate Estimation from Videos: A Review

Abstract

Heartbeat rate provides important signs about a person's health, activity level, stress level, vitality, and other related physiological
conditions. Although electrocardiograms (ECG) and pulse oximeters can be exploited to measure the heart rate, these instruments
might become uncomfortable with time due to the requirement for constant contact. Recent advances in computer vision have made it
achievable to detect a person's heart rate from videos when it is impossible or impractical to attach electrodes or pulse oximeters to a
person. Remote photoplethysmography (rPPG) is a technology that detects vital physiological information by capturing considerably
precise color changes in the skin via a video camera. Recent studies have shown that the face is the most appropriate area to use for
remote heart rate detection. In this study, a comprehensive analysis has been conducted by investigating the existing methods in the
literature on how to estimate the heartbeat rate from a person's face through videos, how to improve the stages in the heart rate
estimation process, and hence to improve the accuracy of the estimations.

Keywords: Heartbeat rate, remote photoplethysmography (rPPG), face videos, deep learning.
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1. Giris

Kisilerin  saglik durumlarinin  takibi, aragtirmacilarin
dikkatini ¢eken 6nemli konulardan biridir. Kalp atis hizi, viicut
1s1s1, solunum hizi, kan oksijen doygunlugu, kalp hizi degisimi
ve kan basmct gibi yasamsal belirtiler, insan viicudunun
fizyolojik ve duygusal durumunu izlemek i¢in kullanilan yaygin
isaretlerdir (Cheng ve ark., 2021). Kalp, insan viicudundaki en
onemli organlardan biridir. Kalp atis hizindaki anormalliklere,
kalbin kan pompalama hareketini kontrol eden normal
elektriksel uyariy1 bozan fizyolojik ve patolojik faktorler neden
olmaktadir (Hassan ve ark., 2017). Yiiksek tansiyon, sigara, ates,
ani stres, ilaglarin yan etkileri, uyku apnesi, miyokardit ve
yasglanma gibi etmenler kalp dokularinda hasara yol agarak ciddi
saglik sorunlarina sebebiyet verebilmektedir. Kalp atis hizinin
diizenli takibi, kardiyovaskiiler sorunlarin erken tespit edilmesini
ve Onlenmesini saglayabilir. Saglikli yetiskinlerde kalp atis hiz1
dakikada 60 ila 100 arasinda degisen atim sayist (bpm) olarak
Ol¢lilmektedir (Hassan ve ark., 2017; Sinhal ve ark., 2020).
Aragtirmacilar kalp atis hizini tespit etmek igin ¢esitli temasl ve
temassiz yontemler geligtirmislerdir.

Elektrokardiyogram (EKG) ve nabiz oksimetreleri ile kalp
atts hizi, tespit edilebilmektedir. Elektrokardiyagram, cilde

yerlestirilen  elektrotlar  araciligiyla  kalbin  elektriksel
aktivitesindeki  voltaj degisikliklerini 6lgmektedir. Nabiz
oksimetreleri ise fotoplatismografik (ppg) sinyallerinden

faydalanarak oOl¢lim yapmaktadir (Pagano ve ark., 2022).
Fotopletismografi, viicuttaki kan dolasimindan kaynaklanan
derideki renk degisimlerinin bir sensor yardimiyla yakalanarak
dijitallestirilmesi islemidir (YAMAN, 2018). Oksimetreler temel
olarak bir 151k kaynagi ve 151k detektdriinden olusan sensor
aparatindan ibarettir. Olgiim islemi, genellikle kulak memesi ya
da parmagin sensOr aparatinin arasina yerlestirilmesi ile
gerceklestirilir. EKG i¢in kullanilan yapiskan jel elektrotlar ile
kulak ve parmaga takilan oksimetreler; yaslilar, bebekler,
hastalar, sporcular gibi siirekli kalp atis hizi tespiti gereken
gruplar i¢in rahatsiz edici olabilmektedir (Bush, 2016).

Uzaktan fotopletismografi (rPPG) kullanarak ciltteki kiigiik
renk degisimlerini veya viicut hareketlerini analiz ederek yiiz
goriintiilerinden ve videolardan kalp atis hizininin tespiti son
zamanlardaki en 6nemli arastirma konularindan biri olmustur.
Biyosinyallerin uzaktan algilanmasi, temas gerektiren kalp atig
hizi Olgim araglariyla iliskili kablolama ve daginikligt
minimuma indirmistir (Bush, 2016). Saglik durumu takibi,
bulasict hastaliklarin kontrolii, biyometrik canlilik tespiti, tele
tip, yeni dogan bebeklerin kontrolii, dogal afetler sirasinda
hayatta kalanlar1 aramak igin ve sporcularin durum takibi gibi
konularda videodan kalp atis hiz1 tespitinden
yararlanilabilmektedir (Deng & Kumar, 2020). Bu g¢alismada,
videolardan kalp atis hiz1 tespitinde literatiirdeki renk yogunluk
temelli ve derin 6grenmeye dayali teknikler incelenerek, nasil
daha giivenilir kalp atis hizi tahmini yapilabilecegi analiz
edilmistir.

2. Uzaktan Fotopletismografi (rPPG)

Uzaktan Fotopletismografi (rPPG) genel olarak, kalbin kan
pompalama dongiisiiyle ciltte gergeklesen kiiciik renk
degisimlerinin bir sensér veya kamera ile yakalanip analiz
edilerek dolasim sistemiyle alakali bilgilerin elde edilmesine
dayanan bir ¢aligma alanidir. rPPG ydntemlerinde, temas tabanl
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PPG sinyali elde etmede kullanilan 151k yayan diyot ortam
aydinlatmasiyla, algilayici sensdr ise bir dijital kamerayla
(6rnegin, web kamerasi, standart RGB kamera, yakin kiziltesi
kamera), degistirilmektedir. Deri altindaki kan damarlarinin
hacimsel degisikliklerini 6l¢mek i¢in bir 151k kaynag1 ve kamera
kullanilmaktadir. Dokunun aydinlatilmasi ile kan akisindan
yansiyan veya iletilen 151k yogunlugundaki kiiciik degisiklikler
kamera tarafindan yakalanarak, rPPG sinyali elde edilmektedir
(Shao ve ark., 2021; Sun & Thakor, 2016).

Istk Kaynag: Kamera
@ - @
Spekiiler
\;“"" / \ RGB sinyalleri
1, Daguk
yansuma ﬁ

Sekil 1. Ciltten yansiyan PPG sinyalinin kamera tarafindan
yakalanmasi (Wang, 2017).

Kalp dongiisii sirasinda, hemoglobin konsantrasyonundaki
kiigiik degisiklikler, kan damarlar1 tarafindan emilen 151k
miktarinda dalgalanmalara neden olarak cilt yogunlugu
degerlerinde degisikliklere neden olur (Swinehart, 1962).
Hemoglobin, yesil rengi kirmiziya gore daha iyi emmektedir.
Ayrica yesil renk dokularda daha iyi ilerleyebilmektedir. Bu
sebeple yesil renk, diger renklere gore daha giiclii PPG sinyalleri
elde etmeye imkan saglamaktadir. (Tamura ve ark., 2014). rPPG
yontemi ile cildin epidermis katmanindaki spekiiler ve
hipodermisteki difiizyon yansima bilesenleri arasindaki kontrast
Olgiilmektedir. Deriden yansiyan kirmizi, mavi ve yesil renk
kanallar1 uygun bir hesaplama yaklagimi kullanilarak fizyolojik
bir sinyal elde edilmektedir. (Premkumar & Hemanth, 2022).

Kalbin kasilmasi ve gevsemesi esnasinda damarlarda farkli
durumlar gozlenir. Kalbin viicuda kan1 pompalamasi ile
damarlardan gegen kan miktari artar, 151k miktar1 ise azalir.
Kalbin gevsemesi sirasinda ise damarlardan gecen kan miktari
azalir, 151k miktar1 ise artar (Elgendi, 2012). Tipik bir PPG
sinyali; kemik, kas ve deriden gegen ve kan damarlarindan gegen
olmak iizere iki ayr1 bilesenden olugsmaktadir (Aydemir, 2019).
Kan damarlarindan gegen sinyalin yiikseltilmesi, istenen bilginin
¢ikarilmasinda kritik rol oynamaktadir (Aydemir, 2019).

3. Kalp Atis Hiz1 Tespit Siireci

Videolardan kalp atig hizinin elde edilme siireci Sekil 2°deki
blok diyagramda 6zetlenmistir. Ayrica bu siirecte kullanilan renk
yogunluk temelli ve derin 6grenme tabanli tekniklerinin analiz
ve incelemesi yapilmistir. Kalp atis hiz1 kestirim siireci; Analiz
Bolgesi (ROI) tespiti, Pletismografik Sinyal Cikarimi ve Kalp
Atig Hiz1 Tahmini olarak 3 ana asamaya ayrilmis ve her asamada
kullanilan yontemler Sekil 2’de incelenmistir.

Bir kamera, damarlardaki kan hacmi degisimiyle insan
cildinden kalp atis hizin1 yakalayabilir ve optik spektrumun
farkl1 bolgelerini drnekleyerek kirmizi, yesil ve mavi islenmemis
sinyal izleri tretebilir. Bu ham sinyaller daha sonra fizyolojik
bilgi igeren bir pletismografi sinyali elde etmek igin
islenmektedir. Genel olarak, videolardan kalp atis hiz1 dlgiimii
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i¢in uzaktanfotopletismografide kullanilan teknikler literatiirdeki
kullanim sikligina gore renk yogunluk temelli ve derin 6grenme
tabanli yontemler olarak 2 kisimda agiklanabilir.

Video Sinyali

Yiiz Algilama ve Takibi

[ Analiz Bolgesi (ROI) Tespiti ]

U

[ Pletismografik Sinyal Cikarim ]

¥

" Kalp Atis Hiz1 Tahmini |

Sekil 2. Kalp Atig Hiz1 Tespit Siireci Blok Diyagrami.

Renk yogunluk temelli yontem, giris video karelerinin
islenmesine yonelik denetimsiz bir yaklasimdir. {1k olarak, giris
videosunun her karesinden bir analiz bdlgesi (ROI) tespit edilir
ve ardindan kirmizi, yesil ve mavi kanallarin uzamsal olarak
ortalamasi alinarak islenmemis sinyal izleri olusturulur. Bu izler
daha sonra fotopletismografik sinyali elde etmek igin farkli
sinyal igleme teknikleriyle islenir. Son olarak zaman veya
frekans bolgesi analizleri yapilarak kalp atis hizi tespit edilmeye
caligtlir. rPPG arastirmasinin  bigimlendirici donemi, 2008
yilinda Verkruysse ve meslektaslarinin, ortam 15181 altinda bir
denegin yiiziinlin video kayitlarinin kalp atig hizin1 6lgmek igin
yeterince zengin bir sinyal icerdigini gdstermeleriyle baglamigtir
(Rouast ve ark., 2018; Verkruysse ve ark., 2008).

Literatiirdeki son trendler, kalp atis hizi o6lglimiinde
geleneksel temassiz yontemlerin performansini iyilestirmek igin
derin 6grenme yontemlerini kullanmaktadir. Son zamanlarda
gelistirilen derin 6grenme tabanli yontemler, geleneksel renk
yogunluk temelli yontemlere gore daha umut verici sonuglar
gostermektedir (Premkumar & Hemanth, 2022). Ogrenme
tabanli yontemler, kalp atis hizin1 dogrudan video girisinden
tespit edebilmekte ya da sistemin rPPG mekanizmasini bastan
ogrenebilmektedir. Derin 6grenme modelleri i¢in gerekli veri
kiimeleri, RGB kameralar kullanilarak toplanir. Derin
ogrenmeye dayali yontemler, renk yogunluk temelli ve derin
O0grenme yontemlerinin kombinasyonu ve rPPG sinyalinin ugtan
uca herhangi manuel bir adim olmadan elde edilmesi olarak iki
kategoride degerlendirilebilir. Bu iki yontemde de derin 6grenme
tabanli yaklasimlar kullanildigi i¢in g¢alismamizda ikisini de
derin 6grenme tabanli yaklagimin igerisinde inceleyecegiz.

3.1. Yiiz Algilama ve Takibi

rPPG islemlerinin ilk asamasi video goriintiisiinden yiiz
bolgesinin tespit edilmesidir. Caligmalarin ¢ogunda, bir makine
O0grenmesi yaklasimina dayanan Viola-Jones algoritmasi
kullanilarak otomatik olarak yiiz algilama ger¢eklestirilmistir.
Yiiz algilama i¢in kullanilan diger popiiler algoritmalar; dlib
(Kazemi & Sullivan, 2014), mtcnn (Zhang ve ark., 2016) ve
Kanade-Lucas—Tomasi yaklasimi (Rautaray & Agrawal, 2012)
yiiksek dogruluga sahiptir.
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3.2. Analiz Bolgesi (ROI) Tespiti

Gorlintiide yiiz bolgesi tespit edildikten sonra genel
algoritmanin dogrulugu ve giivenilirligi tizerinde dogrudan bir
etkisi oldugundan, uygun bir ilgi bolgesi (ROI) secilmesi ve
yiiziin belli bir alaninin analiz edilmesi diger zorlu adimdir. ROI,
algoritma i¢in ham sinyal saglayan pikselleri iceren bir video
karesi i¢indeki alandir.

3.2.1. Renk Yogunluk Temelli Yaklasim

Kalbin kani pompalamasi ile, tendeki renk degisimi
literatiirdeki ¢esitli ¢aligmalarla dogrulanmistir (Verkruysse ve
ark., 2008). Bu degisim c¢iplak gozle gorillemese de, kameralar
tarafindan kolayca yakalanabilmektedir. Ozellikle goriintiilerdeki
insan ylizleri analiz edilerek tendeki renk degisim bilgisine
ulasilabilmektedir. Bununla birlikte yiliz bdlgesindeki bazi
alanlar diger kisimlara gore bu bilgiyi daha giiclii tasimaktadir.
Literatiirdeki ¢aligmalar, alin ve yanak bdlgelerinin bu bilgiyi
tagiyan en hassas bolgeler oldugunu gostermistir (Meinzer ve
ark., 2013). ROI nin tespiti, en 6nemli PPG bilgisine sahip bir
piksel kiimesini bulur ve bu piksellerin uzamsal olarak
ortalamasi alinarak pletismografi sinyali elde edilir (Kwon ve
ark., 2015). Birgok arastirmaci, yliziin diger bolgelerine kiyasla
kas hareketlerine daha az duyarli olduklari i¢in (EIMaghraby ve
ark., 2014) alin ve yanaklarini en 6nemli ROI alanlar1 olarak
secmigtir. Kisi hareketinin neden oldugu giiriiltii, sinyali rPPG
icin ise yaramaz hale getirebilir. Bu nedenle, ROI takibinin
amaci, ROI’de bulunan piksellerin kisi hareketinden bagimsiz
bir cilt bolgesine ait olmasini saglamaktir.

3.2.2 Derin Ogrenme Tabanl Yaklagim

Giris sinyali, bir dijital kamera tarafindan kaydedilen
orijinal videodur. Bu nedenle, alakasiz arka plan bilgilerini yok
saymak icin yliz algilama veya cilt segmentasyonu gereklidir.
Ayrica, alin ve yanaklar gibi bazi spesifik cilt bolgeleri daha
gicli  sinyaller icerir ve  genellikle ROI  olarak
sec¢ilmektedir(Meinzer ve ark., 2013). Bu bolimde, daha etkili
sinyal ¢ikarimi saglamak igin kullanilan derin 6grenme tabanli
sinyal optimizasyon yontemlerinden birkaci incelenmektedir.

Tang ve arkadaslari, konvoliisyonel sinir agi (CNN) ve
kamera tabanli uzaktan fotopletismografi (rPPG) ydntemlerini
birlestirerek yaptiklar1 ¢aligmada, cilt tespiti igin bir 2D CNN
olusturulmus ve 6zel bir video veritabani lizerinde egitmistir
(Tang ve ark., 2018). Yaygin olarak kullanilan diger ii¢ asamali
cilt algilama yontemiyle (yani yiiz algilama, yiliz izleme ve cilt
smiflandirmasit) karsilastirildiginda, burada kullanilan CNN
yontemi, cilt algilamay1 tek bir adimda gergeklestirerek, izleme
olasiligi arttirilabilecegine odaklanmistir. CNN-rPPG yontemi
ile diisiik maliyetli kamera kullanarak, herhangi bir yiiz veya cilt
bolgesinden  biyosinyalleri  ¢ikararak  kalp  atis  hizi
izlenebilmektedir.

Sabokrou ve arkadaglarinin gergeklestirdigi ¢alismada kalp
atis hizi tahmin ydntemlerinin genel performansinin, biiyik
Olciide analiz bolgesinin belirlenmesi ve temsiline bagl oldugu
belirtilmistir (Sabokrou ve ark., 2021). Analiz Boélgesini (ROI),
yiiz hareket ve ifade degisikliklerine karsi daha giiglii ve ten
rengindeki  farkliliklar1  dikkate alarak temsil etmeyi
amaglamiglardir. Dogru bir kalp atis hizi hesabt i¢in, derin
O0grenme yontemleri kullanilarak analiz bdlgesinin (ROI)
iyilestirilmesi hedeflenmistir. Onerilen yontem Back-End (BE)
ve Front-End (FE) olarak iki kisimdan olusmaktadir. BE kismi
FE' nin ¢iktisin1 giris olarak alarak kalp atis hizin1 tahmin
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etmektedir. FE bolimiinde ise ROI tespiti ve iyilestirilmesi
(Sekil 3) yapilip ppg sinyalleri elde edilmektedir. Gergekgi
durumlarda, 6zellikle yiiz hareketinin fazla oldugu veya yiiziin
bazi kisimlarinin goriinmedigi durumlarda ROI'yi tespit etmek
zordur. Bu nedenle dogru ve hizli nesne algilamast igin
Receptive Field Block (RFB) derin ag1 ( Receptive Field Block
Net for Accurate and Fast Object Detection) tercih edilmistir.
Tespit edilen ROI nin kalitesini arttirmak icin ¢ekismeli iiretici
ag (GAN) tarzi bir modill hazirlanmistir. Yontemin gergekei
kosullarda verimli bir sekilde calisabilecegini gdstermek igin
HR-D veri setini sunmuglardir,. HR-D ve MAHNOB veri
kiimeleri tizerindeki sonuglarla, yontemlerinin ger¢cek zamanh
bir yontem olarak calisabilecegini ve ortalama kalp atis hizini
diger ¢aligmalardan daha iyi tahmin ettiklerini belirtmislerdir.

G Yitksek
A Kaliteli ROI
N

Sekil 3. Yiiksek kaliteli ROI tespiti i¢in kullanilan Deep-HR
Mimarisi (Sabokrou ve ark., 2021) .

2 Boyutlu ROI
Algilayict

Video Sinyali

3.3 Pletismografik Sinyal Cikarim

Sinyal ¢ikarma, uzaktan kalp atis hizi 6l¢iim hattindaki en
onemli kisimdir. Temel amaci, kalp atis hizi tahmini igin
videolardan rPPG sinyalini ¢ikarmaktir. Daha iyi kalp atis hizi
tahmini i¢in ¢ikarilan rPPG sinyalinin iyilestirilmesi, tahmin
dogrulugunu arttirmaya yonelik énemli bir yaklasimdir (Cheng
ve ark., 2021). Sinyal kestiriminde istenmeyen piksel
bolgelerinin hesaba katilmasi sinyalin dogrulugunu olumsuz
yonde etkilemektedir. Istenmeyen bu piksel bolgeleri; denegin
hareketi sonucu ROI bolgesinde kayma, kamera sensor giiriiltiisii
ve goriintii sikistirilmasi olmak iizere Ui¢ temel etmenden
kaynaklanmaktadir (Li ve ark. ,2014).

3.3.1 Renk Yogunluk Temelli Yaklasim

Sinyali olumsuz etkileyen durumlarin, rPPG sinyali
hesaplamasi yapilmadan once filtrelenmesi ve boyut indirgeme
isleminin yapilmasi gerekmektedir.

Filtreleme, kalp atis hiz1 frekans bilgisine dayali olarak ham
sinyal isaretlerine dijital filtrelerin uygulandig: siiregtir. Boyut
indirgeme uygulamadan 6nce, iyi bir sinyal-giiriiltii (SNR) orani
elde etmek ig¢in ham sinyaller {izerinde bir filtreleme islemi
gerceklestirilmelidir. Amag, sinyal-giiriiltii oranint artirmak ve
boylece tahmini pletismografik sinyalin kalitesini iyilestirmektir
(Premkumar & Hemanth, 2022). Islenmemis sinyal; &znenin
hareketine, aydinlatma degisikliklerine ve diger faktorlere baglh
olarak istenmeyen giiriiltii icerebilir (Rouast ve ark., 2018). Hem
istenmeyen yliksek hem de diisiik frekansl giiriiltii, bant gegiren
filtreleme kullanilarak ortadan kaldirilabilir. Bu, insan kalp atig
hiz1 i¢in uygun olan frekans bandina iligkin bir varsayimi
gerektirir. 0.7 Hz-4 Hz yaygm bir bant se¢imi olup, bu da
dakikada 42 ile 240 vurus (bpm) arasinda bir kalp atim hizina
karsilik gelir (Bush, 2016). Filtrelenen sinyal, pletismografik
sinyal tespiti i¢in dogrudan kullanilabilir (Bousefsaf ve ark.,
2013). Poh ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismaya gore (M. Poh ve
ark., 2010) yesil kanal sinyali diger kanallara kiyasla daha fazla
PPG bilgisi igerir. Bununla birlikte, kirmizi ve mavi kanallar da
bazi tamamlayici bilgiler tasimaktadir. Yesil kanal yaklagiminda,
bir PPG sinyali elde etmek i¢in filtrelenmis yesil kanal bileseni
alinr.
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Boyut indirgeme yontemleri, daha dogru ve saglam bir PPG
bilgi sinyali elde etmek i¢in kullamilmaktadir. rPPG
yontemlerinin ana siniflandirmalari, ham izlerden pletismografi
sinyallerini nasil ¢ikardiklarima dayanmaktadir (Premkumar &
Hemanth, 2022). Sinyal ¢ikarma yontemleri genel olarak fig
kategoride simiflandirilabilir (Hassan ve ark., 2017). 1) Kor
kaynak ayirma, 2) Model tabanli yontemler, 3) Tasarim tabanli
yontemler.

Kor kaynak ayristirmasi, karisik sinyaller arasindan orijinal
sinyalin ¢ikarimi iglemidir. Bir PPG sinyali, ham sinyallerin
agirlikli toplaminin dogrusal bir kombinasyonu olarak temsil
edilen tek boyutlu bir sinyal olarak kabul edilir ve agirliklarin
tahmin etmek zordur (Djeldjli et al., 2019). Kor kaynak ayirma
(BSS) algoritmalarinin amaci, istatistiksel bagimsizlik ve
korelasyon nedeniyle istenen PPG sinyalini giirilti ve
yapayliklardan ayirmaktir (Wedekind et al., 2017). Temel bilesen
analizi (PCA) ve bagimsiz bilesen analizi (ICA), boyutluluk
indirgeme i¢in yaygin olarak uygulanan tipik kor kaynak
ayristirma teknikleridir.

Bu yontem ile yiliksek korelasyonlu degiskenler bir araya
getirilir ve ¢ok boyutlu bir veri, aralarinda korelasyon icermeyen
daha az sayida degisken ile gosterilmeye calisilir. PCA, verideki
gerekli bilgileri tutarak boyut indirgemeyi saglamaktadir. Temel
bilesenler analizi ile ulagilmak istenen sonug, ilgilenilen veri
setindeki varyansin en biiylik oldugu yani verinin en ¢ok degisim
gosterdigi dogrultuyu tespit etmektir. (Aydemir, 2019).

Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA), ¢ok degiskenli veri
kiimesinde dogrusal olan, koordinat sistemini bulmaya yarayan
istatistiksel bir yontemdir. Bagimsiz bilesen analizi, giiriiltii
giderme, veri madenciligi ve Oznitelik ¢ikarimi ve benzeri
problemlerin ¢éziimiinde siklikla tercih edilmektedir (Aydemir,
2019). Ayrica kor kaynak ayirma problemlerinde kullanilan
yontemlerden de biridir. Amag, birden fazla kaynakta karismis
sinyalleri birbirinden ayirmaktir. Bilesenlerin her biri birbirinden
bagimsizdir. Hesaplanan vektorlerin, PCA’ da oldugu gibi
birbirlerine dik olma sartt yoktur (Sekil 4). PCA’ da baz
bilesenler daha yiiksek 6neme sahip iken, ICA’da tiim bilesenler
esit oneme sahiptir (Aydemir, 2019)

PCA ICA
Sekil 4. PCA ve ICA yontemlerinin karsilagtirilmasi.

Model tabanli yaklasima ait olan krominans tabanli
(CHROM) algoritmalar, kor kaynak ayristirma algoritmasindaki
nesne hareketi sorunlarimni azaltmaktadir (De Haan & Jeanne,
2013). Bu yaklasim, aydinlatma rengini normallestirmek igin
ayri ayrt R, G ve B kanallarinin islevlerini arastirmaktadir.
Algoritma, ilgili daginik yansima bilesenlerine 6zdes bir aynasal
kesir ekleyerek yansitici yansimanin tim kanallan etkiledigini
varsayar. Boylece, spekiiler yansima bileseni, renk farki sinyali
yani krominans sinyali kullanilarak elimine edilebilir
(Premkumar & Hemanth, 2022). Sinyal ¢ikarma, uzaktan kalp
at1g hiz1 6l¢iim hattindaki en 6nemli kisimdir. Temel amaci, kalp
atig hizi tahmini ic¢in videolardan rPPG sinyalini ¢ikarmaktir.
Daha iyi kalp atis hiz1 tahmini i¢in ¢ikarilan rPPG sinyalinin
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diizeltilmesi, tahmin dogrulugunu iyilestirmeye yonelik bir
yontemdir.

3.3.2 Derin Ogrenme Tabanh Yaklasim

Geleneksel yontemlerle c¢ikarilan rPPG sinyali viicut
hareketlerinden,  aydinlatma  degisikliklerinden, = kamera
sensoriinden kaynaklanan cok sayida giiriiltiiden

etkilenmektedir. Bian ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada
(Bian, 2019), iki katmanli bir Long Short-Term Memory
(LSTM) kullanilarak, giriiltiili olan rPPG sinyalinin
filtrelenmesi ve giiriiltiisiiz bir rPPG sinyali elde edilmesi igin
yeni bir regresyon modeli onerilmistir (Sekil 5). Cok sayida
sentetik giirliltd veri egitiminden sonra, veri odakli giirilti
sinyallerini filtreleyip modelleyebilmesi ve kalp atis hizi
tahmininde bir¢ok faydali sinyali koruyabilmesinden dolay1
LSTM tercih edilmistir. ilk olarak ¢ok sayida zaman alam
sentetik sinyaliyle LSTM ag modeli egitilmektedir. Ardindan ag
parametrelerinin hassas ayarint yapmak i¢in, ROI’den c¢ikarilan
sinyal normallestirilip genel MMSE-HR veri tabani sinyalinin
bir kismi1 LSTM agina alinmaktadir.

Geleneksel
Yontem

LST™M Filtrelenmis
rPPG
Sinyali

ROI Goruntusu

Sekil 5. Bian ve ark. tarafindan kullanilan mimari (Bian, 2019).

Tsou ve arkadaglari daha iyi bir rPPG sinyali elde etmek i¢in
3 boyutlu CNN'e dayali bir gerceve olan Siamese-rPPG agini
kullanmistir (Tsou ve ark., 2020). Bu agin arkasindaki fikir,
farkli yiiz bolgelerinin farkli giirtiltiilerden etkilenebilecegi ve
kendine ait goriinlime sahip olabilecegidir. Ancak, yaklasik
olarak aynmi rPPG o6zelliklerini tasimalidirlar. Bu nedenle
oncelikle ROI olarak, daha fazla rPPG bilgisi iceren alin ve
yanak bolgeleri seg¢ilmistir. Daha sonra, bu iki ROI'deki
pikselleri ¢ikarmak igin sirasiyla alin ve yanak kismina ikisi de
ayn1 mimariye sahip 3D CNN uygulanmistir. Bu iki kisima da
agirhik paylasim mekanizmast uygulanir. Boylece yanak veya
alin bolgesi giiriiltii igerse bile, ag diger bolgeyi sinyal ¢ikarmak
icin kullanarak genel saglamlig: iyilestirilebilmektedir. Bu iki
kisimdan gelen ¢iktilar, tahmin edilen rPPG sinyalini {iretmek
icin bir ekleme yapilarak iki tane 1 boyutlu evrisim islemi ve
ortalama bir pooling ile birlestirilmektedir.

rPPG uygulamalarinda daha farkli kardiyak ozellikleri
hesaplamak igin stres algilama, duygusal siniflandirma ve saglik
izleme gibi ¢aligmalarda yiiksek kaliteli dalga formlar1 nemlidir
(Song ve ark., 2021). Girilti bileseni ve model smirlamasi
nedeniyle geleneksel yontemlerin, dalga bigimlerinin kalitesinin
disiik kaldigini belirten Song ve arkadaslart bir kosullu {iretken
¢ekismeli ag (cGAN) ile rPPG sinyalini elde etmek ig¢in
PulseGAN (Sekil 6) adli yeni bir yap1 sunmuslardir (Song ve
ark., 2021). Bu yontemde, ilk olarak, 68 noktali yiiz isaretleri
tespit edilmekte ve sol ve sag yanaklari kapsayan bu isaret
noktalarma goére bir analiz bdlgesi (ROI) tespit edilmektedir.
Daha sonra, ROI'nin rgb sinyalleri videolardan ¢ikarilir.
Filtreleme iglemlerinden sonra, ham sinyalleri elde etmek igin
CHROM  algoritmast kullanilmaktadi. CHROM ydntemi
hareket etkilerine kars1 hizli ve kararli oldugu igin se¢ilmistir.
Hem zaman hem de spektrum alanlarinda tanimlanan hata
kayiplarina sahip bir iretken ¢ekismeli ag g¢ercevesine dayali
olarak tasarlanan PulseGAN, giris olarak ham CHROM sinyalini
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almakta ve derin iiretken model araciligiyla gelismis bir rPPG
sinyalini vermektedir. Genel 3 veri setinde test edilen PulseGAN
mimarisi geleneksel yontemleri ve GAN'1 etkin bir sekilde
birlestirmektedir. Ayrica mevcut bazi rPPG yontemleriyle
kolayca entegre edilebilmekte ve rPPG tekniklerinin uygulama
kapsamin1 genisletebilmektedir.

ROI Goriintiisi

Sekil 6. PulseGAN mimarisi (Song ve ark., 2021).

Yiiksek Kaliteli
rPPG Sinyah

CHROM

Islenmemis
rPPG Sinyali

Chen ve Mcduff, 2018’de DeepPhys adli derin bir
evrisimsel ag kullanarak video tabanli kalp ve solunum hiz1 igin
uctan uca bir yontem gelistirmistir (Chen & McDuff, 2018).
Kisinin hareketinden kaynaklanan sorunu ¢ézmek igin Onerilen
bu yontem, yiizey yansima modeline dayali bir hareket temsil
algoritmasi kullanmaktadir. Sonug olarak hareketler daha etkili
bir sekilde yakalanabilmektedir. Sunulan ¢alisma, bir hareket ve
goriiniim modelini birlikte egiten VGG tarzi bir 2D CNN'dir.

Bugiine kadar yapilan geleneksel caligmalarin ¢ogunda
yalnizca ortalama kalp atig hizinin tespit edilmeye calisildigr ve
bunun atriyal fibrilasyon (AF) tespiti gibi birgok tibbi
uygulamada yeterli olmadigt Yu ve digerleri tarafindan
bildirilmistir. Ayrica, kalp atis hiz1 degiskenligi (HRV) analizi
icin yiizden hassas rPPG sinyallerinin Olgiilmesi gerektigi
aciklanmustir (Z.Yu ve ark., 2020). Derin 6grenme yaklasimlarin
kullanarak kalp atis1 hizin1 uzaktan tahmin etmek icin yapilan
bazi ¢alismalar birka¢ dezavantaj icermektedir: 1) Manuel
ozellikler iceren On isleme veya isleme sonrast adimlar
gerektiktirmektedir. 2) Zorlu tibbi uygulamalarda kullanimi
smirlayan bireysel nabiz tepe bilgisi kaybedilmektedir. 3) rPPG
Olciim problemi i¢in gerekli olan zamansal baglam &zelliklerini
dikkate almayan 2 boyutlu uzamsal sinir agma (2D CNN)
dayanmaktadir. Islenmemis yiiz videolarindan tam rPPG
sinyallerini yeniden olusturmak i¢in ilk derin uzamsal-zamansal
ag1 kullanan, PhysNet olarak tanimlanan bir rPPG 6l¢iim
yontemi sunulmustur (Sekil 7). Agin girisi, RGB kanalli T-frame
yiiz gorintiileridir. Uzamsal-zamansal 6zellikleri temsil etmek
icin 2 ana model bulunmaktadir. Video algilama i¢in yaygin
olarak kullanilan ve ayn1 anda zamansal baglam igeren 3D CNN
tabanli ve CNN uzamsal 6zellikleri arasinda zamansal baglami
da yakalayabilen RNN tabanli olmak {izere 2 ana model
bulunmaktadir. PhysNet, OBF ve MAHNOB-HCI veri kiimeleri
iizerinde test edilmistir. Sonuglarin yalnizca ortalama kalp atig
hiz1 tespitinde degil, ayn1 zamanda AF tespiti ve duygu tanima
icin etkili oldugu aciklanmistir. HRV o6zelliklerini ve vuruslar
arast aralik (IBI) bilgilerini 6lgmek ig¢in istiin performans
gosterdigi belirtilmistir.

R

rPPG Sinyal
Tahmini

Video Sinyali

Sekil 7. 3D CNN PhysNet Mimarisi (Z. Yu ve ark., 2020).

Yu ve ark. karsilastiklari bazi
aktarmigtir:  Geleneksel — yoOntemlerle

sorunlar1 su sekilde
rPPG elde etme
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¢aligmalarinda, analiz bolgesi (ROI) tespiti bilgi kaybina neden
olabilecek sekilde keyfi olarak se¢ilmistir. Teorik olarak tiim cilt
pikselleri, rPPG sinyallerinin elde edilmesine katkida
bulunabilmektedir. Ortalama kalp atis hizi tahmininde, dnerilen
bazi derin 6grenme yontemleri ise rPPG 6l¢iimii icin gerekli olan
zamansal  Ozellikleri i¢ermeyen uzamsal 2D CNN'e
dayanmaktadir. Yiiksek oranda sikistirilmig videolardan olciilen
rPPG sinyalleri, video sikistirma igleminin hem frame i¢i hem de
frameler arast kodlamasindan kaynaklanan bilgi kaybindan
dolay1 genellikle giiriiltiilii egri sekli ve hatali pik konumuyla
karsilagmaktadirlar. Farkli bit hizlarina sahip sikistirilmig
videolar kullanildiginda, rPPG 6l¢limiiniin performansinin gesitli
diizeylerde  distiigiine dair yapilmig birkag  ¢alisma
bulunmaktadir. Bu belirtilen problem ve eksikliklerin iistesinden
gelmek i¢in iki asamali, ugtan uca derin grenmeye dayali bir
yontem olarak STVEN ve rPPGNet mimarisi (Sekil 8)
tasarlanmistir (Z. Yu ve ark, 2019). Kullanilan metotta, STVEN
ag1 ilk once videolan iyilestirmektedir. Ardindan rPPGNet’in,
kalp atis hiz1 (HR) ve kalp atis hiz1 degiskenligi (HRV) 6zellik
Olciimii icin rPPG sinyallerini elde etmesi amaglanmaktadir.
Yontem, yiiksek oranda sikigtirillmig  videolardan rPPG
sinyallerinin elde edilmesi i¢in OBF ve MAHNOB-HCI veri
setlerinde test edilmistir.

Gelistirilmis 3D Hesaplanan

% PPG
Video CNN Sinyali

A EXOry

Sikistirilmis Video Kareleri

Sekil 8. STVEN ve rPPGNet mimarisi (Z. Yu ve ark., 2019).

3.4 Kalp Atis Hiz1 Tahmini
3.4.1 Renk Yogunluk Temelli Yaklasim

Pletismografik sinyalin yaklagik bir p(t) sinyali verildiginde,
kalp atis hizi, frekans analizi kullanilarak tespit edilebilir. Bu
amagcla, belirgin bir periyodiklik iceren bu sinyal, ayrik bir
Fourier doniisiimii kullanilarak frekans alanina doniistiiriilebilir.
Cogu yazar tarafindan tercih edilen algoritma Fast Fourier
Transform (FFT) dur. Ayrica DCT (Irani ve ark., 2014), Welch
yontemi (Li ve ark., 2014) ve kisa siireli Fourier doniisiimiinii
(STFT) kullanilmaktadir. Frekans alaninda, en yiiksek spektral
giice sahip indekse karsilik gelen frekans, kalp atis hiz1 frekansi
icin bir tahmin olarak se¢ilmektedir.

Sinyalin zirve noktalarin1 kullanarak, vuruslar arasi
araliklardan kalp atis hizi degiskenligi gibi daha fazla bilgi
¢ikarmak miimkiindiir. Pik tespiti yapip sinyali iyilestirmek icin,
sinyal genellikle bir kiibik spline fonksiyonu (McDuff ve ark.,
2014b, 2014a; M. Z. Poh ve ark., 2011) kullanilarak
enterpolasyon yapilir. Pikler, sinyal i¢indeki maksimumlar
olduklarindan hareketli bir pencere kullanilarak kolayca
tanimlanabilmektedir.

3.4.2 Derin Ogrenme Tabanl Yaklasim

Geleneksel yontemlerle yapilan o6nceki caligmalarin
¢ogunda kisilerin hareketsiz kalmalar1 istenmektedir. Bu nedenle
yliz videolarmin ¢ogu dogal yiiz ifadeleri ve aydinlatma
degisiklikleri icermemektedir(Yang ve ark., 2018). Ancak gercek
hayatta hareketler ve aydinlatma degisiklikleri kagimilmazdir.
Giriiltilii girisimlerin {istesinden gelmek, modelin periyodik
kalp atis hiz1 6zelligini otomatik olarak 6grenmesini saglamak
i¢in, zaman serilerinin, karsilik gelen spektruma doniistiirildiigi
ve ardindan CNN araciligiyla regresyon yapildigi saglam ve
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verimli bir yaklasim Yang ve arkadaslari tarafindan sunulmustur
(Yang ve ark., 2018). Onerilen yontem (Sekil 9) dért adimdan
olusmaktadir. Ik basta, analiz bolgesi (ROI) tamimlanir ve
yogunluk degisiklikleri, ROI fizerinden ortalama yogunluk
degeri hesaplanarak kaydedilmektedir. Daha sonra farkli 6n
isleme yaklagimlar1 kullanilmaktadir. Her bir zaman alani sinyali
ve ilgili frekans alami bileseni bir spektrum goriintiisiinde
birlestirilerek farkli 6n igleme yontemleri arasindaki performansi
kargilagtirilmaktadir.  Son olarak, kalp atis hizi sinyalini
dogrudan spektrum goriintiilerinden tahmin etmek i¢in ImageNet
veri seti ile Onceden egitilmis ResNetl8 (He ve ark.,
2016)tabanlt bir kalp atis hiz1 tahmincisi kullanilmaktadir.
Yontemin, 1sik degisimi ve bas hareketlerinin neden oldugu
girisimin Ustesinden gelebildigi ve onceki ¢aligmalarin ¢oguna
kiyasla tistiin performans elde ettigi belirtilmistir.

Spektrum 2D Kalp H:_:"T:“
Giriintiisii Atis Hizt e
) Tahmincisi L

Sekil 9. Yang ve digerleri tarafindan kullanilan mimari (Yang ve
ark., 2018).

ROI Gortintiisi

Huang ve arkadaglar tarafindan, gorsel nabiz hizi tahmini
veya rPPG elde etme igin derin 6grenme teknolojilerine dayanan
oncii yaklagimlarin bazi eksiklerinin bulundugu belirtilmistir: 1)
Videolardan veri isleme siireleri uzundur. 2) Tek asamali veri
hattina sahiptirler. 3) Video kareleri arasinda gizlenen gegici
bilgiler tam olarak dikkate alinmamaktadir. Bu gibi sinirliliklarin
tistesinden gelmek igin PRnet (Sekil 10) admi verdikleri ag
tasarlamislardir (Huang ve ark., 2021). Onerilen mimari, sabit
videolardan kalp atig hiz1 ¢ikarimi yapmak igin tek asamali bir
derin 6grenme modelidir. PRnet; 3 boyutlu CNN (3D CNN),
LSTM ve FC kisimlarindan olugmaktadir. Tanimlanan ROI'den,
gizli uzamsal ve zamansal 6zellikleri ¢ikarmak i¢in 3D CNN
kullanilir. Daha sonra, ¢ikti 6zellik haritasi, global zamansal
Ozelliklerin  elde edilmesi i¢in bir LSTM ¢ikariciya
beslenmektedir. Son olarak, cikarilan 6zellik haritasindan kalp
atts hizin1 tahmin etmek igin tam baglantili bir katman
uygulanmaktadir. PRnet ag1 gii¢ spektral yogunlugu (PSD) ve
Hizli Fourier Doniigimii (FFT) gibi hicbir ek geleneksel
algoritmanin uygulanmadig1 ortak bir optimizasyon mimarisidir.
Bu nedenle, onerilen mimari, veri isleme gecikmesi agisindan
onemli bir avantaj sunmaktadir. Darbe hizini, diger geleneksel
ve derin 6grenme yontemlerinin biiyiik cogunlugundan daha kisa

bir pencere boyutuyla (2 sn, 60 kare video) tahmin
edebilmektedir.
A i F"u:'- Kalp Atis Hu
Connected {alp Atig Hizi
> men o s > e > S
ROI Gériintilleri

Sekil 10. PRNet Mimarisi (Huang ve ark., 2021).

Ogrenmeye dayali bir model kullanan bir yiiz video
dizisinden uzaktan kalp atig hizi tahmini, egitim verilerinin
eksikligi, hareket, ortam 15181 vb. nedenlerle zor olabilmektedir.
Bu zorluklari ele alan SynRhythm mimarisi (Niu ve ark., 2018),
derin kalp atis hizi regresyon modelini 6nceden egitmek igin
ImageNet ve biiyiilk miktarda sentetik ritim uzamsal-zamansal
haritalar1 kullanmaktadir. Yiiz video dizilerinden kalp atis hiz1
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sinyallerinin transfer 6grenimi yoluyla genelden 6zele uzamsal-
zamansal temsillerinde kalp atis hizim1 dogrudan tahmin etmeyi
amaglamaktadir.

Yiiz videolarindan kalp atis hizi tespitinde bas hareketi,
aydinlatma ve sensor gesitliligindeki farkliliklar karsilasilasilan
bazi problemlerdir. Niu ve digerleri tarafindan bu gibi
problemlerin iistesinden gelmesi amaciyla daha stabil bir kalp
at1s hizi tespiti i¢in derin 6grenmeye dayali RhythmNet mimarisi
(Sekil 11) tasarlanmigtir (Niu ve ark., 2020). Bir giris video
dizisi verilip birden ¢ok kisa video klibe boliinmekte ve yiiz
hizalamas1 i¢in her karede yiiz ve yer isareti tespiti
gergeklestirilmektedir. Ardindan, kalp atig hizi sinyallerini temsil
etmek i¢in video klip basina hizalanmis yiliz goriintiilerinden
uzamsal-zamansal haritalar (spatial-temporal maps)
iretilmektedir. Daha sonra kalp atis hizin1 uzamsal-zamansal
haritalardan tahmin etmek icin CNN'den ¢ikarilan o6zellikler,
Olciimler arasindaki zamansal iliskiyi modellemek i¢in bir hiicre,
bir sifirlama gegidi ve bir gilincelleme geg¢idinden olusan tek
katmanli bir GRU (Gated Recurrent Unit) yapisina
beslenmektedir. Son olarak, girig video dizisi i¢in tahmin edilen
kalp atig hizi, tek tek video kliplerden tahmin edilen tiim kalp
at1s hizlarinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir.

el
Spatio-Temporal

Map ¢

Kalp Ahs Hizn
Tahmini

Video Sinyali

Sekil 11. RhythmNet Mimarisi (Niu ve ark., 2020).

HR-CNN ad1 verilen ugtan uca derin 6grenme yaklagimi, bir
dizi yliz goriintiisiinden kalp atis hizin1 tahmin etmek amaciyla
Spetlik ve arkadaslar1 tarafindan sunulmustur. HR-CNN
mimarisi (Sekil 12), bir ¢ikarict ve kalp atis hizi tahmincisi
igeren, iki asamali evrisimsel sinir agindan (CNN) olusmaktadir
(Spetlik ve ark., 2018). Cikarici bir dizi goriintii lizerinde
calistirilarak, bir NrPPG sinyali olan bir dizi skaler ¢ikti
iiretilmektedir. NrPPG sinyali, kalp atis1 hizin1 veren tahminciye
beslenmektedir. Ilk olarak, sinyal-giiriiltii oranin1 (SNR) en iist
diizeye c¢ikarmak igin egitilmektedir. Ardindan, tahmin edici,
gercek ve tahmin edilen kalp atis hizinin ortalama mutlak
hatasint (MAE) en aza indirmek i¢in egitilmektedir. Yontem,
yogun hareket kaynakli giiriiltiilere ve 151k girisimine karsi
degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

rPPG
IKARL | Sinyali Kalp Atis Hizi
T' a l ¢ Ll 2 Tahmincisi

Video Sinyali

Sekil 12. HR-CNN Mimarisi (Spetlik ve ark., 2018).

5. Sonug

Bu c¢alismada, videolardan kalp atis hizi tespiti iizerine
literatiirdeki mevcut yontemlerin kapsamli bir incelemesi
gergeklestirilmistir. Kalp atig hizi kestirim siireci; yliz analiz
bolgesi (ROI) tespiti, pletismografik sinyal ¢ikarimi ve kalp atis
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hiz1 tahmini olarak 3 ana asamada incelenmis ve her bir agama
icin Onerilen yaklagimlar renk yogunluk temelli ve derin
ogrenme tabanli olmak iizere ayr1 ayri ele alimmistir. Ozellikle
derin 6grenme yontemleri ile kalp atigi hizi kestirimi siirecindeki
asamalarin nasil iyilestirilebilecegi ve mnasil daha yiiksek
dogrulukta kalp atis1 hiz1 tespiti yapilabilecegi analiz edilmistir.
Bununla birlikte derin 6grenme tabanli yontemler igin
kargilasilan en biiylik zorluklardan biri ¢ok fazla egitim verisi
gerektirmesidir. Ger¢ek zamanli ve koyu ten rengine sahip
kisilerin videolarindan fizyolojik sinyallerin tespitindeki
problemler ele alinmasi gereken diger 6nemli zorluktur. Cesitli
veri kiimeleriyle, farkli yontemlerin analiz edilmesi ve
karsilagtirtlmasi yeni model ve mimarilerin olusturulmasinda
katki saglayacaktir.
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