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Introduzione 
Temi come la misurazione e il monitoraggio dei segnali vitali, la frequenza cardiaca 

(HR) o la pressione sanguigna, ricoprono un ruolo importante per i sistemi sanitari, in 

quanto possono aiutare nella diagnosi di diverse questioni mediche, tra cui le malattie 

cardiache. 

L’obbiettivo primario di questa tesi è focalizzare l’attenzione sulle tecniche e sugli 

algoritmi atti a rilevare il battito cardiaco attraverso l’elaborazione contactless. 

A differenza dei metodi tradizionali, come l’Elettrocardiogramma, composto da 

elettrodi, cavi paziente ed elettrocardiografo, questo nuovo tipo di tecnologia 

permette di andare a stimare i parametri vitali di un paziente utilizzando 

apparecchiature non invadenti.  

L’acquisizione del segnale ECG richiederà come input primario un video del soggetto in 

esame, in quanto a livello microscopico avvengono delle variazioni di colore della pelle 

in funzione del flusso sanguigno. Attraverso i metodi di seguito illustrati sarà possibile 

amplificare questi cambiamenti di colore tanto da renderli visibili all’occhio umano. 

Nel primo capitolo si traccia una breve panoramica dei vari metodi di rilevamento del 

battito cardiaco e dei segnali ECG, PPG e VPG. 

Il secondo capitolo tratta dei principali algoritmi utilizzati per l’estrazione dell’HR: 

l’EVM (Eulerian Video Magnification), l’ICA (Independent Component Analysis) e la PCA 

(Independent Component Analysis). 

Nel terzo capitolo verranno descritti i vari esperimenti eseguiti in laboratorio 

specificando le diverse condizioni in cui sono stati acquisiti i dati e le caratteristiche 

fisiologiche dei soggetti. 

Il quarto capitolo volgerà ad un confronto non solo tra i diversi metodi, EVM e PCA, ma 

anche tra i risultati ottenuti variando il dispositivo per ottenere il video del soggetto. 
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CAPITOLO 1: RILEVAMENTO DEL BATTITO CARDIACO   

 

1.1  Primi studi riguardanti il rilevamento contactless  

L’idea del monitoraggio dei parametri fisiologici attraverso tecniche contactless ha 

origine dalla conoscenza del sistema cardiovascolare dell’essere umano il quale 

permette al sangue di circolare a seguito dell’incessante pompaggio del cuore. Tale 

scorrimento del sangue nei vasi provoca un cambiamento di colore della pelle del volto 

dalla quale è possibile estrarre la frequenza cardiaca (dall’inglese HR).   

Tra i primi studi condotti si ha quello di Takano et al. [1] svolto nel 2006. Essi 

dimostrarono che attraverso una fotocamera era possibile estrarre i segnali RR, HR e 

BVP. La tecnica consisteva nel catturare una sequenza di immagini della pelle del 

soggetto e misurare la media delle variazioni di luminosità delle ROI. Tale sistema 

permetteva però di estrarre l’HR per un breve periodo e non si era in grado di 

determinare il grado di attendibilità del risultato. 

Nel 2007 Garbey et al. [1] svilupparono una tecnica senza contatto per la misurazione 

del polso cardiaco basato sull’analisi delle immagini termiche attraverso la trasformata 

di Fourier. Da questo esperimento risultò che la temperatura dei vasi era influenzata 

dal sangue che scorreva al loro interno. Processando le immagini si poteva quindi 

ottenere informazioni riguardanti la velocità del flusso sanguigno e la funzione 

respiratoria. 

Nello stesso anno Kennedy et al. [1] eseguirono un test su 10 soggetti utilizzando un 

sistema in grado di catturare due segnali PPG contemporaneamente a due lunghezze 

d’onda differenti dimostrando che il metodo era capace di ottenere una buona qualità 

dei segnali PPG dai tessuti in profondità. 

Il primo studio che portò a dei risultati concreti fu quello condotto da Verkruysse nel 

2008 [2] che dimostrò la possibilità di estrarre l’HR e RR grazie a un video registrato 

con una comune telecamera. Il segnale VPG veniva estratto dai valori assunti dai 

singoli pixel del canale verde dell’intera regione del volto e successivamente filtrato 

applicando un filtro Butterworth del quarto ordine. Attraverso l’applicazione della Fast 

Fourier Transform (FFT) veniva ottenuta quindi la frequenza cardiaca. 
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Nel 2011 uno studio condotto da Poh [3] presentò un nuovo metodo che faceva uso di 

algoritmi di face detection per la localizzazione del volto e delle ROI.  Esso consisteva 

nel calcolare la media di tutti e tre i canali RGB della ROI e successivamente veniva 

applicata l’analisi delle componenti indipendenti (ICA) che divide i segnali R, G, B in tre 

componenti indipendenti con lo scopo di aumentare il rapporto segnale-rumore (SNR). 

La seconda componente, che fa riferimento al canale verde, generalmente conteneva il 

segnale PPG più pulito e .la quale veniva trovata esaminando la componente 

dominante in frequenza. 

Alcuni anni dopo Rahman [4] confrontò tre diversi metodi di processamento del 

segnale per la stima della frequenza cardiaca: FFT, ICA, PCA. Quest’ultima consiste in 

una tecnica statistica per estrarre una serie di variabili indipendenti, chiamate 

componenti principali, da un elevato numero di variabili dipendenti. 

Successivamente Iozzia [4] propose un metodo basato sul modello di crominanza che 

lavora su immagini RGB del volto e totalmente automatizzato che definiva tre diverse 

ROI (fronte, naso e guance) per una valutazione maggiormente accurata del battito 

cardiaco. 

Infine Smilkstein [4] propose l’EVM, metodo che utilizza i colori YIQ per estrarre il 

segnale VPG. Il principale limite di tale metodo era però l’identificazione di un ristretto 

intervallo di valori compreso tra i 50 e i 100bmp, in cui l’EVM risultava valido. 
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1.2  Dispositivi contactless e wearable 

  

1.2.1  Dispositivi contactless: GoPro Hero 6 

Il dispositivo attraverso il quale è stato possibile ottenere i video dei soggetti esaminati 

in laboratorio è la videocamera GoPro Hero 6.  

Essa presenta una struttura protetta da una serie di guarnizioni che isolano le varie 

componenti elettroniche e le prese dalle infiltrazioni, consentendo al dispositivo di 

essere completamente impermeabile all’acqua fino ad una profondità di 10 metri.  

Nella parte posteriore della cam è presente un display touchscreen da 2’’ con una 

risoluzione di 320x480 pixel. 

La risoluzione maggiore ottenibile è di 4K ed è inoltre possibile arrivare sino a 60 fps 

con un campo visivo ampio e 30 fps in modalità SuperView. 

Il dispositivo permette poi di impostare un time-lapse sia video che foto con un 

intervallo di tempo tra una foto e l’altra selezionabile su 7 livelli differenti: ogni 0.5, 1, 

2, 5, 10, 30 e 60 secondi. 

La videocamera è stata studiata dai tecnici e programmatori per cercare di limitare il 

più possibile il rumore di fondo e per consentire, grazie ad un particolare sensore 

potenziato, di scattare foto ultra nitide anche in carenza di luce. 

Di notevole interesse è anche la modalità “Protune” che permette di controllare 

manualmente diversi parametri di scatto e di ripresa, così come è stato introdotto uno 

zoom digitale che in modalità di inquadratura standard permette di ingrandire il 

soggetto digitalmente.  

 

 

 
 

 

 

 
Figura 1.1 Videocamera GoPro Hero 6 
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1.2.2  Dispositivi Wearable: Polar e Pulsossimetro 

Tra i dispositivi wearable utilizzati in laboratorio per l’estrazione del segnale ECG è di 

notevole interesse il Polar H7, noto per essere il primo cardiofrequenzimetro wireless 

al mondo.  

L’acquisizione dell’HR è resa possibile attraverso un sensore composto da: 

due elettrodi in plastica sull’elastico che rilevano la frequenza cardiaca; 

un trasmettitore che invia il segnale della frequenza cardiaca al dispositivo ricevente. 

Il Polar è quindi un rilevatore di battiti cardiaci che funziona con una tecnologia molto 

avanzata: attraverso il Bluetooth 4.0 esso risulta essere compatibile con una vasta 

gamma di dispositivi dedicati al fitness.  Per poter utilizzare il Polar H7 occorre 

innanzitutto agganciare il trasmettitore all'elastico regolando la lunghezza di 

quest’ultimo in modo che sia sufficientemente aderente e risulti allo stesso tempo 

anche comodo. Successivamente è necessario fissare l'elastico intorno al torace, al di 

sotto dei muscoli pettorali, e agganciarlo all'altra estremità del trasmettitore.  

Il meccanismo è inoltre dotato di una batteria il cui livello viene visualizzato sul 

dispositivo ricevente e la cui sostituzione può essere fatta dall’utente stesso. 

 

 

 
Figura 1.1 Polar H7 
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Il secondo dispositivo wearable utilizzato è il pulsossimetro, il quale permette, in modo 

indiretto e non invasivo, di misurare la saturazione di ossigeno nel sangue e la 

frequenza cardiaca del soggetto.  

Questo strumento è costituito da una parte deputata al rilevamento e alla misurazione 

della saturazione di ossigeno nel sangue, e da una parte adibita al calcolo e alla 

visualizzazione del risultato. 

La struttura è simile a quella di una pinza che, normalmente, viene posizionata a 

cavallo di un dito, in modo tale che le due porzioni che la compongono siano a 

contatto una con il polpastrello del paziente e l’altra con l’unghia dello stesso. 

Il principio di funzionamento sul quale si basa la metodica della pulsossimetria è 

la spettrofotometria. Infatti, il pulsossimetro non è altro che un piccolo 

spettrofotometro nel quale la sonda è dotata di una sorgente - posizionata su una delle 

braccia della pinza - che emette una radiazione luminosa a determinate lunghezze 

d'onda.  

 

 

 
Figura 1.3 Pulsossimetro 
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1.3 Elettrocardiogramma 
L’elettrocardiogramma rappresenta il metodo standard per la rilevazione del battito 

cardiaco del soggetto.  

Esso è uno strumento in grado di misurare le variazioni di tensione tra due elettrodi 

applicati sul paziente in funzione del tempo.  

Il suo principio di funzionamento si basa sull’aspetto fisiologico secondo il quale 

l’azione ritmica del cuore è controllata da un segnale elettrico che ha origine da un 

gruppo di cellule specializzate che prende il nome di nodo seno atriale (SA).  

Il segnale elettrico produce la depolarizzazione del tessuto circostante e quindi la 

contrazione dei muscoli costituenti gli atrii. 

Il segnale perviene quindi al nodo atrioventricolare (AV), che attraverso il fascio di His 

e le fibre di Purkinje, depolarizza i ventricoli provocandone la contrazione. 

 

 

 

 
Figura 1.4 Segnale ECG  
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La lettura di un elettrocardiogramma (ECG) permette di valutare gli aspetti più 

significativi della trasmissione del segnale elettrico e la conseguente frequenza 

cardiaca esaminando le seguenti parti del tracciato: 

• Onda P: rappresenta l’attività elettrica legata alla contrazione di entrambi gli 

atrii dovuta all’impulso elettrico avviato dal nodo SenoAtriale. 

• Complesso QRS: si presenta dopo una pausa di 1/10 di secondo dall’onda P  per 

consentire il riempimento dei ventricoli. Rappresenta l’impulso elettrico nel suo 

percorso dal nodo AV alle fibre di Purkinje, le quali trasmettono il segnale 

elettrico alle cellule miocardiche provocando simultaneamente la contrazione 

dei ventricoli. 

• Onda T: rappresenta la ripolarizzazione dei ventricoli, così che essi possano 

essere nuovamente stimolati 
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1.4 Fotopletismografia  

La fotopletismografia (PPG) [5] è una tecnica contactless utilizzata per l’analisi della 

pulsazione sanguigna attraverso lo studio della diffusione dei raggi infrarossi nei 

tessuti. 

Il principio di funzionamento deriva dalla capacità del sangue di assorbire una 

maggiore quantità di luce, pertanto, attraverso l’illuminazione di alcune parti sottili del 

corpo (dita, lobi) è possibile misurare la quantità di luce trasmessa o riflessa per 

ottenere il segnale PPG. 

Dispositivi commerciali come il pulsossimetro utilizzano il segnale PPG per misurare 

con precisione la frequenza cardiaca ed il livello di saturazione dell’ossigeno. 

La struttura del sensore si articola in una sorgente luminosa che irradia il tessuto e un 

fotorilevatore per misurare le piccole variazioni di intensità luminosa associata ai 

cambiamenti volumetrici del sangue. 

Il sensore può essere posizionato in differenti siti, quali i lobi delle orecchie, i polsi del 

braccio o le dita delle mani e dei piedi. 

A seconda di dove viene posizionato si hanno tipologie di acquisizione del segnale 

diverse. Si parlerà di Trasmissione se il tessuto il tessuto viene interposto tra la 

sorgente e il rilevatore (dita mani o piedi), mentre verrà indicato con il termine 

Riflessione l’acquisizione effettuata allocando il rilevatore e la sorgente sono disposti 

uno di fianco all’altro (polso). 

 

 

             Figura 1.5 Trasmissione                                                   Figura 1.6 Riflessione 
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Il segnale PPG, a differenza di quello ricavato attraverso l’ECG, non misura l’attività 

elettrica del cuore, ma è in grado di rilevare solamente variazioni della pressione 

sanguigna all’interno dell’apparato micro vascolare permettendo così il monitoraggio 

dell’attività meccanica del cuore. Esso inoltre risulta avere un leggero ritardo del picco 

R dovuto al tempo che il sangue impiega a propagarsi del sistema vascolare e 

raggiungere il sito di misura. 

 

 

 
Figura 1.7 Confronto tra un segnale ECG e uno PPG. 

 

 
Il campionamento del segnale è spesso influenzato da diversi tipi di corruzioni come 

artefatti dovuti al movimento o micromovimento del corpo del paziente, rumore 

elettronico o problemi ai sensori. 
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1.5  Videopletismografia  

La videopletismografia [3] è una tecnica studiata nell’ultimo decennio e ritenuta utile 

per l’acquisizione del segnale ECG. Il principio di funzionamento risiede nei sottili 

cambiamenti del colore della pelle dovuti al riempimento dei vasi capillari sottocutanei 

con il sangue. In particolare questa variazione cromatica risulta essere molto più 

evidente nella regioni della fronte, del collo e delle guance 

La misurazione remota della frequenza cardiaca avviene tramite fotocamera o 

videocamera digitale. Il segnale risultante è ottenuto attraverso l’analisi del volto e del 

collo del soggetto. Un face detector infatti viene utilizzato per selezionare la ROI 

corrispondente alla regione del viso. 

 

Al fine di migliorare la qualità del video vengono usati diversi algoritmi: 

• Viola and Jones: Algoritmo di rilevamento del volto da dati RGB che attraverso 

l’immagine integrale permette di calcolare rapidamente l’area del viso; 

• MIT: algoritmo per amplificare e rendere visibile ad occhio nudo le sottili 

variazioni di colore e movimento non percepibili dall’occhio umano con 

filtraggio spaziale e temporale (tale tecnica prende il nome di EVM)  

 

Il segnale risultante, ottenuto attraverso la tecnica sopra descritta, viene infine 

indicato con l’acronimo VPG. 
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CAPITOLO 2: ELABORAZIONE DELLE IMMAGINI 

 

2.1 Spazio di colore RGB 

Codificare le immagini a colori significa identificare un certo numero di sfumature e 

graduazioni indicando ognuna di esse con una specifica sequenza di bit. 

Lo spazio RGB è basato sul fatto che ogni colore possa essere rappresentato da una 

“miscela” dei tre colori primari red, green, e blue. I vari contributi sono assunti 

indipendenti l’uno dall’altro. 

Nella codifica RGB (Red, Green, Blu – Rosso, Verde, Blu ovvero i tre colori primari)  ogni 

pixel viene rappresentato con una combinazione dei tre colori, la cui gradazione (o 

quantità) viene indicata attraverso un certo numero di bit. Ad esempio, utilizzando 8 

bit per colore primario, otteniamo 256 diverse gradazioni, ovvero 

256x256x256=16777216 colori diversi.  

In questo caso un pixel richiede tre byte di informazione 

Avendo 8 bit a disposizione per rappresentare la gradazione di un colore 

fondamentale, tutti e tre i numeri sono compresi tra 0 e 255 e spesso, per comodità di 

scrittura, tale codifica è espressa in base esadecimale.  

La rappresentazione di un'immagine mediante la codifica dei pixel, viene chiamata 

codifica bitmap o raster.  La sua risoluzione coincide con il numero di pixel che la 

costituiscono, i quali dipendono dai parametri geometrici dell’immagine stessa: 

 

𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑖 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 = 𝑙𝑎𝑟𝑔ℎ𝑒𝑧𝑧𝑎 × 𝑎𝑙𝑡𝑒𝑧𝑧𝑎 

 

Allo stesso tempo il numero di bit richiesti per memorizzare un’immagine dipende 

dalla risoluzione e dalla profondità (numero di bit per rappresentare un singolo pixel): 

 

𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑖 𝑏𝑖𝑡 𝑝𝑒𝑟 𝑖𝑚𝑚𝑎𝑔𝑖𝑛𝑒 = 𝑟𝑖𝑠𝑜𝑙𝑢𝑧𝑖𝑜𝑛𝑒 × 𝑝𝑟𝑜𝑓𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑎 

 

In conclusione quindi le immagini digitali sono rappresentate da matrice di pixel 

(chiamata bitmap) memorizzata in uno specifico formato (Jpeg, Gif, Window Bitmap, 

PNG, Tiff) in forma compressa. 
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2.2 Eulerian Video Magnification  

Il metodo EVM [7] è una tecnica che rileva i movimenti impercettibili e le variazioni 

cromatiche nei video che sono difficili da vedere ad occhio nudo. Essa prevede l’analisi 

di una sequenza di fotogrammi del video attraverso un filtraggio spaziale e temporale 

con lo scopo di determinare il battito cardiaco del soggetto in esame, di diagnosticare 

eventuali irregolarità del flusso sanguigno e di studiarne il comportamento meccanico. 

Partendo quindi dall’acquisizione del video del soggetto posto ad una distanza di circa 

0.5m dalla videocamera e dalla successiva estrazione dei frame con una frequenza 

prestabilita dall’utente che può variare dai 30 ai 60 fps, attraverso l’algoritmo di Viola e 

Jones viene identificata l’area relativa al volto e al collo del soggetto compresa in una 

ROI di dimensioni 300x300 pixel. 

A questo punto viene applicato l’algoritmo EVM, il quale prevede: 

• Filtraggio spaziale: decomposizione dei frame con una piramide gaussiana 

considerando un numero predefinito di livelli L. In ciascuno di essi i frame 

vengono sottocampionati per ottenere il livello successivo diminuendo 

progressivamente il numero di pixel. Nelle acquisizione riportate di seguito 

L assume un valore pari a 4. 

• Filtraggio temporale: elaborazione temporale su ciascuna banda spaziale 

attraverso l’applicazione di un filtro passa banda al fine di estrarre la 

frequenza di interesse amplificando sia il movimento che il colore. 

 

• Amplificazione del segnale: attraverso un coefficiente di amplificazione α  il 

quale deve essere scelto attentamente per evitare la presenza di artefatti 

nel video. Tale fattore di amplificazione viene usato per evidenziare i 

cambiamenti di colore dovuti al flusso sanguigno. Successivamente verrà 

assunto α=50. 
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In questo metodo verranno considerate come zone di interesse la fronte, le guance ed 

il collo. I pixel all’interno delle ROI vengono poi  convertiti dai colori RGB a quelli YIQ  e 

verrà quindi estratto il segnale VPG costituito da una media dei valore della 

componente Y (luminanza) di tutti i pixel delle ROI selezionate per tutti i frame 

processati attraverso l’algoritmo EVM. 

Di seguito verrà applicata la FFT la quale determina il passaggio del segnale VPG dal 

dominio del tempo a quello della frequenza. 

Selezionando la banda di interesse per il calcolo del bpm attraverso un filtro passa 

banda ed eseguendo l’estrazione della principale componente della frequenza in 

seguito ad un’analisi spettrale, è possibile ricavare l’HR espressa in bpm con la 

relazione:   

 

𝐻𝑅 = 60 × 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑧𝑎 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.1 Piramide Gaussiana 
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2.3 Indipendent Component Analysis 

L'Analisi delle Componenti Indipendenti [7] è un metodo di elaborazione 

computazionale che permette di estrarre le sorgenti indipendenti da un insieme di 

segnali che dipendono dalle loro combinazioni lineari.  

Questo metodo è descritto attraverso la formula: 

 

𝑥 = 𝐴𝑠 

 

Dove: 

• x è il vettore di dimensione m delle osservazioni; 

• s è un vettore di dimensione n con componenti statisticamente indipendenti; 

• A è la “mixing matrix”di dimensioni mxn. È chiamata così perché è l’elemento 

responsabile della  forma dei dati contenuti in x, ottenuti mescolando i singoli 

segnali di s tramite il prodotto matriciale.  

 

Il numero m di osservazioni effettuate deve essere almeno pari al numero n di segnali 

sorgente da separare che devono essere non gaussiani. 

Nel caso più semplice si ha m=n e pertanto la matrice diventa quadrata ed il problema 

si riduce alla determinazione della matrice inversa (unmixing matrix): 

 

𝑊 = 𝐴−1 

 

La quale ci permetterà di ricavare i segnali delle singole sorgenti invertendo 

l’equazione sopra indicata, ottenendo:  

 

𝑠∗ = 𝑊𝑥 

 

In questo caso particolare, le componenti da separare saranno i tre canali RGB così che 

si possa trattarli individualmente e considerarne poi le sole componenti principali, 

calcolate tramite la PCA. 
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2.4 Principal Component Analysis 

L'Analisi delle Componenti Principali è una tecnica statistica per la semplificazione dei 

dati: consiste nel ridurre il numero di variabili che descrivono un insieme di dati, 

limitando il più possibile la perdita di informazioni, ma allo stesso tempo contribuendo 

a rendere l’analisi computazionale meno onerosa. 

Il motivo principale che ha portato allo sviluppo di questo nuovo algoritmo è la 

necessita di automatizzare il processo di selezione delle regioni di interesse andando a 

considerare le componenti principali del segnale in cui quest’ultimo risulta più intenso. 

Queste ultime vengono determinate attraverso gli auto valori della nuova matrice 

diagonale costruita da quella di partenza attraverso diversi passaggi. 

Il calcolo delle componenti principali si basa sul metodo denominato SVD, dalla 

notazione inglese “Singular Value Decomposition”. Dalla sua dimostrazione in algebra 

lineare, questo metodo consente di decomporre una qualsiasi matrice X in un prodotto 

di altre matrici consentendo di semplificare i calcoli che coinvolgono la matrice di 

partenza. 

Basandoci su una matrice reale X, rappresentante l’insieme dei dati appartenenti agli 

esperimenti, è possibile scomporla in tre matrici: 

 

𝑋 = 𝑈𝛴𝑉𝑇 

 

Con X di dimensioni mxn, U quadrata di dimensioni mxm ed unitaria, Σ matrice 

diagonale mxn e VT trasposta di una matrice quadrata nxn.  

I valori lungo la diagonale di Σ vengono definiti “valori singolari” della matrice X, le 

colonne di U sono invece i “vettori singolari sinistri”, mentre quelle della di V sono i 

“vettori singolari destri” di X.  

Il legame che c’è tra il metodo SVD e la tecnica della PCA deriva dal fatto che i vettori 

singolari destri V rappresentano le direzioni degli assi principali della tecnica 

contactless, inoltre  proiettando i dati sugli assi principali otteniamo le componenti 

principali date da: 

valori singolari della SVD  

𝑋𝑉 = 𝑈𝛴𝑉𝑇𝑉 = 𝑈𝛴 
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A seguito dell’acquisizione di un video del soggetto e dell’estrazione dei frame viene 

applicato l’algoritmo di rilevamento del volto di Viola e Jones.  

A questo punto si procede con l’estrazione dei segnali RGB, i quali vengono prodotti in 

due fasi.  

Nella prima viene calcolata la media dei valori dei colori RGB per ogni frame e nella 

seconda si procede con il calcolo della sommatoria di tutte le medie dei valori 

precedentemente estratti.  

Prima di utilizzare la PCA è necessario filtrare i segnali attraverso la finestra di 

Hamming.  

Il calcolo dell’HR prevede inizialmente la determinazione del numero di picchi nel 

dominio della frequenza per i frame e in quello del tempo richiesto per la loro 

acquisizione.  

Successivamente la frequenza cardiaca viene ricavata con la formula: 

 

𝐻𝑅 = 60 × 𝑓ℎ  
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CAPITOLO 3: ALGORITMO PER LA STIMA DELL’HR 

 

3.1  Set-Up sperimentale  

I vari algoritmi sopra citati sono stati applicati attraverso uno studio in un ambiente 

interno su 20 individui sani di età compresa tra i 18 ed i 55 anni in condizioni 

fisiologiche stazionarie e quindi a riposo.  Ai soggetti è stato chiesto di sedersi di fronte 

una telecamera ad una distanza da essa di circa 0.5m e di fissare l’obiettivo per un 

tempo di 40 secondi rimanendo il più fermi possibile.  

L’acquisizione video del volto è stata effettuata utilizzando due diversi dispositivi: 

• Una GoPro Hero 6 con risoluzione pari a 1920x1080 pixel 

• Un iPhone 6s con risoluzione 1920x1080 pixel. 

A seconda della videocamera utilizzata i parametri  soggetti a variazioni erano: 

• Il frame rate della videocamera, posto a 30 fps nel caso di registrazioni video 

con iPhone e a 60 fps se veniva utilizzata la GoPro; 

• Il valore dello startindex e stopindex che definivano l’intervallo di fotogrammi 

nel quale veniva effettuato lo studio. 

Un’altra grandezza soggetta a variazioni era la frequenza di taglio, la quale veniva 

scelta di volta in volta per ogni elaborazione. 

La fL veniva fatta variare in base alla frequenza cardiaca del soggetto.  Se il battito 

cardiaco era infatti compreso entro i 75 bpm, la fL assumeva valori compresi tra i 50 ed 

i 60Hz, allo stesso tempo, se la frequenza cardiaca era elevata (tra i 75-100 bpm), la fL 

veniva presa tra i 60 egli 80 Hz.  La fH dipendeva invece dal metodo utilizzato per 

l’analisi del video, con la PCA essa assumeva un valore compreso tra gli 1.7-2.5 Hz, 

mentre con l’EVM veniva posta a 2.5Hz.  

Il valore ottenuto attraverso il processa mento del video con le varie tecniche 

contactless è dipendente anche da eventuali impedimenti tra la camera ed il volto, 

come la presenza di makeup, occhiali da vista o barba. 

Al fine di ricavare il livello di approssimazione dell’HR stimato con quello proprio del 

soggetto veniva applicato su di esso una fascia cardiaca Polar e un pulsossimetro. 
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3.2 Descrizione dell’algoritmo per la stima dell’HR 

La stima del battito cardiaco, attraverso l’elaborazione del video del volto, si divide in 

due fasi.  

La prima, denominata “Video Processing” prevede la registrazione del video effettuata 

attraverso il un sensore della GoPro Hero 6 utilizzata. Quest’ultima acquisisce frame a 

frame, sui quali verranno poi applicati gli opportuni algoritmi di rilevazione del volto e 

delle ROI così da poter applicare il metodo EVM solo su di esse. 

Questa fase iniziale è a sua volta costituita da una serie di passaggi: 

• Acquisizione frame con videocamera GoPro Hero 6; 

• Rilevazione volto; 

• Applicazione del metodo EVM; 

• Determinazione delle ROI. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
        Figura 3.1 Passaggio dalla rappresentazione del segnale nel tempo a quella in frequenza 
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La seconda fase, “Signal Processing”, prevede l’elaborazione del segnale estratto dalle 

ROI al fine di poter arrivare ad una stima del battito cardiaco. 

Anch’essa è comporta da alcuni step, come: 

• Estrazione del segnale dalle ROI; 

• Filtraggio; 

• Estrazione della frequenza cardiaca 

 

 

 

 
Figura 3.2  Schema a blocchi dell’algoritmo 
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3.3  Algoritmo di rilevamento del volto 

All’interno dei vari metodi utilizzati per il rilevamento del volto, l’algoritmo ideato da 

Viola e Jones [9] riveste un ruolo importante poiché consente di rilevare diverse 

regioni del viso su un fotogramma video utilizzando aree rettangolari.  

Queste ultimi sono di differenti tipologie e vengono classificate in base al numero di 

rettangoli che le costituiscono. Esse infatti possono essere composte da un numero 

compreso tra i due ed i quattro rettangoli adiacenti collocati in posizione verticale o 

orizzontale.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 3.3 Aree rettangolari dell’algoritmo di Viola e Jones 

 

I valori complessivi delle aree  vengono ottenuti dalla differenza tra le somme di 

intensità dei pixel all’interno dei rettangoli bianchi e grigi. Ad esempio, il valore dei tre 

elementi rettangolari della figura 11.C è la differenza tra la somma all'interno di 

rettangoli esterni e la corrispondente somma del rettangolo centrale.  

Negli esperimenti eseguiti in laboratorio, dopo aver creato il video, esso viene 

analizzato frame a frame dall’ algoritmo di face detection rilevando la regione di 

interesse comprendente il volto e il collo del soggetto, dove si suppone che la presenza 

dell'arteria carotidea consenta una stima più precisa del battito cardiaco.  
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Viene creato un riquadro di 280x280 pixel grazie al quale riusciamo a impostare l’area 

di interesse che successivamente costituirà l’input del metodo EVM. 

 
Figura 3.4 Roi del volto ottenuto attraverso l’algoritmo di Viola e Jones 

 

L’algoritmo di Viola-Jones presenta nel suo complessi alcuni vantaggi come:  

• la velocità nello svolgere la funzione di calcolo;  

• l’efficacia di selezione del volto;  

• l’indipendenza dalla posizione e dalla distanza;  

• l’elasticità dovuto all’essere addestrato nell’individuazione di altri tipi di oggetti.  

Al tempo stesso però sono presenti alcuni svantaggi, tra cui: 

• l’efficacia del detector limitata alle sole immagini frontali;  

• la difficoltà di far fronte a rotazioni di 45° del volto sia attorno all’asse verticale sia a 

quello orizzontale;  

• la sensibilità alle variazioni di luce;  

• la possibilità di ottenere rilevamenti plurimi o sbagliati del volto, causati da sotto-

finestre che si sovrappongono. 

Mentre l’ultimo punto è stato risolto effettuando un controllo sull’eventuale presenza 

di più elementi che possano rappresentare il viso e rendendo possibile la selezione 

della sola area di interesse, al fine di risolvere le altre problematiche è stato introdotto 

l’algoritmo KLT (Kanade-Lucas-Tomasi), il quale tiene traccia del viso in tutti i frame 

attraverso l’individuazione di alcuni punti caratteristici.  
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3.4 Applicazione dell’EVM e scelta delle ROI 

Al fine di elaborare le informazioni derivanti dal video originale attraverso l’EVM 

vengono impostati prima alcuni parametri. Viene infatti applicata la stessa  

Una volta individuata l’area del volto, si passa alla decomposizione spaziale, la quale 

prevede l’utilizzo di una piramide Gaussiana a sei livelli e di un filtro passa banda ideale 

per selezionare le frequenze di interesse da accentuare. Esse solitamente sono 

comprese tra gli 0.7-29 Hz che corrispondono a 42-174 bpm. 

Dato in ingresso all’EVM un video, infatti, vi sono tre passaggi fondamentali che 

l’utente deve compiere, ossia 

1. Selezionare il filtro temporale passa banda, il quale, se comprende un range di 

frequenze ampie, riveste il ruolo di amplificatore del movimento, altrimenti, se 

la banda passante è stretta, ha il compito di amplificare i colori; 

2. Impostare il numero di livelli della piramide Gaussiana; 

3. Determinare il fattore di amplificazione α, evitando di attribuire ad esso valori 

troppo elevati in quanto andrebbero ad incrementare anche il rumore, 

introducendo artefatti nel video. Per questo motivo solitamente viene 

impostato il valore a 50, così da ottenere un buon compromesso tra 

amplificazione del segnale e presenza di artefatti. 

Inoltre, poiché i canali dei colori utilizzati nel metodo EVM sono quelli di YIQ, è 

possibile attenuare il rumore riducendo il fattore che moltiplica le componenti 

di crominanza I e Q. 

A questo punto si procede con l’elaborazione dell’insieme amplificato dei frame al fine 

di selezionare alcune regioni del volto del soggetto, chiamate ROI (Region of Interest). 

Esse contengono pixel utili per ottenere il segnale VPG che offre una stima del battito 

cardiaco. 

Le aree selezionate comprendono le porzioni del viso in cui la pelle è maggiormente 

esposta e coincidono con la zona della fronte (F), delle guance (C) e del collo (N). 

Le ROI vengono calcolate selezionando le dimensioni dei riquadri a partire da una 

riduzione in percentuale dei bordi del riquadro del face detector.  

 

 



27 
 

                                                                     54%                                             
                                                11%                                                      

         34%                                                       34% 

 
                                                78%                     

 

 

                     90%                                                                22% 

 

            64% 

 

                                                                                 35%                          

                30%                   1%                                               60%         

        Figura 3.6 Posizione e grandezza delle ROI 

 

Come si evince nella figura 3.6, le riduzioni che solitamente vengono considerate sono: 

• Per la fronte il 34% sia da destra che da sinistra, l’11% dall’altro ed il 78% dal 

basso; 

• Per il collo il 30% da destra, il 60% da sinistra, il 90% dall’altro e l’1% dal basso;  

• Per le guance il 22% da destra ed il 64% da sinistra per quella di destra, il 64% 

da destra ed il 22% per quella di sinistra, il 54% dall’altro ed il 35% dal basso per 

entrambe. 
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3.5 Estrazione del segnale VPG nel tempo 

I valori dei pixel all’interno delle ROI sono espressi nello spazio di colore RGB, pertanto, 

al fine di ottenere un segnale VPG [8] valido per la stima del battito cardiaco, essi 

devono prima essere convertiti nello spazio di colore YIQ. 

Quest’ultimo corrisponde ai valori di luminanza (Y) e crominanza (I e Q) e solitamente 

viene considerata la variazione nel tempo nei vari frame solo della prima componente.  

Il segnale VPG risultante è costituito dai valori medi della componente Y calcolati su 

tutti i pixel delle ROI selezionate ed elaborati in seguito attraverso il metodo EVM. 

Il motivo della scelta della media dei valori è dovuta ai numerosi vantaggi che si sono 

riscontrati nel corso del tempo implementando questa tecnica. 

In primo luogo il valor medio, oltre a dare statisticamente una stima migliore della 

frequenza cardiaca, riduce anche il rumore presente nel segnale, portando il rapporto 

segnale-rumore ad un livello osservabile. 

 

 

 
Figura 3.7 Segnale VPG nel tempo 
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3.6 Filtraggio ed estrazione della frequenza cardiaca 

Nel dominio del tempo il segnale VPG identifica le variazioni della luminanza (Y) 

all’interno delle ROI. Passando in quello della frequenza esso assume una 

connotazione diversa in quanto ha il compito di estrarre la componente dominante del 

segnale stesso in una fascia specifica, la quale è strettamente correlata alla 

circolazione sanguigna, e quindi alla frequenza cardiaca.  

Viene quindi applicato al segnale la Fast Fourier Transform (FFT) [9], uno strumento 

matematico efficace e semplice da implementare che consiste in una trasformata 

integrale che permette il passaggio diretto dal dominio del tempo a quello della 

frequenza di una generica funzione. 

La formula matematica di base è la seguente: 

 

𝑋𝑞 = 𝐹𝑑(𝑥𝑛) = ∑ 𝑥𝑘𝑒−𝑖
2𝜋
𝑁

𝑘𝑞                               𝑞 = 0, 1, … , 𝑁 − 1

𝑁−1

𝑘=0

 

 

Successivamente viene applicato un filtro passa-banda di Butterworth così da 

eliminare il rumore di sottofondo e selezionare la banda di frequenza di interesse 

compresa tra i 0.7-2.9Hz utile per estrarre il numero di battiti al minuto. 

 
Figura 3.8 Segnale VPG in frequenza 

 

A questo punto viene eseguita un’analisi spettrale che prevede l’individuazione e 

l’estrapolazione del picco di massima ampiezza e successivamente viene applicata la 

conversione della componente dominante in frequenza nella scala bpm moltiplicando 

essa per 60. 
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CAPITOLO 4: ESPERIMENTI SVOLTI E RISULTATI 

 

Al fine di valutare la validità dei valori forniti dai vari metodi contactless proposti, in 

questo ultimo capitolo vengono citati e descritti gli studi svolti in laboratorio 

specificando il tipo di videocamera utilizzata, le condizioni fisiologiche dei soggetti, 

l’algoritmo implementato, la selezione delle ROI e l’estrazione finale della frequenza 

cardiaca. Attraverso l’analisi dei risultati risulterà quindi possibile evidenziare i possibili 

limiti di applicabilità ed il livello di approssimazione delle varie tecniche, attraverso il 

confronto dei risultati ottenuti una fascia cardiaca Polar o Garmin ed un 

pulsossimentro applicati al soggetto durante l’acquisizione video. 

 

4.1 Risultati generali 

Da una prima analisi complessiva dei risultati ottenuti (Tabella 1) emerge che la tecnica 

da ritenersi maggiormente attendibile sia l’EVM, il cui errore è di  3,65% circa. 

Nell’Analisi delle Componenti Principali, invece, è opportuno fare una distinzione tra i 

canali, in quanto ciascuno di essi conduce a dei risultati diversi: il canale verde 

(indicato con G, dalla dicitura inglese Green) presenta la migliore accuratezza, seguito 

dal rosso (R) e dal blu (B). 

 

E% P-EVM mean E% P-PCA mean R E% P-PCA mean G %R P-PCA mean B 

3,65 8,50 6,35 7,99 

Tabella 1. Errori percentuali: EVM e PCA (canale verde, rosso e blu) 

 

Si riportano di seguito degli esempi dei casi analizzati: le figure 1a e 2a rappresentano, 

rispettivamente, il caso migliore e il caso peggiore per la tecnica dell’EVM, dove le zone 

riquadrate sono le regioni di interesse selezionate dall’algoritmo. 
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4.1.1 Caso migliore EVM 

  
Figura 4.1a Caso migliore EVM – Acquisizione n°11 

 
 
 

La percentuale d’errore per questa acquisizione, in cui l’individuo non indossa occhiali 

né make up, in cui la luminosità proviene da una fonte naturale e la risoluzione della 

videocamera è pari a 30 fps, risulta essere nulla, come riportato nella tabella 

sottostante. 

 

 

Tabella1a Confronto valore dell’EVM con quello del Polar 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

EVM Pulsossimetro Polar caratteristiche E% P-EVM Fps 

82 82 82  0,00 30 
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Figura 4.1b Caso migliore 
EVM - Rappresentazione del 
segnale VPG nel tempo. In 
rosso sono evidenziati i picchi 
rilevati dall’algoritmo 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1c Caso migliore 
EVM - Trasformata di Fourier 
del segnale VPG. L’asterisco 
rosso indica il battito cardiaco 
medio: moltiplicando il valore 
per 60 si ottiene la frequenza 
cardiaca riportata in Tabella 
1a. 
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4.1.2 Caso peggiore EVM 
 

  
Figura 4.2a Caso peggiore EVM– Acquisizione n°10 

 

La seguente acquisizione, in cui il soggetto ha la barba, la luce proviene da una fonte 

artificiale e il frame rate è di 60 fps, ha prodotto un errore pari a 7,69%. 

 

 
 
 

EVM Pulsossimetro Polar caratteristiche E% P-EVM Fps 

72 75 78 Barba 7,69 60 

Tabella 2 Confronto valore dell’EVM con quello del Polar   
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Figura 4.2b Caso peggiore EVM - 
Rappresentazione del segnale 
VPG nel tempo. In rosso sono 
evidenziati i picchi rilevati 
dall’algoritmo. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.2c Caso peggiore EVM - 
Trasformata di Fourier del 
segnale VPG. L’asterisco rosso 
indica il valore del battito 
cardiaco medio: moltiplicando il 
valore per 60 si ottiene la 
frequenza cardiaca riportata in 
Tabella 1a. 
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4.1.3 Caso migliore PCA 

 
Figura 4.3a Caso migliore PCA – Acquisizione n°19  
 

 

 

 

  
PCA R PCA G PCA B Pulsossimetro Polar Caratteristiche 

69 69 69 70 70  

 
E% P-PCA R E% P-PCA G E% P-PCA B Fps E% P-PCA 

mean 
1,43 1,43 1,43 30 1,43 

 
Tabella 3a Caso migliore ICA con PCA 
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Figura 4.3b Caso migliore - 
Separazione dei canali RGB 
con il metodo ICA 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.3c Segnale VPG 
nel tempo relativo 
all’acquisizione 19: canale 
rosso 
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Figura 4.3d Trasformata 
di Fourier del segnale 
VPG relativo 
all’acquisizione 19: 
canale rosso 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.3e  Segnale VPG 
nel tempo relativo 
all’acquisizione19: canale 
verde 
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Figura 4.3f  Trasformata di 
Fourier del segnale VPG 
relativo all’acquisizione 19: 
canale verde 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.3g  Segnale VPG 
nel tempo relativo 
all’acquisizione 19: canale 
blu 
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Figura 4.3h  Trasformata di 
Fourier del segnale VPG 
relativo all’acquisizione 19: 
canale blu 
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4.1.4  Caso peggiore PCA 
 

 
   Figura 4.4 Caso peggiore PCA – Acquisizione n°5 
 
 
 
 
 
 
 

PCA R PCA G PCA B Pulsossimetro Polar Caratteristiche 
62 67 67 61 60 Make up 

 
E% P-PCA R E% P-PCA G E% P-PCA B Fps E% P-PCA 

mean 
3,33 11,67 11,67 60 8,89 

 
Tabella 4a Caso peggiore ICA con PCA 
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Figura 4.4b  Caso peggiore 
– Separazione dei canali 
RGB con il metodo ICA 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.4c  Segnale VPG 
nel tempo relativo 
all’acquisizione 5: canale 
rosso 
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Figura 4.4d  Trasformata 
di Fourier del segnale VPG 
relativo all’acquisizione 5: 
canale rosso 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.4e  Segnale VPG 
nel tempo relativo 
all’acquisizione 5: canale 
verde 
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Figura 4.4f  Trasformata di 
Fourier del segnale VPG 
relativo all’acquisizione 5: 
canale verde 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.4g  Segnale VPG nel 
tempo relativo 
all’acquisizione 5: canale blu 
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Figura 4.4h  Trasformata di 
Fourier del segnale VPG 
relativo all’acquisizione 5: 
canale blu 
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4.2 Risultati relativi ai singoli individui 

• Acquisizioni effettuate utilizzando come videocamera una GoPro e come 

riferimento una fascia cardiaca Polar e un pulsossimentro.  

Per tutti i soggetti riportati è stata utilizzata una fps pari a 60, inoltre 

l’acquisizione è stata effettuata utilizzando come fonte di illuminazione una luce 

artificiale. 

 

 

Metodo EVM 
 

 EVM Polar Pulsossimetro FH FL Caratteristiche 

Soggetto 1 90 86 86 2.5 70  

Soggetto 2 98 101 100 3 75  

Soggetto 3 67 65 66 2.5 50  

Soggetto 4 80 82 80 2.5 78  

Soggetto 5 62 60 61 2.5 55 Make-up 

Soggetto 6 69 71 70 2.5 60 Make-up 

Soggetto 7 64 66 66 2.5 60  

Soggetto 8 95 98 95 2.5 70 Barba 

Soggetto 9 69 74 70 2.5 60 Pelle olivastra 

Soggetto 10 72 78 75 2.5 55 Barba 

 
 
 
 
 
 

Metodo PCA 
 

 Canale 
verde 

Canale 
rosso 

Canale 
blu 

Polar Pulsossimetro FH FL Caratteristiche 

Soggetto 1 90 72 90 86 86 2.5 70  

Soggetto 2 98 93 100 101 100 2.5 80  

Soggetto 3 59 67 69 65 66 2.5 50  

Soggetto 4 80 75 82 82 80 2 65  

Soggetto 5 67 62 67 60 61 2 50 Make.up 

Soggetto 6 69 72 69 71 70 1.7 45 Make-up 

Soggetto 7 67 75 72 66 66 2.5 60  

Soggetto 8 90 100 100 98 95 1.7 84 Barba 

Soggetto 9 72 75 62 74 70 2 50 Pelle olivastra 

Soggetto 
10 

85 64 82 78 75 2.5 55 Barba 
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• Acquisizioni effettuate utilizzando come videocamera uno smartphone iPhone 6s 

e come riferimento una fascia cardiaca Garmin e un pulsossimentro. 

Per tutti i soggetti riportati è stata utilizzata una fps pari a 30, inoltre 

l’acquisizione è stata effettuata utilizzando come fonte di illuminazione una luce 

naturale. 

 

 
Metodo EVM 
 

 EVM Garmin Pulsossimetro FH FL Caratteristiche 

Soggetto 11 82 82 82 70 2.5  

Soggetto 12 69 70 70 60 2.5 Barba 

Soggetto 13 67 68 68 65 2.5 Pelle olivastra 

Soggetto 14 72 75 75 60 2.5  

Soggetto 15 75 75 75 60 2.5 Make Up 

Soggetto 16 77 72 72 60 2.5 Barba 

Soggetto 17 67 66 66 60 2.5  

Soggetto 18 62 60 60 60 2.5 Barba 

Soggetto 19 65 70 70 65 2.5  

Soggetto 20 102 110 110 75 2.5  

 
 
 
 
 
 
Metodo PCA 
 

 Canale 
verde 

Canale 
rosso 

Canale 
blu 

Garmin Pulsossimetro FH FL Caratteristiche 

Soggetto11 93 85 85 82 82 70 2.5  

Soggetto 
12 

75 75 75 70 70 60 2.5 Barba 

Soggetto 
13 

67 59 67 68 68 50 2.5 Pelle olivastra 

Soggetto 
14 

85 85 85 75 75 60 2.5  

Soggetto 
15 

75 82 59 75 75 60 2 Make Up 

Soggetto 
16 

77 80 82 72 72 65 2 Barba 

Soggetto 
17 

64 57 75 66 66 55 2  

Soggetto 
18 

69 67 69 60 60 60 2 Barba 

Soggetto 
19 

69 69 69 70 70 60 1.7  

Soggetto 
20 

121 121 121 110 110 75 2.5  
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• Errori percentuali di tutte le acquisizioni effettuate con una videocamera GoPro 

e come riferimento una fascia cardiaca Polar e un pulsossimetro 

 

Acquisizione E% P-EVM E% P-PCA G E% P-PCA R E% P-PCA B 

Soggetto 1 4,65 4,65 16,28 4,65 

Soggetto 2 2,97 2,97 7,92 0,99 

Soggetto 3 3,08 9,23 3,08 6,15 

Soggetto 4 2,44 2,44 8,54 0,00 

Soggetto 5 3,33 11,67 3,33 11,67 

Soggetto 6 2,82 2,82 1,41 2,82 

Soggetto 7 3,03 1,52 13,64 9,09 

Soggetto 8 3,06 8,16 2,04 2,04 

Soggetto 9 6,76 2,7 1,35 16,22 

Soggetto 10 7,69 8,97 17,95 5,13 

 

 
 
 
 
 
 
 

• Errori percentuali di tutte le acquisizioni effettuate con la videocamera di uno 

smartphone iPhone e come riferimento una fascia cardiaca Garmin e un 

pulsossimetro 

 
Acquisizione E% P-EVM E% P-PCA G E% P-PCA R E% P-PCA B 

Soggetto 11 0,00 13,41 3,66 3,66 

Soggetto 12 1,43 7,14 7,14 7,14 

Soggetto 13 1,47 1,47 13,24 1,47 

Soggetto 14 4,00 13,33 13,33 13,33 

Soggetto 15 0,00 0,00 9,33 21,33 

Soggetto 16 6,94 6,94 11,11 13,89 

Soggetto 17 1,52 3,03 13,64 13,64 

Soggetto 18 3,33 15,00 11,67 15,00 

Soggetto 19 7,14 1,43 1,43 1,43 

Soggetto 20 7,27 10,00 10,00 10,00 
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CAPITOLO 5: CONCLUSIONI E SVILUPPI FUTURI 

Dagli esperimenti eseguiti in laboratorio e dal confronto relativo ai diversi risultati 

ottenuti emerge che per ottenere una percentuale di errore inferiore occorre 

effettuare la registrazione video in un ambiente illuminato da una fonte di luce 

naturale, evitare qualsiasi impedimento che possa alterare il colore o nascondere le 

regioni di interesse (barba o make up) e utilizzare un frame  rate pari a 30 se si 

utilizzando dispositivi come la GoPro Hero 7 e lo smartphone iPhone 6s. 

Inoltre la percentuale di errore è direttamente proporzionale alla frequenza cardiaca 

del soggetto.  

Un individuo che presenta un battito accelerato, avrà, nella rilevazione della propria 

frequenza cardiaca tramite EVM o PCA, un margine di errore maggiore. 

In generale, nella maggior parte dei soggetti esaminati, la tecnica della PCA si discosta 

maggiormente dal valore della frequenza cardiaca indicata dai vari sensori applicati 

(pulsossimetro e Polar), presentando un’incertezza minore nel canale verde e 

maggiore in quello rosso. 

In conclusione quindi l’EVM risulta essere il metodo che restituisce risultati migliori tra 

le varie tecniche “contactless” studiate fino ad oggi. 

 

I segnali estratti dall’elaborazione dei video registrati attraverso una GoPro Hero 7 o 

con un iPhone 6s possono avere differenti applicazioni, soprattutto nell’ambito della 

medicina.  

Essi infatti potrebbero essere utili per l’individuazione di soggetti che necessitano un 

controllo costante ed economico delle loro condizioni fisiologiche, come il 

monitoraggio dell’assunzione di cibo, del sonno o della frequenza cardiaca. 
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