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I. Bevezetés

Az olyan fiziológiai jelek, mint a pulzus, a légzés vagy a véroxigén szint rutinsz-

erűen mért életjelek az intenzív osztályokon és a koraszülött klinikákon is. Ugyani-

lyen, ha nem fontosabb paraméterek, a koraszülött csecsemők és a felnőtt páciensek

esetén a viselkedési állapotok (csendes alvás, aktív alvás, átmeneti, csendes ébren-

lét, aktív ébrenlét), amelyek a csecsemők aktív és alvó fázisait hivatottak leírni és

amelyek a NIDCAP (Newborn Individualized Developmental Care and Assess) skála

szerint osztályozást követik [17]. Ezek az állapotok annak becslése szolgálnak, hogy

a páciens mennyit alszik, és mennyi mozgást végez. A csecsemők esetén az alvás

elengedhetetlen a babák megfelelő fejlődéséhez. De a felnőttek esetében is rendkívül

fontos a megfelelő mennyiségű és minőségű alvás.

Mind eddig ezen paraméterek figyelemmel követése vagy ritkán használt vezetékes

rendszerek segítségével vagy a kórházi személyzet érzékszerveire támaszkodva történt.

Mostanában azonban nagy előrelépés figyelhető meg a gépi látási, képfeldolgozási és

gépi tanulási tudományok területén. Azt is mondhatnánk, hogy technológiai for-

radalom történik ezeken a tudományterületen. Elég csak a most divatossá váló

generatív algoritmusokra gondolni, mint amilyeneket a Dall·E 2 vagy a ChatGPT

alkalmaznak. Ezen népszerű közel múltbeli alkalmazások mellett a képfeldolgozási

algoritmusok is komoly fejlődésen mentek keresztül. Új típusú konvolúciós hálózatok

tömege jelent meg az elmúlt években, amelyeket orvosi területeken is előszeretettel

alkalmaztak.

Ebben a dolgozatban én is arra vállalkozok, hogy orvosi területen, pontosab-

ban koraszülött csecsemők megfigyelésének területén hozzak létre új gépi látáson és

gépi tanuláson alapuló algoritmusokat. Három olyan konkrét problémát vizsgáltam

meg ebben a dolgozatban, amelyek kihívást jelentenek az említett területen. Ezen
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problémák a csecsemők légzésének érintésmentes monitorozása, az ehhez szükséges

adathalmaz automatikus annotálása és végül a megfigyelt csecsemők viselkedési ál-

lapotainak klasszifikációja.

A fiziológiai jeleke, mint amilyen a légzés, mint azt tudjuk rutinszerűen mérik a

kórházakban, (különösen a koraszülött osztályokon), olyan orvosi monitorok segít-

ségével, mint a "Phillips IntelliVue MP40/MP50". Az ilyen monitorokhoz csatlakoz-

tatott vezetékes szenzorok azonban sok problémát okoznak a csecsemőknek és az or-

vosi személyzetnek is. A csecsemők vékony bőrét akár meg is sérthetik a "kontakt"

szenzorok, de mindenképp stressz alá helyezik a csecsemőt. Az orvosokat és ápolókat

pedig a vezetékek zavarhatják munkájuk elvégzésében. Ezért is egyfajta trend-ként

jelent meg ezen vezetékes szenzorok érintésmentes módszerekkel való lecserélése.

Az orvosi és ápolói személyzetnek pedig folyamatosan manuálisan kellene megfi-

gyelnie a csecsemők aktivitását és alvását a "Gyakorlati Készségek a Családcentrikus

Fejlődéstámogató Ellátás Terén" című "FINE" által jóváhagyott oktatóanyagban

leírtak szerint [17], hogy fejlődéstámogató kezelést tudjanak nyújtani. Erre azonban

a legtöbb kórházban nincs elegendő erőforrás. Nagy igény van a viselkedési állapotok

osztályozásának automatizálására.

Látható tehát, hogy mindkét esetben van igény a jelenlegi módszerek fejlesztésére,

vagy akár mesterséges intelligencia és gépi látás alapú algoritmusokkal való lec-

serélésére. A mesterséges intelligencia alapú algoritmusok használatának közös ne-

hézsége azonban, hogy nagyon nagy mennyiségű annotált adathalmazra van szük-

ség. Ebben a dolgozatban ennek megoldására is kínálunk egy módszert, legalábbis

a légzés érintésmentes monitorozását végző algoritmus tekintetében.
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II. Alkalmazott módszerek, eszközök

Ahhoz, hogy a csecsemők fiziológiai jeleit és viselkedési állapotait becslő érintés-

mentes algoritmusokat tervezhessünk és értékelhessünk, nagy mennyiségű annotált

adatra van szükség. Mivel etikai és egyéb okok miatt nyilvános adatbázisok nem

érhetők el a témában ezért saját adatbázist kellett kiépítenünk.

Ehhez először is ki kellett építenünk egy adatgyűjtő rendszert, amely az adat

vezérelt algoritmusaink bemeneteit és az elvárt kimeneteit szinkronizáltan képes

gyűjteni. A légzésfigyelés esetében ez egyszerűbb ugyanis a légzést a kórházakban

jelenleg EKG-val (elektro-kardiogram) monitorozzák, amelyet szeretnénk érintés-

mentes módszerrel felcserélni. Ebben az esetben tehát a képi adatok gyűjtése egy

színes kamerával történik, míg a légzési jel gyűjtése az EKG-val, amely, mint azt

fentebb említettem, egy "Phillips IntelliVue MP40/MP50" monitorhoz van csat-

lakoztatva. Mi kiépítettünk egy olyan adatgyűjtő rendszert, amely rendelkezik egy

infravörös megvilágítóval és egy kamerával, valamint képes rácsatlakozni az említett

monitorra. Így képes a képi adatokat (az infravörös megvilágításnak köszönhetően)

akár éjjel is gyűjteni a légzési referencia jellel szinkronizáltan.

A csecsemők viselkedési állapotainak osztályozása esetében a képi adatokat ugyanúgy

egy infravörös megvilágítóval rendelkező színes kamera rögzítette. Az elvárt kimeneteket,

(a viselkedési állapotokat) azonban ez esetben mobiltelefonos alkalmazás segítségével

rögzítette a csecsemőt megfigyelő orvosi személyzet.

A források tekintetében először áttekintő cikkeket néztem át, amelyekben a sz-

erzők általánosságban nézték át a csecsemők érintésmentes légzés monitorozásá-

val kapcsolatos publikációkat [9] és az alvási állapotaikkal kapcsolatos publikációkat

[19]. Ezután kifejezetten arra koncentráltam, hogy mélyebben áttekintsem azt az

irodalmat, amely az színes kamerával történő mozgáselemzésen alapuló légzés fi-
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gyelő eljárásokról [8–10, 14], valamint a csecsemők NIDCAP szerinti viselkedési ál-

lapotainak megfigyeléséről szól [2, 7, 17, 20]). Természetesen a csecsemő megfigyelés

témakörének irodalmát magasabb perspektívából is áttekintettem. Külön foglalkoz-

tam a "kontakt" szenzoros és az érintésmentes megfigyelés minden formájával.

Az adatok és az annotációk kezelésére saját egyéni igényeinknek megfelelő C++

alapú szoftvereket hoztunk létre, amelyek lehetőséget adtak az adatok adatbázisból

történő lekérdezésére és kategorizálására, valamint meg is jelenítették a képi adatokat

és a referencia jeleket egyaránt.

A fentebb definiált problémák megoldására gépi tanulási és gépi látási eljárásokat

alkalmaztam. Az elmúlt években a konvolúciós neurális hálózatok nagy fejlődésen

mentek át és számos területen alkalmazták őket. Mozgásbecslés terén pedig a külön-

böző típusú optikai áramlások már régóta jól bevált módszernek számítanak. Az

érintésmentes légzésfigyelő összefoglalása az 1.ábrán látható.

Az olyan RNN-ek (recurrent neural network), mint az LSTM (long short-term

memory) és a GRU (gated recurrent unit) pedig már számos alkalmazásban bi-

zonyítottak az idősorelemzésben és predikcióban egyaránt. Én az általam tervezett

légzésfigyelő algoritmusban alkalmaztam konvolúciós hálózatot ROI (region of in-

terest) detektorként és a "sűrű" optikai áramlást mozgásbecslőként. A viselkedési

állapotok klasszifikációjához pedig egy GRU alapú klasszifikátort alkalmaztam, ame-

lynek bemeneteit különböző gépi tanulási és képfeldolgozási eljárások segítségével

állítottam elő. Az automatikus adat annotáció generálásához szintén gépi látási és

képfeldolgozási eljárásokat (pl. egyszerű morfológiai metódusokat) és differenciálkép

elemzést használtam.

A saját algoritmusok megírása a Python nyelven és a Python alapú Pytorch

és Pytorch-Lightning programcsomagok segítségével történt, majd a leimplementált

és tesztelt algoritmusok telepítésre kerültek C++-ra is. A gépi tanulási algorit-

musokhoz szükséges adatokat a fentebb leírt adatgyűjtő rendszerrel rögzítettük a

Semmelweis Egyetem II. számú Szülészeti és Nőgyógyászati Klinikájának, Újszülött

Intenzív osztályán. A gyűjtött adatokat ezután saját szoftverjeinkkel kategorizáltuk,

hogy tudjuk mely adatok alkalmasak tanításra.

A validációs lépések szintén python-ban és C++-ban történtek független teszthal-
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Ábra 1: Az általam tervezett és publikált érintésmentes légzés monitorozó algoritmus, amely egy

U-Net alapú ROI detektorral (1) indul és egy "sűrű" optikai áramlás alapú légzés extraktorral (2)

rendelkezik és egy csúcsdetektor alapú légzési ráta kiszámolóval végződik (4). Ebbe az algoritmusba

be van kötve a "szituációanalízis" eredménye is, ami segít a problémás szituációk megtalálásában

(3), hogy az algoritmus automatikusan képes legyen megállapítani mikor tud megbízható légzési

rátát szolgáltatni.

mazon, ami azt jelenti, hogy a halmaz olyan csecsemőkről készült felvételeket tartal-

mazott, amelyekről a tanító halmazban egyáltalán nem szerepelt képi adat. Valamint

a bemutatott algoritmusok telepítésre kerültek olyan (a normál PC-kel összeha-

sonlítva) kisebb számítási kapacitással rendelkező beágyazott rendszerekre, mint a

Raspberry Pi vagy a Jetson Nano, amelyeken valós idejű futásra voltak képesek.
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III. Új tudományos eredmények

Összességében elmondható, hogy a doktori munkám során számos olyan prob-

lémát megvizsgáltam, amelyek inkubátorban lévő koraszülött csecsemők megfigyelésével

kapcsolatban merülnek fel.

Körbejártam a csecsemő mozgás és légzés érintésmentes monitorozásának té-

makörét, valamint a csecsemők viselkedési állapotainak automatizált osztályozását.

Ezen problémák megoldására új, (hagyományos színes kamera alapú) algoritmusokat

hoztam létre.

Adatbázist építettünk és az adatbázis kezelésére és (akár automatikus) annotálására

alkalmas szoftver elemeket készítettünk el.

Születtek tehát adatgyűjtő rendszerek, adatannotációs eszközök és szoftverek,

valamint olyan algoritmusok, amelyek újszerű módon közelítik meg a csecsemők

bizonyos életjeleinek és állapotainak érintésmentes megfigyelését.

Ez a dolgozat koraszülött csecsemők érintésmentes, kamera alapú monitorozásá-

val foglalkozik. Három kihívást jelentő kutatási témát vizsgáltam meg ezen a területen.

Nevezetesen (i) a koraszülött csecsemők érintésmentes légzés monitorozását, (ii) az

ehhez szükséges ROI detektor tanítására használt adathalmaz automatikus annotá-

cióját, és (iii) a csecsemők viselkedési állapotainak érintésmentes monitorozását.

A problémák megoldásához gépi látási és gépi tanulási algoritmusokat alkalmaz-

tam. Ezeket használva mozgás alapon számítottam ki a képen lévő csecsemők

légzését és részben mozgás alapon, részben a csecsemők bizonyos életjeleit felhasználva

számítottam ki a viselkedési állapotaikat a NIDCAP skálának megfelelően.

Az alábbiakban ismertetem az ebben a dolgozatban lévő új tudományos ered-

ményeimet, melyeket 3 tézispontban fogalmaztam meg.
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Az első olyan probléma amelynek megoldására színes kamera alapú algoritmus

készült, az érintésmentes légzésfigyelés. Ennek megoldásánál egy olyan módszer

került alkalmazásra, amely egy neurális hálózat alapú ROI detektorral megkeresi a

képen lévő csecsemő hasát, számszerűsíti az ezen a területen fellelhető mozgást és

meghatározza a légzési rátát. Ez a folyamat 4 fő részre osztható fel:

1. ROI Detektor

2. Légzés extraháló vagy légzés kivonó modul

3. Légzési jel maszkoló modul

4. Ráta számító modul

1) ROI Deketor

A ROI Detektor maga egy U-Net ([11]), amelyet a törzs szegmentálására al-

kalmazunk, mivel a képeknek ez a része hordozza a legtöbb információt a légzés-

sel kapcsolatban. Ily módon, a végtagok zavaró mozgáskomponenseit is ki tudjuk

küszöbölni. A ROI detekció eredménye egy bináris maszk, ahol a törzshöz tartozó

képpontok 1-ek, míg a törzsön kívüli képpontok 0 értéket vesznek fel. Ez a ROI-t

kijelölő bináris kép lesz a "Légzés extraháló modul" egyik bemenete.

2) Légzés extraháló modul

A Légzés extraháló feladata az egydimenziós légzési hullámalak előállítása a

videóból. Az algoritmus tartalmaz egy csúszó ablakot, amely a kamerából érkező

képekből számolt mozgási képekkel lesz feltöltve a következőképpen: Az új beérkező

képből és az azt megelőző képből kiszámítjuk a mozgási képet (Farneback optikai

áramlásának segítségével [5]) és az ennek eredményéül kapott mozgási képet ele-

menkénti szorzással megszorozzuk a "ROI Detektor"-ból származó bináris képpel a

következő egyenletnek megfelelően:

M = U-Net(I(t))⊙Dense(I(t), I(t− 1)), (1)

ahol I(t) ∈ Rm×n az aktuális időpillanathoz tartozó kamerából érkező képkocka,

ahol felvételeink során m=500 és n=500 volt jellemző. A "U-Net()" metódus a ROI
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detektor alkalmazása az aktuális képkockán, míg a "Dense()" metódus Farneback

"sűrű" optikai áramlását számítja ki az aktuális és az azt megelőző képkockákra. M

pedig a bináris ROI képpel megszorzott mozgási kép.

A kapott mozgási képet betesszük a csúszó ablak elejére. Mivel a csúszó ablak

fix hosszú kell maradjon ezért az utolsó elemet töröljük. Ezek után az ablak minden

egyes képéhez egy (v) értéket rendelünk a 2. egyenlet alkalmazásával, így ezekből az

értékekből egy N=200 hosszú egydimenziós vektort kapunk, amely "float-64" típusú

elemeket tartalmaz. A következő lépésben az egydimenziós hullámalakot szűrjük

egy "Butterworth" típusú ([3]) sáváteresztő szűrővel (20–120 LPP) frekvenciaértékek

között, hogy végeredményként egy olyan hullámalakot kapjunk kimenetként, ame-

lynek frekvenciája a légzés fiziológiai frekvenciatartományába esik és korrelál a képen

lévő csecsemő légzésével.

v =
1

nm

n∑
j=0

m∑
i=0

√
M2

i,j,c1 + M2
i,j,c2, (2)

ahol Mi,j,c1 a fentebb leírt módon kiszámított aktuális mozgási kép (i, j) pixele a

c csatornán. A mozgási képnek két csatornája van. A c1 a hotizontális, míg c2

a vertikális irányú mozgásokat mutatja. A mozgási kép horizontális és vertikális

méreteit n és m adja meg. Az egyes maszkolt mozgási képkockákhoz rendelt v

értékek sorozata adja meg a légzési jellel korreláló egy dimenziós mozgási jelet:

s = [v1, v2, ..., vN ].

3) Légzési jel maszkoló modul

A "szituációanalíz" nevű RNN alapú modulból kapunk egy döntést minden egyes

bejövő képkockához arról, hogy az adott szituációban nyugodt légzés történik-e az

aktuális és az azt megelőző képkockákból számolt jellemzők alapján. A döntések

bináris értékek 1-ek vagy 0-ák lehetnek, amelyekkel szintén feltölthetünk egy dön-

téseket tartalmazó csúszó ablakot (döntési ablak). Ez az ablak tehát 1-eseket és

0-ákat fog tartalmazni. Egyesek tartoznak azokhoz az időpillanatokhoz amikor az

érintésmentes légzésfigyelő megbízhatóan tud légzési rátát szolgáltatni és nullák tar-

toznak azokhoz, amikor problémás szituáció lép fel. A Légzési jel maszkoló modul

kiszűri a problémás szituációhoz tartozó mozgási jeleket azáltal, hogy a kapott hul-
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lámalakot tartalmazó vektor és a "döntési ablak" elemeit tartalmazó vektor között

elemenkénti szorzást hajt végre. Ezáltal kinullázza azokat a részeket, amelyek a

problémás szituációkhoz tartozó időtartományba esnek.

4) Ráta számító modul

Ez az érintésmentes légzésfigyelő utolsó modulja. A feladata (nevéből következően)

a légzési ráta meghatározása. Bemenete a légzési hullámalak (s). (Amely egy egydi-

menziós "float-64" típusú 200 hosszú vektor.) A kimenete pedig a légzési ráta LPP-

ben (légzés/perc), amelyet egy "uint8" érték reprezentál 20 és 120 között. (Azért

ezen két érték között, mivel ez a tartomány felel meg a csecsemők légzésének fizioló-

giai tartományának az irodalomkutatásunk és kísérleteink szerint.)

A ráta kiszámítására egy CalcRate nevű csúcsdetekció alapú eljárást fejlesztet-

tünk. Ez az algoritmus a jel megfordításával és egy sáváteresztő szűrő alkalmazásával

indul, amely a 20 és 120 közötti frekvenciákat ereszti át. Ezt követi egy adap-

tív küszöbölési lépés, ahol a küszöbszint a bemeneti jel adaptív (a jel aktuális

környezetében számolt) középértéke. Ily módon bináris jelet kapunk, ahol az 1-

es érték a légzéseket (a pozitív csúcsokat) jelenti, a légzések kezdetét pedig a fel-

futó élek jelzik. A felfutó élek megszámlálásával megállapíthatjuk az adott "idő

ablakban" történt légzés számot. Az utolsó lépésben a 0,3 másodpercnél közelebbi

légzések összevonásra kerülnek, és a csúcsok közötti időintervallumok átlagolásával

és az eredmény frekvenciaértékké alakításával számítjuk ki a légzési frekvenciát.

I. Tézispont: Javaslatot tettem egy újszerű érintésmentes, kameraalapú légzés

monitorozó algoritmusra, amely színes kamerával felvett képkockák sorozatát ele-

mezve becsüli meg a képen lévő koraszülött csecsemők légzési rátáját és valós kórházi

körülmények között is megbízhatóan működik, ugyanis képes felismerni az olyan szi-

tuációkat amikor a légzési ráta becslése nem lehetséges, mint pl. amikor kezelés/etetés

zajlik vagy a csecsemőt kiveszik az inkubátorból.

Kapcsolódó publikáció: [J1]

A második olyan általam tervezett algoritmus, amelyet szeretnék részletesebben

bemutatni erősen kapcsolódik az első érintésmentes légzés figyelő algoritmushoz,
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ugyanis annak az algoritmusnak az első moduljának, a ROI detektornak a be-

tantásához szükséges adathalmaz automatikus annotációját végzi el. Az annotá-

ció, különösen a szemantikus szegmentáció esetén szükséges pixel szintű annotáció

nagyon fáradságos munka. Valamint kevés számú annotáló esetén problémát jelen-

thet az annotálók szubjektivitása. Az emberi annotálók egyéni megitélése szetint

kerülhet annotálásra az adathalmaz. Az automatikus gépi annotálás esetén ez a

probléma nem áll fenn és megkímél minket a fáradságos annotálási munkától.

Enek az automatikus annotáló algoritmus két fő részre osztható fel:

• Detekciós modul

• Követési modul

A detekciós modul feladata a légzési mozgáshoz tartozó terület megtalálása a

mozgás kiterjedése és frekvenciája alapján. A Követési modul feladata, hogy kövesse

a megtalált terület esetleges mozgását, hogy ne kelljen folyton lefuttatni a detekciós

modult.

A komplexebb rész a detekciós modul, amelynek működése 4 fő lépésben foglal-

ható össze, melyek:

• Mozgás becslés

• Terület alapú szűrés

• Frekvencia alapú szűrés

• Elmozdulás alapú szűrés

Mozgás Becslés

Ennek a lepésnek a célja egy mozgási kép előállítása, amelynek segítségével meg

tudjuk adni, hogy melyik pixelek körül milyen intenzitású mozgás történt az adott t

pillanat hoz tartozó képkocka és az előző t−1 idő pillanathoz tartozó képkocka között.

az ilyen mozgási képek létrehozásához számos algoritmus létezik, mint pl. a sűrű

optikai áramlás, az úgy nevezett "block-maching" algoritmusok ([4]), vagy a "Deep-

Flow" ([18]), amelyet Yue Sun et al. alkalmazott légzési mozgás becslésére [15].

A legegyszerűbb megoldás azonban nyilvánvalóan a két említett képkocka közötti
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differenciakép kiszámítása. Ez az eljárás nem ad információt a mozgások irányáról

csak az intenzitásáról. Mivel azonban nekünk nincs szükségünk az irányokról infor-

mációra ennél az alkalmazásnál és a differenciálkép négyzete (D) jól megmutatja a

mozgás kontrasztjait, amelyen nagyon könnyen detektálhatók a nagy területű hasi

mozgások, (főként a pelenka és a bőr találkozásának mozgása), ezért ez a módszer

tökéletes számunkra az itt bemutatott alkalmazáshoz. A differenciakép önmagában

még zajos lenne. De a differenciakép négyzetén már nagyon szépen detektálható a

legnagyobb területű mozgás és ez is könnyen és nagyon gyorsan számolható (lásd a

(3) egyenletben). A négyzetre emelés felerősíti az erősebb mozgásokat és gyengíti a

zajokat. Tehát a jel zaj viszony javításához szükséges. Ezen a módon egy csatornás

elforgatás invariáns mozgási képet kapunk.

D(x, y, t) = (I(x, y, t)− I(x, y, t− 1))2, (3)

ahol I(x, y, t) az (x,y) koordinátához tartozó pixel intenzitása a t időpillanatban.

A D(x, y, t) pedig a t. időpillanathoz tartozó négyzetes differenciakép (x,y) ko-

ordinátákhoz tartozó pixelének intenzitása.

Terület alapú szűrés

A fentebb említett mozgási kép kiszámítása után, ha a csecsemő nyugodt légzést

mutat és nincs más mozgás a képen, akkor meg tudjuk találni a hasi terület körüli

légzőmozgás helyét. Ha azonban nagyobb kiterjedésű összefüggő mozgási területek

láthatóak a D(x, y, t) képen vagy irreálisan kicsik, akkor tudhatjuk, hogy ezek nem

a has légzőmozgásából adódnak. Ezért, ha a kamera csecsemőtől való távolsága

fix, akkor ennek függvényében meg tudunk állapítani egy alsó és egy felső határt

a D(x, y, t) képen található legnagyobb összefüggő komponens pixelszámára. Ha a

legnagyobb komponens pixelszáma nem ebben a sávban található, akkor a detekció

sikertelen.

Ennek kiszámításához először egy küszöbölésnek kell alávetnünk a D(x, y, t)

mozgási képet. Az így kapott bináris képen ezután már megtalálhatjuk az összefüggő

területet a spagetti algoritmus segítségével [1]. A spagetti pixel klaszterek listáját

11



adja vissza. Egy klaszter olyan pixeleket tartalmaz, amelyek egymással összeköt-

tetésben vannak. A spagetti egy olyan képpel tér vissza, ahol minden pixel a hozzá

tartozó klaszter sorszámával lesz egyenlő. A háttér is egy külön klaszter, amivel nem

foglalkozunk. Ezután kiválasztjuk a héttértől eltérő legnagyobb összefüggő kompo-

nenst (lásd a (4). egyenletet).

g(x, y) =

1, if l(x, y) = ϕ

0, otherwise
(4)

ahol l(x, y) a spagetti algoritmus által (x, y) koordinátájú pixelhez hozzárendelt

csoport sorszáma. Az ϕ pedig a legtöbb pixelt magába foglaló csoport sorszáma.

Ily módon kiválasztottuk a legnagyobb összefüggő komponenst (g), amely es-

etében a képen csak 0-ák és 1-esek szerepelnek. Ezután megnézzük, hogy g pix-

elszáma benne van-e a megengedett sávban: Thlower <
∑M,N

x,y=1,1 g(x, y) < Thupper.

Ezek empirikusan beállított küszöbértékek. Ha ugyanis a legnagyobb összefüggő

terület túl kevés pixelből áll, akkor valószínűleg nem a hasi területhez tartozó mozgást

választottuk ki. Ha pedig túl nagy akkor valószínűleg intenzív végtagmozgást vagy

egyéb zavaró mozgó objektumot találunk meg. Ha az említett pixelszám bele esik a

megengedett sávba, akkor az algoritmus tovább léphet a következő lépésre. Ellenkező

esetben az algoritmus visszatér az első lépéshez, amely a mozgásbecslés alkalmazása

a következő bejövő képre.

Frekvencia alapú szűrés

A terület alapú szűrés önmagában nem elég ahhoz, hogy megtaláljuk a légzőmozgáshoz

tartozó régiót a képen, ugyanis vannak olyan egyéb (pl. végtagmozgások), amelyek

kiterjedése a hasi légzőmozgás kiterjedésével többé kevésbé megegyező a mozgási

képen. Ezért szükség van további szűrésre. A légzőmozgás egy másik fontos at-

tribútuma a frekveniája. Ezután tehát az időbeli mintázatát vizsgáltuk a mozgás-

nak. Ehhez azonban először időbeli egy dimenziós jellé kellett alakítanunk a mozgási

képek sorozatát.

Mint már sokszor korábban, most is egy csúszó ablakot alkalmaztunk, csak ebben

az esetben képkockák helyett a nyers mozgási képek voltak hozzáfűzve az ablakhoz,
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amely 300 mozgási képkockát tartalmazott, amelyeket a 3. egyenlet szerint számí-

tottunk ki, majd sorfolytonosan kiolvasva az értékeket egydimenziós vektorokká

alakítottuk, amelyeket mintáknak nevezünk és amelyeknek hossza H=NxM, amen-

nyiben N a mozgási képek horizontális M pedig vertikális kiterjedése. Így tehát a

csúszó ablakban ezúttal nem 2D mozgási képek, hanem 1D-á transzformált mozgási

képek szerepeltek, amely egy (300xH) alakú mátrix. Ezután alkalmazhatjuk erre a

mátrixra a "főkomponens analízis - Principal Component Analyzis (PCA)" eljárást

[16], amely a sajátvektorok terébe képezi le a mintáinkat. Ezekből az első kompo-

nenst kiválasztva végzünk dimenziócsökkentést. Azaz egydimenzióba képezzük le a

mintáinkat. Így egy 1D mozgási jelet kapunk, amely 300 hosszú és a mozgási képen

fellelhető mozgások közül a PCA által leginkább hangsúlyosnak talált mozgást írja

le.

A jel kinyerés megtörténte után már meg tudjuk vizsgálni, hogy a kapott egy-

dimenziós jel frekvenciája azon tartományban található-e, amely a légzés fiziológiai

frekvencia tartománya. Az egészséges újszülöttek a 25 LPP és 68 LPP közötti

frekvencia tartományban lélegeznek [6], de a méréseink alapján bizonyos (akár ren-

dellenes) esetekben magasabb frekvenciájú légzés is előfordulhat, ezért a lehetséges

légzési frekvenciatartományt kitágítottuk (20 - 120). A fentebb említett csúszó ablak

aktuális tartalmához tartozó 1 dimenziós jelet tehát annak alapján értékeljük, hogy

a frekvenciája benne van-e a légzés fiziológiai tartományában. Ehhez kiszámítjuk

az említett jelhez tartozó FFT spektrumot és kiválasztjuk a spektrum legmagasabb

csúcsához tartozó frekvenciát:

f = b[max
f

{FFT (sM)}], (5)

ahol sM az említett csúszó ablakhoz tartozó mozgási jelalak, míg b egy vektor, amely

az FFT spektrum frekvencia helyeit tartalmazza.

Ezután megvizsgáljuk, hogy a kérdéses sávban (20 LPP - 120 LPP) található-e

ez a frekvencia. Ha a számított frekvenciaspektrum legnagyobb csúcsához tartozó

frekvencia (f) nincs az említett sávban, akkor a detekció nem sikeres az aktuális

mozgási képen, mert ez esetben nem tudjuk garantálni, hogy a detektált mozgás
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a légzéshez kapcsolódik. Ha pedig benne van akkor az algoritmus tovább mehet a

következő lépésre. Ellenkező esetben az algoritmus visszatér az első lépéshez, amely

a mozgásbecslés alkalmazása a következő bejövő képre.

Elmozdulás alapú szűrés

Ez előzőleg bemutatott szűrések már alkalmasak lehetnek a légzési mozgás tartal-

mazó régió detektálásához. Bizonyos esetekben azonban az a helyzet áll fenn, hogy

a megfelelő frekvenciájú mozgás látható a mozgási képek sorozatán és az utolsó

képen lévő legnagyobb összefüggő terület kiterjedése is megfelelő, mégsem a légzési

mozgás következménye ez az összefüggő terület a mozgási képen. Ilyen esetekben

nyugodt légzés figyelhető meg a képen viszont hirtelen történik valamilyen alacsony

intenzitású mozgás a hasi régiótól eltérő területen pl. a végtagok környékén. Ritka

esetben ennek a végtagmozgásnak a kiterjedése pont beleesik a keresési sávba és

ilyenkor a végtag körüli területet detektáljuk a légzőmozgás forrásaként. Ennek

elkerülése érdekében vezettük be az elmozdulás alapú szűrést, amely a legnagyobb

összefüggő terület geometriai középpontjának mozgását követte figyelemmel és ha

hirtelen túl nagy irreális elmozdulást tapasztaltunk akkor a detekció sikertelen volt.

Ehhez újra csúszó ablakot alkalmaztunk, amely ezúttal nem képkockákat, hanem

ci = (xi,yi) koordinátákat tartalmazott. Amennyiben a csúszó ablakban lévő

középpontok közötti távolság soha nem haladja meg az empirikusan beállított Thst

treshold-ot a detekció sikeres:

∀ci ∈ c, d(ci, c0) < Thst (6)

ahol i < N az i. indexet jelöli, N a középpontokat tartalmazó csúszó ablak hossza,

d(·) a két bemeneti pont közötti euklideszi távolságot adja meg, c pedig egy vektor,

amely N=300 darab 2D pontot tartalmaz, ahol ci ∈R2 .

Követési modul

A követési modul feladata, hogy a detekció által megtalált terület középpontját

kövesse "ritka" optikai áramlást alkalmazva. A követési modul a követés során menti

a követett területet megmutató bináris képet és az ahhoz tartozó aktuális bemeneti
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képet. Így egy annotált adathalmazt generál. A követés addig zajlik amíg valami

el nem takarja a követett pontot vagy az ki nem mozog a képből vagy videót nem

vált az algoritmus. Ezekben az esetekben vissza kell térnünk a detekciós model fut-

tatásához. Ha a detekciós modul újra megtalálja a légzéshez kapcsolódó területet,

akkor pedig folytatódhat az automatikus annotálás.

II. Tézispont:

Megmutattam, hogy amennyiben neurális hálózat alapú szegmentálót alkalmazunk a

légzés várható helyének megtalálására, lehetséges automatikusan annotációs adat-

bázist generálni a koraszülött csecsemőkről készült folyamatos videófelvételeket fel-

használva. Javaslatot tettem egy olyan algoritmusra, amely mozgási kiterjedés és

frekvencia alapján detektálja és követi a légzőmozgás helyét és így annotálja fel a

koraszülöttről készült folyamatos videófelvétel képkockáit.

Kapcsolódó publikáció: [C1]

A harmadik algoritmus (2. ábra), amelyet szeretnék bemutatni, a NIDCAP

szerinti viselkedési állapotokba történő klasszifikációt végzi el a csecsemőről készült

videófelvételt és a Philips IntelliVue MP20/MP50 orvosi monitorból származó pulzus

variabilitási adatokat felhasználva.

Ez az algoritmus működése 3 fő lépésre osztható fel:

• Videó alapú jellemzők kinyerése

• Pulzus variabilitás alapú jellemzők kinyerése

• Klszzifikációs modul alkalmazása

Videó alapú jellemzők kinyerése

A videó alapú jellemzők kinyerése úgy történik, hogy előre definiált informatív

régiókat detektálunk a képen, mint a csecsemő hasa, a kép széle, vagy a végtagokat

átfedő has körüli gyűrű. Ezeken a régiókon külömböző mozgási jeleket vonunk ki,

mint pl a differeciakép az adtott területen, vagy a sűrű optikai áramlás vagy a kép

HSV transzformáltjának adott régióba eső pixeleinek átlaga, stb. Három informatív
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Ábra 2: A viselkedési állapot becslő algoritmus működését bemutató összefoglaló ábra. Itt a) rész mu-

tatja a videó alapú jellemzők kiszámítását végző modulokat. A b) mutatja PPG jel alapú jellemzők

kiszámítását és a PCA (Principal Component Analysis) alkalmazását. A c) pedig az aktuális per-

iódushoz tartozó viselkedési állapotot meghatározó klasszifikációs modult.

régión számítunk ki 8 féle mozgási jelet, amelyekhez hozzá fűzzük még a légzési jelet.

Így egy 25 egydimenziós hullámalakot tartalmazó jelhalmazt kapunk.

Pulzus variabilitás alapú jellemzők kinyerrése

Mivel minden újszülöttet folyamatosan monitoroznak pulzoximéterrel, de EKG-val

nem, ezért úgy döntöttünk, hogy a kontakt-szenzorral mért adatok közül a pulzus

jelet használjuk és pulzus ráta variabilitás (Pulse Rate Variability - PRV) alapú

mérőszámokat számítunk ki. A legkézenfekvőbb, ha az időtartománybeli metrikákat

alkalmazzuk. Ha a csúcsokat detektáltuk, akkor kiszámíthatjuk a köztük lévő időin-

tervallumok hosszát. Az ilyen intervallumok sorozatából összetettebb metrikák

számolhatók ki a különböző fázisok összehasonlításához. Az általunk felhasznált

összetettebb jellemzők kiszámítását a 7 és 8 egyenletek írják le:
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RMSSD =

√∑N
i=1(PPi+1 − PPi)2

N
(7)

SDNN =

√∑N
i=1(PPi − mPP)2

N − 1
(8)

ahol PP a két egymást követő impulzuscsúcs közötti időkülönbség, a PPi az i-edik

impulzuscsúcs párhoz tatozó időkülömbség, az N pedig az impulzuscsúcsok száma.

Az mPP a PP intervallumok átlagát jelenti, az SDNN ([13]) a fentebb említett

PP intervallumok standard eltérése mPP-től, ami a variancia négyzetgyöke, míg

RMSSD a normál szívverések közötti egymást követő különbségek négyzetének

középértéke. A számítás egy 5 perces csúszó ablakban történik a HRV-metrikák [12]

áttekintésében leírtak szerint.

A kiszámolt PRV alapú metrikákat, (amelyek szintén adott hosszúságú egydi-

menziós jelek), hozzá fűzzük a korábban létrehozott videó alapú jelek hamazához,

majd a kapott jellemző halmazon végrehajtunk egy PCA normalizációt. Az így

kapott jellemző halmaz lesz a klasszifikáció végző RNN kaszkád alapú modul be-

menete.

Klasszifikációs modul

A klasszifikációt a NIDCAP alapú viselkedési osztályokba egy RNN (pontosabban

egy GRU - Gated Recurrent Unit) kaszkád alapú modul végzi. A teljesítmény

fokozása érdekében a GRU osztályozókat (blokkokat) bináris klasszifikátorok lépc-

sőzetes, döntési fa szerű kaszkádjába rendeztük. A blokkok megkülönböztetik a

viselkedési állapotokat a mély alvás, az aktív alvás, az átmeneti és az ébrenlét

sorrendjében. A sorrend fontos ugyanis a később lévő osztályba csak akkor kerül

klasszifikálásra az adott periódushoz tartozó jellemzőhalmaz ha az azt megelőző

blokkok nem trétek vissza pozitív klasszifikációval. Előre kerültek a legpontosabb

bináris kalsszifikátorok. A kaszkád pontossága így megnőtt a teljes osztályhalmazt

tekintve. A bináris klasszifikáló blokkok GRU rétegekből és RELU aktivációs füg-

gvényekkel ellátott lineáris rétegekből állnak a végén sigmoid aktivációs függvénnyel.
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III. Tézispont: Javaslatot tettem egy olyan algoritmusra, amely csecsemők

(NIDCAP skála szerinti) viselkedési állapotait képes klasszifikálni, oly módon, hogy

az egymást követő képkockák sorozatából 1D időbeli mozgási jeleket nyer ki (vizuális

actigraph) és az így kapott jelsorozatot a pulzus variabilitás alapú jellemzőkkel kom-

binálva adja a visszacsatolásos neurális hálózat alapú osztályozó kaszkádnak bemenetként.

Kimenete a viselkedési állapotok valamelyike és legjobb tudomásunk szerint ez az első

olyan mesterséges intelligencia alapú osztályozó, amely ezen NIDCAP skála szerinti

állapotokba osztályoz úgy, hogy bemenetként csak kamerából származó képi adatokat

és a pulzus variabilitás alapú adatokat használja fel.

Kapcsolódó publikáció: [C2], [Au1], [Au2]
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