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Detekcija kognitivne aksioznosti na osnovu
snimaka lica snimljenih udaljenom
fotopletizmografijom

Tamara Staji¢, Milica Jankovié¢, ¢lan ETRAN i Member, IEEE

Apstrakt—Razli¢iti ~ fizioloski  signali  (sréani  ritam,
elektrodermalna aktivnost, pritisak zapremine krvi, temperatura
itd.) KoreliSu sa stepenom anksioznosti. Odevni sistemi za
merenje fizioloSkih signala su neudobni jer zahtevaju
postavljanje senzora na koZu ispitanika. Beskontaktni sistemi za
merenje fizioloskih signala omoguéavaju nenametljiva merenja.
Udaljena fotopletizmografija je beskontaktna metoda koja
omoguéava merenje sréanog ritma na osnovu video snimaka lica.
U ovom radu su uporedene metode detekcije kognitivne
anksioznosti za snimke dobijene udaljenom fotopletizmografijom
bazirane na metodama slu¢ajne Sume, potpornih vektora i
LightGBM. Dobijena ta¢nost detekcije kognitivne anksioznosti
na test skupu je iznosila 78.6% primenom LightGBM
klasifikatora.

Kljuéne redi—kognitivna anksioznost; udaljena fotopletiz-
mografija; klasifikacija; segmentacija koZe.

I. UvoDp
ANKSIOZNOST je stanje svesti koje ukljucuje razlidite
psihofizicke =~ komponente:  kognitivnhu,  emocionalnu,

bihevioralnu i somatsku [1]. Stanje i nivo anksioznosti se
mogu prepoznati na osnovu razli¢itih fizioloskih signala
(promena u sréanom ritmu, promena pritiska zapremine krvi,
elektrodermalne aktivnosti, temperature koze itd.) [2].

Sréani ritam je vazan indikator psihofizickog stanja
organizma, a parametri varijabilnosti sr¢anog ritma (eng.
Heart Rate Variability, HRV) mogu dati zna¢ajan uvid u
stanje subjekta [3]. HRV vrednosti se konvencionalno mere
putem elektrokardiograma (EKG), ali je njegova primenljivost
nekomforna u svakodnevnim uslovima zbog potrebe za
postavljanjem mernih elektroda na kozu ispitanika.

Procenu sré¢anog ritma je moguce izvesti i pomo¢u metode
fotopletizmografije (eng. Photoplethysmography, PPG) koja
se zasniva na merenju pulsa volumena krvi (eng. Blood
Volume Pulse, BVP). PPG se bazira na detekciji pulsatilne
promene apsorpcije svetla na kozi — krv upija viSe svetlosti od
okolnog tkiva. U literaturi se navodi da korelacija izmedu
HRYV parametara odredenih koris¢enjem EKG-a i koriS¢enjem
PPG-a iznosi do 88% [4]. Udaljena fotopletizmografija (eng.
Remote Photoplethysmography, rPPG) je nenametljiva
beskontaktna metoda koja omoguéava merenje sré¢anog ritma
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na osnovu video snimaka lica. Proticanje krvi dovodi do
pulsirajuée promene boje koze koja se moZe snimiti
standardnom video kamerom.

Prvi korak u estimaciji sréanog ritma na osnovu rPPG
metode obuhvata segmentaciju koZze. Potom se iz
segmentirane slike ekstrahuje vremenski signal koji
predstavlja promenu boje koZe. Kako je vremenski signal
promene boje koze slabog intenziteta, a snimci sadrze razliite
artefakte (pomeranje subjekta, promena ambijentalnog
osvetljenja, itd.) neophodno je izvrsiti njihovo uklanjanje. U
literaturi se koriste razli¢iti algoritmi za uklanjanje navedenih
artefakata, kao S$to su analiza osnovnih komponenti [5],
analiza nezavisnih komponenti [6], konvolucione neuralne
mreZe primenjene direkno na sekvencu slika lica subjekta [7].
Konaéno, iz ekstrahovanog vremenskog signala iz koga su
uklonjeni artefakti, vrsi se procena sréanog ritma [8].

U ovom radu, uporedeni su rezultati tri razliGite
klasifikacione metode (slu¢ajne Sume - eng. Random Forest,
metoda potpornih vektora - eng. Support Vector Machine,
SVM i LightGBM [9]) za detekciju kognitivne anksioznosti na
osnovu sréanog ritma ekstrahovanog iz video snimaka lica
dostupnih  u okviru otvorene baze UBFC-PHYS [10].
Dodatno, ispitan je i uticaj izbora prostora boja na rezultate
segmentacije koze, a uporedeni su i rezultati tri metode
uklanjanja artefakata iz ekstrahovanih vremenskih signala iz

video snimaka (analiza osnovnih komponenti, analiza
nezavisnih komponenti i autoenkoder).
Il. METODOLOGUA
Blok dijagram algoritma implementiranog u radu je

prikazan na SI. 1. Algoritam obuhvata sledece korake:
1) detekciju lica, 2) segmentaciju koze, 3) ekstrakciju
vremenskog signala, 4) uklanjanje artefakta, 5) procenu
sréanog ritma, 6) proraéun obelezja, 7) detekciju kognitivne
anksioznosti. Implementacija je realizovana u programskom
jeziku Python [11].

A. UBFC-PHYS baza podataka

Baza UBFC-PHYS [10] se sastoji iz: 1) frontalnih snimaka
lica ispitanika snimljenih digitalnom kamerom sa rezolucijom
1024x1024 piksela i brzinom od 35 frejmova u sekundi,
2) sinhronizovano merenog pulsa volumena krvi (BVP) i
elektrodermalne aktivnosti koris¢enjem narukvice
Empatica E4 (Empatica Inc., Sjedinjene Ameri¢ke Drzave) —
u ovom radu je BVP Kkoris¢en kao ,zlatni standard®,
3) rezultata upitnika u formi Competitive State Anxiety
Inventory (CSAI) [12] pomocu koga su ispitanici ocenjivali
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kognitivnu  anksioznost, = somatsku  anksioznost i
samopouzdanje. Merenja su izvrsena nad 56 subjekata starosti
19-38 godina (46 Zenskog i 10 muskog pola). U toku
eksperimenta su subjekti izvrSavali tri razliCita zadatka
(odmaranje — T1, razgovor — T2 i aritmeti¢ki zadatak — T3) u
trajanju od po 3 minuta. U ovom radu su kori$¢eni podaci
samo za zadatke T1 i T3. Zadatak odmaranja (T1) ne izaziva
kognitivnu anksioznost, dok aritmeticki zadatak (T3) ima za
cilj izazivanje kognitivne anksioznosti kod ispitanika (naglas
su vr$ili oduzimanje brojeva i nakon svake greske bi morali da
po¢nu ponovo). Ispitanici su ocenjivali svoju kognitivnu
anksioznost nakon zadataka T1 i T3 ocenama od 1 do 4.

Frejmovi video
snimka

Detekeija lica —
Ponavljanje za
7 sve frejmove u 10
sekundi snimka
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Sl. 1. Blok dijagram implementiranog algoritma

B. Detekcija lica

Detekcija lica se vrsi da bi se u kasnijoj segmentaciji koze
izbegle greske koje mogu nastati kada se u okruzenju subjekta
nalaze objekti u boji sli¢noj boji kozi. Za detekciju lica se
koristi bustovana kaskada sa gradijentnim obeleZjima koju su
predlozili Viola i DZouns 2001. godine [13] ba$ za primenu na
frontalne predstave lica. Glavna prednost ovog algoritma u
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odnosu na novije metode jeste brzina izvrSavanja, tj.
omogucavanje detekcije lica u realnom vremenu.

U ovom radu koriS¢en je pretrenirani klasifikacioni model
(‘haarcascade_frontalface_default.xml’), dostupan za
preuzimanje kao deo biblioteke OpenCV [14]. Detektovanje
lica se vr§i metodom detectMultiScale () sa
parametrima minimalna dimenzija regiona od interesa
(60x60px) i faktor skaliranja (1.5).

C. Segmentacija koze

Zbog svoje jednostavnosti i brzine, za segmentaciju koze
odabrana je metoda poredenja intenziteta piksela sa prethodno
definisanim pragom. Optimalni pragovi klasifikacije su
odredeni obucavanjem plitkih stabala odlucivanja nad skupom
podataka “Skin Segmentation Data Set” dostupnog na UCI
Machine Learning Repository [15] koji se sastoji od piksela
razvrstanih u dve klase — koza i ne-koza. Baza se sastoji od
245057 primera, gde svaka instanca predstavlja intenzitet
piksela u R (crveno), G (zeleno) i B (plavo) kanalu, zajedno sa
binarnim indikatorom koji oznacava da li piksel pripada kozi.
20.75% primera iz skupa podataka pripada kozi.

Za obucavanje stabala koris¢enja je biblioteka scikit-learn
[16]. Stabla su trenirana sa maksimalnom dubinom od 2 i
podesenim parametrom za balansiranje podataka.

Proces obucavanja stabala je ponovljen za tri razliita
prostora boja — RGB, HSV i YCrCbh. Evaluacija definisanih
stabala je izvrSena desetostrukom kros-validacijom i zatim
ratunanjem Klasifikacionih metrika na test skupu Kkoji
predstavlja 30% celokupnog skupa podataka.

D. Ekstrakcija vremenskog signala

Dalja analiza je izvrSena nad skupom podataka UBFC-
PHYS. Radi povecanja brzine izvrSavanja algoritma, svi
snimci su pre analize smanjeni na dimenzije 480x480px i
saCuvani kori§¢enjem kodeka ‘libx264’. Za ovaj proces je
kori§¢ena Python biblioteka MoviePy [17].

Za ekstrakciju vremenske serije iz snimaka odabrana je
metoda proracuna srednje vrednosti svih piksela koji ¢ine
segment koze za svaki frejm video snimka.

E. Uklanjanje artefakta

Nakon ekstrakcije, signal sa svakog kanala boje je filtriran
Butterworth-ovim filtrom propusnikom opsega 1-3 Hz, reda 3
(grani¢ne frekvencije su odabrane tako da odgovaraju
sréanom ritmu 60-180 otkucaja u minuti). Za implementaciju
filtra je kori$¢ena biblioteka scipy [18].

Nakon filtriranja, primenjene su 3 razli¢ite metode za
uklanjanje artefakta: analiza nezavisnih komponenti (eng.
Independent Component Analysis, ICA), analiza osnovnih
komponenti (eng. Principal Component Analysis, PCA) i
autoenkoder za uklanjanje Suma (eng. Denoising
Autoencoder, DAE).

Za implementaciju ICA korisc¢en je FastICA [19] algoritam,
implementiran u biblioteci scikit-learn [16]. Kako se redosled
komponenti dobijenih ICA algoritmom ne moze utvrditi, u
ovom radu se bira ona komponenta ¢iji spektar ima najvecu
amplitudu (u opsegu 0.67-3.67 Hz, tj. 40-220 otkucaja u
minuti) od svih komponenti. Na Sl. 3. je prikazano poredenje
ovako odabrane komponente sa signalom snimljenim
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narukvicom (BVP) i signalom nad kojim je izvrSeno samo
filtriranje filtrom propusnikom opsega.

Za PCA kori$éena je implementacija dostupna u biblioteci
scikit-learn [16].

Autoenkoder za uklanjanje Suma je autoenkoder koji na
ulazu dobija korumpirane podatke i treniranje se vrsi sa ciljem
rekonstrukcije originalnih podataka. U ovom radu je
autoenkoder implementiran kao jednodimenziona
konvoluciona mreza, kori§¢enjem biblioteke PyTorch [20].
Koris¢en je kernel veli¢ine 35 sa korakom 5 i LeakyRelLu
aktivacionom funkcijom. Treniran je poseban model za svaki
od 6 kanala (R, G, B, H, S i V). Modeli su trenirani na
snimcima prvih 45 subjekata (45*3*18=2430 snimaka) a
testiranje je vrSeno na preostalih 11 subjekata (11*3*18=594
snimaka). Treniranje se vr$i 30 epoha i istovremeno se vrsi
validacija na 10% trening podataka, i kao kona¢ni model se
cuva onaj koji ima minimum funkcije gubitka na
validacionom skupu. Kao funkcija gubitka koris¢ena je
srednja kvadratna greska.

a) filtriran vremenski signal
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SI.2. a) Filtriran vremenski signal, b) Filtriran vremenski signal sa

uklanjanjem artefakta pomocu ICA, c) BVP signal sa narukvice- ,zlatni
standard*.

F. Proracun sréanog ritma

Proracun sréanog ritma je primenjen na ektrahovanom
vremenskom signalu o¢is¢enom od artefakta. Vrsi se u
frekvencijskom domenu pronalazenjem frekvencije na kojoj
se nalazi maksimum spektra. Da bi se izbegle prevelike
varijacije izazvane loSim kvalitetom signala, maksimalna
razlika izmedu dve uzastopne procene je 10 otkucaja u minuti.
Koraci u proracunu su sledeci:

1. Uzeti novi signal i

transformaciju

2. Procena sréanog ritma se uzima kao frekvencija na kojoj

spektar ima maksimum

3. Ako je razlika ove procene i prethodne veca od 10

otkucaja u minuti, uzeti slede¢u maksimalnu vrednost
spektra

proracunati brzu Furijeovu
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4. Ako je razlika jo§ uvek veca od 10 otkucaja u minuti,
vratiti prethodnu vrednost uvecanu ili umanjenu za 5 (u
zavisnosti da li je razlika pozitivna ili negativna).

TABELA Il
PREGLED SVIH OBELEZJA

ObeleZja u vremenskom domenu

mean_nni Srednja vrednost RR intervala
sdnn Standardna devijacija intervala izmedu otkucaja
sdsd Stan_dardna devijacija razlika izmedu uzastopnih
RR intervala
rmssd _Koren sume kvadrata razlika uzastopnih NN
intervala
: : Medijana apsolutnih vrednosti uzastopnih
median_nni razlikja RR F?ntervala P
. Broj razlika izmedu uzastopnih RR intervala
nni_50 Ko ‘e od 50
oje su veée o ms
. Proporcija nni_50 u ukupnom broju RR
pnni_50 inteI?vaIaJ - P J
. Broj razlika izmedu uzastopnih RR intervala
nni_20 Ko ‘e od 20
oje su veée o ms
. Proporcija nni_20 u ukupnom broju RR
pnni_20 interr)valalJ - P J
range_nni Razlika izmedu najvecéeg i najmanjeg NN
- intervala
cvsd Odnos rmssd/mean_nni
cvnni Odnos sdnn/mean_nni
mean_hr Srednja vrednost sr¢anog ritma
max_hr Maksimalna vrednost sré¢anog ritma
min_hr Minimalna vrednost sréanog ritma
std_hr Standardna devijacija sréanog ritma

Obelezja u frekvencijskom domenu

total _power Spektralna gustina snage (SGS)

vIf SGS u opsegu veoma niskih frekvencija (0.003
—0.04 Hz)

If SG)S u opsegu niskih frekvencija (0.04 — 0.15
Hz

hf SG)S u opsegu visokih frekvencija (0.15 - 0.4
Hz

If_hf ratio Odnos If/hf

lfnu Normalizovana SGS u opsegu niskih
frekvencija

hfnu Normaliz_gvana SGS u opsegu visokih
frekvencija

ObeleZja Poincaré grafika

Standardna devijacija projekcije Poincaré

sdl grafika na liniju koja je upravna na liniju
identiteta (x=y)

sd2 Standardna devijacija projekcije Poincaré
grafika na liniju identiteta

ratio sd2 sdl | Odnos izmedu sdl i sd2

csi eng. Cardiac Sympathetic Index, ista definicija

kao ratio_sd2_sd1

cvi eng. Cardiac Vagal Index, logio(4sd1-4sd2)

Modified csi | Modifikacija CSlI, (4sd1)?/4sd2

G. Proracun obelezja

Izdvajanje obeleZja se vrsi na segmentima signala duzine 10
sekundi koji su prethodno filtrirani i na kojima su uklonjeni
artefakti. Obelezja su raCunata koriS¢enjem biblioteka
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hrvanalysis [21] i pyphisio [22]. Obelezja koja su izdvojena
mogu se svrstati u tri kategorije:

1. Obelezja u vremenskom domenu
Ova obelezja su bazirana na proradunima vezanim za
intervale izmedu otkucaja srca i razlikama izmedu
uzastopnih intervala.

2. Obelezja u frekvencijskom domenu
Ova obelezja zasnovana su na spektralnoj gustini snage u
razli¢itim frekvencijskim opsezima.

3. Obelezja Poincaré grafika
Ova obelezja bazirana su na Poincaré grafiku koji
predstavlja prikaz RR intervala, gde je svaki RR interval
predstavljen kao funkcija prethodnog intervala.

Pregled svih obeleZja nalazi se u Tabeli 2. Informativnost ovih
obelezja procenjena je koriS¢enjem zajedniCke informacije
(eng. Mutual Information, MI) izmedu obelezja i ciljne
promenljive (u ovom slu¢aju samoprocena kognitivne
anksioznosti subjekata). Rezultat ove analize prikazan je na
SI. 3.

Najinformativnija odlika je medijana duzine intervala
izmedu otkucaja, nakon koje slede odlike vezane za srednju
vrednost otkucaja srca i standardnu devijaciju intervala
izmedju otkucaja. Veéina odlika za visokom vrednosti Ml su
odlike iz vremenskog domena.

Zajednitka informacija (M) odlika i ciljne promenljive
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Sl. 3. Analiza informativnosti obelezja

H. Detekcija kognitivne anksioznosti

Za detekciju kognitivne anksioznosti testirana su tri
klasifikatora: Random Forest, SVM i LightGBM.

Kako se u skupu podataka nalaze samoprocene subjekata
nakon izvrSavanja zadatka T1 i T3, za treniranje Kklasifikatora
se razmatra poslednjih 10 segmenata snimka zadatka T1 i
poslednjih 10 segmenata snimka zadatka T3 (svaki segment je
trajanja 10 sekundi). Ovako definisan skup je podeljen u
trening i test skup u odnosu 90:10, 806 odbiraka u trening
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skupu i 90 odbiraka u test skupu. Na trening skupu je zatim
vrSena 10-struka kros-validacija.

S obzirom da su samoprocenjene vrednosti anksioznosti
kontinualne, izvrSena je diskretizacija kako bi se
implementirala binarna klasifikacija. Za grani¢nu vrednost
izabrana je vrednost 2.

I1l. REZULTATI I DISKUSIJA

A. Segmentacija koze

U Tabeli 3. je dato poredenje prostora boja po ta¢nosti
segmentacije piksela koZe. MoZe se zakljuciti da se najbolje
performanse dobijaju klasifikacijom u HSV prostoru boja (F1
skor 96.6%, taénost za kros-validaciju 98.4%, ta¢nost na test
skupu 98.5%). Stoga su u nastavku algoritma kori$¢eni
rezultati segmentacije u HSV prostoru boja.

TABELA 11
REZULTATI SEGMENTACIJE KOZE

Prostor boja
. Nacin
Metrika validacije RGB HSV YCrCb
N kros-
Tacnost validacija 0.900 0.984 0.979
Taénost test skup 0.903 0.985 0.980
F1 skor test skup 0.774 0.966 0.953
prostor 1spod | test skup 0.865 | 0.989 | 0.987

B. Procena sré¢anog ritma

U Tabeli 4. je prikazano poredenje metoda koris¢enjem dve
metrike, korena srednje kvadratne greske (RMSE) i srednje
apsolutne greske (MAE). Pri analizi tacnosti treba imati u
vidu da je proracun kod DAE izvrSen na 11*3 snimaka
(ostatak je koriS¢en za treniranje klasifikatora), dok je kod
ostalih metoda greska racunata na svih 56*3 snimaka. 1z
Tabele 4 se moze zakljuditi da najbolje rezultate u proceni
sréanog ritma postize algoritam koji koristi DAE za
otklanjanje  artefakata. Medutim, zbog neophodnosti
kori§¢enja veceg dela baze podataka za treniranje enkodera,
odabrani su izlazi iz ICA metode za dalje korake algoritma.

Spetlik i dr. [7] su vrsili poredenje tacnosti nekoliko
algoritama predlozenih u literaturi na uniformnom setu
kompresovanih snimaka. Pokazali su da je koris¢enjem
algoritma koji su predlozili Wang i dr. [23] najbolji postignut
rezultat je RMSE 21.39 i MAE 13.84. Algoritam koji su
predlozili Haan i Leest [24] postigao je minimum RMSE od
12.45 i MSE od 7.80. Autori za svoj predlozeni algoritam
(kombinaciju dve konvolucione neuralne mreze, opisano u
poglavlju 2.2.2) navode minimalna RMSE od 9.24 i MSE od
7.25. Yu i dr. [25] su uspeli da poboljSaju tacnost na
kompresovanim snimcima koriS¢enjem autoenkodera za
uklanjanje Suma treniranog na nekompresovanim slikama —
dostignuta je RMSE od 5.93 i MAE od 4.03. Rezultati srednje
apsolutne greske koris¢enjem DAE navedeni u Tabeli 3.
uspevaju da nadmase prethodno navedene rezultate. Pri
poredenju treba imati u vidu da se skupovi podataka koji su
koris¢eni razlikuju po kvalitetu snimaka i metodi kompresije,
kao i nacina na koji je vrSeno snimanje.
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perioda. Poboljsanje bi se moglo posti¢i koriste¢i samo
segmente neposredno pred davanja ocene, ali u tom slucaju bi
bilo premalo padataka za treniranje klasifikatora.

TABELA IV
REZULTATI DETEKCIJE SRCANOG RITMA
T1 T3

Uklanjanje

artefakta RMSE MAE | RMSE MAE
ICA—-HSV 1349 7.76 1595 11.25
PCA — HSV 1519 9.82 1575 1181
DAE - H 16.15 3.69 1495 3.50
DAE - S 15.09 353 1598 3.60
DAE -V 16.21  3.65 1414  3.42

C. Detekcija kognitivne anksioznosti

Najpre je izvrSena analiza uticaja broja obeleZja na F1 skor
pri 10-strukoj kros-validaciji za svaki od Kklasifikatora
pojedinacno. Za slucajne Sume, najbolji rezultat je postignut
kada se koristi ceo set obelezja, dok je za SVM i LightGBM
postignut najbolji rezultat kada se koristi 25 obelezja.

Dalje treniranje je vrSeno nad najboljim skupom obelezja za
svaki klasifikator. Sve metrike su izraunate na 10-strukoj
kros-validaciji i dodatno na odvojenom test skupu. Poredenje
metrika pri kros-validaciji i na test skupu dato je u Tabeli 5.
Najbolji rezultati postignuti su kori§¢enjem LightGBM
klasifikatora, sa ta¢nos¢u na kros-validaciji od 67.7+2.7%.
Visoke vrednosti standardne devijacije pri kros-validaciji
ukazuju na mali broj obucavajuéih podataka.

Pri detekciji stresnih stanja kori$¢enjem kontaktnih senzora
Lee i dr. [26] su dostigli ta¢nost detekcije stresnog stanja od
85.1% 1 F1 skor od 84.5%. Koristili su HRV obelezja
proraunata na signalu snimljenom Polar HI0 pojasom za
snimanje sr¢anog ritma. Pluntke i dr. [27] su naveli tacnost od
88%. Oba rada su vrsila klasifikaciju na snimcima duzine
1 minut, dok se u ovom radu vrSi na snimcima duZine
10 sekundi $to moze biti jedan od razloga manje ta¢nosti.

TABELA V
POREDENJE KLASIFIKATORA
Klasifikator
Metrika RandomForest SVM LightGBM
s | F1 skor 0.576+0.048 | 0.529+0.052 | 0.544+0.041
3
=]
3 |AUC 0.670+0.046 | 0.621+0.059 | 0.677+0.027
A :
g |Balansirana | 5360041 | 0.58620.051 | 0.619+0.028
tacnost
F1 skor 0.674 0.585 0.684
% | AUC 0.751 0.648 0.786
Balansirana 0714 0.634 0.731
tacnost

U Tabeli 6. su prikazane konfuzione matrice za sva tri
rpimenjena klasifikatora. U matrici konfuzije se mozZe uociti
da su performanse slu¢ajnih $uma i LightGBM veoma sli¢ne,
dok su kod metode potpornih vektora nesto losije.

Dodatna Cinjenica koju treba imati u vidu je da su ispitanici
davali samo trenutne ocene svog stanja na kraju ispitivanja, te
je mogucée da njihova ocena nije relevantna tokom celog
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TABELA VI
MATRICE KONFUZIJE
Klasifikovani Klasifikovani
kao negativni kao pozitivni
Stvarno
£ . L
S & negativni 33 22
S o
ST Stvarno
@
pozitivni 6 29
Stvarno
S negativni 32 23
7 Stvarno 1 24
pozitivni
Stvarno
b
@, negativni 38 17
S Stvarno
- pozitivni 8 21

Meziati Sabour i dr. [10] su wvrsili detekciju anksioznih
stanja kori$¢enjem rPPG na istoj bazi snimaka UBFC-PHYS
koja je kori$¢ena i u ovom radu. Odbaceni su snimci kod kojih
je uofen smanjen kvalitet referentnog BVP signala
(snimljenog putem narukvice). Analiza je vrSena na
nekompresovanim snimcima, na segmentima duzine 30
sekundi. Maksimalna dostignuta tacnost je 69.83%
koris¢enjem metode SVM sa linearnim kernelom. Takode je
izvrSena analiza tacnosti klasifikacije koris¢enjem referentnih
BVP snimaka, gde je maksimalna dobijena tacnost 62.27%. S
obzirom da su klase nebalansirane, a vrednosti F1 skora i
balansirane ta¢nosti nisu navedene, tesko je izvrsiti direktno
poredenje rezultata.

IV. ZAKLJUCAK

U radu je opisan algoritam za detekciju kognitivhe
anksioznosti sa snimaka lica koriS¢enjem obelezja
varijabilnosti sréanog ritma dobijenog metodom udaljene
fotopletizmografije. Primenjena tri Klasifikatora (sluc¢ajne
Sume, metoda potpornih vektora i LightGBM) uspevaju da
prepoznaju postojanje anksioznosti na segmentima signala od
10s, sa tacnos¢u na test skupu od 78.6%. Do poboljsanja
klasifikacije bi se moglo do¢i dodavanjem dodatnih primera
snimaka na kojima su ispitanici u stanju visoke anksioznosti.
Dodatno poboljsanje moglo bi se dobiti kori§¢éenjem duzih
segmenata signala za ekstrakciju obelezja varijabilnosti
sr¢anog ritma (ovo bi smanjilo broj odbiraka u obucavaju¢em
skupu klasifikatora, te bi bilo neophodno prosiriti polazni set
podataka). Radi daljeg razvoja potrebno je ponoviti polazni
eksperiment sa viSe ucCesnika i boljom kontrolom kvaliteta
referentnog signala. Nakon dostizanja zadovoljavajuce
tacnosti klasifikacije, moguce je razviti program koji ¢e putem
kamere na laptop racunaru detektovati kada se korisnik nade u
stanju visoke kognitivne anksioznosti.
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ABSTRACT

Various physiological signals (heart rate, electrodermal activity,
blood volume pressure, temperature, etc.) correlate with the anxiety
level. Wearable systems for measuring physiological signals are
inconvenient because they require the sensors placement on the
subject's skin. Non-contact systems for measuring physiological
signals enable unobtrusive measurements. Remote
photoplethysmography is a non-contact method that allows
measurement of heart rhythm based on facial video recordings. In
this paper, cognitive anxiety detection methods applied on images
obtained by remote photoplethysmography based on Random Forest,
Support Vector Machine and LightGBM methods were compared.
Obtained accuracy of cognitive anxiety detection on the test set was
78.6% using the LightGBM classifier.
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