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Abstrakt

Parkinsonova nemoc je druhé nejcastéjsi neurodegenerativni onemocnéni. Aktualné pro néj
jedinct. Ukazuje se, ze jednim z ukazatell je hypomimie — sniZeni mimiky v obli¢eji nemocného.
Moznym hodnoticim prvkem hypomimie je ziejmé i tvorba vrasek, ktera ale zatim nebyla
vyuzita. Z dostupnych algoritmi funguje pro detekci vrések nejvhodnéji Frangiho filtr.
Hypomimii mohu zkoumat diky nahranym videim, percepénim hodnocenim a klinickym datim
od zdravych kontrol a de-novo diagnostikovanych pacientd.

Vréasky jsem detekoval ze tii oblasti tvafe segmentované pomoci tzv. ,,vyznamnych bodi‘
tvafe. Oblasti jsou ¢elo, oblast mezi obo¢im a v okoli nosu. Pro kazdou tuto oblast jsem
extrahoval tfi vyznamné parametry. Ukazuje se, Ze poméry téchto parametrll se statisticky
vyznamné lisi pro zdravé kontroly a pacienty. Diky tomu jsem mohl rozliSovat mezi zdravymi a
nemocnymi logistickou regresi, jejiz ptesnost byla 0,77. Mezi parametry a Kklinickymi daty
souvislost nalezena nebyla, na rozdil od korelace s percepénim hodnocenim, ktera byla
statisticky vyznamna.

Ukazuje se, ze je mozné automaticky detekované vrasky pouzit pro detekovani hypomimie a
mohou poukéazat na nemoc i u de-novo pacienti. Nejvétsi postupu limitaci je nedokonald
segmentace a falesna detekce vrasek.

Klic¢ova slova: Parkinsonova nemoc, hypomimie, detekce vrasek
Abstract

Parkinson’s disease is the second most common neurodegenerative disease. There is no
curative treatment. However, it is suggested earlier diagnosis of patients could help with
development. One of early signs of Parkinson’s disease is hypomimia — lowered movement in
the face of affected person. It could be diagnosed by facial wrinkles evaluation, but no research
has focused on this phenomenon, yet. Out of available algorithms for wrinkles detection Frangi’s
filter shows the best performance. | can measure hypomimia thanks to perceptual evaluation,
clinical data and recorded videos of de-novo diagnosed patients as well as healthy controls.

I detected wrinkles from three facial segments obtained via “facial landmarks”. The areas are
forehead, area between eyebrows and nasial area. From each region | extracted three significant
parameters. It was shown that ratios of these parameters are significantly different for patients
and healthy controls. It leads to possibility of classification between healthy and ill people by
logistic regression with accuracy of 0,77. There was no significant corelation between clinical
data and extracted parameters. However, there was significant corelation between perceptual
evaluation and the parameters.

In conclusion, it is possible to use detected wrinkles to classify between healthy person and
even de-novo diagnosed patient. The greatest limitations are imperfect segmentation and false
wrinkles detection.

Keywords: Parkinson’s disease, hypomimia, wrinkles detection
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1. Uvod

1.1. Parkinsonova nemoc

Parkinsonova nemoc je progresivni neurodegenerativni onemocnéni zpisobené ubytkem
dopaminergnich neuronu v ¢asti sttedniho mozku substantia nigra — pars compacta (SNc). A¢koli
doposud nejsou znamé pric¢iny onemocnéni, v€k se ukazuje jako jeden z rizikovych faktort.
Parkinsonova nemoc postihuje zejména lidi starsi 50 let, vyskyty u mladSich ro¢niki jsou spise
vyjime¢né. V populaci prevlada incidence 0,3 %, ktera je ale desetkrat vy$§i mezi lidmi véku
vyssiho nez 80 let. U lidi nad 65 let se vyskytuje v 2-3 % populace a celkové jde o druhé

nejrozsitenéjsi neurodegenerativni onemocnéni po Alzheimerové nemoci [1].

1.1.1. Patomechanismus onemocnéni

Pro onemocnéni je typické ukladani toxické formy proteinu a-synukleinu v dopaminergnich
neuronech v SNc zpusobujici jejich odumirani, a nasledném nedostatku neurotransmiteru
dopaminu Vv oblasti basalnich ganglii. Hromadénim o-synukleinu se uvnité nékterych bunék
mohou vytvaret tzv. Lewyho téliska. Pri¢ina téchto zmén neni iplné objasnéna a jevi se jako
multifaktorialni. Za hlavni faktory se povazuji pfevazné: (i) chybna proteosyntéza a-synukleinu,
(if) geneticka predispozice, (iii) oxidativni stres, (iv) zanét nervovych bungk, (V) Spatna funkce
mitochondrii a (Vi) nerovnovaha vapniku uvniti nervovych bunék. Zda se, Ze jednotlivé faktory
spolu Uzce souvisi a navzajem se podporuji v rozvoji. Podle nové hypotézy se navic $patné
syntetizovany a neodbourany a-Synuklein muze §itit do mezibunééného prostoru pomoci axontl,
odkud ho piijmou dosud nenakazené nervové buiky [1]. Na Obr. 1 jsou znazornény faktory
ovlivitujici chybnou proteosyntézu a-synukleinu, stejné tak jako zmény procesu, které slouzi
k jeho odbourani, a také Sifeni a-synukleinu do dal$ich neuront. Funkce a-synukleinu neni zatim

zcela jasna [2].

1.1.2. Motoricke nervové cesty a dopamin

K pfenosu nervového vzruchu dochazi v chemickych synapsich diky neurotransmiterim s
inhibi¢ni ¢i excitaéni funkci. Piikladem inhibi¢niho neuronu je kyselina aminomaselna (GABA)
a ptrikladem excita¢niho neurotransmiteru je acetylcholin. Dopamin muze pasobit jak excitacné,
tak inhibicné v zavislosti na receptoru neuronu, ktery na n¢j reaguje. Excitovany, resp.
inhibovany neuron produkuje vice, resp. mén¢ svého neurotransmiteru k dal$im neurontim ¢imz

se v mozku $ifi signal [3].
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Obr. 1: Tvorba a ukladani Spatné syntetizovaného a-synukleinu do Lewyho télisek, viiv vnéjsich i vnitinich faktori
a Sireni a-synukleinu mezi neurony. Prevzato z [1].

Svaly jsou vili aktivovany z neuron v motorické ¢asti mozkové kiry, tyto neurony jsou
excitovany zthalamu. Pivodni impulz k vykonani pohybu pochazi z (jiného) aktivaéniho

7 owr

neuronu taktéZ v motorické ¢asti a do thalamu se dostava tfemi cestami [1].

Hyperpiima cesta

Hyperpiima cesta (draha) slouzi hlavné k rychlému zastaveni pohybu; aktivaéni neuron
excituje neuron v nucleu subthalamicu (STN), ktery nasledné excituje neuron v globu pallidu
internu (GPi) nebo substantia nigra — pars reticulata (SNr). Tento neuron je inhibiéni, tedy diky
excitaci vyluuje vice GABA, ktera inhibuje patfi¢ny neuron v thalamu. Rychlost této drahy

spociva v tom, Ze axony prvnich dvou neuronti jsou myelinizované, coz urychluje pfenos vzruchu

[1, 4].

Prima cesta

Piima cesta (draha) odpovida za iniciaci pohybu a stahnuti patfi¢nych svalti. Vede pres
excitacni neuron do striata, odtud inhibi¢nim do GPi nebo SNr a nasledné inhibi¢nim neuronem
do thalamu. Touto dvojnou inhibici se pfislusny neuron v thalamu dostane z obklopeni GABA a

pohyb se mize vykonat [1, 4].
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Nepiima cesta

Funkce nepitimé cesty (drahy) je uvolnovani svali.. Zacina stejné jako ptima draha, tedy
excitaénim neuronem do striata, odtud vsak signal miti pies dva inhibi¢ni neurony skrz glubum
pallidum externum (GPe) do nucleu subthalamicu. Odtud jiz signal pokracuje stejné jako

Vv ptipadé hyperpiimé drahy a ve vysledku tedy inhibuje pfislusny neuron v thalamu [1, 4].

Schéma vSech tfi cest je znazornéno na Obr. 2.

FRONTAL CORTEX
(motor, cognitive, limbic)

!

STRIATUM

-

SNr/GPi =g = Thalamus |

s Hyperdirect s Direct Indirect

Obr. 2: Inervace motorickych nervovych drah. Linky zakoncené Sipkou znaci excitacni neurony, linky zakoncené
patkou znaci inhibicni neurony. Zelena barva linky znaci hyperprimou cestu, azurova neprimou a ¢ervend primou.
Prevzato z [5].

1.1.3. Ovladani svali a vliv dopaminu

Ohledné volniho pohybu nepanuje uplna shoda na tom, jak pfesné se vzruchy §iti az do svalu.
Zjednodusujici pohled tiké, Ze sval je inervovan jak z ptimé, tak neptimé cesty a to, zda se stahne

nebo uvolni, zavisi pouze na tom, ktera z cest ptevladne [4].

Dopamin je neurotransmiter, ktery silné moduluje ptimou i neptimou cestu, dopaminergni
neurony v SNc ho vypoustéji do striata. Pokud aktivuje D1 receptor, ty jsou prevazné
lokalizovany na neuronech pfimé cesty, jesté vice posili impulz Sifici se pfimou cestou, coz ma
za nasledek prudsi stahnuti svalstva. Naopak D2 receptory, nachazejici se z vét§i miry na
neuronech nepfimé cesty, reaguji na ptritomnost dopaminu inhibici daného neuronu. Dopamin

zde ve vysledku piasobi proti vzruchim z motorické ¢asti mozkové kiry a relaxace svald pak

neni tak velka [1, 4].
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Je vidét, co udela nedostatek dopaminu vlivem smrti dopaminergnich neuronti. Ve striatu se
snizi impulzy pro stah svalstva, které potfebujeme stahnout, a naopak se zvysuje jejich relaxace,
coz v prvotnich fazich choroby mutize vést k problémtm s koordinaci pohybii a v pozdé&jsich ma
pacient problém jakymkoliv pohyb zapoéit [1, 6, 7]. V1iv nedostatku dopaminu na pfimou a
nepfimou drahu je ilustrovan na Obr. 3. Dopamin produkovany v SNc Zadné jiné nervové drahy
neovlivituje, napfiklad funkce reflexniho oblouku vedouciho pouze pfes michu neni

Parkinsonovou nemoci afektovana stejné tak jako hyperpiima draha.

Classic Model (Healthy) Classical Model (PD)

—>| Motor Cortex —| Motor Cortex

Striatum Striatum
dMSN < — iIMSN dMSN iMSN
SNc

<-L |GP—i;SNr|<-|- J

[STN ]+ ]_ [STN ]«
= \/

_ Brainstem / — Brainste:; /

spinal cord spinal cord

== Dopaminergic === Direct Pathway === |ndirect Pathway

— Inhibitory — Excitatory

Obr. 3: Schéma inervace primé a nepiimé drahy. Na levém obrazku spravné fungujici basdlni ganglia, na pravém
clovek postizeny Parkinsonovou nemoci. Je vidét zesilend inhibice neuronu v thalamu. Prevzato a upraveno z [8].

1.1.4. Symptomy

Jako hlavni symptomy Parkinsonovy nemoci se uvadgji étyfi, které shrnuje anglické zkratka
TRAP. Patii mezi né€ klidovy tremor (tremor at rest), ztuhlost (rigidity), akineze (akinesia), nékdy
taky oznacovana jako bradykineze, a posturalni nestabilita (postural instability). VSechny tyto
symptomy se nemusi u kazdého parkinsonika objevit a vét§ina z nich zac¢ina postupnou progresi
nemoci. Ukazuje se, Ze drobna forma nékterych motorickych symptomi muze byt pfitomna

mnohem dfive neZ pfed samotnou diagnézou [1, 6].

Klidovy tremor je charakteristicky frekvenci okolo 5 Hz a dominuje na jedné strané téla.
Ziejme se nemusi objevit asi u 11 % postizenych, pfi¢emz ti, kteti ho maji, nezazivaji takové

problémy s posturdlni nestabilitou a zamrznutim (UpIné neschopnosti pohybu) [1, 6].
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Symptomy rigidita a akineze se vyskytuji nejcastéji spolu a souvisi s nedostatkem dopaminu
Vv piimé a neptimé motorické draze [1, 6]. Bradykinezi a rigidit¢ zejména v obliejové Casti se

budeme vénovat vice pozd¢ji.

Posturalni nestabilitou trpi pacienti nej¢astéji az v zavérenych fazich nemoci a je zptisobena
nepfirozenym postavenim patete a koncetin. V kombinaci s ostatnimi faktory muze vést tento

problém k padiim a zlomeninam, které jesté vice zasahnou pacientiiv zdravotni stav [1, 6].

Mimo komplikace s pohybem piibyvaji pacientim i potize navenek nepozorovatelného razu,
které vyvstavaji diive nez problémy motorické. Prvni je porucha REM faze spanku. Neni jisté,
zda Parkinsonova nemoc je zplsobena pravé poruchou spanku, ¢i porucha spanku je jednim ze
symptomt, ktery choroba vyvola. V ranych stadiich jsou casté také deprese, pocity uzkosti ¢i
zvysena potieba spanku beéhem dne. Jak nemoc postupuje piidavaji se kognitivni postizeni, které
vyust'uji az v demenci. Velmi €asta je i porucha ¢ichového ustroji [1, 6]. Progresi nemoci s vékem

znazoriuje Obr. 4.

Prodromal Early-stage Mid-stage Late-stage
Parkinson disease Parkinzon disease Parkinson dizease Parkinson disease
Onset Diagnosis Institutionalization Death
of motor  of Parkinsen
symptoms disease

Postural instability |i
and gait disorder
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: Dyskinesias | | Axial
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s

Degree of disability

sleepines
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disorder Fatigue Apathy Urinary M
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Obr. 4: Pribyvajici symptomy Parkinsonovy nemoci v priubéhu casu. Na spodni strané osy symptomy motorické,
na horni motorické. Prevzato ze zdroje [1].

1.1.5. Diagnéza

Pti diagnoze Parkinsonovy nemoci Movement Disorder Society postupuje podle schématu na
Obr. 5. Parkinsonismus se definuje jako vyskyt bradykineze a alesponi jednoho z dvojice tremor,
ztuhlost. Z podpirnych kritérii lze jmenovat vyraznou pozitivni reakci na farmakologickou 1écbu

pomoci Iéku levodopa, piipadné poruchu ¢ichového ustroji. Pokud se objevi jakékoliv vylu¢né
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kritérium, neni pacientovi nemoc diagnostikovana. Ptiklady vyluénych kritérii jsou:
dokumentace jiné choroby, ktera mize parkinsonismus zptisobovat, ¢i snimek, ktery odhaluje,
ze nedochazi k odumirani bun¢k v SNc. Definuji se varovné signaly (faktory), které diagndzu
Parkinsonovy nemoci samy o sob& nevylucuji, ale pfi jejich vétSim soubéhu uz diagnéza vyjde
negativné. Z jejich vyctu mizeme zminit: Gplnou absenci progrese motorickych symptomu
V prubeh péti let, symetrii parkinsonismu na obou stranach téla nebo opakované pady béhem tii

let po zacatku nemoci. Podrobngji diagnézu popisuje Movement Disorder Society. [9]

Nema Ma Nemd M4 pravdépodobné
Farkmsonovu nemoc PEV’RWSOI’WDVU nemoc Park\nsnno\/u nemoc Parkmsnrovu nemoc

: g s .

Ne Ano Ano Ne

Mé parkinsonismus
a nevyskytuji se
vyluéna kritéria?

M3 alespori dvé podplima
kritéria a zadné
varovne signaly?

e varovnych signald vice jak Jevarovnych faktord

Ne podplrnych kritérii?

Diagndza Ne

vice jak dvé?

Ano

L

Nema
Parkinsonovu nemoc

Obr. 5: Schéma diagnozy Parkinsonovy nemoci. Vytvoreno podle [9].
Ukazuje se, Ze mnoho symptoma je v drobnéjsi mife patrnd jiz pfed samotnou diagnézou.

jeho vyskytu.

Diagnoza kromé ptfiznakli nemoci pouziva i1 zobrazovaci metody mozku, nejcastéji
magneticka rezonance a PET sken. Jejich vyhodou je vysoka piesnost, ktera je ale vykoupena
vysokou cenou vysetfeni. VEédci se pokousSeji vyvinout krevni testy, ale jejich senzitivita i
specifita zatim nebyla pfili§ vysokd. V zacatcich je zatim i diagnéza nemoci pomoci genového

sekvenovani [1].

1.1.6. Lécba

V soucasnosti neexistuje moznost Parkinsonovu nemoc vylécit, ale pouze zmirfiovat jeji
symptomy. Lékem, ktery se podava v urcité fazi nemoci nakonec v§em pacienttim, je levodopa.
Po proniknuti hematoencefalickou barierou se v mozku méni na dopamin, jehoz nedostatek
vyrovnava. Dlouhodobé piisobeni levodopy vede v fadu let k rozvinuti dyskinezi, tj. nahodilych

pohybt, jejichz divod neni zcela znam. Piedpoklada se, ze vznika vlivem nestalého prisunu
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levodopy do mozku. Resi se bud’ konzistentnim piisunem levodopy do téla, & omezenim latek,
které ji odbouravaji: hlavné Dekarboxylaza L-aromatickych aminokyselin (AADC) a Katechol-
O-metyltransferdza (COMT). Nicméné i tak se mohou vyskytnout projevy nemoci, které

nereaguji na farmakologickou 1é¢bu [1].

Dalsi moznosti 1écby, kterd se uziva, je zvySeni reabsorpce dopaminu neurony ze synaptické
Stérbiny poté, co je do ni dopamin vypustén. Toho se dociluje inhibici monoaminooxidazy typu B
(MAOB) odpovédné za oxidaci dopaminu v gliovych buiikach, ¢imz se zvysi jeho koncentrace
a o to vice je vstiebavdm zpét do neuronu. Vyuziva se i posileni dopaminovych agonisti
Vv receptorech, které zpisobi silnou odpovéd’ i pii snizené koncentraci dopaminu. Dani za tento
typ 1é¢by je, ze dopamin se nevyskytuje jen v striatu a zvySena odezva na né&j mize poskodit

naptiklad systém odménovani [1].

Pro vyhnuti se vedlejsim efektim levodopy, mtze byt pacientim, ktefi nejsou jiz naptiklad
dementni, nabidnuta [é€ba pomoci hluboké mozkové stimulace (DBS). Pti zavadéni elektrod je
ovSem piiblizn€ 0,5 % Sance umrti vlivem Spatného provedeni a ndslednym krvacenim uvnitt
lebky. I pfes toto riziko je operace vzhledem K jejim benefitim doporucovana. Elektronicka
stimulace o vysoké frekvenci ve stfednim mozku pomahd prakticky vzdy s tremorem a
S ostatnimi pfiznaky také, pokud dfive byla ucinna 1écba levodopou. V budoucnu mize 1écba

sméfovat ke genové nebo spankové terapii [1, 10, 11].

1.1.7. Oblic¢ejova bradykineze — hypomimie

Oproti pohybtim hornich a dolnich konéetin maji mimické pohyby odlisny charakter, a to
zejména diky (i) vzajemnému zapojeni velkého mnozstvi mensich svald, (ii) absenci svalovych
upond, (iii) odlisné inervaci, absenci opakovanych ¢i stéidavych inhibi¢nich vzrucha a zejména
(iv) ¢astému mimovolnimu ovladani. V porovnani s volnim pohybem jsou mimovolni pohyby

charakteristické odlisnou inervaci [12].

Bradykineze obli¢ejového svalstva se poji s ndzvem hypomimie a u Parkinsonovy nemaoci se
projevuje zejména vyrazem bez zajmu — Casto v anglické literatufe oznacovanym jako ,,poker
face™ ¢i ,,masked face”, Typickym projevem parkinsonské hypomimie jsou oteviené&jsi oci
(vypadaji zahledéné do dali), vyznamné omezeni pohybl oblicejového svalstva, zplostclé
nasolabidlni ryhy a pootevieni ust v Klidu. S témito projevy se poji redukce grimasovani vedouci
ke sniZzeni pocCtu spontannich usmeévil, ackoliv nebylo prokazano, ze by postizeny méné
docenoval humor. Na druhou stranu nebyla vyloucena souvislost s depresemi. V rané fazi
onemocnéni dochazi k redukci spontdnniho mrkéni, které je v pokrocilych naopak nahrazeno
excesivnim mrkanim. Zda se, ze vSechny vys$e zminéné piiznaky Se zlepSuji pii 1é¢bé levodopou,

narozdil od DBS, ktera ne vzdy pomuze [12].
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Pacienti maji komplikace s vyraznym omezenim ¢i vymizenim spontannich projevi emoci,
zejména negativnich, jako strach nebo nechut. P¥i UmysIném grimasovani dochézi také
k omezeni amplitudy pohybu, nicméné toto omezeni je vyrazné niz§i neZ pii pohybech
spontannich. Pfi volnim projevu emoci je bradykineze patrna hlavné ve spodni ¢asti obliceje, je
zde patrnd sniZzena rychlost i amplituda, pozorovana naptiklad na otevirani Ustni dutiny.
Kinematicka analyza volniho mrkéani neodhalila vyznamnou zménu v rychlosti ani rozsahu
pohybu, nicméné parkinsonikovi trvalo déle piepnout z faze zavirani do faze otevirani. Zajimavé
je, ze pouziti levodopy ptechodnou fazi jesté vice prodluzuje. Reflexni mrknuti nebylo

onemocnénim ovlivnéno, coz odpovida vysvétleni v sekci 1.1.2 [12]

ey e

zadnou, ktera by za timto uc¢elem vyuzivala pfimo vrasky. Vét§ina aktualnich studii se odviji bud’
od feCové analyzy [13-15] nebo od analyzy vyznamnych bodd na obliceji [16-18]. Zde se
ukazuje, ze analyza statickych fotek nevykazuje tak dobré vysledky, jako analyza videi.

1.2. Vrasky a jejich detekce

1.2.1. Lokalizace vrasek
Vrasky jsou z&hyby v obli¢ejové kuzi, které vznikaji pohybem mimickych svali pod nimi.
Na obli¢eji miizeme najit mnoho rozli¢nych vrasek: (i) ¢elni vrasky, (ii) glabelarni svislé vrasky
mezi obo¢im, vrasky (iii) ptio¢ni a (iv) piiusni, (V) linie tvafi, (vi) nasolabialni ryhy, (vii) vrasky
okolo Gst, (viii) marionetové ¢ary, (ix) labiomentalni zahyb a (x) zahyby na krku. Vrasky se a
tvofti se pii riznych pohybech, naptiklad glabelarni vrasky vznikaji pfi mraceni, vrasky okolo oci

naopak pti uismévu [19]. Oblicejové vrasky jsou ilustrovany na Obr. 6.

1.2.2. Detekce vrasek

Vraska je v obrazové teorii hranice, tedy soubor vedle sebe lezicich bodi s vysokym
gradientem obrazové funkce. Body, kde je vysoky gradient obrazové funkce se nazyvaji hranové
body a hranice je kolma na smér gradientu obrazové funkce v nich. Pro detekci vrasek se mohou
pouzit jak detektory hran, tak i specializovanéjsi detektory liniové a tyto se mohou doplnit
nedetekovanych. V nasledujici sekcich si stru¢né popiSeme vétSinu algoritmua, které byly
k detekci vrasek pouzity [20], ptipadné by se vyuzit daly. Algoritmy vyuZivajici vlastnosti vrasek

k aplikacim jako je odhad véku, které neobsahuji samotnou detekci vrasek, neuvadime [21].
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Obr. 6: Oblicejové vrasky. HF= celni horizontdlni; GF =glabeldrni, vrasky; PO = priocni; PA = priusni; CL =
linie tvari; NL = nasolabialni ryhy; LL, UL, CM = vrasky okolo ust; ML = marionetové cary, LM= labiomentalni
zdhyb a NF = zahyby na krku. Prevzato z [19].

1.2.2.1. Jednoduché diferencni filtry

Nejjednodussi filtry jsou diferencni okna jako Sebelovo, Robertsovo nebo Prewittovo okno,
viz Obr. 7. Konvoluce obrazové funkce s kterymkoliv z oken da za vznik odezvé pro kazdy bod
obrazu. Vzniklé odezvy je mozné prahovat a body s velkou odezvou jsou oznaceny za hranové
body. Pokud prahujeme absolutni hodnotu odezvy, hrany budou detekovany dvakrat Sirsi.
Robertsovo okno neumoziuje jednoduchou volbu sméru detekce, zato vsak je vypocetné
nejsnazsi. Diference obrazové funkce se da nahradit jeji konvoluci s Prewittovym nebo
Sobelovym oknem, protoze tato okna volbu sméru umoziuji. Sobelovo okno navic ¢aste¢né
obraz vyhlazuje a neni tedy tolik citlivé na Sum. Diference obrazové funkce f ve sméru osy x se

znaci Af, a ve sméru 0sy y 4f,. Gradient obrazové funkce se znaci grady a definuje se jako

grads = (A fr 4 fy). Hranice je pak soubor hranovych bodu, ktery je kolmy na smér gradientu
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v nich. Hranice detekované v obrazu tvare, které spadaji smérem do nami zvoleného rozmezi

jsou oznaceny za vrasky [22].

Roberts

Sabel

Obr. 7: Zakladni diferencni okna. Prewittovo a Sobelovo okno vievo se daji pouzit jako diference ve sméru y a
napravo ve sméru x. Prevzato z [22]

1.2.2.2. Gaboruv filtr
Gaborovy filtry funguji na obdobném principu jako vyse uvedena okna. Hodnoty okna
Gaborova filtru je mozné popsat pomoci rovnice (1 ):

x24y?

g(x,y,0,0) =e o2 +2moilxeos(®) +y(sin6)

(1)
nicméné razné zdroje uvadéji trochu odlisné definice. Pro ucely této prace byla vyuzita

definice vyuzita v programovém prostiedi MATLAB.

Parametry 6 a o méni orientaci a §itku filtru, proto timto zpiisobem mizeme vygenerovat
rizné orientovana okna pro piesnéjsi detekci hran, coz je ukazano na Obr. 8. Odezvy konvoluce
mezi vygenerovanymi okny a obrazovou funkci jsou opét prahovany, ¢imz se ziskaji hrany, které

oznacime jako vrasky. Gaborav filtr byl dfive vyuzit pro detekci vrasek a nasledny odhad véku
[23].
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Obr. 8: Riizné natocené Gaborovy filtry. Prevzato z [24].

1.2.2.3. Marruv-Hilderthuv filtr

Marrav-Hilderthav filtr funguje na principu konvoluce obrazu s oknem Laplacianu
Gaussianu, a obsahuje diference druhého fadu. Vyuziva asociativity Laplacianu funkce a

konvoluce. Laplacian funkce f je definovan rovnici (2):

df? = df?
sz(x,y) ::52;4_52;

(2)
Pro vyhlazeni obrazu se bézné pouziva 2D Gaussian definovany rovnici ( 3 ):

_x%+y?
e 202

(3)

kde o je volitelny parametr a udava §iti vyhlazovani.

Piipadné je mozné namisto dvou konvoluci obrazu nejprve s Gaussianem a pak pocitani
Laplacianu, vytvofit jedno konvolu¢ni okno spoc¢itanim Laplacianu Gaussianu, ktery je popsan

rovnici (4):

V26(xy) = — (—"ZJ'J’Z“L‘TZ)e_XZW2

o2

2102 ot

(4)



Abychom mohli provadét diskrétni konvoluci, je nutné vzorkovat hodnoty Laplacianu
Gaussianu v celych ¢islech. Pro nalezeni hran, musime ve filtrovaném obrazu oznacit prichody
nulou, které hrany reprezentuji. To se déla vétsinou okny 2x2 nebo 3x3, kde na jedné strané okna
se nachazi 1 a na druhém -1. Po nasledné konvoluci s témito okny ziskame pro prichody nulou
vysoké hodnoty, které mizeme prahovat. Prahované priichody nulou ozna¢ime jako vrasky.

Laplacian Gaussianu je znazornén spojité a diskrétné na Obr. 9.

0 0 —1 0 0

0 —1 -2 —1 0

0 —1 -2 —1 0

0 0 —1 0 0

Obr. 9: Vievo spojity, vpravo diskrétni Laplacian Gaussidanu. Prevzato z [22].

1.2.2.4. Cannyho filtr
Cannyho filtrem nazyvame postup, ktery ma &tyii kroky.
1) Vyhlazeni obrazu Gaussovskym filtrem (Gaussianem) viz ( 3).
2) Spocitani gradientu, jeho velikosti a ihlu

Gradient je vypoéten pomoci diferenci, obdobné jako v kapitole 1.2.2.1. Pro jeho velikost
pouZijeme Pythagorovu vétu: |grads| = ’A fx2 + A fy2 a Uhel ziskame jako @ = arctg %.
y

3) Potlaceni lokalnich maxim

Jako hrany budeme detekovat body s vysokou velikosti gradientu. ProtoZe téchto bodu se
miiZze ve sméru gradientu nachazet vice, budeme z daného sméru zahrnovat pouze body, které

maji ve sméru gradientu jeho velikost nejvétsi a ostatni body piestaneme uvazovat.

4) Pouziti prahovani s hysterezi
Tento proces slouzi k potlaceni nevyznamnych hran. Ur¢ime si dva prahy T, a T, T; < Tj,.
Body (x,y), které maji | grads(x, y)| > T, automaticky budeme povazovat za hranovy bod.

Body, které maji | grads(x,y) |> T; budeme ur¢ime jako kandidaty na hranové body. Postupné
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budeme zkouset, zda néjaky bod, z kandidati na hranové body sousedi s hranovym bodem.
Pokud ano, je povazovan za hranovy bod. Tento proces opakujeme do konvergence. Hranové
body pak muzeme oznadit za vrasky. [22] | Cannyho filtr byl diive vyuzit pro detekci vrasek
k odhadovani véku [25].

1.2.2.5. Houghova transformace

Houghova transformace se 1i§i od pfedchozich metod hlavné v tom, Ze detekuje vzory v
binarnim obraze. Binarni obraz si muzeme piedstavit jako transformaci obrazu do binarni
informace: pixel obsahuje/neobsahuje vrasku. Takovyto vystup muize poskytnout napiiklad
Cannyho filtr. Nejjednodussim vzorem pro demonstraci je piimka. Ta je popsana rovnici
y = ax + b. Pokud néktery bod (x;,y;) nalezi této pfimce, mlizeme rovnici prepsat jako
b = y; — ax;. Z této rovnice miizeme vyjadfit zavislost a na b a najit parametry vSech moznych
piimek, které prochazi bodem (x;, y; ). MySlenkou je ptevést viechny hranové body do prostoru
parametrii a a b a najit takové parametry a’ a b’, pro které plati, Ze bodem (a’ a b") prochazi co
nejvice pfimek v prostoru parametri. To se v praxi déla tak, ze se parametry rozd€li na
podintervaly a pokud parametrizace urCit¢ho bodu danym podintervalem [a;, a;] X [b;, bj]
prochazi, tak danému intervalu pfidame vahu 1. Toto se opakuje pro kazdy interval a stfed daného
intervalu je zvolen jako vysledné parametry piimky. Pokud hleddme vice ptimek, zvolime
odpovidajici pocet intervald s nejvétsi vahou. Pro tento piipad se hodi potlaceni okoli maxim,
abychom nebrali mnoho podobnych piimek. Tento ptistup ma nevyhodu v tom, Ze pro vertikalni
pfimku ma hodnota parametru a hodnoty blizké +oco. Z toho diivodu je pfimka parametrizovana

pomoci rovnice (5):
xcos(@) + ysin(@) — p = 0.

(5)

Vyhodou tohoto postupu je, Ze parametr 8 je omezeny na interval (—90°; 90°) a vzdalenost

od stfedu je kone¢na. Poté se postupuje stejné jako u predchozich parametri; a sice vSechny
mozné parametry jsou rozdéleny do podintervali a je vypoéteno okno s nejvétsi vahou. Nasledné
ptimky spliiujici nase pozadavky oznacime za vrasky [22]. Efekt parametrizace je znazornén na

Obr. 10. Také Houghova transformace byla diive vyuzita pro odhadovani véku [26].
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0’ Ormin 0 Umax

T _ P min
xjcosf Hysinb=p TN 4L 1l

(x5, )

A f S
(x5, 1) p / Pmax
x;cosf + y;sinfl = p

Obr. 10: Na levém podobrazku zndazornéna parametrizace primky. Na prostiednim prrevedeni bodii do prostoru
parametrii. Na podobrazku vpravo rozdeéleni parametrového prostoru na subintervaly. Prevzato z [22].

1.2.2.6. Marked point process
Marked point process nékdy oznacovan jako Markov point process je postup pro trasovani
spojitych hranic. Marked point process byl vyuzivan ptedevsim k detekci vrasek elnich a
ptioénich [27-29]. Vzhledem k tomu, Ze popisovat zde cely algoritmus by bylo nad ramec této

prace, a navic nékteré jeho soucasti jsou popsany vyse, omezime se na vycet principialnich krokd:

1) Detekovani hran pomoci hranového detektoru
2) Nalezeni use¢ek pomoci Houghovy transformace

3) Vytvoreni hodnotici funkce pro usecky, které jsou oznaceny za vrasky

Tato hodnotici funkce v sobé ma zakomponované rizné odménujici a penalizujici prvky.
Oceiuje, kdyz usecka sousedi s n¢&jakou jinou, kterd ma podobny sklon, prioritizuje tisecky s

vétsi hodnotou gradientu, a naopak penalizuje usecky, které jsou osamoceny.

4) Nalezeni minima této funkce v celém obrazu pomoci Reversible-jump Markov
chain Monte Carlo (RIMCMC) algoritmu

RIMCMC je algoritmus, ktery se v jedné iteraci do sady usecek oznaCenych jako vrasky
nahodnou bud’ pokusi ptidat nebo z ni jednu odebrat. Paklize dané ptidani ¢i odebrani dostate¢né
zvy$i hodnotici funkci, tak je pfidani nebo odebrani akceptovano a toto se opakuje urcity pocet

iteraci. Vysledna sada tsecek je pak povazovana za vrasky.

1.2.2.7. Frangiho filtr (Hybrid Hessian filtr)
Frangiho filtr nebo také Hybrid Hessian filtr (HHF) je liniovy filtr, neslouzi tedy k detekci

jakychkoliv hran. Proces Frangiho filtrace je popsan nize.

Hessian funkce f je ve 2D definovan rovnici 6:
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vy s

0x% 0xdy
HFCD) = g2r g2 |
dxdy a_yz

(6)

Pied aplikovanim vypocétu Hessianu je vyhodné obrazovou funkci vyhladit Gaussianem ( 3).
MiZzeme vyuZit asociativity derivace a derivovat nejdiive Gaussian a jim nasledné provést
konvoluci s obrazovou funkci. Tento postup je mozné vyjadfit souborem rovnic (7 ) — ( 10),

jejichz predvypocet usetii vypocetni vykon
H(G (o) * f(x,9)) = H(G(x, ) * f(x, ).

(7)

%G(% y,0) = ”;T—Uaécz e_x;.;jz,z
(8)
o xye_x;:fzvz
axayG(x, y,0) = 2ma®
(9)
gi}gc(x,y, 7= gc(%y, o)’

(10)
Samotny algoritmus vypada nasledovné:
Iterace p¥es 0 = O pip - Omax (hodnoty odpovidaji minimalni a maximalni $ifce vrasky)
1) Pro kazdy bod (x, y) vypo¢et vztahu ( 11)
A(x,y,0) =H(G(x,y,0)) * f(x,y)
(11)
2) Vypocet vlastnich ¢isel A11(x,y,0) a A,(x,y,0) nalezicich A(x,y, o) pro kazdy

bod (x, y).

2
3) Vyjadieni R(x,y,0) = (M> ,S(x,y,0) = 2A,(x,y,0)* + A,(x,y,0)% pro

A2(xy,0)
kazdy bod (x,y).
4) Vyjadreni €(x,y,0) ze vztahu ( 12 ) pro kazdy bod (x, y).
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0 1A, <0

o _R(x,y,0) _S(x,y,0)
€ty 0) = e 2B% (1—3 2:322) | jinak

(12)

kde f3; , jsou volitelne parametry

Nakonec vyjadieni L(x,y) = maxe(x,y,0).
g

Body (x, y), kde L(x,y) > 0 jsou oznaCeny za vrasky a tato hodnota odpovida jejich hloubce.
V zévislosti na tom, zda hleddme bilé linie na ¢erném pozadi, anebo naopak tmavé linie na
svétlém pozadi muze rovnice ( 12 ) obsahovat podminku A1, < 0 s opaénym znaménkem. Filtr
byl ptivodné vyvinut pro detekci Zil v oku [30], nicméné po vhodné tpravé parametrii ho Ize

vyuzit k detekci vrasek [31].

1.2.2.8. Hessian line tracking

Hessian line tracking (HLT) se jmenuje algoritmus, ktery vylepSuje Frangiho filtr. Pii tomto
postupu jsou body, oznacené Frangiho filtrem, jako vrasky pojmenovany jako pocate¢ni vrasky.
V kazdém bod¢ nalezicim pocateénim vraskdm se ve sméru, ve kterém je nejvyssi
pravdépodobnost, ze vraska bude pokracovat, vytvori sekvence bodu tak, ze v kazdém z nich se
spocita gradient a nasledujici bod sekvence lezi ve sméru tohoto gradientu. Sekvence konci ve
chvili, kdy gradient posledniho bodu neni dost velky. Bodim, které leZely v sekvenci zvysime
vahu. Po vytvoreni vSech sekvenci a zvySeni vah patiicnych bodi, mizeme body s dostatecne
velkou vahou oznacit za vrasky. HLT, tak jak byl popséan [32], je vyuZivan piedevsim pro Celni
vrasky k pospojovani segmenti do celistvéjsich utvari, pro jiné vrasky nemusi byt vhodny,
protoze nebere v potaz smér nahoru [20]. Nemélo by byt slozité ho vSak pfedélat a pouzit i

k detekci jinych vrasek.
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1.2.3. Srovnani algoritmui

Pro srovnéni teoretické srovnani algoritmu na detekci vrasek slouzi nasledujici Tab. 1.

Verejné dostupny  Vypocetni Moznost volby  Typ

Metoda narocnost sméru
Diferenc¢ni filtry Ano —ve Nizka Ano, 2 sméry Hranovy
vyvojovém
prosttedi MATLAB
funkce edge
Gaborv filtr Ano —ve Nizka Ano, neomezené Hranovy
vyvojovém
prosttedi MATLAB
funkce imgaborfilt
Vet tibieaiiie Ano — lze dohledat!  Nizka Ne Hranovy
filtr
Cannyho filtr Ano —ve Nizka Ano, v dostupné  Hranovy
vyvojovém verzi Ne
prostiedi MATLAB
funkce imgaborfilt
Houghova Ano —ve Stredni Ano, neomezené Vzorovy
transformace Vyvojovém
prostredi MATLAB
funkce
Frangiho filtr Ano — Ize dohledat?  Stiedni Ano, neomezené  Liniovy
Marked point Ne Vysoka Ano, neomezené Liniovy
process
Hessian line Ne Vysoka Ano, 6 sméri Liniovy

tracking

Tab. 1: Teoretické srovnani algoritmii pro detekci vrdasek. Vypocetni narocnost u nedostupnych algoritmii je
odhadovana.

L Jedna zmoznych implementaci zde https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/41220-marr-

hildreth-edge-detector

2 Jedna z moznych implementaci zde https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/24409-hessian-

based-frangi-vesselness-filter
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2. Metodologie
2.1. Dataset

Dataset k praktické ¢asti obsahuje nahrané minutové monology tGcastnikt studie — pacientt
s Parkinsonovou nemoci a zdravych kontrol. Nahravky jsou rozstiihany na jednotlivé snimky.
Na kazdém snimku bylo spoéitano 68 vyznamnych bodiu na tvati [33]. Vyznamné body se
nachazi napiiklad v koutcich Ust nebo ohranicuji obli¢ej. VSech 68 jich je vykresleno na Obr. 11.

K pacientim byla poskytnuta klinicka data a ke v§em uc¢astnikim percep¢ni hodnoceni.
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Obr. 11: 68 vyznamnych bodii na tvari. Prevzato z [34].

De-novo pacienti byli nahravani mezi 1éty 2015 a 2020 a byli diagnostikovani podle standardi
Movement Disorder Society. [9] Vylu¢na kritéria ze studie byla: (i) dfive pouzivana 1é¢iva proti
Parkinsonové nemoci, (ii) historie jiného vazného neurologického onemocnéni nebo jiného stavu
ovliviiujici pohyb obliceje, (iii) deprese a (iv) terapie pro zlepSeni fe¢i ¢i hypomimie.
K nemocnym ucastnikiim studie byla vytvoiena skupina 75 zdravych kontrol s odpovidajicim

vékem a pohlavim.

Celkové z méteni vyslo 91 de-novo pacientti zahrnujici 54 muzti a 37 Zen s prumémym vékem

61,0 let smérodatnou odchylkou veku 12,3 let.

VSichni ucastnici poskytli pisemny souhlas pted jejich zahrnutim do studie. Studie dostala
povoleni od etické komise VSeobecné fakultni nemocnice v Praze a byla provedena s ohledem

na Etické zasady pro 1ékarsky vyzkum s Gcasti lidskych bytosti.
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2.2. Videa

Videa byla natoCena digitalni kamerou Panasonic Handycam HDR-CX410 umisténou
priblizné jeden metr pied hlavou ucastnika. RozliSeni téchto videi je 1440 na 1080 pixelt (HD)
a snimkovaci frekvence 25 snimkii za sekundu. VSechna videa obsahuji jednominutové

monology na volné téma.

2.3. Klinicka data a percepé¢ni analyza

V Klinickych datech je zahrnuto skére Montrealského kognitivniho testovani (MoCA) a skére
z testu Movement Disorder Society-Unified Parkinson’s Disease Rating Scale, Part III (MDS-
UPDRS-III) [35]. Z tohoto testu se také pocitaly ¢asteéné soucty skore, které daly za vznik

novym parametrim, napiiklad hodnoceni bradykineze.

U zdravych kontrol i pacientli bylo z videi provedeno subjektivni percep¢éni hodnoceni
hypomimie v rozmezi 0 = zadné postizeni, 1 = drobné poskozeni, 2 = mirné poskozeni a 3 =
stiedni az vazné poSkozeni mimiky. Toto hodnoceni vychazi z definice uvadéné v MDS-UPDRS

111 bod¢ 3.2. Mimika.

2.4. Detekce vrasek a vybér jejich parametru

2.4.1. Vybér vrasek

Ze vsech vrasek uvedenych v Lokalizace vrasek jsem se rozhodl pro analyzu tfech z nich,
jsou jimi: Celni vrasky, glabelarni vrasky a nasolabidlni ryhy. Diivodem pro jejich vybér je
omezeny Uhel, ve kterém se tvoii. Vrasky ptio¢ni byly vyfazeny z diivodu Castého zakryti
nozi¢kami bryli a velké citlivosti na Uhel otoceni hlavy. Linie tvafi a p¥fusnich vrasek jsou taktéz
nachylné na polohu hlavy a vrasky ve spodni ¢asti obliceje byvaji velice ¢asto piekryty vousy a

knirem, také proto nebyly zahrnuty do budoucich kroki.

2.4.2. Pfedzpracovani
Protoze lidské obli¢eje byvaji rizné natoCené, je vyhodné pro budouci kroky otocit tvafe tak,
aby o¢i tvorily horizontalni pfimku. Zaroven osa obliéeje, kterou prochazi i opticky stied tvaie —
$pic¢ka nosu, by méla byt svisla. Toho se da dosahnout rotaci obrazu okolo $pi¢ky nosu o thel,
ktery svira osa o¢i s horizontalni pfimkou. Pro parametrizaci osy o¢i jsem prolozil vyznamné
body ¢islo 37 az 48 pfimkou metodou nejmensich ¢tverct. Za $picku nosu jsem povazoval
vyznamny bod ¢islo 34. Zaroven jsem si obraz prevedl do Sedotonové oblasti, ve které je mozné

provadét filtrace a jasové transformace. Otoceni obliceje je ilustrovano na Obr. 12.
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Obr. 12: Otoceni obliceje do roviny. A: neotocené vyznamné body B: otoc¢ené vyznamné body.

2.4.3. Segmentace

Oblicej lze segmentovat snadno pravé diky vyznamnym bodim poskytnutym k jednotlivym
snimkim. S pfihlédnutim k tomu, Ze jsem je otocil do soufadnicovych os, jsem mohl
segmentovat do obdéInikovych oken rovnobéznych s osami. Timto postupem byla ziskana okna

pro Celni vrasky, glabelarni vrasky a nasolabialni ryhy.

Pro Celni vrasky jsem vybral jako spodni hranici obdélniku vyse umistény vyznamny bod
z dvojice 25 a 20. Pravou a levou stranu ohranic¢uji vyznamné body 19 a 26. Vyska obdélniku je

nastavena tak, aby pomér vysky a Sitky byl 1:3.

Glabeléarni vrasky jsem ziskal z okna takového, ze prava a leva hranice jsou X-ové soutadnice
vyznamnych bodi ¢. 40 a 43. Spodni stran¢ nalezi vyznamny bod 28 a horni se dopocita, aby

vysledkem segmentace byl ¢tverec.

Nasolabialni ryhy se nachazi v obdélniku ohraniCeném zleva svislou useckou, jejiz
prodlouzeni prochazi pfesné mezi vyznamnymi body 5 a 6, usecka na opacné strané mezi 13 a
12. Spodni hrana se dotyka nejvyse umisténého bodu z poradovych ¢isel 51 az 53, aby se v zabéru

nenachazela Usta. Seshora ohranicuje segment bod ¢. 30.

Vsechna okna jsou znazornéna na Obr. 13.
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Obr. 13: Okna pro segmentaci. Modré pro celni vrasky, zelené pro glabeldarni vrdsky a cervené pro nasolabidalni

ryhy.
2.4.4. Ekvalizace histogramu

U danych segmentd je pfed samotnou detekci jesté dialezita ekvalizace histogramu, aby
rozdily mezi pixely kuze byly patrngjsi, protoZze kiiZze nevyuziva celou §ifi jasové stupnice.
Samotna ekvalizace ovSem délala z méné osvicenych casti kiize skoro Cerné skvrny, coz je

nezadouci. Proto jsem ekvalizaci histogramu omezil tak, ze diference ve vyhledavaci tabulce této
jasové transformace neni vyssi nez 3.

2.4.5. Vybér algoritmu

Pii vybéru nejvhodnéjsiho algoritmu z uvedenych v Tab. 1 jsem nejprve vyloucil ty, které

nejsou veiejné dostupné, tedy Marked Point Process a Hessian Line Tracking. Vystupy ostatnich
filtrG jsem vizualné porovnal a percepéné ohodnotil.

Nevhodné se ukéazaly Cannyho filtr a Marrav-Hilderthav filtr, protoze se u nich nedal vybrat
smér detekce, tudiz detekovaly riizné objekty, nejen vrasky. Toto probihalo navic ve vSech
smérech. Diferen¢ni filtry i Gaboruv filtr, byly schopné ve vétsiné ptipadi relativné spolehlivé

detekovat vrasky, nicméné i tyto filtry navic detekovaly riizné piechody a vétsi objekty.

Jako jednoznac¢né nejlepsi varianta se jevila dostupnéd implementace Frangiho filtru [36].

Nejenze méla velmi malo falesné detekovanych nebo piehlédnutych vrasek, ale zaroven
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poskytovala informaci o nejpravdépodobnéjsim pokracovani Vvrasky reprezentovanou
proménnou a. Tento filtr neni binarni a jeho hodnoty jsou zavislé na rozdilu jasu ve vrasce a
jejim okoli. To je mozné vztahnout k hloubce vrasky, coz muze byt také dulezity prvek pro

hodnoceni dynamickych zmén v obli¢ejové oblasti.

Houghovu transformaci jsem v soucasné praci nevyuzil, jelikoz potiebuje binarni obraz, ktery
byl ale stejné nejspolehlivéji detekovan prahovanim vystupu Frangiho filtru. Nicméné Houghovu

transformaci by bylo mozné pouzit pro parametrizaci nasolabiélnich ryh.

2.4.6. Vstupni argumenty Frangiho filtru
Frangiho filtr umoznuje volbu intervalu Sife detekovanych vrasek. Vrasky celni a glabelarni
vrasky byvaji uzsi a vhodné hodnoty parametru o jsou v intervalu (1; 3) na rozdil od SirSich
nasolabialnich ryh, kde se jako vhodny jevil interval (1;5). Parametry ; a 8, byly ponechéany

beze zmény, a tedy nastaveny po fadé na 0,5 a 15.

2.4.7. Odstranéni faleSné detekovanych vrasek

Falesnd detekce vrasek byla redukovana omezenim Ghlu detekce. Frangiho filtr kromé
Sedotonoveho obrazu s detekovanymi liniemi reprezentovanymi hodnotami L(x,y) vraci pro
kazdy bod (x,y) i Uhly a, kam linie smétuji. Z obli¢ejové anatomie je mozné odhadnout
pravdépodobny smér vrasek a definovat proto, Ze napiiklad vrasky na cele nebudou mit svisly
smér, ale spiSe se jedna vlasy. Povolené Uhly a; pro vrasky na cele se pohybuji v intervalu a; €
(1,2;3,15), ay € (0;0,4) pro vrasky glabelarni a pro nasolabialni a,, € (0; 1). Velikosti thli
jsou v obloukové mite. Hodnotam L(x,y) ziskanym z vystupu filtru majici @ mimo povoleny

interval byla nastavena hodnota 0.

Proti fale$né detekci nosu jako nasolabidlnich ryh pomahad vynulovat prostor v okoli
vyznamnych bodu 32—-36. V této oblasti jesté nastava problém s detekci jednotlivych voust kniru
jako vrasek. Tomu je mozné piedejit vyhlazenim Gaussovskym filtrem pied samotnou detekei.
V oblasti glabelarnich a Celnich vrasek se vyhlazovani nedoporucuje, protoze se tam vyskytuji i
jemné vrasky, které by kvuli tomu zistaly nedetekované. V oblasti glabelarnich vrasek okno
zasahuje i do ¢asti nado¢nicovych obloukd, které mohou byt, stejné jako obroucky piipadnych
bryli, detekovany jako vréasky. Proti tomu pomohlo nastaveni hodnot detekovanych v rozich na
0. Tedy pro bod (x,y) je nastaveno L(x,y) = 0, spliwji-li jeho soufadnice vztah ( 13 ).

a
|x — Xcenter| + 1V — Yeenter| > E:

(13)

kde Xcenter @ Veenter jsou souradnice stiedu ¢tvercového okna a a znaci délku strany okna.
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2.4.8. Vybér parametru

Pro vybér parametrt jsem vyuzil v§echny tfi oblasti vrasek. Aby vysledky byly porovnatelné
mezi pacienty, upravil jsem okna pfislusnych oblasti na jednotnou velikost pixeld. Pro ¢elni
vréasky byla zvolena velikost 100 x 300 pixeld, pro nasolabialni 100 x 200 pixelt a pro glabelarni
100 x 100 pixelda.

U kazdého pacienta a zdravého ¢lovéka mame K dispozici 1501 snimkt. Nabizelo se u vSech
snimka se¢ist hodnoty L(x,y) celého vraskového obrazku, ¢imz jsem ziskal signal o 1501
hodnotach. Z hodnot tohoto signélu jsem spocital primérmé mnozstvi vrasek a jejich
smérodatnou odchylku, ¢imz jsem ziskal, primérné mnoZstvi vrasek a jak moc se méni mnozstvi
vrasek v prubéhu casu. Praimérnd hodnota vraskového okna snimkt jednoho ¢lovéka byla
oznacena jako SUMayg-nas (r€SP. SUMayg-for & SUMavg-glab) Pro nasolabialni oblast (resp. ¢elni oblast a
glabelarni oblast). Smérodatnou odchylku jsem oznadil sumsg S piiponami stejnymi jako

Vv piedchozim piipade¢.

K detekci pohybu vrasek jsem vyuzil soucet druhych mocnin rozdila (SSD; sum of square
differences) proménné L(x, y) jednotlivych snimkii jdoucich po sobé. To Ize, protoze jiz v§echna
vraskova okna byla upravena na stejnou velikost. Ziskal jsem tedy signal o 1500 hodnotach, ze
kterého mohl opét spocitat primér a smérodatnou odchylku. Znaceni pro primér SSD: SSUavg S€

stejnymi piiponami jako v pfedchozim odstavci podle typu vrasek.

2.5. Statisticka analyza

Otestoval jsem normalitu parametru a piipadné jejich poméri Kolmogorovym-Smirnovym
testem. Parametry a jejich poméry, které prosly testem normality, jsem nadéle analyzoval pomoci
parametrickych testti zahrnujicich studentiiv t-test a Pearsonovy korelace s klinickymi daty a
percepénim hodnocenim. Parametry, které mély nenormdlni rozlozeni jsem analyzoval

neparametrickym Wilcoxonovym rank sum testem a Spearmanovou korelaci.

2.6. Klasifikacni experiment

Za celem ovéfeni vyuzitelnosti navrzenych parametrti jsem provedl klasifika¢ni experiment.
Nejprve jsem natrénoval model logistické regrese na parametrech vSech moznych kombinaci
vraskovych oken. Diky nému jsem vykreslil Reciever Operating Characteristic (ROC) kiivku a
spocetl plochu pod ni (AUC; Area Under Curve). Zaroveii jsem u kombinaci oken vypocital
ptesnost (ACC; accuracy), specifitu (SPEC) a senzitivitu (SENZ) logistické regrese parametrt
za pomoci metody kiizové validace Leave-One-Sample-Out [37]. Na zaklad¢ téchto vysledkt

jsem take zjistil, ktera oblast vrasek hraje pro spravnou klasifikaci nejvétsi roli.
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3. Vysledky

3.1. Detekce vrasek

Ukéazka detekce vrasek pomoci Frangiho filtru a mnou navrzenych uprav ze vSech tii

segmentovanych oblasti se naléza na Obr. 14.

glaberalarni vrasky glabelarni oblast

-

nasolabialni ryhy

\

nasolabialni oblast

celni oblast

celni vrasky

Obr. 14: Ukéazka detekce vrasek pomoci Frangiho filtru a naslednych viprav. U nasolabidlnich ryh je videét rozsireni
oproti puvodnimu obrdzku, to je zpiisobeno vyhlazenim Gaussianem.

Pro porovnani vyznamu téchto Uprav zde vlozim i ukazku detekce vrasek bez nich. Je
zobrazena na Obr. 15. MuZeme si v§imnout obrovského mnozstvi fale$né detekovanych objektt
jako vrasek, zejména vlast jako ¢elnich vrasek, nado¢nicovych obloukti a obo¢i jako glabelarnich

vrasek a §pi¢ky nosu jako nasolabialnich ryh.
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Obr. 15: Ukdzka mnozstvi falesné detekovanych vrasek Frangiho filtrem bez ndslednych vuprav.

3.2. Analyza parametri

3.2.1. Zavislost parametri
Vzhledem k tomu, Ze Gcastnici studie jsou v rizném veéku a obliej maji rozliéné zvrasnény,
zdalo se vhodné zkoumat zavislost parametrti SSQavg, @ SUMstd NA SUMayg. Uk&zKy dvou vybranych
zavislosti jsou na Obr. 16 a Obr. 17.
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Zavislost ssd na sum u nasolabialnich ryh
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Obr. 16: Zavislost priumérného rozdilu mezi vrdaskovymi okny na priimérném mnozZstvi vrdsek. sumavgnas =
priamérné mnozstvi nasolabialnich ryh, ssdavg-nas = priimérné mnozstvi zmény mezi vraskovymi okny nasolabidlnich
ryh.

Zavislost sum_ . na sumavg u celnich vrasek
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Obr. 17: Zavislost smérodatné odchylky mnoZstvi vrasek na jeho priméru. sumavg-for = primérné mnozstvi celnich
vrasek, sumstd-for = Smérodatna odchylka mnozstvi ¢elnich vrasek.

U obou grafl je pozorovatelné, ze zdravi u€astnici studie se v grafech pohybuji spise v levé
horni ¢asti oproti pacientim, kteti jsou lokalizovani v pravé dolni ¢asti. Nabidlo se proto udélat
pomér téchto dvou dvojic parametri pro vSechny vybrané oblasti vrasek a statisticky je
analyzovat. Dale si mizeme vS§imnout u ¢elnich vrasek, ze je mnoho lidi, kterym prakticky zadné
Celni vrasky nebyly detekovany — odpovida tomu ¢etné mnozstvi hodnot na x-ové ose blizkych

nule na Obr. 17. To bylo zpisobeno tim, ze vrasky nemaji, nebo je prekryvaji vlasy.
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Statistické testy odlisnosti skupin a korelaci s klinickymi daty vEetné percepéniho hodnoceni

, .. , . ., . ., Ssd sum
vychdzely statisticky vyznamné zejména pro dva poméry parametrii —== a —std

(u vSech
Mayg  SUMgyg

vraskovych oblasti). Pro budouci zjednoduseni je budu po fadé€ znacit jako sSd,rm @ SUMporm-
U samostatnych parametri nevykazovaly testy signifikantni vysledky, a proto je v nésledujicich

tabulkach neuvadim.

3.2.2. Test normality dat
Pomoci Kolmogorova-Smirnova testu jsem ovéfil nulovou hypotézu, Ze poméry parametrti
SSAporm @ SUMu0rm- POChazi z normalni distribuce oproti alternativni hypotéze, Ze z normalni
distribuce nepochazi. V Tab. 2 jsou uvedeny vysledky testovani nulové hypotézy h na hladiné

vyznamnosti 5 % véetné hodnot p, Kritickych hodnot testu cv a statistickych hodnot testu d.

HC (cv = 0,153) PN (cv = 0,137)
Pomér parametrd Oblast vrasek

h D d h D d
¢elni 0 >0,1 |0138| 0 >0,1 |0,120
SSAporm nasolabialni 0 >0,1 (0082 O >0,1 0,083
glabelérni 0 >0,1 (0,137 1 <0,05 | 0,165
Celni 1 |<0,001]|0222| 1 | <0,001 |0,228
SUMporm nasolabialni 0 >0,1 |[0111| 1 <0,05 |0,138
glabeléarni 1 <0,05 | 0,161 | O >0,1 |0,096

Tab. 2: Kolmogoroviiv-Smirnoviiv test pro poméry parametrii, nulové hypotézy testovany na hladiné vyznamnosti
5 %. ssduorm odpovidi zméné vrdsek mezi snimky a Sumy,rm, odpovidi zméné mnoZstvi vrdsek na
Jjednotlivych snimcich. HC = zdrava kontrola, PN = pacient, h = vysledek testovani nulové hypotézy, p = hodnota p,
d = statistick& hodnota testu, cv = kriticka hodnota.

Pro testovani odlisnosti jsem parametricky t-test mohl provést tedy pouze pro pomér
$Sdporm U Celnich vrasek a nasolabialnich ryh. U ostatnich skupin jsem provedl namisto néj
neparametricky Wilcoxondv rank sum test. Pro Pearsonovu korelaci jsem mohl pouzit stejné
poméry jako pro parametricky t-test véetné poméru std,, -, U glabelarnich vrasek, protoze zde
nulova hypotéza nebyla zamitnuta. U zbylych tiech poméra parametrti jsem vyuzil Spearmanovu

korelaci.

3.2.3. Test odliSnosti skupin
Pro poméry parametrd s normalnim rozdélenim jsem testoval nulovou hypotézu, Zze data
pacientti a zdravych kontrol pochazeji ze stejného normalniho rozdéleni oproti alternativni
hypotéze, ze pochazeji z jinych rozdéleni. Pokud je tedy nulova hypotéza zamitnuta, znamena to,
7e se ziskana data od podskupin signifikantné 1i$i. Vysledky testti h v¢etné hladiny hodnot p, t

hodnoty testu a parametr odhadovanych rozdéleni jsou uvedeny v Tab. 3.
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Pomér Oblast
. , HHC OHc HUpN OpN h p t(170)
parametrti vrasek
celni 0,21 | 0,13 | 0,15 | 0,11 1 <0,01 -3,15
SSAnorm o
nasolabialni | 0,13 | 0,06 | 0,09 | 0,03 1 <0,001 -5,87
Tab. 3: Vysledky parametrického t-testu rozdéleni setii zdravych kontrol a pacientii. SSdyorm 0dpovidd zméné
vrdsek mezi snimky. PN znaci pacienty, HC zdravé kontroly, p = priamér vzorku, o = smérodatna odchylka vzorku,
h = vysledek testovani nulové hypotézy, p = hodnota testu p, t = statisticka hodnota testu, 170 = zaokrouhlena hodnota
poctu stupnii volnosti.

Graf odhadovanych normalnich rozdéleni za pomoci maximalni vérohodnosti Iépe ukazuje
odlinost rozdéleni pro nasolabialni ryhy, vykreslen je na Obr. 18.

Odhad distribucnich funkci ssd U nasolabialnich ryh
14 T T T T T T T
De-novo pacient
Zdrava kontrola
12 '\‘
\
III|
\
10 |
IIII
8 II".
H-E 1
a \
6 \
II|
\
\
4 \
\
2
0 L —T | | | 1 |
-0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2
ssd

0.25 0.3
norm

Obr. 18: Odhad distribucnich funkci ssd,q-m Pro pacienty a zdravé kontroly. ssd,,om = normalizovany
soucet druhych mocnin rozdilii vraskovych snimkd, pdf = hustota pravdépodobnosti.

U ostatnich skupin jsem vyuzil neparovy Wilcoxoniv rank sum test. Nulova hypotéza
predpoklada, Ze nase dvé skupiny jsou vzorky ze spojitych rozdéleni se stejnym medianem proti

alternativni hypotéze, Ze nejsou. Vysledek zamitnuti hypotézy ma stejny disledek jako
Vv predeslém pripadé. Vysledky Wilcoxonova testu h jsou uvedeny vcetné hladin hodnoty p a
statistické hodnoty testu z v Tab. 4.
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Pomér parametrti Oblast vrasek h p z
SSd0rm glabelarni 1 <0,001 -3,61
celni 1 <0,001 -5,46
Stdnorm nasolabialni 1 <0,01 -2,74
glabeléarni 1 <0,05 -2,30
Tab. 4: Vysledky Wilcoxonova testu pro neparametrické veli¢iny.h = vysledek testu, p = p hodnota testu,
z statistickd hodnota testu. ssdyp,.-m = normalizovany soucet druhych mocnin vrdskovych snimki,

Stdyorm =n0Ormalizovand smérodatnd odchylka mnoZstvi vrdsek.

3.2.4. Korelace parametri s percepénim  hodnocenim a
klinickymi daty

Mezi percepénim hodnocenim pacienti a samotnymi parametry nebyly nalezeny zadné
vyrazné Kkorelace, stejné tak jako mezi percepénim hodnocenim a poméry parametrti SSdy,prm
pro jakékoliv vraskové oblasti. Vyznamné korelace ale byly nalezeny mezi percepénim
hodnocenim pacienti a poméry parametri Std, -, & SiCeé pro vSechny oblasti vrasek. U
glabelarnich vrasek jsme vyuzili vzhledem k testim normality Pearsonovu korelaci, u ¢elnich
vrasek a nasolabialnich ryh Spearmanovu korelaci. Hodnoty korelaci » a hladiny hodnot p

s percepénim hodnocenim pacientti jSou zaneseny v Tab. 5.

Pomér parametrd Oblast vrasek r p
celni -0,25 <0,05
Stdpnorm nasolabialni -0,25 <0,05
glabelarni -0,42 <0,001

Tab. 5:Vysledky Pearsonovy korelace pro std,,rm Spercepcnim hodnocenim pro glabelarni vrasky a
Spearmanovy korelace pro celni vrasky a nasolabidlni ryhy. r = sila korelace, p = p hodnota korelace

Mezi klinickymi daty a parametry ani jejich poméry nebyly nalezeny zadné vyznamné
korelace.

3.2.5. Klasifikace zdravych kontrol a pacientu

ROC ktivka modelu logistické regrese parametrii SSOavg, SUMstg @ SUMayg Pro vybrané oblasti
vrasek je zanesena na Obr. 19. Tab. 6 poskytuje seznam vypocitanych AUC pro v§echny mozné
kombinace oblasti. Tab. 6 rovnéz uvadi vysledky analyzy presnosti, senzitivity a specifity
klasifikatoru hodnocené pomoci LOSO.
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ROC krivka parametra z vybranych oblasti
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Obr. 19: ROC krivka logistické regrese parametrii z vybranych oblasti. AUC = plocha pod ROC kiivkou

Oblast AUC ACC SENZ SPEC

celni 0,75 0,66 0,65 0,68
nasolabialni 0,74 0,70 0,68 0,76
glabelarni 0,73 0,64 0,63 0,67

¢elni + nasolabialni 0,81 0,73 0,72 0,75
nasolabiélni + glabelarni 0,78 0,73 0,71 0,77
glabelarni + celni 0,81 0,72 0,70 0,76
vSechny 0,85 0,77 0,78 0,77

Tab. 6: Porovnani klasifikace de-novo pacient/zdrava kontrola pomoci logistické regrese parametrii z moznych
kombinaci oblasti vrasek. AUC = plocha pod ROC ki'ivkou, ACC = presnost, SENZ = senzitivita, SPEC = specifita.
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4. Diskuse

4.1. Predzpracovani

Pro piedzpracovani jsem zvolil ota¢eni obliceju tak, aby spojnice o¢i byla vodorovna a
zaroven osa obli¢eje byla svisla. Toto vcelku jednoduché feSeni fungovalo velmi dobfe pro
kompenzaci naklanéni hlavy, nicméné jeji otaceni nahoru, dolti nebo do stran kompenzovano

nebylo.

4.2. Segmentace

Lokalizace nasolabiélnich a glabelarnich oblasti pomoci vyznamnych boda tvaie spolehlivé
lokalizovala vréasky. Vzhledem k tomu, Ze vyznamné body na ¢ele koncily u oboéi, byl zde
problém zvolit vysku okna. Tu jsme nakonec zvolili jako tietinu jeho Sitky, avSak obcas okno
zasahovalo do vlasi, naopak nékdy jsme ztratili data nezachycenim celé oblasti ¢ela. V této Casti

segmentace je jisté prostor pro vylepSeni.

Velkou nevyhodou zde prezentované segmentace je zna¢ny pohyb vyznamnych bodi na
obli¢eji v pribéhu videa, coz mlze zpUsobit faleSny pohyb detekovanych vrasek. To vSak
nejspiSe lze kompenzovat klouzavym primérovanim vyznamnych bodd, ¢i dokonce

pramérovanim otac¢enych obli¢ejii na sebe.

4.3. Vybér filtru a pofiltra¢ni Gpravy

Jednozna¢né nejvhodnéjsi se pro detekci vrasek z dostupnych algoritmi ukazal Frangiho filtr.
Vzhledem k moznosti volby sméru detekce vrések a piesnosti detekovanych vrasek oproti
ostatnim algoritmiim nebylo tézké ho vybrat. Obcas detekoval vrasky dokonce piesnéji nez
Clovek, ktery ma tendenci si segmenty spojovat do linii, které tam ale ve skute¢nosti jsou.
Vyfiltrované hodnoty reagovaly i na hloubku vrések. Pro vylepSeni je moznost zkusit

implementovat slozitéjsi algoritmy, které nebyly dostupné.

Jednoduché Upravy vyznamné pomohly k vyraznému snizeni fale$né detekce vrasek ve vSech
tiech oblastech. Zména velikosti oken detekovanych vrasek sice mohla pfinést informacéni
zkresleni, ale sjednotila jednotlivé ucastniky studie mezi sebou a umoznila délat mezisnimkové

rozdily.

4.4. Vybér parametru

Vybér tii parametril (SSavg, SUMstd @ SUMayg) pro kazdou vraskovou oblast probéhl intuitivné.
Myslenkou pro vybér téchto parametri byla ta, Ze Sumsq bude odpovidat vzniku a zaniku vrasek

pii mimice, $Sdavyg bude odpovidat pohybovani vrasek po tvafi. Sumayg pak mélo kompenzovat
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zakladni mnozstvi vrasek u kazdého ¢lovéka. Ukazalo se, ze vsechny parametry byly v riznych

castech informacné vyznamné.

4.5. Vysledky analyzy parametri

Parametry samy o sobé& nebyly rozdilné pro pacienty ani zdravé kontroly, zajimavé se jevily
poméry SSdyorm @ Stduorm- Ty se liSily na hladiné vyznamnosti alesponn 5 % pro vSechny
oblasti. Nejvice se lisil pomér ssd,,rm Pro nasolabialni ryhy a std,,,,m pro Celni vrasky u

zdravych kontrol a pacientt], a to na hladin€ vyznamnosti mensi jak 0,1 %.

Korelace s klinickymi daty nebyla statisticky vyznamna a ziskané parametry ani jejich
poméry nesouvisi s daty ziskanymi z klinickych test. Lépe vySlo percepéni hodnoceni, které
vyznamné korelovalo s pomérem std,, 1, U vSech tii oblasti. Nejvétsi korelace piekvapivé byla
ziskana u glabelarnich vrasek, které tak dobie neodliSovaly zdravé kontroly od pacienti. Hodnota
korelaci vy$la u glabelarnich vrasek r = — 0,42 a zbyvajicich r = — 0,25. Zaporné znaménko je

zpusobeno tim, ze mensi pohyb vrasek odpovida vétsimu skore postiZeni.

Pro klasifikaci pacientd jsem nejdiive vyuzil logistickou regresi parametri ze vsech
kombinaci oblasti. Nejlépe Kklasifikovalo pouziti vSech deviti parametra (AUC = 0,85;
ACC =0,77). Zjednotlivych oblasti ke klasifikaci nejvyznamnéji pfispivala oblast
nasolabialnich ryh (AUC = 0,74; ACC = 0,70).

4.6. Limitace a dalSi kroky

Nejveétsi problém detekce zde prezentovaného postupu je nedokonald navaznost segmenti
jednotlivych snimkd na sebe, coz mulze vyvolavat falesny domnély pohyb vrasek. Dalsi
nevyhodou automatizovaného piistupu k detekci je informaéni Sum zpusobeny oznaceni
praminkd vlast, které mély vodorovny a Sikmy smér, sméfujicich pres ¢elo jako vrasky; a také
Cetny sestiih s ofinou, ktery sice jako vrasky detekovan nebyl, ale vrasky zakryl. Mezi vétsi
limitace patii jest¢ Spatna kompenzace otaceni hlavy. Drobnym nedostatkem je nutnost
kompenzace snimkovaci frekvence a velikosti rozliSeni pro piipadné opakovani experimentu.
Pokud by se v budoucnu podafilo tyto nedostatky vyleps$it, mohly by byt vysledky automatické

detekce vyrazné lepsi.
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5. Splnéni zadanych cila

e Seznamte se s problematikou hypomimie u Parkinsonovy nemoci a metodami
automatické analyzy obli¢ejové mimiky
K obou tématiim jsem provedl resersi. Hypomimie u Parkinsonovy nemoci je velmi dobie
popsany fenomén. Pro ucely této prace neni vhodna analyza obli¢ejové mimiky dostupna, protoze

aktualni védecké prace se spiSe zabyvaji simulaci mimiky.

e Na zakladé dostupné literatury nastudujte vhodné metody pro parametrizaci
hypomimie pomoci obli¢ejovych vrasek u pacienti trpicich Parkinsonovou
nemoci

V dostupné literatufe jsem nenasel ¢lanky hodnotici hypomimii na zaklad¢ vrasek, dosavadni
prace vyuzivaly hlavné polohu vyznamnych bodt obliceje. Proto jsem parametry hodnotici

hypomimii na zakladé vrasek navrhl sam.

¢ Porovnejte dostupné automatické hodnoceni obli¢ejovych vrasek
Z videozaznamii na volné téma.

Vyhodnocovat vrasky je dle dostupné literatury mozno vice zptsoby. Pro detekci vrasek jsem
zvolil tfi oblasti a hodnoty zvrasnéni kiize v dané oblasti jsem ziskaval dostupnym Frangiho
filtrem [36], ktery se pro tento el ukazal nejvhodné&jsi. Bylo navic nutné vymyslet podetekéni
Upravy K potlaceni fale$né detekovanych vrasek. Ze vSech oblasti jsem pro kazdou osobu

ucastnici se studie vypocital celkem devét parametru.

e S pomoci navrZenych metod proved’te vhodné statistické analyzy a vyhodnot’te
nejvhodnéjsi parametry pro popis hypomimie zpisobené Parkinsonovou
nemoci.

Nejprve jsem ovétil Kolmogorovym-Smirnovym testem, které vyznamné parametry a jejich
poméry vykazuji normalni rozdéleni. Dale jsem hledal odliSnosti parametra a jejich pomérii u
normalnich rozdé€leni parametrickymi testy a u nenormalnich rozd€leni neparametrickymi testy.
Na hladingé vyznamnosti mensi jak 0,1 % se lisily dva poméry parametru, jeden z nasolabialnich

ryh a jeden z ¢elnich vrasek.

Dale jsem u parametrickych veli¢in provadél Pearsonovu korelaci a neparametrickych
Spearmanovu s percepénim hodnocenim a klinickymi daty. S klinickymi daty nekorelovaly
parametry z zadné oblasti vrasek, s percepénim hodnocenim naopak jeden pomér parametrd ze

vSech oblasti, s tim, Ze nejvyznamné;jsi byla korelace u glabelarnich vrasek.

Nakonec jsem zkousel klasifikovat za pomoci ziskanych parametri, kde u kombinace vSech

byla ziskana ptesnost 0,77 a nejdilezitéjsi se ukazaly informace z nasolabiélnich ryh.
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6. Zaveér

Cilem bakalaiské prace bylo ptedevs§im vytvofit automatizované hodnoceni hypomimie
z videi monologti pacientu a zdravych kontrol na volné téma pomoci detekce vrasek. Jako

nejrobustnéjsi dostupny detektor vrasek se ukazal Frangiho filtr.

Vrasky detekované ze tii oblasti se prokazatelné chovaly u de-novo diagnostikovanych
pacientil a zdravych kontrol odlisné, konkrétn€ vykazovaly mensi pohyb oproti jejich celkovému
mnozstvi, coz odpovida literatufe. Souvislost s klinickymi daty nalezena nebyla, ale byla zde
signifikantni korelace s percepénim hodnocenim. Diky tomu se dal sestrojit klasifikator pouze

na zakladé pohybu vrasek s piesnosti 0,77.

Nejvétsi problémy zde prezentovaného piistupu jsou piedev$im nedokonald segmentace a

vliv Sumu z vlasi a obo¢i, coz mohou byt oblasti pro dalsi vylepSeni.

Automatizovana detekce vrések by tedy mohla pfispét k diivéjsimu odhaleni pacientt
s Parkinsonovou nemoci, coz miize byt zasadni pro hlubsi pochopeni nemoci a ptipadné vyvinuti

16¢by.
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