
PŘEHLEDOVÝ ČLÁNEK

SOUČASNÝ STAV UMĚLÉ INTELIGENCE 
V NEUROOFTALMOLOGII. PŘEHLED 

SOUHRN 
Práce seznamuje čtenáře se souhrnem aktuálních pokroků ve vývoji a používání komplexních systémů využívajících umělou inteligenci (AI) v neuro- 
oftalmologii. Cílem následujícího článku je představit principy AI a algoritmů, které se aktuálně již využívají nebo jsou dosud ve stavu hodnocení 
nebo validace v prostředí neurooftalmologie. Pro účely tohoto textu byla provedena literární rešerše zaměřená na vyhledání specifických klíčových 
slov v  dostupných vědeckých databázích, a  to kumulativně do dubna 2023. Vyvinuté systémy AI napříč neurooftalmologií dosahují v  převážné 
většině vysoké citlivosti, specificity a přesnosti. Jednotlivé systémy AI a algoritmů jsou v článku následně vybrány, zjednodušeně popsány a srov-
nány. Výsledky jednotlivých studií se podstatně odlišují v závislosti na zvolené metodice, stanovených cílech, velikostí testovacího i hodnoceného 
souboru a hodnocených parametrech. Ukazuje se, že hodnocení rozličných onemocnění pomocí AI v budoucnu značně urychlí a zefektivní jejich 
diagnostiku a vykazují tak vysoký potenciál být užitečným nástrojem v klinické praxi i při razantním nárůstu počtu pacientů.
Klíčová slova: umělá inteligence, systém hlubokého učení, neurooftalmologie, poruchy očních pohybů

SUMMARY
THE CURRENT STATE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN NEURO-OPHTHALMOLOGY. 
A REVIEW
This article presents a  summary of recent advances in the development and use of complex systems using artificial i ntelligence ( AI) i n n euro-
ophthalmology. The aim of the following article is to present the principles of AI and algorithms that are currently being used or are still in the stage 
of evaluation or validation within the neuro-ophthalmology environment. For the purpose of this text, a  literature search was conducted using 
specific keywords in available scientific databases, cumulatively up to April 2023. The AI systems developed across neuro-ophthalmology mostly 
achieve high sensitivity, specificity and accuracy. Individual AI systems and algorithms are subsequently selected, simply described and compared 
in the article. The results of the individual studies differ s ignificantly, depending on the chosen methodology, the set goals, the size of  the test, 
evaluated set, and the evaluated parameters. It has been demonstrated that the evaluation of various diseases will be greatly speeded up with 
the help of AI and make the diagnosis more efficient in the future, thus showing a high potential to be a useful tool in clinical practice even with 
a significant increase in the number of patients.
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ÚVOD

Umělá inteligence (z  anglického Artificial intelligence 
(AI)) je definována jako kritické myšlení a intelektuální vý-
kony rozšířené o technologii syntetické inteligence, která 
se dnes již používá takřka ve všech oborech lidské čin-
nosti. Od svého nástupu se AI postupně rozšířila z oblastí, 
jako je cestování a doprava, finance, nakupování a zdra-
votnická technika až po medicínu. K pochopení aplikace 
AI, nejen v oblasti oftalmologie, je nutné si uvědomit me-

chanismy, které za ní stojí. Skrze posloupnost zpracování 
dat dokáže AI vyhodnotit své předchozí úkony, a zdoko-
naluje svoji predikci a přesnost. Schopnost provádět mi-
liony výpočtů a úloh bez potřebných přestávek je právě 
nepřekonatelnou výhodou AI oproti lidským protějškům 
[1]. V rámci AI se pohybujeme ve 2 podmnožinách: stro-
jového učení a hlubokého učení. Strojové učení vyžadu-
je manuálně vytvořené funkce ze strany programátora, 
které model využívá k optimalizaci procesu učení a auto-
matizaci predikce výsledků s omezeným souborem dat. 
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Naproti tomu hluboké učení dokáže automatizovat ex-
trakce, ale k dosažení téměř dokonalé přesnosti vyžaduje 
obrovské množství dat. Systém hlubokého učení (deep 
learning system, DLS) vylepšuje předchozí přístupy zalo-
žené na strojovém učení tím, že zahrnuje vícestupňové 
mechanismy učení k extrakci rozmanitých vzorů k lepší-
mu výsledku. Tento modul se skládá z  několika malých 
a velkých receptivních polí propojených a naskládaných 
na sebe, podobně jako spojení mezi neurony v  lidském 
mozku. Pochopení a využití síly AI a neuronové sítě je pro 
mnoho oborů přitažlivé vzhledem k tomu, že má poten-
ciál odhalit velký pokrok v  relativně krátké době. AI již 
pronikla do mnoha dílčích oborů v  rámci oftalmologie, 
o nichž nyní krátce pojednáme [2].

V oftalmologii již existují algoritmy AI pro detekci dia-
betické retinopatie [3], glaukomu [4], věkem podmíněné 
makulární degenerace [5] a  retinopatie nedonošených 
[6]. Subspecializace se zaměřením na glaukom je jednou 
z rychle se rozvíjející oblastí. První implementací AI v pro-
blematice glaukomu je analýza měření nitroočního tlaku 
(z  anglického intraocular pressure (IOP)), přičemž zvýše-
ná hladina IOP je jedním z nejvýznamnějších rizikových 
faktorů progrese změn na papile zrakového nervu. Pro 
kontinuální monitorování IOP byla vyvinuta kontaktní 
čočka, díky které můžeme zachytit i drobné výkyvy IOP 
v průběhu dne, které by nám jinak unikly [4]. Dále bylo 
vyvinuto mnoho algoritmů hlubokého učení ke snímání 
velikosti a tvaru terče, velikosti a tvaru exkavace, poměru 
exkavace a  terče (cup/disc), a  tloušťky neuroretinálního 
lemu. Důležité je zmínit, že jeden DLS dokázal překonat 5 
ze 6 oftalmologů v identifikaci glaukomu pomocí těchto 
kritérií. AI pronikla i do zobrazovacích metod, jako je op-
tická koherenční tomografie (OCT) a  testování zorného 
pole, přičemž u obou těchto metod dosáhla 93% citlivos-
ti při detekci glaukomu [7].

Mezi 3 hlavní témata AI ve specializaci sítnice patří dia-
betická retinopatie (DR), retinopatie nedonošených dětí 
(z anglického retinopathy of prematurity (ROP)) a věkem 
podmíněná makulární degenerace (z anglického age-re-
lated macular degeneration (AMD)).

V  případě DR byla AI vyškolena k  vyhledání mj. kli-
nicky významného makulárního edému, což umožňuje 
včasnější diagnostiku a léčbu. Praktičtější je dopad AI ve 
screeningu počátečních stádií diabetické retinopatie, kdy 
pacienti ještě subjektivně nevnímají žádné potíže, ale pa-
tologické změny se již projevují.

ROP, resp. abnormální změny na sítnici a  v  pokroči-
lých stádiích až růst neovaskularizací sítnice v  důsled-
ku hypoxie v  rámci předčasného porodu, byla rovněž 
ovlivněna pokrokem v oblasti AI. Nedávno byly vyvinuty 
počítačové algoritmy a  systémy strojového učení, které 
umožňují vyvinout skóre pro kvantifikaci vzniku a  pro-
grese ROP.

OCT a fotografie očního pozadí jsou běžně používané 
technologie v  detekci AMD, což je hlavní příčina ztráty 
zraku ve vyspělých zemích. Obě technologie detekce 
jsou hlavním cílem AI. Studie prokázaly, že diagnostika 
AMD pomocí snímků OCT a fotografií očního pozadí po-

mocí AI je srovnatelná s klinickými hodnotiteli, přičemž 
některé studie dokonce prokázaly lepší výkonnost AI.

Recentně bylo publikováno, že model hlubokého učení 
dokáže rozlišit mezi makulárním edémem v rámci AMD, 
diabetickým makulárním edémem, drúzou papily a cho-
roidální neovaskularizací s 99,8% a 100% přesností [8].

Mezi další aplikace AI v oftalmologii patří detekce oč-
ních malignit. Algoritmy strojového učení byly vyvinuty 
k  detekci bazocelulárních i  spinocelulárních karcinomů 
a k pomoci při předoperačním označování okrajů a plá-
nování resekce těchto útvarů [9]. Studie navíc ukazují, 
že AI prokázala úspěch při detekci katarakty, srovnání, 
a především výpočtu síly nitrooční čočky (IOL) [10]. Nově 
vznikající technika v AI zvaná generativní adversariální síť 
prokázala, že dokáže s vysokou přesností převádět sním-
ky mezi 2 různými způsoby zobrazení. Nedávné práce na-
příklad ukázaly, že tuto metodu lze využít k syntéze sním-
ků fluorescenční angiografie z  fotografií očního pozadí 
[11]. Je jasně patrné, že AI pronikla do mnoha podoborů 
v rámci oftalmologie a v blízké budoucnosti se tak může-
me dočkat neuvěřitelného pokroku. Cílem tohoto článku 
je předložit aktuálně využívané systémy umělé inteligen-
ce právě v neurooftalmologii.

METODIKA

Pro účely tohoto článku byla provedena literární rešer-
še zaměřená na vyhodnocení, případně srovnání hodno-
cení jednotlivých indikací v problematice neurooftalmo-
logie. K rešerši byly použity vědecké databáze PubMed, 
Scopus, Medline, ale také webová ClinicalTrials.gov k vy-
hledání cílových článků využitím klíčových slov „artificial 
intelligence“, „deep learning“, „optic nerve head“, „pa-
pilledema“, „retinal“, „optic disc“, a  „neuro-opthmalmo-
logy“. Z nalezených článků byly vybrány pouze ty, které 
popisovaly srovnání hodnocení s experty, prokázaly kva-
litativně sensitivitu a další parametry nad 80 % a u kte-
rých lze očekávat dopad na klinickou praxi. Ze stejných 
důvodů byly vyřazeny články, zabývající hodnocením 
funkce zrakového nervu.

VÝSLEDKY

Současné zobrazovací metody v neurooftalmologii
Před popisem možností aplikace AI v neurooftalmolo-

gii je důležité vzpomenout současné zobrazovací meto-
dy, které jsou již v této oblasti k dispozici. Základem zob-
razovacích metod v  neurooftalmologii tvoří počítačová 
tomografie (CT) a  magnetická rezonance (MR), přičemž 
každá z nich má své charakteristiky. CT angiografie (CTA) 
a MR angiografie (MRA) nabízí zásadní benefit ve zvýraz-
nění cévních abnormalit potenciálně přispívajících k dia-
gnostice neurooftalmologických onemocnění. Dalším 
důležitým diagnostickým nástrojem je vyšetření zorného 
pole pomocí perimetrie, např. Humphreyho zorného pole 
(HVF). A  stejně jako v  jiných podoborech se i  v  neuro- 
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oftalmologii k  odhalení změn zrakového nervu běžně  
používá fotografie fundu a optická koherenční tomogra-
fie (OCT) zrakového nervu [12].

Použití umělé inteligence v neurooftalmologii
Hodnocení zrakového nervu

Nervové signály vznikající při fototransdukci světla 
sítnicí putují do centrálního nervového systému pro-
střednictvím zrakového nervu. Vzhled papily, proximál-
ního konce zrakového nervu, závisí na jeho strukturální 
integritě. Deformity axonů mohou způsobit nablednutí 
(nebo až atrofii), nebo otok u různých neuropatií [13]. Exi-
stuje mnoho neurologických stavů, např. intrakraniální 
hypertenze, které vyžadují rychlou diagnózu a interven-
ci. Digitální fundus kamery poskytují vysoce kvalitní foto-
grafie papily a sítnice a nabízí alternativu k oftalmoskopii 
[12]. Jako alternativa k vyškoleným neurooftalmologům 
mohou AI algoritmy nabídnout řešení pro rychlou, au-
tomatizovanou a přesnou interpretaci papily a případně 
i určení základní diagnózy. Přehled studií využívajících AI 
k detekci abnormalit papily je uveden v Tabulce 1.

Ačkoli se glaukom, sítnice a neurooftalmologie výrazně 
překrývají, existují určité stavy, které mají v rámci neuro-
oftalmologie zvláštní postavení. Jedná se o edém papily, 
přední ischemickou neuropatii optického nervu (AION) 
a nearteritickou přední ischemickou neuropatii optické-
ho nervu (NAION), stejně jako jejich odlišení od glauko-
matózní optické neuropatie (GON). Liu et al. vyvinuli 
DLS, který v tomto ohledu dosáhl 98,8% přesnosti, čímž 
konkuroval mnohem většímu souboru dat jiných autorů 
a prokázal, že DLS může být přesný i u malého souboru 
dat [14].

V přelomové retrospektivní studii z roku 2020 využíva-
jící 14 341 fotografií očního pozadí Milea et al. popsali, 
že systémy hlubokého učení využívající sítnicové kamery 
dokázaly odlišit normální oční pozadí od snímků s edé-
mem papily zrakového nervu nebo jinými abnormalita-
mi, které nesouvisely s  edémem papily [15,16]. Po kří-
žovém srovnání se 4 zkušenými neurooftalmology bylo 
zjištěno, že DLS má pro detekci edému papily senzitivitu 
96,4 % a specificitu 84,7 % a vykázal minimálně srovna-
telné výsledky jako experti. DLS byl také testován proti 
2 zkušeným neurooftalmologům ve vyhodnocení 800 fo-
tografií fundu. Klasifikace byla rozdělena na normální op-
tické pozadí, edém papily nebo jiné abnormality. V této 
studii DLS správně klasifikoval 678 z 800 (84,7 %) snímků, 
zatímco expert 1 správně klasifikoval 675 z 800 (84,4 %) 
a expert 2 klasifikoval 641 z 800 (80,1 %) [17]. Jiná studie 
hodnotila významný faktor ovlivňující přesnost hodno-
cení zrakového nervu, a sice kvalitu snímků. Validovaný 
DLS hodnotil mezinárodní, multicentrický, multietnický 
soubor dat 5 015 snímků očního pozadí z  31 center ve 
20 zemích s celkovou přesností 90,6 % včetně snímků se 
špatnou kvalitou s mnohonásobně rychlejším vyhodno-
cením proti 3 nezávislým expertům [18].

Další studie popsala, že výkonnost systému hluboké-
ho učení při klasifikaci abnormalit optického disku byla 
přinejmenším stejně dobrá jako u  2 nezávislých neuro-

oftalmologům [19]. Akbar et al. vyvinuli pomocí AI auto- 
matický systém pro detekci a závažnost edému papily 160 
fotografií fundu. Tento systém poskytl přesnost 92,9 %  
a  97,9 % v  detekci a  klasifikaci edému [20]. Jiné studie 
využívající různé kombinace extrakce rysů algoritmů 
ukázaly dobrou shodu pro klasifikaci edému papily v po-
rovnání s neurooftalmologem (Kappa skóre = 0,71), a po-
rovnání v hodnocení OCT (Pearsonův korelační koeficient,  
r = 0,77) [21]. Ahn et al. pomocí DLS rozlišili normální sním-
ky papily od abnormalit způsobené jinými neuropatiemi 
a  edémem. Pomocí rozšíření dat a  klasické konvoluční 
neuronové sítě (CNN) s Tensorflow a transfer learningem 
odlišili pravý edém od pseudoedému s vysokou přesností 
(~95 %). Studie bohužel trpěla různými metodologickými 
omezeními, jako je nedostatek přísných klinických kritérií 
pro zařazení a externí testovací soubor dat [22].

Výsledky těchto studií tak zdůrazňují možnost rychlej-
šího a přesnějšího rozpoznání edému papily k časnému 
zahájení léčby. Zásadní otázka, zda AI může poskytnout 
přesnější klasifikaci ve srovnání s  experty, však nadále 
přetrvává. Ve studii, která tuto otázku řešila, byla celko-
vá přesnost klasifikace systému BONSAI-DLS (84,7 %) 
přinejmenším stejně dobrá jako u  2 neurooftalmologů 
s více než 25letou klinickou praxí (80,1 % a 84,4 %), kteří 
stejně jako DLS diagnostikovali vzhled očního pozadí na 
základě digitálních fotografií fundu bez dalších klinických 
informací [19]. Robustnost DLS pro detekci edému papily 
a dalších abnormalit potvrdily také 2 studie, i když s men-
šími soubory validačních a hodnotících datasetů [14,23].

Glaukomatózní a neglaukomatózní optická neuropatie
AION a  NAION jsou zrak ohrožující stavy, u  nichž je 

včasná diagnóza životně důležitá. Retrospektivní studie 
prokázala, že jejich neuronová síť dokázala ve srovnání 
se zkušenými kliniky odhalit AION v 94,7 % případů [24]. 
Velice důležité je odlišit glaukomatózní optickou neu-
ropatii od neglaukomatózní neuropatie (NGON), jako je 
AION nebo NAION. Jang et al. aplikovali neuronovou síť 
ResNet-50, DLS MATLAB, na 3 815 barevných snímcích 
fundu a  prokázali 93,4% senzitivitu a  81,8% specificitu 
v rozlišení mezi NGON od GON [24], což má potenciál po-
skytnout jasné diagnostické rozlišení mezi těmito 2 pa-
tologiemi, což by mohlo umožnit větší efektivitu a lepší 
využití zdrojů a času.

Studie Feldona et al. z  roku 2006 popisuje schopnost 
počítačového klasifikačního systému charakterizovat zá-
važnost NAION na základě hodnocení HVF. Studie však 
postrádala klinickou využitelnost a byla zaměřena spíše 
pro výzkumné účely [25]. Glaukom se typicky projevuje 
exkavací papily zrakového nervu. Přesto je velmi důle-
žité správně identifikovat kompresivní neuropatii, která 
může imitovat glaukom. Yang et al. využili DL k odlišení 
GON, od neglaukomatózní optické neuropatie (NGON) 
způsobené kompresí, dědičným onemocněním, chro-
nickou ischémií, zánětem, traumatem nebo toxicitou 
pomocí analýzy fotografií fundu s využitím CNN architek-
tury ResNet-50. Diagnózu příčiny neuropatie hodnotili  
2 specialisté a podpořili ji důkazy z hodnocení zrakového 
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Tabulka 1. Shrnutí dosavadních studií hodnotících klasické strojové a hluboké učení k detekci strukturálních a funkčních abnormalit zrakového nervu 
a papily

Specifikace hodnocení Charakteristika AI Zdroj

AI me-
toda

Předmět 
hodnocení Model Cíl Dataset Sensi- 

tivita
Speci- 
ficita

Přes- 
nost

SU

Barevné foto-
grafie fundu

Zpracování obrazu 
a extrakce znaků 
vaskulatury, zastře-
ní a barva disku. 
Extrakce texturních 
rysů pomocí GLCM. 
Klasifikace pomocí 
SVM s RBF

Detekce edému 
papily. Rozdělení 
závažnosti edému 
papily na mírný 
(MFS 1 a 2) a těžký 
(MFS 3 až 5)

160 snímků, 50 normál-
ních a 40 s edémem 
papily z databáze STARE 
a 40 normálních a 30  
s edémem papily z lokál-
ní databáze.

90,09 96,49 92,99 Akbar et al, 
2017

SU
Barevné foto-
grafie fundu

Analyzované 
parametry bledosti 
optického disku

Hodnocení bledos-
ti optického disku

230 snímků, 107 s ble- 
dostí disku a 123 normál- 
ních z lokální databáze.

95,3 96,7 96,1 Yang et al, 
2019

SU

Barevné foto-
grafie fundu

Rozlišit edém 
papily od normál-
ního nálezu nebo 
jiných abnormalit. 
Porovnat výkon 
DLS proti 2 neuro-
oftalmologům

Tréninkový dataset:  
14 341 snímků (2148  
s edémem papily, 3037 
s jinými abnormalitami, 
9156 s normálním nále-
zem). Hodnoceno 800 
snímků (201 s edémem 
papily, 199 s jinými 
abnormalitami, 400  
s normálním nálezem).

83,17 94,39 91,59 Biousse et 
al, 2020

HU

Barevné foto-
grafie fundu

CNN s využitím 
rámce Tensorflow 
společnosti Goo-
gle, Inception V3, 
na ResNet a VGG

Detekce přesnosti 
otoku papily

1396 snímků (295  
s neuropatií, 295 s pse-
udopapiledémem, 779 
normálních) z lokální 
databáze. Tréninkový 
dataset: 876

95,99 Ahn et al, 
2019

HU Barevné foto-
grafie fundu

BONSAI DLS: 
Klasifikační síť 
DenseNet-121

Rozlišení edému 
papily od normál-
ních snímků  
a jiných abnormalit

Testovací dataset:  
14 341 snímků (2148  
s edémem papily, 3037 
s jinými abnormalitami, 
9156 s normálním nále-
zem). Hodnoceno 1505 
snímků (360 s edémem 
papily, 532 s jinými 
abnormalitami, 613  
s normálním nálezem)

96,49 84,78 87,58 Milea et al 
(2020)

HU Barevné foto-
grafie fundu

Segmentační síť 
U-net, klasifikační 
síť VGGNet

Rozdělení závaž-
nosti edému papily 
na mírný (MFS 1  
a 2) a těžký (MFS 
3 až 5)

Tréninkový dataset: 
2103 snímků (1052 
s mírným/středním 
edémem, 1051 s těžkým 
edémem papily). Testo-
vací dataset: 214 snímků 
(92 s mírným/středně 
těžkým edémem, 122  
s těžkým edémem)

91,8 82,6 87,9 Vasseneix 
et al, 2021

HU Barevné foto-
grafie fundu

Klasifikace pomocí 
ResNet-152

Rozlišení normál-
ní a abnormální 
snímků pořízených 
chytrým telefonem

Tréninkový dataset: 944 
snímků (364 abnormál-
ních, 580 normálních)  
z lokální databáze. 
Testovací dataset: 151 
snímků (71 abnormál-
ních, 80 normálních)  
z lokální databáze

94,01 96,05 Liu et al, 
2021

CNN – konvoluční neuronová síť, SU – strojové učení, GLCM – matice společného výskytu, HU – hluboké učení, MFS – modifikované Frisénovo schéma,  
RBF – radiální základní funkce, SVM – metoda podpůrných vektorů
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pole a OCT. Celková přesnost DLS činila 99,1 %. Diagnos-
tická přesnost DLS pro specifické odlišení GON od sním-
ků NGON prokázala citlivost 93,4 % a specifičnost 81,8 % 
[26].

Další výzkum DLS ve vztahu k  HVF byl proveden 
u  glaukomatózních změn. S  využitím 32 443 HVF Wen 
et al. prokázali, že jejich algoritmus byl schopen vytvo-
řit předpovědi vývoje zorného pole při glaukomu na 
základě jediného výchozího HVF. Přesnost predikce se 
pohybovala v rozmezí 0,5 až 5 let, což klinickým lékařům 
poskytlo nástroj potřebný k vytvoření přesnějších léčeb-
ných plánů [27].

Detekce poruch očních pohybů
Odchylka u  dětského a  získaného strabismu může 

souviset se svalovou restrikcí, konvergentní nebo diver-
gentní insuficiencí nebo refrakčními vadami. Klinicky je 
lze zjistit mimo jiné Hirschbergovým a Krimského testem, 
přičemž zlatým standardem je prizmatický test (PCT). 
Byly vyvinuty systémy AI, které modelují údaje o motori-
ce oka, k předvídání znaků spojených s vrozeným nystag-

mem a k detekci strabismu. Tyto systémy by mohly být 
v  budoucnu rozšířeny i  na další příčiny oční nesouměr-
nosti, jako je například obrna kraniálních nervů [28,29].

Strabismus a podobné abnormality
Detekce šilhání nebo strabismu pomocí AI byla popsá-

na v převážně technických studiích využívajících fotogra-
fie pacientů, videozáznamy očních pohybů, krycích testů, 
snímání dvojlomu sítnice nebo měření PCT. Tyto studie 
jsou shrnuty v Tabulce 2.

Fotografie obličeje byly použity k  detekci strabismu 
pomocí různých metod AI. Sousa et al. navrhli systém na 
základě Hirschbergova reflexu z  fotografií 40 dospělých 
pacientů v 5 polohách (primární pohled, pohled nahoru, 
pohled dolů, pohled doleva a  pohled doprava). Autoři 
použili 5 kroků: segmentaci obličeje, detekci oblasti očí, 
lokalizaci očí, limbu a  jasu, a  nakonec diagnostiku stra-
bismu na základě vzdálenosti středu rohovky od deteko-
vaného světelného reflexu. Přesnost identifikace oční 
nesouměrnosti byla 100 % u exotropie, 88 % u esotropie, 
80 % u hypertropie a 83 % u hypotropie. Podobná studie, 

Tabulka 2. Shrnutí dosavadních studií hodnotících klasické strojové a hluboké učení o poruchách očních pohybů

Specifikace hodnocení Charakteristika AI Zdroj

AI me-
toda

Předmět 
hodnocení Model Cíl Dataset Sensi-

tivita
Speci-
ficita

Přes-
nost

SU Fotografie 
obličeje

Klasifikace pomocí 
detekce a výpočtu 
poměru světelné-
ho reflexu rohovky

Zjištění nesprávné-
ho nastavení očí na 
fotografiích obli-
čeje při primárním 
pohledu pomocí 
rohovkového svě-
telného reflexu

103 subjektů 97,2 73,1 94,2 Khumdat 
et al (2013)

SU Digitální 
videozázna-
my pohybu 
očí s krycím 
testem

Klasifikace pomocí 
automatické 
odchylky oka. 
Model nebyl blíže 
specifikován

Identifikace strabi-
smu na digitálních 
videozáznamech 
pomocí krycího 
testu

15 pacientů s exotropií 80,0 100,0 93,3 Valente et 
al, 2017

HU Skenování 
dvojlomu 
sítnice

Klasifikace pomocí 
Neural Network 
toolboxu pro 
MATLAB

Zjišťování očních 
poruch pomocí 
snímání dvojlomu 
sítnice

Validace: 10 očí u 5 
subjektů s rozdílnými 
fixacemi. Test: 39 subjek-
tů (19 se strabismem, 20 
kontrol)

98,5 100 Gramati-
kov et al, 
2017

HU Fotografie 
očí pořízené 
pacienty

Segmentace 
pomocí sítě 
ResNet-101. Klasifi-
kace pomocí CNN.

Detekce strabismu 
pomocí autoscree-
ningu

Validace: 3409 snímků 
(701 strabismus, 2708 
kontrol). Test: 2276 
snímků (470 strabismus, 
1806 kontrol)

93,3 96,2 93,9 Lu et al, 
2018

HU Fotografie 
obličeje

Lokalizace oblasti 
pomocí rychlejšího 
R-CNN. Klasifikace 
pomocí Incepti-
on-V3 předtré-
novaného na síti 
ImageNet

Screening horizon-
tálního strabismu 
při primárním 
pohledu pomocí 
fotografií obličeje

Validace: 7026 sním-
ků (3829 strabismus, 
3197 kontrol). Test: 277 
snímků

94,0 99,3 95 Zheng et 
al, 2021

CNN – konvoluční neuronová síť, SU – strojové učení, GLCM – matice společného výskytu, HU – hluboké učení, MFS – modifikované Frisénovo schéma,  
RBF – radiální základní funkce, SVM – metoda podpůrných vektorů
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která použila analýzu rohovkového světelného reflexu,  
ale pouze u dětí, dosáhla přesnosti 94,2 %, senzitivity 97,2 %  
a specificity 73,1 % [30]. Zheng et al. rovněž vyvinuli pří-
stup DL pro screening referovatelného horizontálního 
strabismu u dětí na základě fotografií primárního pohle-
du. K natrénování modelu bylo použito celkem 7026 a tes-
továno 277 snímků. Algoritmus dosáhl přesnosti 95 %,  
což vyšlo lépe než u rezidentních oftalmologů (přesnost 
v rozmezí 81–85 %). Před potvrzením užitečnosti je však 
zapotřebí provést rozsáhlejší klinické validační studie, 
ideálně provedené prospektivně [31].

Některé studie analyzovaly videozáznamy pohybů očí 
z  různých pohledů. Chen et al. vyvinuli AI, který použí-
val různé modely CNN a dosáhl přesnosti 95 %, citlivosti 
94 % a specificity 96 % při testování na malém vzorku 17 
dospělých pacientů se strabismem a 25 kontrolních osob 
[32]. Ve studii Yanga et al. byla k měření horizontálních 
odchylek u dětí a dospělých použita infračervená kame-
ra se speciálním okluzorem, který blokoval pohled sub-
jektu a selektivně propouštěl infračervené světlo. Tento 
program dosáhl silné korelace s  manuálním měřením 
PCT, které prováděli 2 nezávislí oftalmologové. Valente 
a kolektiv se pokusili odstranit potřebu speciální kamery 
nebo filtrů při analýze videozáznamů krycího testu po-
mocí jiného programu, který zahrnoval identifikaci limbu, 
sledování oka a detekci okluzoru. Tato metodika dosáhla 
93,3% přesnosti, 80,0% senzitivity a 100% specificity pro 
detekci exotropie [26].

K překonání několika metodických chyb přistoupil Gra-
matikov et al. ke snímání dvojlomu sítnice za účelem zjiš-
tění centrální fixace podle změn polarizace světla odraže-
ného od oka. V kombinaci s analýzou pomocí speciálně 
navržené ANN vykazoval systém při testování na 39 sub-
jektech 98,5% citlivost a  100% specifičnost pro detekci 
očního posunu [33]. Využití AI pro detekci a diagnostiku 
oční nesouměrnosti nebo dalších poruch je slibné, a  to 
jak pro její využití v dětské oftalmologii, tak v neurooftal-
mologii [34].

DISKUSE A LIMITY UMĚLÉ INTELIGENCE

Zraková dráha začíná fotoreceptory a  po přepojení 
na různých etážích končí v  okcipitálním laloku mozku. 
V důsledku toho mohou intrakraniální patologie vést mj. 
i  k  poruchám zrakového aparátu. Neurooftalmologie je 
integrující lékařská disciplína, která zahrnuje studium pa-
tologií podél celé zrakové dráhy. Nejčastěji se vyskytující 
choroby postihují aferentní zrakový systém, a  eferentní 
dráhu, což vede k  centrálním motorickým poruchám, 
kraniálním neuropatiím, nestabilitě pohledu a poruchám 
zornic. Tyto změny mohou mít původ v široké škále pa-
tologií, od autoimunitních, infekčních, zánětlivých, ische- 
mických, traumatických, kompresivních, vrozených  
nebo degenerativních onemocnění. Často se stává, že 
neurooftalmická dysfunkce může být prvním projevem 
neurologické onemocnění (např. roztroušená skleróza). 
Podobně může otok papily zrakového nervu (ONH) před-

stavovat jediný projev zvýšeného nitrolebního tlaku [35]. 
Neurooftalmologie dosud neměla významný prospěch 
z pokroku v oblasti umělé inteligence. Pravděpodobnými 
důvody byly: (1) nízká prevalence a heterogenita chorob, 
což vede k nedostatku dat potřebných k efektivnímu pro-
cvičení a  tréninku systémů; (2) relativně malá komunita 
specialistů ve srovnání s  jinými specializacemi; a  (3) ne-
jednotnost ve stanovování finální diagnózy mezi jednot-
livými centry, zejména když do procesu mohou vstou-
pit neurologové. To pak může vést ke ztrátě základních 
údajů a snížení spolehlivosti dostatečného tréninku před 
validací algoritmů umělé inteligence. Článek se i přes to 
pokusil shrnout a  diskutovat dosavadní vědění u  systé-
mů strojového a  hlubokého učení k  detekci abnormalit 
v neurooftalmologickém prostředí [36].

Jedním z  nejvíce omezujících faktorů při zavádění 
umělé inteligence (AI) jsou náklady. V literatuře existuje 
jen nepatrné množství studií, které by řešily vliv nákladů 
na praktickou použitelnost AI. Ještě méně je těch, které 
se zabývají konkrétními stavy, přičemž nejvíce literatury 
se zabývá implementací screeningu diabetické retinopa-
tie. S ohledem na to Ruamviboonsuk et al. našli 5 studií, 
které se zabývaly nákladovou efektivitou AI. Autoři do-
spěli k závěru, že AI je nákladově efektivnější než manuál-
ní screening diabetické retinopatie [37], nicméně studie 
postrádají zobecnění v dalších indikacích. Vzhledem k to-
muto nedostatku je obtížné určit celkový dopad, který je 
AI schopna mít.

Z toho vyplývá další problém, kterému AI čelí, metodi-
ky klinických studií. Vzhledem k času a financím, které je 
potřeba vynaložit k  vytvoření technologie, je obzvláště 
těžkopádné obdržet schválení americké FDA k testování 
výzkumné hypotézy. Takové schválení je však nezbyt-
né v  rámci úhradového procesu. Bez úhrady jsou jinak 
náklady příliš vysoké na to, aby ospravedlnily použití AI 
[24]. Dalším omezením AI spočívá v  kolekci rozsáhlých 
a  úplných souborů dat pro tvorbu a  validaci algoritmů. 
Pravidlo “garbage in, garbage out” jasně říká, že pokud 
AI dostává neúplná nebo nedostatečná data, výsledkem 
budou neúplné a  nedostatečné předpovědi. K  dodání 
těchto souborů je zapotřebí buďto velká soukromá pra-
xe, nebo nemocniční prostředí s  ochotnými pacienty 
jako účastníky [38]. Velké soubory dat obsahující jasně 
kategorizované snímky s  výraznými klinickými rysy na 
barevných fotografiích fundu, nebývají časté. V důsledku 
toho je k vývoji řešení AI schopných detekovat více stavů 
papily v klinice zapotřebí většího úsilí ze strany vývojářů.

Zdá se, že většina dosavadního výzkumu se zaměřuje 
na snímky fundu v detekci neurooftalmologických cho-
rob. Aby však AI měla v této oblasti větší dopad, musí do 
těchto zobrazovacích metod proniknout daleko hloubě-
ji. Takové studie již proběhly v jiných oborech medicíny, 
včetně kardiologie, pneumologie a  neurologie [16,24]. 
Většina studií v tomto článku využívá retrospektivní de-
sign [8,9,11,39,40], nicméně prospektivní hodnocení by 
prokázalo daleko větší klinickou validitu. Lze jen doufat, 
že s pokrokem AI v medicíně bude dostupnější literatura 
a  další zdroje, které prokážou nákladovou efektivitu AI, 
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což by mohlo vést ke snadnějšímu využití technologie 
v praxi.

ZÁVĚR

Díky technologickému pokroku se umělá inteligence (AI) 
může pochlubit schopností zpracovávat velké soubory dat 
konzistentním a  rychlým způsobem, což lékařům může 
pomoci stanovit přesnější diagnózu v  kratším čase. Je 
nutno připomenout, že v aktuálním nastavení hraje AI roli 

spíše „sekundanta“, než rovnocenného partnera po boku 
klinika. AI se v současné době používá v mnoha lékařských 
oborech včetně dermatologie a radiologie a oftalmologie 
má také dobré předpoklady pro využití její síly. Vzhledem 
k rutinnímu sběru dat z různých metod klinického hodno-
cení může AI sloužit jako nástroj pro analýzu obrovského 
množství dat a  napomáhat při klinickém rozhodování. 
V oftalmologii již existují systémy AI pro detekci diabetické 
retinopatie, glaukomu, věkem podmíněné makulární de-
generace a další. Tento článek se snažil popsat pokroky ve 
využití AI v neurooftalmologii.
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Oftalmologické OCT 
přístroje Canon Medical  

Xephilio  OCT –A1

Optická koherenční tomogra�e na bázi spektrální
domény (SD-OCT). 

Velmi vysoké rozlišení OCT snímku (1,6µm).

Vysoká rychlost snímání až 70 000 skenů za sekundu.

Vyšetření jednoho oka za 2 sekundy.

Možnost kombinace obrazových výstupu
s kamerou CR-2.

Analýza předního očního segmentu.

Možnost rozšíření o OCT ANGIO modul.

Software využívající metod AI pro dokonalou
kvalitu obrazu.

Xephilio OCT- S1

OCT s vysokým rozlišením

OCT se širokoúhlým
skenováním

Špičkový  širokoúhlý OCT přístroj na principu swept 
source technologie (SS-OCT).

Šíře jednoho skenu sítnice až 23mm.

Hloubka zobrazovaného pole je 5,3mm.

Vysoká rychlost snímání až 100 000 skenů za sekundu.

Integrovaný ANGIO modul a modul pro přední 
segment.

Software využívající metod AI pro dokonalou
kvalitu obrazu.




