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ABSTRAKT

Lidsky vék je povazovan za dilezity biometricky Gdaj parametr, ktery byva obtizné urcit.
Predchozi studie ukazaly, ze nékteré nespecifické anatomické a fyziologické jevy jsou
charakteristické pro proces starnuti. Tato bakalarska prace se vénuje odhadu véku ze
snimkd sitnice. V prvni Casti se prace vénuje sitnice lidského oka jako takové vietné
fyziologickych a patologickych zmén v pribéhu starnuti. Dale jsou popsany principy
neuronovych siti a principy klasifikace véku z obrazovych dat. Praktickd ¢ast se vénuje
samotné implementaci algoritmu. Ten vyuziva konvoluéni neuronovou sit zalozenou na
architekture ResNet-34 a algoritmu Consistent Rank Logits predikujici vék jako ordinalni
proménnou. Nejlepsi model dosahl primérné absolutni chyby 3.42 roku, ¢imz prekonal
stavajici modely odhadujici vék ze snimkd sitnice. Veskeré algoritmy jsou implementovany
v programovacim jazyce Python s vyuzitim knihovny Pytorch.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

Human age is considered an important biometric parameter that is often difficult to
determine. Previous studies have shown that the non-specific general anatomical and
physiological characteristics seen on fundus images are all likely signs of ageing. This
bachelor thesis focuses on age estimation from retinal images. The first part of the thesis
deals with the retina of the human eye as such, including physiological and pathologi-
cal changes during aging. Then the principles of neural networks and principles of age
classification from image data are described. The practical part is devoted to the imple-
mentation of the algorithm itself. The convolutional neural network framework is based
on the ResNet-34 architecture together with the Consistent Rank Logits algorithm esti-
mating age as an ordinal variable. The best model achieved a mean absolute error of 3.42
years, outperforming existing models estimating age from retinal images. All algorithms
are implemented in the Python programming language using the Pytorch library.
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Uvod

Nastup hlubokého uceni umoznil velky pokrok v oblasti mediciny. Je vyuzivano
ke klasifikaci a segmentaci medicinskych obrazu, k objevovani novych 1é¢iv nebo
k odhaleni genetickych indispozic.

V posledni dobé dochazi ke zkoumani biologického véku pro odhaleni predis-
pozice k predcasnému umrti. Bylo jiz vyvinuto nékolik metod, které se snazi tento
fenomén urcit. Mezi zdkladni biomarkery patii stav metylace DNA, pri které dochéazi
k napojeni metylové skupiny na pyrimidin cytosin a purin guanin. S pokrokem zob-
razovacich metod dochazi k odhadu véku také touto cestou ze snimkt magnetické
rezonance. [1, 2]

Oba principy vSak prinasi znacna negativa v podobé casové a finan¢ni narocnosti,
ktera by v budoucnu mohla eliminovat sitnice. Jednad se o jediny orgén lidského
téla umoznujici primou a neinvazivni vizualizaci mikrovaskularni a nervové tkané.
Na zakladé predeslych vyzkumt byla zjisténa podobnost anatomickych a fyziologic-
kych vlastnosti s zivotné dilezitymi organy a sitnice se zacala oznacovat jako okno
do mozku a srdce [3, 4]. Na sitnici se tak mohou projevovat znamky neurodegenera-
tivnich a kardiovaskularnich onemocnéni, coz za predpokladu podoby s molekularni
metabolickou a morfologickou zménou vyse zminénych organi mize hrat dilezitou
roli pro predikei véku. [5, 6]

Tato prace se zabyva stanovenim véku ze snimk sitnice za pomoci pocitacového
vidéni. Zacatek prace se vénuje starnuti jako takovému, na které navazuje popis
neuronovych siti, kde je popsan princip jejich uceni. Popsané jsou také konvoluc¢ni
neuronové sité véetné jejich architektury.

Prakticka ¢ast vychézi z provedené reserse se snahou navrhnout co nejlepsi algo-
ritmus na stanoveni véku z retinalnich snimkt v jazyce Python. Vénuje se predzpra-
covani dat véetné nové navrzené metody predzpracovani retinalnich snimkt a popisu
implementované metody. Na zavér prace jsou ziskané vysledky detailné diskutovany.

Diléi vysledky bakalarské prace byly prezentovany a publikovany v ramci stu-
dentské konference EEICT 2023.
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1 Starnuti

Starnuti je prirozeny a slozity proces charakterizovany progresivnim degenerativnim
ubytkem télesnych i dusevnich schopnosti, ¢imz dochazi ke ztraté funkei organismu
fekéni nemoci jako jsou kardiovaskularni choroby, chronicka respira¢ni onemocnéni
nebo cukrovka.

Vyzkum stéale prichazi s novymi teoriemi procesu starnuti, avsak zadny prozatim
nedokazal vysvétlit mechanismy, jez se na starnuti podili. Neexistuje tedy presna
hranice mezi normalnim biologickym starnutim a stavem, kdy je tento mechanismus

nepriznivé ohrozen.

1.1 Chronologicky vék a biologicky vék

Pro charakterizaci starnuti se v dnesni dobé bézné uzivaji 2 terminy — chronologicky
a biologicky vek.

Pojem chronologicky vék slouzi k vyjadreni poctu let, po které je ¢lovék nazivu.
Starnuti vsak zpravidla probihd u riznych lidi odlisné. Sedesétilety jedinec mitize
vykazovat stejné fyzické vykony jako jedinec o nékolik let mladsi, ¢i naopak v po-
rovnani se stejné starym jedincem muze pusobit starsi nebo mladsi. Chronologicky

vék tak neni vhodnym ukazatelem starnuti.

o

S Zrychlené starnuti

g - Pfirozené starnuti
° -

)

Zpomalené starnuti

Biologicky vék

0 20 40 60 80 100
Chronologicky vék

Obr. 1.1: Porovnani ktivek chronologického a biologického starnuti se zrychlenym

a zpomalenym pribéhem. Upraveno z [8].
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Z toho duvodu bylo v poslednich dekadach zahajeno badani po objeveni markert,
které by nam lépe priblizily mechanismy starnuti z biologického hlediska. Pokrok
v oblastech molekularni biologie, genetiky a zobrazovacich metodach umoznil véd-
cim vyvinout nékolik metod, které nam lépe umoznily porozumét stavu organismu

v pribéhu starnuti a jez lze povazovat za prediktory biologického véku.
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2 Sitnice

Sitnice (lat. retina) patii mezi nejdulezitéjsi ¢asti lidského oka. Pomoci fotorecep-
tort zachycuje dopadajici svétlo a prevadi ho na elektricky impuls, ktery je nasledné
pomoci zrakového nervu prenesen do zrakové kiry mozku, kde je zpracovan a rozpo-
znan. Jako kazda slozka lidského organismu i ona podléha starnuti, pro pochopeni
jeho mechanismus je nejdiive nutné porozumét jeji stavbé.

Sitnice predstavuje vnitini vrstvu o¢ni koule. Z fyziologického hlediska se déli
na 3 vrstvy. Vnéjsi vrstva obsahuje téla fotoreceptorovych bunék, vnitini vrstva
obsahuje zejména bipolarni bunky a vrstva gangliovych bunék obsahuje téla téchto

bunék.

Opticky disk

Makula

Fovea

Obr. 2.1: Snimek zdravé sitnice. Upraveno z [9)].

Fotoreceptorové buiiky, jez nejsou na sitnici rovnomérné, rozdélujeme na 2 typy —
¢ipky a ty¢inky. Cipky jako takové zajistuji ¢lovéku fotopické vidéni, vniméani barev.
Misto s jejich nejvétsi koncentraci a zaroven misto nejostiejsitho vidéni je makula
(lat. macula lutea). Ve stiedu této ¢asti se pak nachéazi jamka fovea centralis, kte-
rou prochazi zornd osa oka. Ty¢inky jsou naopak bunky pfizptisobené pro vnimani
monochromatického zareni a umoznuji ¢lovéku vidét ve tmé. Pro funkcénost fotore-
ceptori je nezbytny sitnicovy pigmentovy epitel (RPE), ktery se stard o pfisun zivin

a metaboliti. Pravé zmény RPE jsou béznym rysem starnuti [10].
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Mistem, kde naopak jakékoliv fotoreceptorové bunky chybi a svétlo tak nemtze
byt vnimano, je slepa skvrna (lat. discus nervi optici). Dochazi zde ke spojeni jed-
notlivych nervovych vlaken gangliovych bunék do optického nervu, ktery z této casti
vede do mozku.

2.1 Retinalni zmény v priibéhu starnuti

S rostoucim vékem dochazi u bunék sitnice k fyziologickym procestim, které jsou
v disledku nulové bunééné obnovy néchylné ke zméndm. Ty pozorujeme na RPE
a Bruchové membréané.

Jednou ze zakladnich projevujicich se zmén byva tbytek neuronalnich bunék fo-
toreceptorti. Rofné na sitnici odumira piiblizné 970 ty¢inek/mm? [11]. V porovnan{
s bunkami ¢ipku, které si drzi priblizné stejny pocet, jsou tak tyc¢inky mnohem vice
nachylné na starnuti. V pribéhu starnuti se také snizuje pocet nervovych vlaken
a gangliovych bunék ve fovee [12].

Mezi dalsi charakteristické jevy patii vyssi hladina kyselého glidlniho fibridlniho
proteinu obsazeného v astrocytech, ktery je jednim ze zdkladnich intermedialnich
filament zdravych astrocyti. [13].

Typické jsou také projevy na intracelularni a extracelularni irovni. Zmény pozo-
rujeme predevsim u osob s pokrocilym vékem, kdy dochazi ke kalcifikaci, hromadéni
bazalnich depoziti nebo akumulaci esterifikovaného cholesterolu, ktery zpusobuje
hydrofobicitu Bruchovy membrany a znemoznuje tak difuzi mezi RPE a cévami
cévnatky. Snizend propustnost ma za dusledek vznik driz znamenajicich nebezpeci
pro sitnice v podobé moznosti vzniku trhlin Bruchovy membrany spolecné s tvorbou
choroidalnich neovaskularizaci. [14, 15]

S RPE je spojena také dalsi nezadouci zména. Dochazi zde k akumulaci pro-
teinu starnuti lipofuscinu, ktery je pravidelné vystavovan svétlu o vinovych délkach
400-700 nm, tedy idealnimu prostiedi pro tvorbu reaktivniho kysliku. Hlavnim sub-
stratem pro lipofuscin je nedegradovatelny konecny produkt vznikajici pri fagocytoze
fotoreceptorii. Lysozomy RPE nedokazi tento material zcela odstranit, ¢imz je lipo-
fuscin postupem casu shromazdovan. P1i vystaveni proteinu svétlu dochazi k tvorbé
volnych kyslikovych radikali a tedy i k urychleni mechanismu apoptdézy. Snizeni bu-
nék RPE ma za nasledek tbytek melanosomii, které chrani tkan pred negativnimi
ucinky modrého svétla. [10]

Retina vSak neni jedinou tkani lidského oka, kterd podléha procesu starnuti.
Prikladem muze byt zplostujici se rohovka, zvétsujici se cocka s projevujici se kata-

raktou nebo zkapalnujici se sklivec.
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2.2 Retinalni patologické zmény

Na sitnici se mtize objevovat mnoho onemocnéni, jez jsou ve vétsiné pripadi zavazna
a nevratna. Byvaji ovlivnény vékem, ale mohou byt spojeny s dalsimi onemocnénimi

lidského organismu jako je naptiklad diabetes nebo vysoky krevni tlak.

2.2.1 Veékem podminéna makularni degenerace

Vékem podminénd makularni degenerace (VPMD) patii mezi chronickd onemoc-
néni centralni ¢asti sitnice. Postihuje pfedevsim osoby starsi 50 let, coz v souvislosti
se starnutim lidské populace predstavuje zvysené riziko poc¢tu osob diagnostikova-
nych s timto onemocnénim.

Zpravidla se objevuje pouze na jednom oku, ale v pribéhu nékolika let postihuje
i oko druhé. Projevuje se zhorSenim centralni zrakové ostrosti v podobé deformace
vnimaného obrazu, metaforfopsii, nebo vypadkem uvnitt zorného pole, centralnim
skotomem. [15]

V zavislosti na typu rozlisujeme dvé formy VPMD - suchou a vlhkou.

Suché forma postihuje priblizné 90% pacientu s VPMD. Projevuje se klinickymi
nalezy v podobé makularnich driiz a zmén pigmentového epitelu. Drizy predstavuji
viditelna zluta deposita vznikajici nahromadénim organismem neodstranitelnym ma-
teridlem. Jednotlivé drizy se déli do kategorii dle velikosti, kdy rozlisSujeme drizy
malé (do 63 pm) a druzy velké (nad 125 pm), a také podle vzhledu - tvrdé a mékké.
15)

Vlhka forma je zpusobena neovaskularizaci cév pod retinou, které prorustaji
Bruchovou membranou. Hlavnim disledkem tohoto procesu je odchlipovani sitnice,
subretinalni hemoragie, hromadéni tekutin pod sitnici a v koneéném stadiu vznik
disciformni jizvy. V porovnani se suchym typem VPMD se tato forma vyskytuje
mnohem méné, avsak jeji pribéh je velmi rychly a vede k slepoté v pribéhu nékolika
mésici.

Nékolik studii zkoumalo prevalenci! toho onemocnéni s nezdvislym zavérem ex-
ponencialniho ristu ve vékové skupiné nad 70 let. V prubéhu tii let bylo v rdamci
americké studie National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES) vy-
setfeno celkem 3056 osob. Hlavnimi ptiznaky pro stanoveni VPMD byla zrakova
ostrost pod 20/25 spole¢né s jednim z dalsich priznaki - discoformni jizvy, druzy,
hemoragie a ztraty makularniho reflexu. Vysledky studie NHANES ukazuji preva-
lenci u etnika bélochu ve vékové skupiné 45-64 let 2,3%, ve vékové skupiné 65-75 let

9,6% u muzu a 7% u zen. Prevalence u afroamerického etnika ve skupiné 45-64 let

!Poéet nemocnych na 100 000 obyvatel
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Obr. 2.2: Ukazka fundus snimku s nalezem vlhké formy VPMD (vlevo) a nélezem

suché formy VPMD (vpravo).

pak ¢ini 2,4% u muzu a 3,8% u zen. Vékova kategorie 65-75 let dosahuje hodnot
9,3% u muzu, respektive 11,4% u zen. [15]

Dalsi vyznamnou studii je Framingham Eye Study, u které bylo vyhodnoceno
2631 osob v casovém rozmezi dvou let. Prevalence u vékové skupiny 52-65 let ¢ini
1,2%, v dalsi skupiné 65-74 let 6,4% a u osob starsich 75 let vice nez 20%. [15]

2.2.2 Diabeticka retinopatie

Diabeticka retinopatie (DR) patii mezi nejcastéjsi onemocnéni sitnice zpusobujici
poskozeni zraku a nékterych ptripadech i slepotu. Hlavni pric¢inou vzniku je oslabeni
cév v dusledku vysoké hladiny cukru v krvi.

DR byva v pocatecnich stadiich ¢asto bezpriznakova a miuze zustat neodhalena,
pokud neni provedeno komplexni o¢ni vysetieni. Proto jsou pravidelné oc¢ni pro-
hlidky dutlezité pro osoby s diabetem. Véasné odhaleni a 1é¢ba jsou velmi dilezité
z toho diivodu, Ze se jedna o progresivni onemocnéni a jeho zavaznost zavisi na poctu
a typech 1ézi.

V roce 2020 bylo mnozstvi lidi s DR vypoc¢teno na hodnotu 103,12 miliont.
Se starnutim lidské populace dosdhne toto ¢islo k roku 2045 hodnoty 160,50 milion.
Globalni prevalence DR ¢ini 22,27%, pricemz nejvice lidi trpicich timto onemocné-
nim najdeme v Africe (35,9%). [16]

Obecné toto onemocnéni délime na dva typy: proliferativni diabeticka retinopatie

a neproliferativni diabeticka retinopatie.
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Neproliferativni diabeticka retinopatie

Neproliferativni diabeticka retinopatie (NPDR) vznikéd pfi oslabeni retinalnich cév
a vyustuje v tGnik krve a tekutin. Unik zptisobuje sniZen{ citlivosti sitnice p¥i jejim
navlhéeni a zdureni. NPDR zahrnuje fadu priznakt, jako jsou hemoragie, mikroa-
neuryzmata nebo mékké a tvrdé exsudaty (Obr. 2.3). [17, 18]

Mikroaneuryzmata patii mezi prvotni znamky DR. Jsou zptisobeny fokalni di-
lataci kapilar ve stfedni vrstvé sitnice v dusledku nekrotizace pericyti. Projevuji
se jako tmavé cervené tecky s jasné definovanymi okraji. Dalsim projevem byvaji
retindlni hemoragie. Hemoragie se mohou vyskytovat v rozdilné podobé dle jejich
lokace. Pokud se objevuji ve vrstvé nervovych vldken, pozorujeme je ve formé pla-
menovitych kreseb, pri vyskytu ve stfednich vrstvach sitnice pak ve formé tecek ci
skvrn [18]. Mékké exsudaty, téz oznacovany jako vatové skvrny, vznikaji pii blokaci
toku axoplazmy ve vrstvé nervovych vldken sitnice v navaznosti na fokalni ische-
mii [19]. Jevi se jako Sedobilé kulaté oblasti se Spatné definovatelnymi okraji. Tvrdé
exsudaty se nachéazeji predevsim v oblasti mikroaneuryzmat. Sklddaji se zejména
z lipidl a maji zlutobilou barvu s vyraznymi okraji.

V zavislosti na vyskytu a mnozstvi 1ézi rozliSujeme u NPDR tii faze - mirnou,

stfedné pokrocilou a pokrocilou.

Obr. 2.3: Ukdzka fundus snimku s nédlezem hemoragii (vlevo) a tvrdych exsudati

(vpravo). Pfevzano z [20].

Proliferarivni diabeticka retinopatie

Proliferativni diabeticka retinopatie (PDR) je nejtéz$im stavem onemocnéni. V pri-
béhu nemoci se na sitnici objevuje fada patologii totoznych s NPDR doprovazenych

i pomérné zavazny projev neovaskularizace.
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Lécba PDR obvykle zahrnuje laserovou operaci, ktera utésni prosakujici cévy
a zabrani dalsimu krvaceni. V zavaznéjsich pripadech byva nutny zakrok zvany vit-

rektomie, pii kterém dojde k odstranéni zjizvené tkané a krve ze sitnice. [18]

2.2.3 Glaukom

Glaukom je chronické neurodegenerativni onemocnéni vedouci k slepoté. Typicky se
vyznacuje poskozenim hlavy optického nervu (Obr. 2.4), k ¢emuz obvykle dochazi
v dusledku vysokého nitrooc¢niho tlaku (NT). Zvyseni NT byva zptsobeno abnor-
malni akumulaci vodniho moku v oku vyvolaného patologickymi stavy v drendznim
systému oka. N'T se v disledku syceni predniho segmentu postupné zvysuje a stla-
cuje sklivec na sitnici. Pokud tento proces zlstava nekontrolovany, muze zpusobit
poskozeni vrstvy cév, hlavy optického nervu a nervovych vlaken, coz vede k postupné
a nevratné ztraté zraku. [21]

Glaukom je v pocatecnich stadiich, kdy byva lécba nejvice efektivni, ¢asto bezpri-
znakovy a muze zistat neodhalen, pokud neni provedeno komplexni o¢ni vysetfeni.
Proto je dilezité pravidelné oc¢ni vysSetfeni, zejména u osob se zvysenym rizikem
vyskytu. Mezi hlavni rizikové faktory patri vyssi vek, vyssi NT nebo mensi centralni
tloustka rohovky. Jako prevence proti ztraté zraku je nezbytné véasné odhaleni one-
mocnéni, nicméné vice jak polovina pacienti zustava nediagnostikovana [22].

Odhaduje se, ze v roce 2013 trpélo glaukomem 64,3 milionu lidi ve véku 40-
80 let, pricemz se ocekava, ze do roku 2040 se tento pocet zvysi na 111,8 milionu.
Prevalence glaukomu roste s vékem a nejcastéji se vyskytuje u lidi afrického pivodu.
Hodnota se zvysuje s dekddou o 1,75%. [23]

Obr. 2.4: Ukéazka fundus snimku s nalezem glaukomu.
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2.2.4 Dalsi patologie sitnice

Na sitnice se mohou vyskytovat také dalsi typickd onemocnéni spojené s vasku-
larnim systémem, ktera ovliviuji zrak. Jednim z takovych je arteridlni a vendzni
okluze sitnice. Arteridlni sitnicova okluze vznika v disledku uzavieni centralni sit-
nicové tepny nebo jedné z jeji vétve. Projev byva velmi nahly a vyznacuje se ztratou
zraku. Postihuje osoby okolo 60 let a byva spojovan s vysokym krevnim tlakem nebo
diabetem. Pti postizeni hlavni oblasti tepny dochazi k uplné ztraté vidéni. U posti-
zeni nékteré z vétvi tepny se patologie projevi pouze v oblasti, ktera je danou vétvi
zasobena. U venodzni sitnicové okluze dochazi podobné jako u arteridlni k uzaviena
kmenové ¢asti nebo jedné z vétvi. Tentokrat se vSak jedna o sitnicovou zilu. Riziko
vzniku nastava s pribyvajicim vékem nebo vysokym krevnim tlakem. Patologicky
projev ztraty zraku prichazi pomalu a jeho zavaznost zavisi na misté, kde se okluze
objevuje. Kmenova okluze se projevuje zejména u osob starsich 65 let a vznika v
disledku uzavieni sitnicové zily v oblasti optického disku [24]. To vede ke vzniku
hemoragii s naslednym vznikem edému retiny. K okluzi vétve vény vznikd v misté
kiizeni se sitnicovou tepnou. Zavaznost projevu zavisi na misté vzniku. Uzavieni
temporalni vétve zptsobuje pokles zrakové ostrosti s moznym vyskytem hemoragii.
P1i neprichodnosti nazélni ¢asti vény se priznaky neobjevuji.

Spolecné s DR se na retiné mtze objevit onemocnéni, které je rovnéz spjato s di-
abetem, diabeticka makulopatie. Makulopatie se projevuje zejména zvysenou tloust-
kou sitnice a vyskytem hemoragii v makularni oblasti. V prvotni fazi onemocnéni
dochézi ke snizeni prokrveni perifernich ¢asti sitnice se snahou zajistit dostatecny
prutok krve v makularni oblasti. S rozvojem nemoci se vsak zhorsuje i prokrveni v
oblasti makuly. Zrak, konktrétné zrakova ostrost, je postizen az v pozdni fazi pri

postizeni centralni ¢asti makuly. [25]
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3 Umélé neuronové sité

Inspirace pro vznik umélych neuronovych siti (NN, angl. neural networks) vznikla
na zakladé podobnosti s biologickym nervovym systémem. Hlavnim cilem rady al-
goritmt podilejicich se na funkénosti NN je snaha o rozpoznani zakladnich vztahi
v souboru dat prostfednictvim procesu napodobujicim princip lidského mozku. NN
se dokéazi v prubéhu vypoctu ménit v zavislosti na zméné vstupu, ¢imz cili k dosazeni

co nejlepsiho vysledku.

3.1 Perceptron

Pojem perceptron, oznaceni pro matematicky model umélého neuronu, byl poprvé
predstaven v 50. letech minulého stoleti Frankem Rosenblattem, ktery svou praci

navazal na drivéjsi praci Warrena McCulla a Waltera Pittse [26, 27].

Prah

(x,
)
Vstupy < ¢(o) —py Vystup
Aktivacni funkce
\

Obr. 3.1: Matematicky model umélého neuronu. Jednotlivé vstupni vektory jsou
vynasobeny danymi vahami. Hodnoty jsou sumovany a po odecteni prahu b predany

do aktiva¢ni funkce ¢ s vystupem v podobé jedné hodnoty y. Upraveno z [28].

Umély neuron je pribliznym odhadem svého biologického protéjsku. Biologicky
neuron lze definovat jako funkci, na jejimz vstupu se nachézi nékolik hodnot. Tyto
hodnoty jsou dale sumovany a pri prekroc¢eni prahu akéniho potencialu vysila neuron
vystupni signal v podobé elektrického impulsu.

Matematicky neuron si muzeme predstavit obdobné (Obr. 3.1). Na vstup jsou
privadény vstupni hodnoty x = z;, 2s, ..., z,, které jsou vahovany vektorem vah
W = Wy, Wa, ..., W,. Vysledné hodnoty se sumuji a po odecteni prahu b (angl. bias)

predany do aktiva¢ni funkce ¢ (AF) dle rovnice 3.1.
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y= SO(Z: w;x; — b) (3.1)

V zavislosti na druhu tlohy NN rozlisujeme nékolik typt AF. Hlavnim smys-
lem AF je transformace vstupniho signalu na signal vystupni pri nutnosti zaneseni
nelinearniho vztahu mezi nimi.

Pri binarni klasifikaci nejc¢astéji vyuzivame skokovou funkei 3.2, kterd je zaroven

nejjednodussi pouzivanou. Pro aktivaci vyuziva prahové hodnoty .

1, >t

ﬂ@z{o’xgt (32

V dnesni dobé se nejvice setkavame s AF typu Rectified Liner Unit (ReLU)
a Softmax, které upozaduji sigmoidni funkce. ReLU 3.3 nepodléha saturaci jako

pravé zminéné sigmoidni funkce a umoznuje rychlou konvergenci.

ﬂ@z{x’x>0 (3.3)

0, <0

Funkce Softmax 3.4 se pak vyuziva v pripadé klasifikace do vicero trid. Funkce
prevadi vektor z redlnych hodnot do K rozmérného vektoru pravdépodobnostniho

rozlozeni o(z); moznych vysledkd, jejichz soucet je roven 1.

esi

TS o

o(z);

3.2 Uéeni neuronové sité

Pro funkénost neuronovych siti je nezbytna jejich vlastnost ucit se, k ¢emuz dochazi
zménou parametri neuront.

V dnesni dobé se nejvice vyuziva metoda uceni s ucitelem (angl. supervised lear-
ning). Tento princip vyuziva na vstupu i vystupu anotovana data, pomoci kterych
dochdzi k uceni sité. Vystup je porovndvan se spravnou hodnotou (angl. ground
truth) a pri neshodé vysledku se vahy jednotlivych neuronu transformuji. P¥i praci
s velkym mnozstvim dat umoznuje tato metoda zisk kvalitnich vysledki, avsak tré-
nink muze byt velmi ¢asové narocny. [29]

Druhym typem je uceni bez ucitele (angl. unsupervised learning), které nevyuziva
vystupni anotovana data a sif je tak sama nucena naucit se rozpoznavani vzori

v priznakovém prostoru.
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3.2.1 Chybova funkce

Chybova funkce (angl. loss function) slouzi ke zjisténi rozdilu mezi vystupem neu-
ronu a pozadovanou hodnotou. Cilem je dosazeni co nejmensi hodnoty, v idedlnim
pripadé hodnoty rovné nule. V dnesni dobé existuje mnoho typtu chybovych funkei,
na zakladné kterych lze ovlivnit vysledky uceni neuronové sité.

V klasifikac¢nich tlohach se nejvice setkavame s chybovou funkei krizovou ent-
ropii (CE, angl. cross-entropy) mérici vykonnost klasifikacnitho modelu na zékladné
srovnani predikovanych pravdépodobnostnich rozlozeni. S vysokou pravdépodob-
nosti zarazeni do nespravné tiidy dochazi k penalizaci a hodnota entropie se nam
zvysuje. Naopak s rostouci podobnosti mezi rozlozenimi se hodnota entropie snizuje.
Samotny vztah, kde N popisuje pocet klasifikacnich t¥id, ¢; ground truth hodnota a

p; pravdépodobnost pro i-tou tfidu popisuje rovnice 3.5.

CE =Y t1og (p) (3.5)

=1
3.2.2 Zpétné sireni chyby

Hlavnim cilem neuronovych siti je nalezeni spravnych vah neuronti pro optimalni fe-
seni daného problému, ¢ehoz jsou schopny dosahnout nalezenim globalniho minima
gradientu chybové funkce E. Pro vypocet globdlnitho minima je vyuzivan algoritmus
zpétného siteni chyby (angl. backpropagation), kdy je kazda vaha upravovana neza-
visle na druhé v prubéhu nékolika trénovacich iteraci (epoch). Uprava vah probiha
zpétné, tedy od vystupu poslednich neuront po vypoctu chybové funkce ke vstupu.
Chyba vystupni vrstvy 3.6 je vyjadiena pomoci vystupu neuronu y; ve vrstvé L

a vztahem ¢'(a®) piedstavujici derivaci aktivacni funkce ¢ dle aktivace a.

§' =V, EQ ¢ (a") (3.6)
Chyba se dale sifi do vrstvy [+ 1 s vahami neurontt w 3.7, vysledny gradient

chybové funkce ve vrstvé [ Ize odvodit pomoci vstupni aktivaci neuronu a"~! podle

vektoru vah w a chyby vstupnfho neuronu 4' 3.8. [30]
5[ — ((wl—l)T5l+1 @ QO’(&L) (37)

Vi, E = a6 (3.8)
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3.2.3 Optimalizacni algoritmy

Optimalizac¢ni algoritmy slouzi v NN k minimalizaci chybové funkce. Vyuzivaji k tomu
zmény jednotlivych parametri neurontt v pribéhu uéeni. Upravy jsou provadény
takovym zpiisobem, aby dochéazelo k co nejmensi chybové funkci. Provadéna aktua-

lizace vah souvisi s rozdilnymi typy optimalizac¢nich algoritm.

Gradietni sestup

Mezi zakladni optimalizac¢ni algoritmy patii gradientni sestup zalozeny na vypoctu
gradientu chybové funkce J(6) a nasledné optimalizaci parametri proti sméru gradi-
entu chybové funkce za pomoci urc¢itého kroku uceni n 3.9. Algoritmus je pii pouziti
rozsahlého mnozstvi dat velice vypocetné narocny, jelikoz se gradient funkce pocita

pouze jednou za epochu. [31]
0=0—-nxVJ() (3.9)

Stochasticky gradientni sestup

Jednd se o upravenou variantu vyse zminéného gradientniho sestupu. Parametry
sité jsou na zdkladé aktualniho vstupu 2’ a poZadovaného vystupu y° upravoviny

pri kazdé iteraci 3.10.

0=0—nxVJO;z"y") (3.10)

Oproti gradientnimu sestupu dochazi k rychlejsi zméné vah, ¢imz je docileno
rychlejsi konvergence, jedna se tedy z hlediska optimalizace o lepsi algoritmus.
Pro obé zminéné metody také plati, aby vstupni data byla ndhodné serazena k dosa-
zeni optimalni konvergence, v opacném pripadé by mohlo nastat jisté zkresleni nebo

kolisani gradientu. [31]

Adam

Adaptive Moment Estimation (Adam) patii v soucasnosti mezi nejvice vyuzivané
optimalizacni algoritmy. Kombinuje vyhody dvou dalsich optimalizac¢nich algoritmii,
Root Mean Square Propagation (RMSProp) a Momentum, a je obecné povazovan
za lepsi nez tyto algoritmy.

Funguje na principu udrzeni exponencialné klesajiciho priuméru predeslych ¢tver-
covych gradientti a exponencialné klesajictho priméru minulych gradienti. Tyto
pruméry se dale pouzivaji k odhadu prvniho 3.11 a druhého 3.12 momentu gradi-
entu s jejich naslednym vyuzitim k aktualizaci parametri modelu 3.13. Parametry

Bl a B2 ovliviiuji exponencidlni rychlost poklesu momentu.
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Algoritmus diky automatické ipravé rychlosti uceni pro kazdy parametr pomaha

modelu rychleji a presnéji konvergovat. [32]

(%
h = — 3.11 )
E—r (3.11) "

S 1-p57

0
5 3.13
S te (3.13)

(3.12)

9(t+1) = 0t —
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4 Konvolucni neuronové siteé

Konvoluéni neuronové sité (CNN, angl. convolutional neural networks) predstavuji
specialni typ neuronovych siti, jez ve své architekture obsahuji alespon jednu konvo-
luéni vrstvu. Prvni CNN byla vytvofena jiz v roce 1997, nicméné praktické vyuziti
nasly az ve stoletim nasledujicim s implementaci vypocti na grafické procesory [33].

CNN jsou tvoreny vrstvami, z nichz kazda obsahuje mnoho neuronti a je schopna
zpracovavat vstupni data a vytvaret data vystupni. Diky své architekture (Obr. 4.1)
se dobfe vyrovnavaji s vyzvami, se kterymi se casto setkavaji pri zpracovani obrazo-
vych dat, jako je napriklad schopnost zachovat geometrické vztahy mezi jednotlivymi

prvky obrazu nebo schopnost detekovat predméty v ruznych velikostech a pozicich.

PIné propojena vrstva
Konvolucni vrstva . -
Pooling vrstva ___.--~
Vstupni obraz

D\_ ‘:- S el

Wi Vystup

50

Extrakce priznak Klasifikace

Obr. 4.1: Architektura konvolu¢ni neuronové sité. Ze vstupniho obrazu jsou v néko-
lika blocich extrahovany priznaky pomaéahajici klasifikovat objekt do vysledné tiidy.
Upraveno z [34].

4.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva reprezentuje zakladni prvek architektury CNN. Klicovou vlast-
nosti vrstvy je extrakce priznakt ze vstupniho obrazu o rozmérech w x h x d, kde w
je jeho sitka, h vyska a d hloubka. Vrstva obsahuje nékolik filtra W (angl. kernel)
¢tvercového charakteru, které postupné prochazeji vstupni data a provadéji mate-

matickou operaci konvoluci 4.1 (Obr. 4.2), vazeny soucet lokalni oblasti vstupniho
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obrazu X (angl. receptive field) s matici vah filtru, kterd zustava u daného obrazu
stale totoznd, dochazi tedy ke sdileni vah.

1|1]0|1]J0|1]0 1(0(1 1(2](3 31
o|l1]|1fof1|1 0[1|1]X|4|5|6|—p
1foj1]o|1]o0 101 7189

1joj1f1f1j0 Lokalni region Filtr

ol1]1]o0]1]1 obrazu Ptiznakova mapa
1]0]l]1|l0f1]0

Vstupni obraz

Obr. 4.2: Vizualizace konvoluéni operace. Zisk priznakové mapy po aplikaci filtru
o rozméru 3 X 3 na vstup v ramci matematické operace konvoluce o kroku jedna.

Upraveno z [35].

Y(i,5) =YY W(m,n)X(i—m,j—m) (4.1)

U filtru byvaji definovany dalsi hyperparametry, které ndm dokéazi ovlivnit vystup
vrstvy. Prvnim hyperparametrem je posun filtru S (angl. stride), ktery udava posun
filtru o ur¢ité mnozstvi pixeli. Dalsim hyperparametrem je ohraniceni P (angl. pad-
ding). To ndm dopliuje nulové hodnoty po obvodu obrazu, ¢imz je docileno stejného
rozmeéru u vstupniho a vystupniho obrazu.

Vystupem konvolucni vrstvy je priznakova mapa, jejiz velikost 4.2 je dana rozmeé-
rem vstupniho obrazu I a velikosti filtru F' spolecné s jeho hyperparametry. Vystup
je dale transformovan pomoci nelinearni funkce RelLU, ktera ndm nahrazuje zaporné
hodnoty aktivac¢ni priznakové mapy nulou a do systému zarazuje nelinearitu.

I —F+2P

Lyew = ———— 4.2
S+1 (4.2)

4.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva slouzi v CNN ke snizeni prostorové velikosti vstupniho snimku se sna-

vvvvvv

narocnost. S cilem prevést nejsilnéjsi priznak je vstupni priznakova mapa pomoci
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funkce max prevedena na vystup. Nejcastéji se pro pooling vyuziva filtr (angl. ker-
nel) o velikosti 2 x 2, ¢imz je velikost vstupni mapy zmensena na 25% puvodni
velikosti (Obr. 4.3) [36].

Obr. 4.3: Ukazka operace s velikosti filtru 2x2. Upraveno z [37].

4.3 PlIné propojena vrstva

Jednd se o posledni vrstvu CNN. Kazdy vstupni neuron je zde propojen s kaz-
dym vystupnim neuronem a plné propojend (FC, angl. fully-connected) vrstva tak
predstavuje tradi¢ni neuronovou sit. Vystup této vrstvy mize byt v podobé vek-
toru pravdépodobnosti, ktery je stejné dlouhy jako pocet kriterialnich t¥id, nebo
v podobné jedné skalarni hodnoty.

FC vrstva je dilezitou soucasti architektur CNN, jelikoz umoznuje modelu ucit
se slozité, nelinearni vztahy mezi vstupy a vystupy. Nevyhodou této vrstvy mize
byt jeji vypocetni narocnost, predevsim u velkého mnozstvi dat. Dalsi tskali mize
predstavovat tzv. preuceni, kdy se sit nauci predikovat na zakladé trénovacich dat,
ale jiz neni schopna predikovat data neznaméa. Model tedy ztraci schopnost se ucit.

Tomu problému se snazi predchazet dalsi vrstva, vrstva dropout.

4.4 Dropout vrstva

Dropout vrstva je typ regularizacni vrstvy, kterd béhem trénovani nastavuje hod-
noty nékterych neuronu s pravdépodobnosti p na nulu (Obr. 4.4). To nuti sit, aby se

naucila na rtznorodé vstupni priznaky, misto aby se prizptisobila pouze na urcitou
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podmnozinu priznaki. Dropout vrstva tedy podporuje model v uceni se robustnéj-
sich a zobecnitelnéjsich priznaki a pomaha zlepsit vykonnost modelu. Pri vypnuti
¢asti neuronu je ale nutno ztracenou energii doplnit. Vystup kazdého nevypnutého
neuronu je tedy vynasoben koeficientem p. Natrénované podsité vzniklé vypnutim
rozdilnych neuronti v pribéhu faze uceni jsou kombinovany sdilenim vah v prubéhu
uceni. Ve finalni siti po ukonceni trénovani je vrstva vypnuta a nasobenim koefici-

entem p jiz neni potieba. [38]

Standardni neuronova sit Neuronova sit s aplikaci dropout vrstvy

Obr. 4.4: Princip dropout vrstvy. Upraveno z [38].
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5 Klasifikace véku

Lidsky veék je povazovan za dilezity biometricky parametr, ktery byva na prvni
pohled nelehké uré¢it. Komplikace nastavaji v disledku slozitych procesi starnuti,
na které maji vliv jak vnitini faktory, jako jsou geny, tak faktory vnéjsi, napft. zi-
votni styl nebo zivotni prostiedi. V oblasti strojového uceni existuje rada pristupi,
které mohou byt vyuzity pro stanoveni véku osoby a lze je rozdélit do 3 kategorii:
klasifikace, ranking metody a regrese [39] [40] [41].

5.1 Klasifikace

Jeden z pristupt pro klasifikaci véku vyuziva metodu zaloZzenou na nové defino-
vané chybové funkci, Mean-Variance loss. Metoda pristupuje k véku jako hodnoté

Gaussova rozlozeni se stfedni hodnotou (m;) a smérodatnou rozptylkou (v;)

K
mi =Y jpij, (5.1)
j=1
K
v = Z(C - mi)zpi,ja (5.2)
j=1

kde K je pocet tfid a p;; pravdépodobnost piidéleni snimku s indexem 4 do vé-
kové tridy j [42].

Mean-Varince loss je slozena z chyby, kterd penalizuje nejen rozdil mezi primeé-
rem odhadovaného rozlozeni a ground truth hodnotou, ale také varianci odhadova-
ného rozlozeni. Mean loss L,, a Variance loss L, 1ze vypocitat ze vztaht 5.1, 5.2 a

vyjadrit nasledovné:

1 N
Lm - —— i Y 2, 53
o 2 = ) (5.3)

1

L,=— ;(m), (5.4)

=

kde N je pocet snimku v iteraci.

Algoritmus se snazi co nejvice priblizit stfedni hodnotou rozlozeni véku k realné
hodnoté a minimalizovat varianci tohoto rozlozeni. Predikované rozlozeni by mélo
byt ostré a izké (Obr. 5.1), coz ndm umoznuje zisk odhadu véku s malym intervalem
presnosti, ale vysokou spolehlivosti [42].

Samostatné pouzita Mean-Variance loss prinasi do klasifika¢niho algoritmu ur-
¢itou formu ordinality, ale mize pri poc¢ateéni nahodném inicializovanim sité dosa-

hovat vysokych vykyvi. Z tohoto divodu je pouzita ve spojeni s CE, kdy nam tato
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mean-variance loss

» Estiomted age distributlon ™ Estlmated age distributlon

E‘ I (pe = 155, 14) ..=>.? (pe= 18100, & =310)
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Obr. 5.1: Gaussovo rozlozeni véku. Pravdépodobnosti rozlozeni pted aplikaci Mean-
Variance loss (vlevo), rozlozeni po pouziti Mean-Variance loss (vpravo). Prevzato z
42].

kombinace muze umoznit rychlejsi konvergenci sité. Spolecna chybova funkce 5.5 je
vyjadiena L., zastupujici ve vztahu CE a dvéma hyperparametry Ay, Ao vyvazujici

vliv jednotlivych funkei. [42]

L= Lo+ MLy 4 XLy, 1 (5.5)

5.2 Ranking metody

V poslednich letech vzrostl pocet tzv. ranking metod vyuzivajici pristupu k véku
jako ordinalné serazenym dattim. Pracuji pomoci binarnich klasifikatori, jez urcuji
vysledny vék [43] [44].

Ordindlni regrese slouzi ve statistické analyze pro predikci ordinalnich promén-
nych, jejichz hodnota lezi na ordinalni stupnici, kde za vyznamné mizeme povazovat
pouze relativni usporddani mezi hodnotami. Klasifika¢ni pravidlo A mapuje kazdy
objekt x; € & do uspotddané mnoziny h: X — Y, kde Y = {z; < ... < zx }.

Velmi dobrych vysledki dosédhla metoda Consistent Rank Logits (CORAL),
ktera bude predstavena dale v této kapitole.

Pro potifeby metody CORAL je vstupni tfida do sité y; rozsifena do K — 1
binarnich hodnot yi(l), ...,yi(K_l), kde yi(k) € {0,1} oznacuje, zda y; prekracuje tiidu
rr 5.6. Tato podminka je dale pouzita jako funkce 1{.}, kterd vraci hodnotu 1

v piipadé pravdivosti podminky, v opacném piipadé vraci hodnotu 0. [43]
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k I
y = (5.6)
07 Yi <y
Predikovana tfida r, je ziskdna z binarniho klasifikdtoru h(x;) = r,, kde index

vektoru binarnich hodnot ¢ je roven souctu jedné se sumou predikci k-tého binarniho
klasifikatoru fi(x;) € {0,1} 5.7.

q= 1+z_:fk(xi) (5.7)

Veskeré predikce f;, reflektuji ordindlni informaci spolecné s dodrzenim hodnostni
monoténnosti popsanou vztahem 5.8. V pripadé véku lze vztah jednoduse vysvétlit
takto: posunuti jedné poradové hodnoty na vyssi index musi byt zvysit jeji skutecnou

neordinarni metrickou hodnotu, totéz musi platit i pro posun v opacném sméru.

fi(xi) > fo(xi) > oo > fro1(x) (5.8)

Vahové parametry s vyjimkou praht posledni vrstvy jsou dale oznaceny W.
Predposledni vrstva s jejim vystupem g(x;, W) sdili jedinou vdhu se vSemi neurony
vrstvy posledni. Po pridani K — 1 nezavislych praht k vystupu predposledni vrstvy
vznikd vstup {g(x;, W) + b, }+—;* pro odpovidajici binarn{ klasifikitory v posledni
vrstvé. Predikovana pravdépodobnost pro tilohu bindrniho klasifikatoru £ je defino-

vana dle vzorce 5.9 s definovanou sigmoidni funkei o. [43]

Pyl =1) = a(g(xi, W) + by) (5.9)
Chybova funkce predstavuje vazenou CE K — 1 binarnich klasifikatort

N K
L(W — 33" Mellog (o(g(xi, W) + b))y
i=1 k=1 (5.10)
+1log (1 — o (g(xi, W) + b)) (1 = )],
kde A znaéi vahu ztraty spojenou s k-tym klasifikdtorem. Toto oznaceni zastu-
puje i parametr dilezitosti pro ulohu k. Binarni hodnoty pro predikci poradi jsou
ziskdny pomoci rovnice 5.11. [43]

fr(xi) = L{P" = 1) > 0.5} (5.11)

5.3 Retinalni vékova klasifikace

Jeden z pristupt pro retinalni klasifikaci véku popisuje novy zptisob predzpracovani

dat spolecné s novou chybovou funkei [45].
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Predzpracovani se opira o drivéjsi studii, ktera naznacuje vliv anatomickych a fy-
ziologickych znakl v procesu starnuti. Z tohoto divodu doslo ke zvyraznéni global-
nich detailti v retindlnich snimcich za pomoci doménového transformacniho filtru
(Obr. 5.2) [46] [47].

Nejprve byl RGB snimek preveden do CIE Lab barevného prostoru, ze kterého
byl extrahovan kandl L predstavujici svétlost snimku. Na tento kanal byl nasledné
pouzit doménovy transformacni filtr, s jehoz pomoci doslo k zisku jemnéjsich verzi
snimku Lo, L1, Ls. Dale doglo ke spojeni nové vzniklych verzi do jedné 5.12 za pomoci

sigmoidni funkce S.

Lman = I/Z + S(I/l - I/Q) + S(Izo - Izl) (512)

Nové vytvoreny kanal L., je v ptivodnim spektru vyménén za originalni kanal

L a cely CIE Lab barevny prostor je preveden zpét do RGB.

Obr. 5.2: Porovnéani retindlnich snimku pfed (vlevo) a po (vpravo) aplikaci filtru

pro zvyraznéni detail. Prevzato z [45].

Zakladnim principem nové ztratové funkce je transformace jedné predikované
hodnoty do Gaussova rozlozeni se stredem v ground-truth hodnoté s ohranicenim

omezenym vékovym rozsahem. Tato ¢ast chybova funkce je popsana vztahem:

1 N K N
L) =—F 22 d log pf, (5.13)
1=1 k=1

kde dF reprezentuje k-tou dimenzi odpovidajictho Gaussova rozloZeni pro danou
vékovou hodnotu.

Dalsi ¢asti funkce je Error-Tolerated Weighted Kappa loss x,,. Ta vznika derivaci
Cohenovy vazené Kappy, ktera predstavuje miru neshody mezi dvéma hodnotami.

Vystupem je v tomto pripadé pravdépodobnostni vektor

N K k
D1 D1 Wy, kD
K N, K K k\’
Dom=1 N Don=1 (Wi 2iz1 P7)

Ky =1— (5.14)
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kde N,, je pocet vzorkla obrazovych snimkii s hodnotou véku m, k matice o veli-
kosti K x K reprezentujici vahy penalizace mezi ozna¢enym a predikovanym vékem.
Cilem definované chybové funkce je vylepseni robustnosti modelu na realné pro-
stfedi, ¢ehoz je docileno toleranci chyb v povoleném rozsahu. Pro tento pripad byla
navrzena vazena matice wy, , 5.15 s tolerancni chybou e znacici nulovou penalizaci
pri chybné klasifikaci mensi nez e, v opacném pripadé se penalizace zvysuje s danou
chybou. [45]

(m—n)?

mn) —n| >

G =1 E2 [m —n|>e (5.15)
0, lm—mn| <e

Optimalizace chyby zpravidla predstavuje minimaliza¢ni problém, v tomto pri-
padé se vsak s vétsim k,, jednd o problém maximaliza¢ni. Chybovou funkci je tedy

jesté nejprve nutno transformovat 5.16.

Li(x) = log (1 — k) (5.16)

Finalni chybova funkce pak vznika spojenim distribuéni softmax chybové funkce
a chybové funkce Kappa s vazenou tolerovanou chybou 5.17 s kompromisnim fakto-
rem A\ mezi L4(x) a L.(x)- [45]

Loveran(X) = ALs(x) + (1 + X)Ln(x), (5.17)
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6 Implementace algoritmu

Tato kapitola se zabyva popisem nezbytnych krokti provedenych v ramci stanoveni
véku z obrazovych dat sitnice.

Névrh a implementace algoritmu probihala v programovacim jazyce Python'
ve verzi 3.9 spole¢né s volné dostupnou knihovnou pro hluboké uc¢eni Pytorch? 1.12.0.
Trénovani a testovani bylo provadéno s vyuzitim grafické karty NVIDIA GeForce
GTX 1650.

6.1 Dataset

Pro tuto praci byl poskytnut dataset spole¢nosti Aireen?, ktera se specializuje na de-
tekci chronickych onemocnéni ze snimki sitnice. K jednotlivym snimkiim bylo k
dispozici Siroké spektrum metadat s hodnotami dle konkrétni vysetfené osoby. Pti-
fazena je vzdy jeji vékova trida, pricemz rozsah celého datasetu je v rozmezi 1-89
let, déle pak pohlavi, misto piuvodu vybrané z nékolika moznych kategorii (napt. La-
tinskd Amerika, Evropa, Indicky subkontinent, Asie, Afrika apod.) a typ pripadné
patologie sitnice - rizné typy a stadia DR, glaukom, makulopatie atd. Nasledné je

snimek zatazen do odpovidajiciho stupné kvality - excelentni, dobry, adekvatni.

Obr. 6.1: Ukazka kvalitniho fundus snimku s oznacenim excelentni (vlevo) a nekva-

litniho fundus snimku s oznacenim adekvatni (vpravo).

Ze zpristupnéné databaze bylo na zakladé predem definovanych parametri vy-
brano 67 951 retinalnich snimku. Stanovena kritéria byla vékové rozmezi 21-70 let

a puvod pacienta z Latinské Ameriky. Navic tento pacient nesmél trpét zadnym

'https://www.python.org/
’https://pytorch.org/
3https://www.aireen.com/
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onemocnénim projevujicim se v obrazovém snimku a kvalita snimku musela byt
dostatecna (Obr. 6.1).

V nasem pripadé pripadaly v ivahu 2 pripustné varianty kvality - kvalita snimku
excelentni, kdy snimek neobsahuje zadné artefakty, a kvalita snimkt dobra, pti které
miize mit snimek drobné nedostatky v podobné lehkého preexponovani apod. Déle
bylo nezbytné, aby snimky obsahovaly dulezité anatomické struktury jako je uplny
opticky disk, makula a vétsinova ¢ast krevniho recisté.

Po splnéni vsech téchto podminek byly snimky podrobeny tzv. in-house klasi-
fikaci, kdy bylo eliminovano dalsi velké procento snimkti, které nesplnovaly svou
kvalitou nami stanovené pozadavky. Ve vétsiné pripadi se ve snimcich objevovaly
pomérné rozsahlé artefakty v podobé oc¢nich ras, rozsahlych sumovych lozisek nebo
nekvalitniho svételného zobrazeni.

Po vSech provedenych krocich zistalo k dispozici 11 722 snimkt (Obr. 6.2).
Sada byla nasledné zredukovana o vékové skupiny, které nedosahovaly dostatecného
mnozstvi snimki, konkrétné se jednalo o vékovou skupinu 21-25 let, spolecné se
skupinou 26-30 let.

Rozlozeni vékovych skupin
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1500
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1
L gian 30 31-3 36- E g B E - -70
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-]

Pocet snimku

[=]

Obr. 6.2: Histogram rozlozeni vékovych trid.

Dataset obsahoval ve velké mite pacienty ve vékovém rozmezi 41-65 let, proto
byl ndhodnym vybérem pocet zmensen z divodu, aby nedoslo k preuceni modelu
na vybrané vékové tiidy, ¢imz by se zvysSovala chyba klasifikace snimkt patiicich

do tridy s nizsim mnozstvim dat.

36



Zbylé snimky byly rozdéleny do sad v zavislosti na tom, kdy byly modelem
pouzity - trénovaci faze (Nspimra=4656), validacni faze (Nspimra=1956) s prumérnym
vékem 51.07+11.25 a 53.23+9.52 let. Pro trénink modelu byl stanoven limit 120
snimku pro dany vék (Obr. 6.3). Snahou bylo zachovat rovnomérny pocet snimki
i pro konkrétni vek. Prikladem necht je skupina v rozmezi 46-50 let, ve které je
obsazeno shodné 120 retindlnich snimkt pro osoby ve véku 46, 47, 48, 49 a 50 let
(Obr. 6.4).

Rozlozeni vékovych skupin pro uceni modelu
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Obr. 6.3: Histogram vékovych trid pro trénovaci fazi modelu.
RozlozZeni véku pro vékovou skupin 46-50 let
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Obr. 6.4: Histogram rozlozeni véku pro vékovou skupin 46-50 let.

37



6.2 Predzpracovani snimku

Predzpracovani retinalnich snimki hraje dilezitou roli pii jejich nasledné klasifikaci
nebo segmentaci. Slouzi prevazné k odstranéni nezadoucich artefaktii ¢i zvyraznéni
zakladnich anatomickych struktur, predevsim cévniho Tecisté.

Predeslé studie poukazuji na anatomické a fyziologické procesy v prubéhu star-
nuti [4, 46]. Na zakladé téchto studii byla uc¢inéna hypotéza, zZe vhodné predzpra-
covani zvysujici kontrast anatomickych struktur miize prispét ke zlepseni vysledkti
navrzenych metod. Nasledné tedy byly testovany dvé metody predzpracovani reti-

nalnich snimki.

CLAHE

Kontrastem limitovand adaptivni ekvalizace histogramu (CLAHE, angl. contrast li-
mited adaptive histogram equalization) vychazi z adaptivni ekvalizace histogramu
a eliminuje jeji nedostatky v podobé zesileni Sumu v homogennich oblast obrazu.
Jedna se o lokalni operaci pracujici s predem definovanym parametrem limitu inten-
zity pixelu. Pii nalezeni hodnot intenzity pixelu presahujici dany parametr, dochézi
ke snizeni jeji hodnoty a rozprostieni mezi hodnoty s nizsi intenzitou ve vybrané

oblasti (Obr. 6.5).

Obr. 6.5: Ukazka snimku pred (vlevo) a po (vpravo) aplikaci operace CLAHE.

Navrzena metoda zvyraznéni detail

Metoda vznikla spojenim algoritmu jiz publikovaného ¢lanku [48] a algoritmu po-

skytnutém vedoucim této bakalaiské prace. Vysledkem spojeni je algoritmus od-
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stranujici nedostatky obou uvedenych ptistupt. U [48] dochézi ke zkresleni snimki
v dusledku vyskytu okrajovych jevi zptusobenych zornym polem kamery. Naopak zde
nedochazi k vyrazné zméné barevného spektra u vysledného snimku jako v pripadé
propujcené metody.

V prvotni fazi slozeného ptistupu byla ziskdna bindrni maska Y (z,y) retindlniho

snimku metodou prahovani vstupniho obrazu X (z,y) prahem 7' 6.1.

(6.1)

Y(l'vy) = {

Obr. 6.6: Ukazka zrcadleného snimku (vlevo) a jeho podoby po aplikaci medidnového

filtru (vpravo).

Postupnym pouzitim konvoluce a interpolace obrazu byl ziskdn rozsiteny zrca-
dleny snimek M (x,y) bez nezddouciho ¢erného pozadi. Aplikaci medidnového filtru
na zrcadleny snimek bylo dosazeno zisku nové podoby S(z,y) (Obr. 6.6). Ziskany

snimek byl déale prolnut se zrcadlenym obrazem dle rovnice

W(z,y) = aM(z,y) + BS(z,y) + v, at (6.2)

kde W (x,y) je vystupni obraz operace, o a [ predstavuji vahy, které jsou pii-
fazeny k jednotlivym snimkém. Cim vétsi je velikost vahy, tim vice je snimek ne-
prihledny. Parametr v pak zastupuje gamma korekci pro tupravu celkového jasu
obrazu. Vysledny snimek F(z,y) (Obr. 6.7) zvySujici kontrast anatomickych struk-

tur vychazi z aplikace bindrni masky na obraz W(zx,y) 6.3.

F(z,y) =Y(z,y)W(z,y) (6.3)
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Obr. 6.7: Ukazka snimku pred (vlevo) a po (vpravo) tpraveé kontrastu.

6.3 Architektura neuronové sité

Pro potrebu extrakce priznakt byla zvolena residualni CNN ResNet-34, ktera je
vyuzita v klasifikacni metodé CORAL [43].

Residualni sit predstavuje reseni, diky kterému jsme schopni zabranit problému
tykajiciho se uceni sité, tzv. mizejicimu gradientu (angl. vanishing gradient). Potiz
nastava pri dosazeni urcité hloubky sité, kdy pri zpétném siteni chyby miizeme
dospét k velmi nizké hodnoté gradientu, ktery zptisobi monoténnost chybové funkce

a tedy preruseni uceni sité.

X
A\ 4
weight layer
F(x) Jrelu «
weight layer identity
F(x) +x

Obr. 6.8: Residualni blok zabrarujici eliminujici tz. mizejici gradient. Pievzato z [49).
Eliminace je docileno tzv. residudlnim blokem (Obr. 6.8) [49]. Residudlni blok

vytvari novou priznakovou mapu H(z) pfipojenim vystupu z konvoluéni vrstvy F(z)

k jejimu vstupu z, identité 6.4.
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Architektura ResNet-34 je tvorena 34 vrstvami spolecné s nékolika takovymi
residudlnimi bloky. Uvodni konvolu¢n{ vrstva sité m4 velikost filtru 7 x 7 s krokem
2. Dalsi ¢ast modelu se sklada ze 4 blokt, z nichz kazdy obsahuje konvoluéni vrstvu
s velikosti filtru 3 x 3. Prvni blok obsahuje 64 filtrt, druhy 128, treti 256 a ctvrty
spole¢né s patym shodné 512 filtri. Pro potreby metody CORAL byla déle vystupni

vrstva sité nahrazena odpovidajici binarni tlohou.

H(z) =F(z)+ = (6.4)

6.4 Trénovani a vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni modelt byly zvoleny dvé metriky, pramérnd absolutni chyba (MAE,
angl. mean absolute error) 6.5 a stfedni kvadratickd chyba (RMSE, angl. root mean

square error) 6.6.

MAE = %; s — b0, (6.5)
RMSE = \l % Z(yz — h(x;))?, (6.6)

kde y; je ground truth hodnota i-tého testovaciho vzorku a h; predikovana hod-
nota.

Na trénovani sité byl pouzit poupraveny model ResNet-34, kdy vychozi vstupni
rozméry dat 128 x 128 x 3 byly zménény na 256 x 256 x 3. Toto navysSeni vstupnich
rozmeéru znamend pro sit mnohem veétsi zatéz na vypocetni kapacitu. Jako chybova
funkce byla pouzita vazena krizova entropie K — 1 binarnich klasifikatora popsana
v rovnici 5.10

Pred trénovaci a testovaci fazi byly vSechny retindlni snimky ofezany na pozado-
vanou velikost modelu se zachovanim hlavni ¢asti retindlniho snimku obsahujici op-
ticky disk, makulu a vétsinovou ¢ast krevniho Tecisté. Ve snaze vyhnout se preuceni
sité, bylo pouzito nékolik metod augmentace dat, ndhodné horizontalni a vertikalni
prevraceni, rotace v intervalu 0°-360°, nahodny jas s deltou 0.3 urcujici miru ma-
ximalni zmény kontrastu a nahodna saturace s deltou 0.1 urcujici maximalni miru
saturace.

V takto upravené podobé vstupuji snimky do modelu hlubokého uceni, ktery
vraci pravdépodobnostni vektor vékové tiidy (Obr. 6.9). Ziskany vektor je prahovan
hodnotou 0.5 dle rovnice 5.11 a poté sumovan do odhadované vékové tridy. Vysledna
vékova skupina je ziskdna se¢tenim spodni hranice vékovych tiid a odhadované veé-

kové tridy.

41



12] 1
« fgvey |1 Rozsireni hodnot v
Vékova tfida || e o 3 A

. pribéhu trénovaci faze P M_):,(zijbk)
o o W) £

Piedposledni vrtsva ol

vov

Rozsiirena hodnoda — —

ResNet-34 |—>

— :
loh
Sdileni vah napri¢ UMY

ulohami K - 1

Uprava detaili v retinalnim snimku

Obr. 6.9: Postup pri klasifikaci do vékovych trid. Ze ziskanych pravdépodobnosti
jsou ziskany binarni hodnoty dle rovnice 5.11 a ty nasledné prevedeny do vysledné

predikce pomoci rovnice 5.7. Upraveno z [43].

Model byl trénovan s vyuzitim optimalizacniho algoritmu Adam. Krok uceni byl
nastaven na hodnotu 0.0007. Trénovaci proces probihal po dobu 100 epoch s batch
size 32. Nejlepsi model byl vybran v pribéhu téchto 100 epoch na zékladé dosazenych
vysledki MAE na validacnim datasetu. Pro vybrany model byly déle stanoveny
hodnoty MAE a RMSE. Parametry modelu byly trénovany zcela od zacatku, tudiz
nebyly vyuzity jiz predtrénované vahy neuronové sité.

Pro komplexni zhodnoceni vysledku klasifikace byly, kromé smérodatné odchylky,
také pouzity momenty vyssich rada. Konkrétné se jednd o tieti a ¢tvrty normovany
moment, oba vychazejici z centralniho momentu 6.7, ktery vyuziva namérenou hod-

notou x;, sttedni hodnotu ¥ a smérodatnou odchylku o.

M= 3By (67)

Sikmost

Koeficient sikmosti (angl. skewness) 6.10 méri asymetrii rozlozeni prvki sledované
veli¢iny a jeho vysledek mtze nabyvat libovolného redlného ¢isla. Pi nulové hodnoté
dany soubor vykazuje symetrické rozdéleni, tedy cetnost malych hodnot je v souboru
stejna jako ¢etnost hodnot vysokych. Kladny vysledek koeficientu nam poukazuje na

zesikmeni doprava. V tomto pripadé je ¢etnost nizkych hodnot v souboru vyssi nez
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cetnost hodnot vysokych. Vychazi-li Sikmost zaporné, ma dané rozlozeni charakter
zesikmeni doleva. Cetnost maljch hodnot je v souboru naopak mensf nez u hodnot
vysokych (Obr. 6.8). [50]

v.>0 v,=0 1,<0

Obr. 6.10: Rozlozeni s rozdilnym koeficientem Sikmosti.

i (T — T)g

not

N = (6.8)

Spicatost

Koeficient spicatosti (angl. kurtosis) 6.11 popisuje plochost a spic¢atost hustoty roz-
lozeni dle ¢etnosti hodnot okolo stfedni hodnoty. Vyssi hodnota koeficientu ukazuje
na vyssi Spicatost rozlozeni (Obr. 6.9). V takovém pripadé se hodnoty rozlozeni vy-

skytuji ve vyssi mife okolo stfedni hodnoty. Pti zaporné hodnoté koeficientu se nam

rozlozeni jevi jako plossi. Nulova hodnota pak ukazuje na normalni rozlozeni. [50]

Obr. 6.11: Rozlozeni s rozdilnym koeficientem Spicatosti.

n _7)4
%ZW (6.9)
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7 Vysledky

Na vytvoreném datasetu byl natrénovan model hlubokého uceni se tfemi rozdil-
nymi principy, kterymi jsou sit bez zahrnuti predzpracovani dat z hlediska tpravy
kontrastu, sit s predzpracovanim dat pomoci metody CLAHE a sit vyuzivajici ndmi
navrzenou metodu pro zvyraznéni detaili (DE). Nauceny model byl déle testovan na
dostupné sadé retindlni snimki (Ngpimra=3258) s pramérnym vékem 52.1449.46 let.
Nejlepsich vysledki dosahl model vyuzivajici nové navrzenou metodu predzpraco-
vani retinalnich snimku s vyslednou hodnotou MAE 3.42 roku a RMSE 4.62. Prubéh
uceni tohoto modelu 1ze pozorovat na Obr. 7.1. Predikovany a chronologicky vék maji
v nami definovaném vékovém rozmezi témér linearni zavislost (Obr. 7.2). Pouze pro
race a tedy zfejmé i vétsi chyba odhadu. Naopak nejhiife v porovnani se zbylymi
pristupy si vedl algoritmus bez vyuziti jakékoliv obrazové tpravy, coz nam potvr-
zuje hypotézu o pritomnosti markert starnuti v anatomickych strukturach sitnice.
Pri nevyuziti jakékoliv metody pro zvyraznéni detailti tak pravdépodobné dochézi
k potlaceni pro nas dilezitych informaci, které mohou predstavovat dané markery.

Veskeré vysledky jsou zobrazeny v Tab.7.1.

Chyba uéeni modelu

35 —— Tréninkova chyba
— Validaéni chyba

Chyba

0 20 40 60 80 100
Epocha

Obr. 7.1: Trénovaci a validacni chyba v pribéhu uceni modelu vyuzivajici novou

metodu predzpracovani retinalnich snimk.

Pro lepsi porozuméni vysledkti byl také definovan retinalni vékovy rozdil, tedy
rozdil mezi predikovanym vékem sitnice pomoci modelu hlubokého uceni a chrono-

logickym vékem. Kladny vékovy rozdil poukazoval na starsi vzhled sitnice, zatimco
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Vysledky modelu hlubokého uéeni na testovacim datasetu
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Obr. 7.2: Graf zobrazujici vysledky modelu hlubokého uceni na testovacim datasetu

vyuzivajici barevnou skélu pro zobrazeni nejcastéji predikovanych hodnot.

Tab. 7.1: Tabulka dosazenych vysledki metod s rozdilnym zpiisobem predzpracovani

snimkt
MAE [roky]| | RMSE
ResNet-34 4.02 5.26
ResNet-34 + CLAHE 3.78 5.12
ResNet-34 + DE 3.42 4.62

zaporny vékovy rozdil znamenal mladsi vzhled sitnice. Rozlozeni vékového rozdilu
bylo zjisténo pro testovaci dataset (Obr. 7.3) a jednotlivé pro vékové skupiny o veli-
kosti 5 let (Obr. 7.4). Déle byly pro kazdou vékovou skupinu stanoveny koeficienty
sikmosti a Spicatosti, které nam lépe umoznily pochopit predikci modelu a poro-
zumét pripadnym chybam klasifikace. Samotné vysledky koeficienti pro testovaci

dataset jsou zobrazeny v Tab. 7.2 a pro vékové skupiny v Tab. 7.3.

Tab. 7.2: Tabulka dosazenych hodnot koeficientu Sikmosti a Spicatosti pro testovaci

dataset

Koeficient sikmosti | Koeficient Spicatosti
Testovaci dataset 0.21 1.33
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Histogram vékového rozdilu pro testovaci dataset
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Obr. 7.3: Rozlozéni vékového rozdilu pro testovaci dataset.

Tab. 7.3: Tabulka dosazenych hodnot koeficientu Sikmosti a Spicatosti u danych
vékovych skupin

Vékova skupina | Koeficient sikmosti | Koeficient Spicatosti
31-35 let 1.22 5.46
36-40 let 1.19 6.48
41-45 let 0.05 0.17
46-50 let 0.14 0.19
51-55 let 0.12 0.19
56-60 let 0.14 -0.05
61-65 let -0.27 -0.22
66-70 let -0.73 1.60
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Obr. 7.4: Chybové rozlozeni predikovaného véku pro dané vékové skupiny.
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8 Diskuze

V této kapitole jsou vyhodnoceny ziskané vysledky, které jsou porovnany s vybra-
nymi publikacemi na odhad véku ze snimki sitnice spolecné s vysledky urceni veéku

z jinych tkéni lidského téla. Déle jsou navrzena mozna rozsiteni navazujici prace.

8.1 Dosazené vysledky

Vysledky dosazené vytvorenym postupem byly porovnany s vysledky, které byly
publikovany jinymi autory. Jedna se o prace, jez se vétSinou zabyvaly nejen odhadem
veku ze snimku sitnice, ale byly také doplnény o dalsi zajimavé prvky. Metoda
popsana v podkapitole 5.3 této prace popisuje nové prijatou metodu zpracovani
retindlnich snimki spolecné s novou chybovou funkei algoritmu hlubokého uceni,
préace [51] se zase snazi predikovat riziko dmrti z retinalnich dat na zakladé odchylek
mezi predikovanym a chronologickym vékem. Dalsi prace [48] kromé urceni véku
ze sitnice predikuje systémové biomarkery lidského organismu jako jsou vaha, vyska,
systolicky a diastolicky tlak atd. Poukazala tak na moznost predikce potencionalnich
kardiovaskularnich obtizi.

Nami dosazené vysledky odhadu véku ze snimk retiny se s vyse zminénymi pu-
blikace daji srovnat a dokonce svymi hodnotami dané publikace prekonavaji. Toho
bylo docileno i pres skutecnost, ze pro uceni modelu bylo vyuzito mnohem méné
retindlnich snimka v Sirsim vékovém rozmezi. Porovnani jednotlivych modela a vy-
sledki je prehledné sumarizovano v Tab. 8.1. Publikované metody ve vétsiné pripada
vyuZivaly metodu transfer learning', kterd uéeni modelu urychluje a v mnoha piipa-
dech dosahuje i lepsich vysledki. Samotny pristup byl v pribéhu bakalarské prace
také otestovan, ale i pres mensi ¢asovou naroc¢nost v rameci uceni modelu nedosahl

lepsich vysledkii.

Tab. 8.1: Porovnani modeli a dosazenych vysledki

Model Zdroj | Vékové rozmezi [roky| | Snimky | MAE [roky]
ResNet-34 4+ DE - 31-70 4656 3.42
Xception [51] 40-69 27424 3.50
VGG-16 48] 40-69 86994 3.78
VGG-19 [45] 50-94 12000 3.67

Metoda vyuzivajici piedtrénovany model nauceny na obrovském mnozstvi dat
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Sitnice predstavuje pouze jednu z potencionalnich moznosti pro urceni lidského
véku z lidskych tkani. Existuje nékolik dalsich studii predikujici vék z organi jako
je mozek, jatra nebo slinivka [2, 52].

Starnuti se na mozku odrazi v podobé strukturalnich zmén, kdy abnormalni atro-
fie mize znamenat ohrozeni ve formé rtiznych neuropatologii. Mezi aspekty ohrozu-
jici zdravi ¢lovéka patii napiiklad ibytek kognitivnich funkei a demence [53]. Odhad
véku ze snimkl mozku by tedy mohl predikovat potencionalni neurodegenerativni
onemocnéni souvisejici s vékem.

S vékem dochézi také ke zménam tkani v oblasti bficha. Zmény pozorujeme u ja-
ter v objemu hepatocyti, snizeni hladkého endoplazmatického retikula nebo snizeni
poc¢tu mitochondrii, v tomto pripadé se jedna o zmény bunécné. Makroskopické
zmény pak predstavuji snizeni objemu jater o 20-40% nebo sniZzeni prutoku krve
0 35% [52]. S vékem také roste pravdépodobnost nakazy jaterni cirh6zou nebo he-
patitidou typu C [54]. Slinivka bfisni se v prubéhu zZivota téz méni. Dochazi k jeji
atrofii, hromadéni tukt a stoupa nachylnost k nakazam jako je cukrovka nebo ra-
kovina [55].

Akvizice snimkt pomoci systému magnetické rezonance (MRI) danych lidskych
organu vsak predstavuje znacné negativum, kdy je casova a financéni narocnost jejich
vysetfeni pomérné vysoka. Z tohoto diivodu vznika preference urceni véku pri rych-
lém a neinvazivnim potizeni snimk sitnice.

Srovnani vysledkt modeltt hlubokého uceni pro odhad véku z rozdilnych tkani je
prehledné zobrazeno v Tab. 8.2. Z tabulky je patrné, ze hodnoty ziskané z MRI jsou
srovnatelné s hodnotami dosazenych ze snimki retiny porizenych fundus kamerou.
Nejlepsi hodnoty pak dosahuje model hlubokého uceni predikujici vék z MRI snimku
jater s vyslednou hodnotu MAE 3.24 roku, odlisujici se s vysledkem bakalarské prace
pouze v necelych dvou desetinach. Zminéné metody odhaduji vék zvlasté na zaklade
zmén ve strukturdlnich a funkcénich charakteristikach organti. Metoda zkoumajici
vék ze snimku sitnice se zaméruje predevsim na mikrovaskularni sit, zatimco odhad
véku z MRI snimki se soustfedi zejména na morfologické struktury danych organt.
Dilezité je vsak poznamenat, ze presnost vysledki z obou typt obrazovych dat zavisi
na jejich kvalité, pouzitych metodach analyzy a velikosti a riznorodosti trénovacich
soubort dat.

Na zakladé dosazenych hodnot vyssich centralnich momenti retinalniho vékového
rozdilu pro testovaci dataset a jednotlivé vékové skupiny doslo k jejich vhodnému
okomentovani. Retindlni vékovy rozdil testovaciho datasetu (Tab. 7.2) vykazuje dle
vysledku koeficientu sikmosti témét rovnomeérné rozlozeni hodnot okolo jejich stfedni
hodnoty, koeficient Spicatosti pak poukazuje na vyssi ¢etnost vysledki okolo stredni
hodnoty rozlozeni. U jednotlivych vékovych skupiny (Tab. 7.3) se rovnomérnému

rozlozeni dle koeficientu sikmosti blizi skupiny v rozmezi 41-65 let s témér shodnym
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Tab. 8.2: Porovnani dosazenych vysledkii odhadu lidského véku pro rozdilné biolo-

gické tkané

Biologicka tkan Modalita Zdroj | MAE [roky]
Sitnice Fundus kamera - 3.42
Sitnice Fundus kamera | [51] 3.50
Mozek MRI 2] 4.16
Jatra MRI [52] 3.24
Slinivka MRI [52] 3.30

pomérem hodnot vlevo a vpravo okolo stiedni hodnoty. Rozlozeni skupin v rozmezi
31-40 let je podle koeficientu lehce posunuto doleva a poukazuje tak na lehké nad-
hodnoceni chyb, kdezto u skupiny 66-70 let na posunuti doprava s chybami spise
podhodnocenymi. Zadné ze ziskanych rozlozeni nevykazuje podle koeficientu $pi-
catosti ploché rozlozeni. Nejvétsi hodnoty pozorujeme u vékové skupiny 31-35 let
a 36-40 let, kde koeficient dosahuje hodnot 5.46 a 6.48 a rozlozeni ma tak vyso-
kou ¢etnost hodnot okolo stfedni hodnoty. V dusledku vysoké hodnoté koeficientii
se nam dand rozlozeni retindlni vékového rozdilu jevi jako Spicatéjsi v porovnani
s ostatnimi.

Ze ziskanych hodnot koeficientii byla pomoci Testu D’Agostino K2 testovana nu-
lova hypotéza Hy o normalnim rozlozeni dat. O platnosti nulové hypotézy rozhoduje
p-hodnota vyjadiujici pravdépodobnost za platnosti Hy, s niz bychom ziskali stej-
nou nebo extrémnéjsi hodnotu testové statistiky 7. Spocitana p-hodnota je srovnana
se zvolenou hladinou vyznamnosti a. V pripadé, kdy p-hodnota testu klesa pod hla-
dinu vyznamnosti «, je nulova hypotéza zamitnuta. Pii zamitnuti nulové hypotézy
vstupuje v platnost alternativni hypotéza H 4, ktera informuje o rozlozeni liSicimu se
od normalniho rozlozeni daného souboru dat. Ziskané vysledky p-hodnot spolecné
s vysledky prijeti nulové hypotézy jsou prehledné zobrazeny v Tab. 8.3 pro testovaci
dataset a pro dané vékové skupiny v Tab. 8.4.

Z tabulky lze vy¢ist, Ze nulovad hypotéza byla ptijata pro vékové skupiny 41-45,
46-50, 51-55 a 56-60 let, kdy p-hodnota prevysuje hladinu vyznamnosti a=0.05.
Ve zbylych ptipadech véetné rozlozeni pro testovaci dataset byla nulovad hypotéza
zamitnuta a prijata hypotéza alternativni, ktera informuje o rozlozenim odlisném
viuci rozlozeni normalnimu. Pro hodnoceni normality rozlozeni se castéji vyuziva
Shapirtv-Wilktv test, ten ale v tomto pripadé nebylo vhodné pouzit z divodu

vyskytu odlehlych hodnot, které danou statistiku zkresluji.
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Tab. 8.3: Tabulka dosazenych vysledki normality rozloZzeni pro testovaci dataset
na zakladé Testu D’Agostino K2

p-hodnota | Hy: Normalita rozlozeni

Testovaci dataset 3.23e-27 Zamitnuta

Tab. 8.4: Tabulka dosazenych vysledkii normality rozlozeni pro dané vékové skupin
na zakladé Testu D’Agostino K2

Vékova skupina | p-hodnota | Hy: Normalita rozlozeni
31-35 let 1.27e-30 Zamitnuta
36-40 let 9.28e-41 Zamitnuta
41-45 let 0.54 Nezamitnuta
46-50 let 0.22 Nezamitnuta
51-55 let 0.26 Nezamitnuta
56-60 let 0.33 Nezamitnuta
61-65 let 0.01 Zamitnuta
66-70 let 1.03e-15 Zamitnuta

8.2 Moznosti navazujici prace

Odhad véku ze snimk sitnice reprezentuje zajimavy a perspektivni vyzkumny smér,
ktery nabizi mnoho moznosti pro dalsi rozvoj. Presné urcéeni véku pacienta na za-
kladé analyzy sitnice mize poskytnout cenné informace pro diagnostiku a sledovani
prubéhu riznych onemocnéni. Potencionalnich moznosti pro navazujici prace, které
mohou prispét k rozsiteni a zlepseni presnosti odhadu véku z fundus snimk, existuje
hned nékolik.

Jednou z moznosti navazujici prace je integrace s multimodalnimi daty. Odhad
véku z retiny lze vylepsit integraci s dalsimi multimodéalnimi daty, napt. kombinaci
informaci z MRI snimkt mozku, ¢i jinou biologickou tkani, s retindlnimi snimky. Vy-
sledkem by mohlo byt poskytnuti komplexnéjsi a presnéjsi predikce véku pacienta.
Spojeni vice modalit by potencionalné umoznilo odhaleni skrytych vztahti mezi zmeé-
nami v mozku a sitnici a prispét k lepsimu porozuméni procestim starnuti. Na druhou
stranu zisk vSech potrebnych dat pro uceni by znamenal pomérné narocny ukol.

Dalsi mozné rozsiteni predstavuje vytvoreni robustnéjsitho algoritmu ve smyslu
standardizovaného datasetu. Dataset by mél obsahovat dostatecny pocet vzork,
které pokryvaji rizné vékové skupiny a rozmanitost populace z hlediska pohlavi
a etnik, kdy se jednotlivé snimky lisi svou pigmentaci nebo barevnosti. Vytvoreni
takového datasetu by nasledné umoznilo aplikaci algoritmu na vétsi procento svétové

populace.
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Zmény by mohly probéhnout také v oblasti akvizice dat, kdy lze potencionalné
vyuzit tzv. red-free snimki. Pti ozadfeni retiny bilym svétlem ma sitnice prevazné
cerveny odstin, s filtrem produkujicim zelené svétlo jsou delsi vinové délky v cerve-
ném spektru svétla blokovany. Snimek ozareny timto zafenim pak poskytuje lepsi
kontrast mezi cévami a pozadim. Barva cév navic dosdhne vyssi sytosti, na svétle bez
cervené barvy se jevi témér cerné. Vyuziti nalézame napiiklad u detekce patologii
spojenych s arterialni hypertenzi. Svételny filtr také umoznuje rychlejsi a snadnéjsi
odhaleni poskozeni vrstvy nervovych vldken sitnice. Jeji tibytek mtize znacit pode-
zieni na glaukom, jehoz prevalence se zvysuje s rostoucim vékem a miize tak byt
dobrym markerem starnuti

S pokrokem umélé inteligence a nové vznikajicich pristupt extrakce priznakii
z obrazovych dat se rozsireni prace tyka i této oblasti. Jednou z nabizejicich se zmén
je vyména architektury modelu CNN. Architekturu ResNet-34 lze vyménit za jiny
z dostupnych state-of-the-art typl, napt. za jednu z variant Visual Geometry Group
(VGG), VGG16 nebo VGG19, lisicich se v poctu vrstev, nebo za architekturu typu
Xception. Jednotlivé ipravy jsme schopni provadét i na drovni ucicich parametri,
kdy zménou uéiciho kroku, optimaliza¢niho algoritmu nebo chybové funkce doka-
zeme ovlivnit vysledky neuronové sité.

Navazujici prace maji potencidl prinést dalsi pokrok a zdokonaleni v oblasti od-
hadu véku ze snimki sitnice. Ziskané vysledky mohou prispét k lepsimu porozumeéni
vztahu mezi stavem sitnice a vékem pacienta, coz by mélo pozitivni dopad nejenom
na diagnostiku, sledovani a 1é¢bu oc¢nich onemocnéni, ale také 1é¢bu jinych systémo-

vych onemocnéni.

52



Zavér

Urceni véku ze snimku sitnice predstavuje potencionalni techniku pro neinvazivni
urceni lidského véku. Retina je vysoce specializovanou a metabolicky aktivni tkani,
ktera v prubéhu starnuti prochazi strukturalnimi a metabolickymi zménami.

Tato bakalarska prace se zabyvala odhadem véku z retinalnich snimki. Cilem
bylo seznameni se s procesy starnuti se zamérenim na starnuti sitnice lidského oka
spolecné s jeho patologiemi a dale seznameni s ivodem do konvolu¢nich neuronovych
siti se zamérenim na stanoveni véku z obrazovych dat.

Prvni kapitoly se vénuji provedené resersi na anatomii sitnice lidského oka, me-
chanismy starnuti retiny a dale nemocnénim s typickymi patologické stavy vysky-
tujicich se na fundus snimcich. Prevalence téchto onemocnéni roste s vékem a zveda
tak postizené osobé biologicky vék, ktery muze poukazovat na predcasné umrti.
Déle jsou kapitoly vénovany tvodu do neuronovych siti s rozsitenim o konvolucni
neuronové sité. Findlni ¢ast se zabyva klasifika¢nim metodam pro stanoveni véku
z obrazovych dat retiny, implementaci vybraného algoritmu a interpretaci vysledki.

Klasifikacni algoritmus vyuziva poznatky z metody CORAL stavéjici svij pri-
stupu k véku jako ordindlni proménné. Pro extrakci ptiznakl je vyuzita residudlni
konvolu¢ni neuronova sit ResNet-34. Vstupni data do sité jsou vhodné predzpra-
covana pomoci tii rozdilnych principti, snimky bez vyuziti predzpracovani z hle-
diska upravy kontrastu, snimky predzpracované pomoci metody CLAHE a snimky
predzpracované noveé navrzenou metodou pro zvyraznéni detaili predstavenou v této
praci. Hlavnim smyslem predzpracovani bylo zvyraznéni dilezitych anatomickych
struktur v retindlnim snimku. Veskeré kroky implementace byly provadény v pro-
gramovacim jazyce Python.

Presnost nasich modeltt dosdhla velmi dobrych vysledki a naznacuje korelaci
mezi zménami na sitnici a starnutim jednotlivcti. Nejlepsich vysledki dosahl al-
goritmus vyuzivajici nové navrzenou metodou predzpracovani snimkl s vyslednou
MAE 3.42 roku a RMSE 4.62. Celkova stredni absolutni chyba navrzeného algoritmu
byla nizsi v porovnani s nedavno publikovany odbornymi c¢lanky a prace tak pou-
kazuje na moznost dalsitho zkoumani potenciondlniho urceni véku ze snimku sitnice.
To muze nasledné slouzit k odhaleni predispozic k predéasnému tmrti. Nicméné, je
treba si uvédomit, Ze tato metoda neni zcela spolehliva a mtize byt ovlivnéna rtiiznymi
faktory, jako je napriklad kvalita snimki, individudlni variabilita nebo pritomnost
o¢nich onemocnéni.

Bakalarska prace poukazuje na mozny rozvoj v oblasti analyzy snimki sitnice
v biometrii a o¢nim lékarstvi a ukazuje potencial, jaky mohou moderni technologie

a hlubokého uceni prinést do oblasti mediciny.
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Adam
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CLAHE
CNN
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DE

DR
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MAE
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NN
NPDR
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PDR
ReLU
RMSE
RMSProp
RPE
VGG

VPMD

Adaptive Moment Estimation
Aktivacni funkce

Cross-Entropy

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
Convolutional Neural Network
Consistent Rank Logits

Zvyraznéni detaili

Diabeticka retinopatie
Fully-connected

Mean Absolute Error

Magnetic Resonance Imaging
National Health and Nutrition Examination Survey
Neural Network

Neproliferativni diabeticka retinopatie
Nitrooc¢ni tlak

Proliferativni diabetickd retinopatie
Rectified Liner Unit

Root Mean Square Error

Root Mean Square Propagation
Retinalni pigmentovy epitel

Visual Geometry Group

Vékem podminénd makularni degenerace

61



