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Vyuziti hlubokych neuronovych siti pri optimalizaci
detekce spermii snimanych pomoci pocitaem rizené
analyzy spermii (computer assisted sperm analysis)

Souhrn

Cilem diplomové prace bylo stanovit, zda existuje vyznamny rozdil mezi konvenc¢ni
metodou prahovani a detekce spermii pro analyzu jejich motility v softwaru CASA (computer
assisted sperm analysis) a novym piistupem vyuzivajicim algoritmy umélé inteligence. A tim
poodhalit, zda je zde prostor pro zdokonalovani tohoto softwaru pomoci této velmi aktualni IT
technologie. CASA neboli pocitatem ftizena analyza spermii piedstavuje prakticky nastroj, ktery
poskytuje rychlé a objektivni posouzeni ejakulatu. V dnesni dobé je jiz bézné pouzivan ve
vyzkumnych i klinickych laboratofich, ale stale zde existuje prostor pro vylepseni, pfedevsim ve
schopnosti detekovat spermie s vyssi piesnosti spole¢né s realngjsim vykreslovanim trajektorii.
Moznym fesenim tohoto problému by mohla byt implementace hlubokych neuronovych siti. Pro
trénovani neuronové sité byl vyuzit CASA software NIS-Elements (Laboratory Imaging s.r.o.).

Pro vytvofeni tréninkového datasetu pro supervised learning neuronové sité typu U-Net byl
pouzit standardné odebrany a zpracovany ejakulat byka, kozla a kohoutd. Na digitalizovanych
snimcich byly manualn€é oznaceny hlavicky spermii a ndsledné byly takto zpracované soubory
predlozeny siti jako tréninkovy vzor. Vysledkem byla natrénovana sit, schopna identifikovat
objekty a vypracovat jejich pohybovou analyzu.

Vysledky prace ukazaly, ze implementace umé¢lé inteligence do CASA softwarii mtize byt
vhodnym krokem vedoucim k relevantnim modifikacim. Nami natrénovana sit’ prokazala vyborné
vysledky piedev§im pii segmentaci by¢ich spermii (fedéné Sp-TALP), kdy dokazala spravné
predikovat 92,48 % spermii, a vyrazné tak ptedCila konvenéni metodu prahovani objekth. Pfi
segmentaci koncentrovanéjsich vzorkd kozlich a kohoutich spermii byla pouzita funkce NIS-
Elements ,,Object separate bright*, ktera vyleps$ila schopnost sit¢ rozdé&lovat piekryvajici se
spermie a méla pozitivni vliv na vysledek segmentace.

Protoze spravna identifikace hlavicky spermie je zcela zasadni pro korektni vypocet
koncentrace a vypracovani pohybovych analyz, méli by se vyvojaii NIS-Elements do budoucna
zamétit na preciznost detekce kolidujicich spermii a zdokonalit software tak, aby dokazal
identifikovat spermie i v suboptimalnich podminkach (extrémné koncentrované vzorky, vysoky
podil kolizi, ptimési ve vzorcich, druhové odlisny tvar hlavicky spermie). DalSimi modifikacemi
softwaru by mohlo byt mozné vyuzivat systém pro preciznéjsi analyzu hyperaktivace spermii
v kapacitacnich podminkach nebo stanoveni reakce spermii na cizorodé latky v rameci

toxikologickych vyzkumd.

Klic¢ova slova: spermie, motilita, CASA, hluboké neuronové sité, uméla inteligence



Use of the Deep Neuronal Network for Optimization of the
Sperm Detection during Their Recording with Computer
Assisted Sperm Analysis

Summary

The aim of the Diploma thesis was to determine, if there is a significant difference between
conventional method of threshold and detection of sperm for their motility analysis in CASA
(computer assisted sperm analysis) software, and the new approach using algorithms of artificial
intelligence. To expose, if there is a room for improvement of this software with this very upcoming
IT technology. CASA (computer assisted sperm analysis) represents practical device, which
provides fast and objective assessment of sperm. Nowadays, using of this device is common in
research and clinical laboratories, but there is still space for improvement, especially, in detecting
sperm with better accuracy together with more real reconstruction of trajectories. Solution for this
problem could be the implementation of deep neuronal networks. For the training of neuronal
networks the CASA software NIS-Elements (Laboratory Imaging I.t.d.) was used.

For creation of training dataset for supervised learning of the U-Net network standardly
taken and processed ejaculate of bulls, goats and roosters was used. At digitalized screenings the
heads of the sperms were manually marked. Afterwards, processed files were submitted as training
pattern. The result was trained neuronal network, which was able to identify objects and elaborate
their movement analysis.

The results of this thesis showed, that implementation of artificial intelligence to the CASA
software could be the right step leading to relevant modifications. Network, trained by us, proved
excellent results, especially with segmentation of bull sperm (diluted with Sp-TALP). Correct
prediction of sperm was 92.48 %, which significantly exceeded conventional threshold method.
During segmentation of more concentrated goat and rooster sperm, the NIS-Elements function
,»ODbject separate bright™ was used, which improved the ability of the network to separate covered
sperms and has positive effect on the results of segmentation.

Since, right identification of sperm head is really crucial for the assessment of concentration
and movement analysis, in the future, developers of NIS-Elements should focus on accurate
detection of colliding sperms and improve software to identify sperms also in aggravated conditions
(extremely concentrated samples, high amount of collisions, admixtures in the samples, species-
different shape of sperm head). With next modifications of the software could be possible to used
the system for more accurate analysis of sperm hyperactivation in capacitation conditions or
assessment of sperm reaction to heterogeneous substances within toxicology research.

Keywords: sperm, motility, CASA, deep neuronal networks, artificial intelligence
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1 Uvod

Schopnost pohybu spermie hraje diilezitou roli pfi priichodu sami¢im reprodukénim
traktem a oplozeni vajicka. Proto je motilita spermii povazovana za jeden z vhodnych
indikatort kvality ejakulatu a byva klicovym parametrem pro zatazovani plemeniki do chovu
(Quintero-Moreno et al. 2004). Subjektivni hodnoceni motility spermii je vSak zavislé na
individualnich schopnostech a zku$enostech laboratornich pracovniki, coz ¢asto vede k velmi
rozdilnym vysledkim. Iquer-Ouada & Verstegen (2001) uvadi, 7e mezi subjektivnim
hodnocenim stejného ejakulatu riznymi laboratornimi pracovniky existuje variabilita 30-60 %.
Proto dnes jiz vétSina vyzkumnych i klinickych laboratofi (inseminacni stanice, reprodukéni
centra) pouziva CASA systémy (Valverde et al. 2019).

CASA neboli pocitatem fizend analyza spermii byla vyvinuta v 80. letech minulého
stoleti. Predstavuje prakticky nastroj, ktery poskytuje rychlé a objektivni posouzeni ejakulatu.
Ovsem i zde je velky prostor pro vylepseni, pfedev§im ve schopnosti detekovat spermie s vyssi
ptesnosti. Pouze pfi presné identifikaci hlaviéek spermii je mozné spravné rekonstruovat jejich
trajektorie a vypracovat ptislusné pohybové analyzy (Mortimer 2000). MozZnym feSenim tohoto
problému je propojeni CASA s vysoce aktualni metodou hlubokych neuronovych siti a machine
learning.

Hluboké neuronové sit€¢ jsou fenoménem dne$ni doby. Jednd se o ndstroje umeélé
inteligence, které jsou inspirovany fungovanim lidského mozku. Neuronové sité jsou schopné
vyrtesit fadu problémt, a tak nachazeji uplatnéni v rozlicnych oborech. Pouzivaji se pfi
identifikaci objektil, rozpozndvani pismen, Cislic, oblicejl, pii vyhleddvani osob, porozumeéni
feci, pii fizeni autonomnich automobill a zacinaji se objevovat také v medicing, naptiklad pti
rekonstrukci tkani, predikci nemoci apod. (LeCun et al. 2015).

Neuronové sité se v mnoha odvétvich ukazaly jako velmi efektivni. Proto se jejich vyuZiti
nabizi 1 v oblasti reprodukce, konkrétné pti analyze spermii v CASA. Pro implementaci um¢lé
inteligence do CASA v této diplomové praci byla IT odborniky doporucena sit’ U-Net. U-Net
je plné€ konvoluéni sit’ vyvinuta tymem Ronneberger et al. (2015) specialn¢ pro biomedicinskou
obrazovou segmentaci. Diky své unikatni struktufe umoziuje pfesnou detekci a lokalizaci
vybranych objekta.

Cilem diplomové prace je zlepSeni rekognice spermii v CASA softwaru NIS-Elements
pouzivaném v laboratofich KVD. V diplomové praci bude popsana morfologicka stavba
spermii, predstaveny hluboké neuronové sité, jejich architektura a zplsob uceni, princip
fungovani CASA a faktory ovliviiyjici vysledky pohybovych analyz spermii. Nakonec bude
posouzena efektivita implementovanych neuronovych siti pii identifikaci spermii.



2 Védecka hypotéza a cile prace

Cilem prace bylo stanovit, zda existuje vyznamny rozdil mezi konvenénim postupem
prahovani objektld (spermii) pro analyzu jejich motility a novym pfistupem vyuzivajicim
algoritmy umélé inteligence.



3 Literarni reSerse

3.1 Spermie

Spermie je specializovand pohlavni buiika, ktera je charakteristicka haploidnim poctem
chromozomu. Jejim ukolem je aktivné vyhledat a oplodnit vajicko, a tak zajistit vznik nového
jedince (Sharma & Agarwal 2011). Spole¢né se sekrety piidatnych pohlavnich Zlaz tvori
ejakulat. Soucasti ejakulatu je semennd plazma, kterd je nezbytnd pro ochranu a vyzivu spermii
a jejich deponaci do pohlavniho ustroji samice (Hafez & Hafez 2000).

3.1.1 Morfologicka stavba spermie

Spermatickd bunka se sklada z hlaviéky a bic¢iku, a je zcela obklopena plazmatickou
membranou. Ve své morfologické stavbé vSak spermie vykazuji zna¢né mezidruhové rozdily.
Lisi se predevsim tvarem a velikosti hlavicky nebo délkou bic¢iku (Dvotakova et al. 2005;
Gaffney et al. 2011). Celkova délka spermie se pohybuje od 50-60 um u kance ptes 60 pm u
hiebce, 75-90 um u byka, 125 um u mysi aZ po 250 um u morcete (Cummins & Woodall 1985).

Nejvyraznéjsi mezidruhového rozdily jsou viditelné ve tvaru hlavicky, tak jak znazornuje
Obrazek 1. Lze rozlisit ¢tyfi zakladni morfologické typy — kulaté (primati, ¢lovék), ovalné
(kanec, byk), falciformni hackovité (mys) a hlavi¢ky s velkym akrozomem (morce, veverka)
(Dvorakova et al. 2005).
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Obr. 1: Rlzné typy hlavicek spermii (Eddy 2006).



3.1.1.1 Hlavicka

Hlavicka spermii vétSiny domacich zvirat ma zplostély ovalny tvar. Jejim zakladem je
jadro, které zaujima vétSinu prostoru hlavicky. Je obalené jadernou membréanou a obklopeno
malym mnozstvim cytoplazmy a cytoskeletarnich ¢astic (Marvan et al. 1992). Anteriorni ¢ast
hlavicky je kryta akrozomem a cely povrch obaluje cytoplazmatickda membréna. Hlavicka
spermie je hydrodynamicky uspotadand, coz ji usnadiiuje pohyb a jeji prunik do vajicka
(DeJonge & Barratt 2006).

Pro udrZeni tvaru hlavicky jsou nezbytné cytoskeletarni struktury, které tvori
subakrozomalni, postakrozomalni a paraakrozomalni cytoskelet (Clermont et al. 1955). Mimo
tvarovani hlavicky plni cytoskelet také funkcni llohu pfi penetraci spermie do vajicka (Olson
et al. 1983).

Jadro

Jadro je nejvyrazngjsi strukturou hlavicky. Byva dorzoventralné zplostélé a odpovida
tvaru hlavicky, ktery je druhové specificky (Pesch & Bergmann 2006). Je tvofeno
kondenzovanym chromatinem, ktery obsahuje genetickou informaci ve form¢ DNA, protaminil
a histonti (Hafez & Hafez 2000). Protaminy vznikaji béhem spermatogeneze pfeménou histond.
Extrémni kondenzace jaderného chromatinu zajistuje vétsi odolnost hlavicky vici fyzickému
zatizeni (Chatterjee 2003).

Jadro je ohrani¢eno dvouvrstvou jadernou membranou, ktera je charakteristicka absenci
jadernych péri. Ochranu tvofi tzv. perinuklearni theka, ktera je tvofena strukturnimi
bilkovinami a dal§imi proteiny, které jsou propojeny disulfidickymi mustky. Perinuklearni
theka se sklada z nékolika ¢asti, mezi které se fadi subakrozomalni vrstva, ekvatoridlni segment
a postakrozomalni plast’. Subakrozomalni vrstva se uplatiiuje pti ukotveni akrozomu. Dalsi dvé
jmenované ¢asti se GiCastni vazby pfi splyvani spermie s oocytem (DeJonge & Barrattt 2006).

Akrozom

Akrozom je cytoplazmaticky fttvar, s dvojitou membranou, ktery svym tvarem
pfipomind Cepicku. Pokryva apikalni ¢ast hlavicky spermie a 1ze ho rozdélit na apikalni, hlavni
a ekvatoridlni segment. Ekvatoridlni segment ma polomésiCity tvar a neobsahuje vacky
senzymy (Johnson et al. 1997). Vn¢jsi akrozomalni membrana pfiléha k plazmatické
membrané v anteriorni ¢asti hlavicky. Vnitini membrana pokryva 30 az 70 % vnéjsi jaderné
membrany (Hightower et al. 1999).

Mezi vnitini a vnéj$i akrozomalni membranou lezi akrozomalni vacek s lytickymi
enzymy. Ten vznika fuzi Golgiho aparidtu béhem spermiogenetického vyvoje. Akrozomalni
enzymy, mezi které patii naptiklad akrozin a hyaluronidadza, se uvoliiuji béhem akrozomalni
reakce, kdy jsou nezbytné pro penetraci spermie skrz vrstvy zona pellucida a corona radiata
vajicka (Pesch & Bergman 2006). Funkéni akrozom je nezbytny pro oplozovaci schopnost
spermie. V pfipad¢, Ze by organela byla poSkozena nebo uplné chybéla, spermie by nebyla
oplozeni schopna (Berruti & Paiardi 2011).



Postakrozomalni ¢apka

Postakrozomalni ¢apka je rozlozena od baze hlavicky az po ekvatoridlni segment.
Ptiléha tésné k cytoplazmatické membrané€. Na rozdil od akrozomu neobsahuje membrany a je
rezistentngjsi k vnéjSim vlivim (Gamcik et al. 1992).

3.1.1.2 Bicik

Bicik tvofi nejdelsi ¢ast spermie. Poskytuje spermii hnaci silu k pohybu a umoziuje ji
dopraveni do mista oplozeni v sami¢im reproduk¢nim traktu (Berruti & Paiardi 2011).
Schopnost pohybu je umoznéna specifickym uspotfddanim mikrotubuld osového vldkna (Pesch
& Bergmann 2006).

Podle charakteristickych struktur rozd€lujeme bicik do n€kolika oddilti — krcek, stfedni,
hlavni a termindlni ¢ast (DeJonge & Barrattt 2006).

Kréek

Kréek spermie je nékdy oznacovany také jako implantacni nebo centriolova cast biciku.
Tvofti spojeni mezi hlavickou a stfednim oddilem bi¢iku. Obvykle dosahuje délky kolem 1 um
(Pesch & Bergmann 2006).

Kréek predstavuje podklad pro dalsi oddily bic¢iku. Jeho morfologicky zaklad tvoii
segmentované chordy a husté vldknité struktury, které jsou oznacovany jako kapitulum.
V blizkosti kapitula se nachézi proximalni centriol, ktery dava vznik segmentovanym i
nesegmentovanym chordam. Distalni centriol zajist'uje ve fazi rané spermatidy vznik osového
vlakna, které tvori podklad celého bic¢iku. U zralé spermie se distalni centriol vyskytuje jiz jen
ve form¢ rudimentu (Pesch & Bergmann 20006).

Kréek tvori charakteristicky uspofadany komplex osovych vlaken. Stfedem probiha
dvojice mikrotubuli, kterd je obklopena dvéma koncentricky usporddanymi kruhy. Vnitini kruh
tvofi devét pard vlaken v tzv. dubletech. Jeden z dvojice, oznacovan jako element A, ma
vlaknity charakter. Druhy z dvojice, element B, je tvofen dutym vldknem. Vlakna vnitiniho
kruhu jsou oznacovéana jako axonema a probihaji celym bicikem. Vné&jsi kruh tvoii tzv. hladké
chordy. Tyto provazce maji podobu deviti plnych vlaken, které maji hrubou strukturu, které se
distaln€ snizuje aZ do slepého zakonceni (Marvan et al. 1992).

Stifedni (spojovaci) oddil

Stfedni oddil, nazyvany také jako spojovaci nebo mitochondridlni, je nejsilnéjsi ¢asti
bic¢iku. Navazuje na kréek a distalné je ohrani¢en Jensenovym prstencem, ktery tvofi rozhrani
mezi sttedni a hlavni ¢asti bic¢iku spermie (Hafez & Hafez 2000). Prstenec tvoii mechanickou
bariéru, jejimZz Ukolem je zabranit posunu mitochondrii béhem pohybu biciku (Pesch &
Bergmann 2006).

Pro stfedni oddil je typicka pfitomnost mitochondrialni pochvy, ktera se ptiklada ptimo
na komplex osovych vldken. Mitochondrie jsou v ni uspoiadané do spirdlovité struktury a
obaluji cely stfedni oddil bi¢iku. Mitochondridlni pochva obsahuje enzymy a kofaktory pro
tvorbu ATP, které zajistuji energii umoznujici pohyb bic¢iku (De Jonge & Barratt 2006).



Stfednim oddilem centralné probihd axonema, kterd plni funkci kontraktilniho prvku
bic¢iku. Periferné ji obklopuji hladké provazce, které se nekontrahuji, ale zajistuji tuhost a
flexibilitu pti pohybu (Johnson et al. 1997).

Hlavni oddil

Hlavni oddil je nejdelsi ¢asti bic¢iku, ktery je anteriorné ohranien Jensenovym
prstencem, a pokracuje skoro az do jeho samotného konce (Pesch & Bergmann 2006). Je pokryt
fibrézni pochvou, ktera udrzuje stabilitu kontraktilnich prvka biciku. Nachézi se piimo pod
plazmatickou membranou (Hafez & Hafez 2000). Struktura hlavniho oddilu je podobna
struktute stifedniho oddilu, ale neobsahuje mitochondrialni pochvu a je tenci. Devét hladkych
chord se postupné ztencuje, az nakonec vymizi. V posledni % hlavniho oddilu se jiz nachazi
pouze axonema (Marvan et al. 1992; Hafez & Hafez 2000).

Terminalni oddil

Koncovy oddil bi¢iku je tvoten pouze osovymi vldkny bez pochvy, které na konci ztraci
své charakteristické uspotfadani. V proximalni ¢asti koncového oddilu jsou oba elementy duté,
Vv druhé poloviné jedna z dvojice mikrotubult zanika. Koncova ¢ast se sklada z centralniho paru
mikrotubul, ktery je obklopeny plazmatickou membranou (Hafez & Hafez 2000; Phadke
2008).

3.1.1.3 Plazmatickd membrana

Plazmaticka membrana pokryva celou spermii, od hlavi¢ky az po konec bi¢iku (DeJonge &
Barratt 2006). Je sloZena piedevsim z fosfolipidd, cholesterolu a proteinti. Pro plazmatickou
membranu je typicky amfipaticky charakter fosfolipidi, které se skladaji do dvojvrstvy tak, aby
hydrofilni ¢ast sméfovala ven do vodného prostiedi, zatimco hydrofobni fetézce mastnych
Kyselin miti smérem dovniti. Soucasti membrany je také cholesterol a proteiny, které ovliviiuji
vlastnosti membrany. Pomér cholesterolu a fosfolipidli ovliviiuje fluiditu membrany. Je citliva
na osmotické zmény prostiedi. Funkci membrany je pfedev§im ochrana bunécného obsahu
(Alberts 1998), ale také hraje dulezitou roli pii procesu kapacitace a interakci spermie
s oocytem (DeJonge & Barratt 2006).



3.2 Hluboké neuronové sité

Hluboké neuronové sit¢ jsou fenoménem dnesSni doby. Jedna se o nastroje umélé
inteligence, které jsou inspirovany fungovanim lidského mozku. Stejné¢ jako mozek jsou
schopné reagovat na podnéty, piijimat, zpracovavat a piedavat ziskané informace a vykonat
zadany ukol. Skladaji se z umélych neuronti, které jsou vzajemné propojené podobné jako
v biologickych nervovych strukturdch. Stejn¢ jako biologické sit€, i umélé neurony maji
schopnost ucit se. Hluboké neuronové sité jsou schopné vyiesit fadu problémd, a tak nachazi
uplatnéni v rozliénych oborech.

3.2.1 Biologicky neuron

Nervova soustava je komunikacni sit, ktera umoziiuje organismu piizpusobit se
zménam vnitiniho a vnéjsiho prostredi. Jeji zakladni stavebni a funkéni jednotkou je nervova
buiika neboli neuron. Neurony jsou samostatné bunky specializované na piijimani podnéta,
pienos, zpracovani a uchovavani informaci ve formé nervovych vzruchi (Orel 2015).

Nervova buitka ma charakteristickou stavbu, uzptsobenou pro ptenos signalt. Typicky
biologicky neuron se sklada z téla a vyb&zkl — axonu a dendritti (viz Obrazek 2). T¢lo, nékdy
oznacované jako perikaryon, obsahuje cytoplazmu, organely a centralné ulozené kulovité jadro
s vyraznym jadérkem. Z diivodu vysoké energetické narocnosti pii vedeni vzruchi obsahuji
neurony také velké mnozZstvi mitochondrii. Vybézky, které vychazeji z téla neuronu, délime na
odstredivé a dostiedivé (Reece 2011).

inicialni segment
neuritu

kolaterala

dendrity — myelinova
s dendritickymi

trny

koncové vétve
ntlauritu

Ranvierovy koncové €asti axonu
télo axonovy zarezy (synaptické uzliky)

nervové bunky hrbolek osove viakno
(axon)

Obr. 2: Schéma biologického neuronu (Konarik 2015).

Odsttedivy vybézek, axon neboli neurit, vede nervové vzruchy z téla neuronu ven. Byva
oznacovany jako motoricky, protoze jeho funkci je ptredavat vzruchy, tj. vystupni informace,
vykonnym strukturam. Na rozdil od dendritii, axon je na kazdém neuronu jen jeden. Jeho délka
kolisa od nékolika mikrometrii az po stovky centimetru (Reece 2011). Ve svém prubéhu
Z neuritu odboCuji jen kratké kolmé bocni vétve. Vyraznéji se vétvi aZ v termindlni Casti,
V misté oznaCovaném jako telodendron, kde se bud’ styka s dendrity okolnich neuronti, nebo
pfenasi vzruch na vykonné bunky svaloviny, zlaz apod. Na axonu byva Casto pfitomna
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myelinova pochva s tzv. Ranvierovymi zéfezy, které usnadiiuji pfenos nervového vzruchu
(Langmeier & Kittnar 2011).

Dostiedivé vybézky, oznacované jako dendrity, jsou senzitivni, vétSinou kratka vldkna,
ktera se bohaté de€li v blizkosti téla. Jejich pocet a vétveni je zavislé na funk¢nich vlastnostech
bunky. Dendrity sbiraji informace ze senzitivnich zakonceni (receptorti) nebo okolnich neuront
a vedou nervové vzruchy do téla neuronu. Povrch dendritu byva pokryty miniaturnimi vybézky,
tzv. dendritickymi trny, které slouzi k ptredavani vzruchti (Marvan et al. 1992).

Podle poctu vybézka, které vybihaji ztéla neuronu, lze neurony morfologicky
klasifikovat. Vétsina neuronil v centralni nervové soustavé je multipolarniho charakteru. To
znamena, ze maji jeden axon a nékolik rozvétvenych dendriti. Méné Castym typem jsou
bipolarni neurony, které maji pouze jeden axon a jeden dendrit. Bipolarni neurony se objevuji
V o¢ni sitnici, ¢ichové sliznici a nosni dutingé. Ojedinéle se vyskytuji neurony unipoléarni (pouze
axon) a pseudopolarni, u kterych axon v blizkosti téla zdanlivé splyva s dendritem a pusobi
jako jeden vybézek (Orel 2015).

Mista spojeni mezi neurony se nazyvaji synapse. V synapsich nedochazi k fyzickému
kontaktu neurontl, ale nachazi se zde synapticka Stérbina, ve které dochdzi k pfenosu nervovych
vzruchii prostfednictvim chemickych latek, tzv. neurotransmiterd. K pfenosu informaci na
synapsich dojde pouze, pokud je elektricky signal dostate¢né silny, aby dosahl prahové hodnoty
aktivaéni energie. Charakteristickou vlastnosti synapsi je schopnost vedeni signalu pouze
V jednom sméru (Fraser 1998).

3.2.2 Formalni neuron

Umeélé neboli formalni neurony jsou zakladem matematického modelu neuronové site.
Jsou inspirovany stavbou a fungovanim biologickych neuront (viz Obrazek 3). Formalni
neuron ma obvykle né€kolik realnych vstupti X = (X1 aZ Xn), které jsou napojené na jadro neuronu.
Vaha tohoto pfipojeni je charakterizovana vektorem W = (w1 az wn). Vahovy vektor mize
nabyvat kladnych nebo zapornych hodnot, které simuluji excitani nebo inhibi¢ni charakter
synaptickych vah, a mliZou se béhem procesu uceni ménit. Vystup neuronu byva znacen
pismenem y (Volna 2008).

n
y_ in= Z WX,
i=1

Obr. 3: Zjednoduseny vzorec formalniho neuronu Y. Vazena suma vstupnich hodnot y_in piedstavuje
vnitini potencial neuronu Y (Volna 2008).

Do neuronovych siti mize byt zaflenén také bias (b), ktery slouzi jako prah pro
aktivacni funkce. Znazoriiuje se vzdy jako aktivni, tj. nabyva hodnoty Xo = 1 a je v¢lenén
k vektoru x, tak Zze x = (1, X1, X2, ..., Xn). Bias je dale zpracovavan jako jakykoliv jiny vahovy
vektor wo = b. Dosazenim vysledné hodnoty do aktivacni (pfenosové) funkce ziskame konecny
vystup z neuronu (Volna 2008). Schéma formélniho neuronu znézoriuje Obrazek 4.



Nejjednodussi aktivaéni funkei je funkce bindrni, kdy na vystupu mizeme ziskat pouze
hodnotu 0 (,,0ff ), pokud je hodnota nizsi nez prahova hodnota, nebo 1 (,,0n ), pokud je hodnota
vy$si nebo rovna prahové hodnotd. Castéji se viak pouzivaji funkce sigmoidalni, ReLU
(Rectified Linear Unit), nebo hyperbolicky tangens, protoze je lze lehce zderivovat, coz
zkracuje dobu uceni sit€¢ (Anderson & McNeill 1992).

biais

wi

Internal

activation

34 function

synaptic
weights

Obr. 4: Schéma formalniho neuronu (Atibi et al. 2014)
3.2.3 Neuronova sit’

Kazda neuronova sit’ se sklada z umélych neurond, které jsou vzajemné propojeny tak,
ze vystup jednoho neuronu je zaroven vstupem do dal§ich neuront, stejné tak, jako jsou axony
biologického neuronu pies synapse spojeny s dendrity jinych neuronti (Volna 2008).

3.2.3.1 Architektura neuronové sité

Spojovanim umélych neurontt mizeme vytvorit nejriznéjsi typy neuronovych siti, které
se hodi pro rizné a specifické typy uloh. Vzajemné propojeni neuroni je uréeno architekturou
neuronové sité (Sima & Neruda 1996). Kazda vrstva miize mit n podet neuronti (Krése & Van
der Smagt 1993). Obecné plati, ze ¢im vétsi a slozitéjsi je architektura sité, tim lepsSich vysledka

U vicevrstvych neuronovych siti rozliSujeme vstupni (input layer), skryté (hidden
layers) a vystupni (output layer) vrstvy neuront. Jako skryté byvaji oznaovany vsechny
vrstvy, které se nachazi mezi vstupni a vystupni vrstvou (Sima & Neruda 1996).

Spoje mezi jednotlivymi vrstvami jsou charakterizovany vahovymi vektory (w), které
ovliviji silu vlivu pfedchozich neuronti na neurony v nasledujici vrstvé. Stav kazdého neuronu
V siti je dan mirou aktivace, ktera je spocitana na zaklad¢ vystupt neuront z piedchozi vrstvy.
Celkova mira aktivace je opét vahovéna a odeslana do nasledujici vrstvy. Timto zplisobem se

signal §ifi od vstupni vrstvy az do vystupni, kde dochézi k reakci na podnét ze vstupni vrstvy
(Kriesel 2007).

w
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3.2.3.2  Perceptron

Perceptron je nejjednodussim modelem dopiedné neuronové sité, ktery byl navrzen
v roce 1957 Frankem Rosenblattem. Typicky perceptron ma n vstupii (X, X, ..., Xn), které jsou
vSechny napojeny na jeden neuron. Kazdému spojeni je pfifazena vahova hodnota w (Hagan
1996). Pienaseny signal je bud’ binarni (hodnota 0 nebo 1), nebo bipolarni (hodnota -1, 0 nebo
1). Perceptron mé jen omezené moznosti vyuZiti, protoze je mozné jej pouZzit pouze pro feSeni
problémt s linearné separovatelnymi mnozinami (Volna 2008).

3.2.3.3 Feed-forward sité

Nejrozsifenéjsi architekturou jsou takzvané feed-forward neboli dopiedné sité. Pro
dopiedné sité je charakteristické usporadani neuroni do jednotlivych vrstev — jedné vstupni,
nekolika skrytych a jedné vystupni. Neurony z niz$i vrstvy jsou vzdy napojeny na neurony
Z vys$i vrstvy, tedy plati, ze vystupy nizsi vrstvy jsou vyuzivany jako vstupy nasledujici vrstvy
(viz Obrazek 5). Pokud jsou takto navzajem propojeny vS§echny neurony z jedné vrstvy se vSemi
neurony nasledujici vrstvy, oznacujeme sit’ jako zcela propojenou (completely linked). Feed-
forward sité se obvykle vyuzivaji k rozpoznavani obrazu (Kriesel 2007). Klasickym ptikladem
doptedné sit¢ mize byt napiiklad perceptron (Krése & Van der Smagt 1993).

XA
7
WV
N/

TN

Input Layer Hidden Layers Output Layer

Obr. 5: Schématické znazornéni dopfedné neuronové sité (Navlani 2019).
3.2.3.4  Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron je zakladnim typem vicevrstvé sité. Jednd se o doptfednou
neuronovou sit, jejiz zakladem je perceptron. Mezi dvéma sousednimi vrstvami jsou neurony
vzdy spojeny tak, ze vystup kazdého neuronu jedné vrstvy je spojen se vstupy vSech neuronil
nasledujici vyssi vrstvy. Tento zplsob propojeni neuronli umoznuje doptedné Sifeni signalu.
Do sité je pfiveden signal, ktery zpiisobi excitaci neuronll ve vstupni vrstvé. Tato excitace je
prostiednictvim vazeb pfivedena k prvni skryté vrstvé. Sila signalu byva upravena pomoci
synaptickych vah. Od kazdého neuronu ze vstupni vrstvy se timto zptisobem dostane signal do
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vSech neurontl v prvni skryté vrstve. Tyto kroky se postupné opakuji ve vSech dalSich vrstvach,
dokud neziskame odezvu neuronové sité na vstupni signal ve vystupni vrstvé (Bengio 2009).

3.2.3.5 Rekurentni sité

Rekurentni neboli cyklické sité jsou takové neuronové site, které obsahuji alesponi jednu
zpétnou smycku. Obvykle byvaji propojené do kruhu tak, ze vystup jednoho neuronu je
vstupem ndsledujiciho neuronu, jehoz vystup je opét vstupem do dal§iho neuronu, az
k poslednimu neuronu z této skupiny, jehoz vystup je vstupem prvniho neuronu (Volna 2018).
Obvykle tak neni mozné presn¢ definovat vstupni, ani vystupni neurony. Neurony v cyklické
siti se mohou navzajem ovliviiovat. Jsou schopné si zapamatovat informace na delsi dobu, ale

vvvvv

fad (Krése & Van der Smagt 1993).

3.2.4 Uceni neuronovych siti

Nejvyznamnéjsi vlastnosti neuronovych siti je jejich schopnost ucit se. V biologickych
sitich jsou zkuSenosti ulozeny v neuronovych vybézcich, dendritech. Podobné je tomu tak i u
umélych siti, kde se zkuSenosti ukladaji v synaptickych vahach, které reprezentuji spojeni mezi
neurony (Haykin 2015).

Aby se neuronova sit mohla ucit, je potieba ji poskytnout dostatetné mnozstvi
trénovacich dat. Rozdily v jednotlivych informacich jsou zptisobeny rozdilnymi hodnotami
vahovych vektord, proto se sit’ uci tak, ze se ji upravuji jednotlivé parametry vah a biasu u
aktivaéni funkce (Bengio 2009; Nielsen 2018).

Cilem ucicich algoritmli je nastavit vektory synaptickych vah tak, aby se
minimalizovala chybovost sité. V idedlnim ptipad€ se po kazdém dal§im ucicim procesu
vysledky sité zlepSuji (Haykin 2015).

Existuji n€kolik zptsobli u¢eni neuronovych siti.

3.24.1 Korela¢ni (Hebbovo) uceni

Korelaéni u€eni vyuziva principu tzv. Hebbova uceni. Hebbovo uceni je zalozeno na
myslence, Ze vdhové hodnoty na spojeni mezi dvéma neurony, které jsou soucasné¢ ve stavu
,,on", budou nartistat, a naopak pokud jsou vahové hodnoty na spojeni mezi dvéma neurony
soucasn¢ ve stavu,, off ‘, vdhové hodnoty se budou snizovat. Zména synaptické vahy spoje mezi
dvéma neurony je umérna jejich souhlasné aktivité, tj. soucinu jejich stavii. Donald Hebb timto
zptisobem vysvétloval vznik podminénych reflexti. Hebbova u€eni vSak lze vyuZzit pouze
Vv jednovrstvych sitich, ve kterych jsou v§echny vstupni neurony propojeny s jedinym vystupem
Y, ne v8ak jiZ navzajem mezi sebou (Volna 2008).

3.24.2  Adaptacni uceni

Pfi adaptacnim uceni se vahy upravuji vSem neuronim. Lze ho rozd¢lit na uceni bez
ucitele a s ucitelem.

Pii adaptacnim uceni bez ucitele (unsupervised learning) neposkytujeme siti zadny
ocekavany vystup, tj. nema zadné vnéjsi kritérium pro urceni spravnosti vysledku. Siti je
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poskytnuta pouze trénovaci mnozina dat, kterd obsahuje vstupni hodnoty. Sit’ si ndsledn¢ sama
data roztidi na zakladé riiznych spole¢nych vlastnosti, které si v nich najde (Kriesel 2007).
Pfi uceni s ucitelem (supervised learning) poskytujeme siti pii uéeni soubor vstupnich
dat i s oéekavanym vystupem, tj. sit’ dostane vzor, jak by mél vypadat vysledek. Podobn¢ jako
Vv biologickych sitich, 1 uméla sit’ pii uceni vyuziva zpétné vazby. Vystup sité je porovnavan
s ocekavanym vystupem a na zaklad¢ toho je vypocitdna chyba sité. Na zéklad¢ toho se upravuji
hodnoty vah tak, aby byly vysledky v dalsi fazi uceni ptesnéjsi. Pro vypocet korekce se
vyuzivaji nejriznéjsi algoritmy, mezi které patii napiiklad backpropagation (Kriesel 2007).

3.2.4.3 Backpropagation

Backpropagation je adaptacni algoritmus zpétného Sifeni chyby, ktery se pouziva
piedevsim ve vicevrstvych dopiednych sitich. Lze ho pouzit pouze v piipadé, kdy je k dispozici
mnozina trénovacich dat a jednd se o uceni s ucitelem, tj. vstupni data musi byt popsana
pozadovanym vystupem. Proces backpropagation probiha ve tfech krocich — doptedné Siteni
vstupniho signalu tréninkovych dat, zpétné Sifeni chyby a adaptace hodnot synaptickych vah
(viz Obrazek 6). Tyto kroky se opakuji tak dlouho, dokud neni chyba sité tak mala, ze ji lze
povazovat za naucenou (Volna 2008).

Hlavnim cilem backpropagation je minimalizovat chybovost sité, kterou zjistime pfi
porovnani vysledkil z vystupu s pozadovanymi vysledky, které byly predlozeny siti na zacatku
(Gerhenson 2013). Neuronové sit€ byvaji na zac¢atku uciciho procesu obvykle vysoce chybové.
Proto je algoritmus backpropagation velmi dulezity, protoze informuje sit’ o tom, zda n¢kde
udélala chybu. Béhem backpropagation se postupuje opacnym smérem nez pii dopfedném
Sifeni signalu, tj. od vystupu ke vstupu. Algoritmus béhem zpétného prichodu siti upravuje
synaptické vahy neuronti tak, aby méla sit’ co nejlepsi vysledky (Nielsen 2018).

Backpropagation of weights

Inputs

Qutput Layer

Hidden Layer

Input Layer

Obr. 6: Schématické znazornéni backpropagation (Hassim & Ghazali 2012).
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3.2.5 Hluboké neuronové sité a jejich uceni

Jako hlubokou neuronovou sit’ 1ze oznacit vicevrstvou sit’, kterd obsahuje vice nez tfi
skryté vrstvy. Nékteré hluboké sit¢ mohou obsahovat az 150 skrytych vrstev (MathWorks
2019). Hluboké neuronové sité nachazeji uplatnéni pii identifikaci objektd, rozpoznavani
pismen, Cislic, obli¢ej, porozuméni feci, pii fizeni autonomnich automobilll, a zacinaji se
objevovat také v medicing€, napt. pii rekonstrukci mozkovych tkani, predikci nemoci apod.
Predevsim pii rozpoznévani objekt byvaji hluboké neuronové sité efektivnéjsi, nez klasické
neuronové sité (LeCun et al. 2015).

Hluboké neuronové sité se uci tzv. deep learningem (hluboké uceni), které napodobuje
zpusob, kterym se uci lidsky mozek. Hluboké uceni je uspé€sné predevsSim pii zpracovani
velkoobjemovych dat (MathWorks 2019). V modernich hlubokych sitich je nejpouzivané;si
aktivaéni funkci ReLU (Rectified Linear Unit), ktera umoziiuje zachovani konstantniho
gradientu i pfi vysokych vstupnich hodnotach x (Wan et al. 2013). V porovnani se sigmoidnimi
¢i podobnymi funkcemi, ReLU dosahuje rychlejsiho a efektivnéjsiho trénovani siti i na velkych
objemech dat (LeCun et al. 2015).

Pfi u€eni hlubokych neuronovych siti se obvykle vyuziva algoritmu backpropagation
(LeCun et al. 2015). Z davodu velkého mnozstvi skrytych vrstev v§ak muize u hlubokych siti
dojit k problému pfi zp&tné propagaci chyby z ditvodu mizejiciho gradientu. Cim vice skrytych
vrstev sit’ obsahuje, tim horsi je signal v nizSich vrstvach blizko vstupni vrstvy, a tak jsou tyto
neurony pii backpropagation modifikovany jen miniméalné. Re$enim tohoto problému je tzv.
chytré predtrénovani sité. Jednotlivé vrstvy se nejprve uci oddélené bez ucitele a tim ziskaji
skryté vrstvy predstavu o tom, co se maji ucit. Poté se sit’ spoji dohromady a findlni ucenti jiz
probiha klasicky metodou backpropagation (Materna 2013).

Nejtypictéjsim piikladem hluboké neuronové sité je sit’ konvolu¢ni (Wan et al. 2013).

3.25.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité¢ (CNN, z angl. convolutional neural network), jsou dopiedné
vicevrstve sité. Lze je popsat jako nastroj pocitacového vidéni. PouZivaji se pro rozeznavani
objektl, osob na ulici, dopravnich znacek, pteklad textu v redlném Case, v oblasti bezpecnosti,
lékatské diagnostiky, u autonomnich aut a dalSich (LeCun et al. 2015).

Konvoluéni sit¢ maji svou charakteristickou architekturu. VétSinou maji nékolik
konvolu¢nich vrstev, na které navazuji vrstvy poolingové. Posledni ¢ast tvoii plné propojena
neuronova sit, ktera dale zpracovava informace a tvoti vystup sité (Wan et al. 2013). Na vstupni
vrstvu konvoluéni sité je zaslan digitalni obraz, ktery je sloZen ze tfi dvoudimenzélnich poli,
ktera reprezentuji jednotlivé barevné kanaly (red, green, blue) a obsahuji informace o intenzité
barev v kazdém pixelu (LeCun et al. 2015). Takovy vstup lze pfirovnat k sitnici oka, ktera obraz
prevede na signal, ktery vede do mozku (Wan et al. 2013).

Nejnizsi konvoluéni vrstva detekuje jednoduché tvary, jako jsou napiiklad ptimky, hrany

vvvvvv
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(Krizhevsky et al. 2012). Na konvolu¢ni vrstvu navazuje poolingova vrstva, kterd ma za ukol
snizit citlivost vystupu na deformace ¢i otoc¢eni obrazu (Wan et al. 2013). To znamena, Ze pokud
lehce pozménime vstup, vystup poolingu zlstane stejny (Goodfellow et al. 2016). Posledni
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vrstva, tzv. klasifikacni, je tvofena pln€ propojenou vicevrstvou neuronovou siti (LeCun et al.
2015).

3.2.5.2 U-Net

Neuronova sit’ implementovana do CASA softwaru NIS-Elements je oznacovana jako
pln¢ konvolu¢ni. Jedna se o sit’ typu U-Net, ktera byla vyvinuta tymem Ronneberger et al.
(2015) na univerzité ve Freiburgu (Némecko) pro biomedicinskou obrazovou segmentaci (napf.
zobrazeni struktur neuronti pii EMG vySetieni, detekce tumori apod.).

Nazev U-Net vychazi z architektury této sité, ktera pfipominad tvar pismene U (Vviz
Obrazek 7). Architektura sité je symetricka a sklada se ze dvou c¢asti. V levé Casti se nachazi
tzv. kontraktilni vrstvy, v pravé ¢asti se nachazi expanzivni vrstvy (Ronneberger et al. 2015).

_ input output
|mang}z =™ "" - segmentation

| map
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]’H*D U:I’D*] == conv 3x3, ReLU
o '.'* 1 s - l* =2 copy and crop
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e ¥ 0 [ 4 up-conv 2x2
I:IH:I'H:I = cony 1x1

Obr. 7: Architektura pln¢ konvolué¢ni neuronové sité U-Net, ktera je, mimo jiné, implementovana
i do softwaru NIS-Elements (Ronneberger et al. 2015).

Kontraktilni ¢ast, nékdy nazyvana také jako enkodér, ma typickou strukturu konvolu¢ni
sit€, ktera sestava z opakovanych konvoluénich vrstev s aktivac¢ni funkci ReLU (Rectified
Linear Unit) a max-poolingovych vrstev (Ronneberger et al. 2015). Ukolem max-poolingovych
vrstev je vybrat pouze nejrelevantnéjsi informace (pixely o maximalni hodnote), a méne
dilezité¢ informace (pixely niz§i hodnoty) vyfadit. Tento proces oznafovany jako , down
sampling*“ snizuje hodnoty vzorkovaci frekvence, tj. zajistuje zmenSeni velikosti obrazu,
respektive jeho rozliSeni (napi. 4x4 — 2x2). Po procesu ,,down sampling “ v pooling vrstvé
nasleduje dal$i konvolu¢ni vrstva, kterd pokracuje ve zpracovani obrazu. Prostiednictvim
,down sampling‘“ se postupné redukuje velikost obrazu, coz umoznuje hlub§im vrstvam
enkodéru vnimat obraz v S§irSim kontextu. Zaroven se vSak v kazdém kroku zdvojnasobuje
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mnozstvi zdrojovych kanall pro dany obraz, coz napomaha zisku komplexnich dat z dané¢ho
vstupu (Lamba 2019).

Expanzivni ¢ast, symetrickd k enkodéru, byva nazyvana také jako dekodér. Diky jeji
unikatni architektufe byva sit’ U-Net oznacovana jako pln¢ konvolucni, protoze od vstupu do
vystupu obsahuje pouze kombinaci konvolu¢nich a max-poolingovych vrstev. Klasifikacni
neboli pIné propojena ,, dense “ vrstva, ktera je typicka pro konvolucni sité, u U-Net chybi. Diky
tomuto uspofadani mize U-Net analyzovat obraz jakékoliv velikosti. Dekodér umoziuje
presnou lokalizaci objektu (Lamba 2019). Stejné jako v enkodéru, i v dekodéru jsou konvoluéni
vrstvy regulovany aktivacni funkci ReLU (Ronneberger et al. 2015).

V klasickych konvoluénich sitich s pooling vrstvami, se informace, které poolingové
vrstvy redukuji, vytraci. V piipadé obrazové segmentace je vSak nezbytné tyto informace
zachovat. Z tohoto diivodu je potieba po konvoluci v enkodéru, konvertovat obraz s nizkym
rozliSenim opét do vys$siho rozliSeni. Tento proces byva oznacovan jako ,, up sampling “ neboli
pienesena konvoluce ¢i dekonvoluce. Dekonvoluce probiha opac¢né nez bézna konvoluce.
Béhem kazdého kroku se zvySuje vzorkovaci frekvence zdrojové mapy a mnozstvi zdrojovych
kanalti se snizuje na polovinu. Po dekonvoluci je puvodni vstup (input) ve formé obrazu
s nizkym rozli§enim pfeveden na vystup (output) s vysokym rozlisenim (Lamba 2019).

Celkem obsahuje sit’ U-Net 23 konvoluénich vrstev. Jeji architektura je modifikovana
tak, ze k natrénovani sité staci jen par desitek tréninkovych souborti (Ronneberger et al. 2015).
U-Net klasifikuje kazdy pixel na vstupu (input) i vystupu (output) ve stejnych rozmérech, ¢imz
ziskava schopnost lokalizovat a rozlisit hranice objektu (Zhang 2019).

Vétsina U-Net siti je implementovdna ve struktufe, kterd odpovidd schématu sité
v ptiloze 1 (Zhang 2019), v piiloze 2 je uveden cely zdrojovy kod konvoluéni sité U-Net
(Honigschmid 2018).
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3.3 CASA - pocitacem Fizena analyza spermii

Pocitacem fizend analyza spermii, znama pod zkratkou CASA, pochazi z anglického
computer assisted sperm analysis nebo computer-aided sperm analysis. Prvni primitivni CASA
systém byl pfedstaven jiz v roce 1974 a umoznoval analyzu mén¢ nez 30 spermatickych bunck
na 4-8 snimcich. O nékolik let pozdéji byl vyvinut prvni pln¢ automaticky CASA software
,»CellSoft Automated Semen Analyser®, ktery byl zpfistupnén pro komeréni vyuziti v roce 1985
(Mortimer et al. 2015). Kratce poté nasledovaly napiiklad softwary Hamilton-Thorn HTM-
2000, Stromberg-Mika Cell Motion Analyser, Hobson Sperm Tracker, Cell Track System,
Sperm Vision a dalsi (Rijsselaere et al. 2012). V roce 1992 umoznili vyvojafi Sperm Motility
Quantifier (SMQ) jako prvni provadét rutinni analyzy pii snimaci frekvenci 50 Hz (Mortimer
et al. 2015).

Pojmem CASA se rozumi pocitatové vyhodnoceni digitalnich snimkt prostfednictvim
specializovaného softwaru, ktery je schopen tyto snimky analyzovat. CASA predstavuje
prakticky nastroj, ktery poskytuje rychlé a objektivni posouzeni rozlicnych charakteristik
spermatickych bunék. Navic dokaze podat piesné informace i o koncentraci ejakulatu,
pohyblivosti, viabilit¢, morfologickych abnormalitach spermii a vypracovat zakladni statistické
analyzy (Lu et al. 2014).

Moderni CASA systémy jsou schopny analyzovat 500-2000 spermii s rychlosti 50-60
snimk za sekundu, a za méné nez 2 minuty dokdzou zpracovat informaci z vice nez 30 snimk
a vypracovat individualni analyzu pro kazdou spermii z hodnoceného ejakulatu (Amann &
Waberski 2014). Pravé schopnost CASA softwaru analyzovat béhem chvile tisice spermii je
pro praxi velmi uZitena. Proto jsou CASA systémy v dneSni dob€ béZzn¢ uZivané ve védeckych
laboratofich a stale Castéji nachazeji uplatnéni také v inseminac¢nich stanicich a centrech
asistované reprodukce. Pouzivaji se mimo posouzeni kvality ejakulatu k predikci fertiliza¢nich
schopnosti spermie, k diagnostice funk¢nich abnormalit u pacientd s idiopatickou infertilitou
nebo v oblasti reprodukéni toxikologie (Verstegen et al. 2002).

V roce 2014 uvadéli ve své praci Amann & Waberski, ze je po celém svété zaznamenano
12 riznych komercnich CASA systémi, uZivanych pro analyzu zvitecich ejakulati. Kazdy vSak
pracuje na lehce odliSném principu. Vykazuji velké rozdily predevSim v pouzité optice a
vyuzivanych algoritmech pro identifikaci spermii a rekonstrukce trajektorii (Verstegen et al.
2002). Nekteré CASA maji zabudovany LED nebo xenonovy blesk, coZ umoziuje
fluorescen¢ni zobrazovani. Po expozici spermii fluorochromem dokéaze takovy systém
identifikovat intaktni plazmatickou membranu, a tak rozliSit Zivé a nezivé spermie, a predevSim
1épe odlisit spermie od cizich objektd (Mortimer et al. 2015).

3.3.1 Princip fungovani CASA

Zékladnimi prvky CASA je pocitacovy software a opticky systém, ktery zahrnuje
mikroskop s negativnim fazovym kontrastem, vyhievnou destic¢ku a videokameru s vysokym
rozliSenim a zobrazovacim digitizérem (Rijsselaere et al. 2012). VétSina CASA systémt je
zaloZena na podobném principu, ale li$i se v pouzité optice, hardwarovém a softwarovém
prislusenstvi (Verstegen et al. 2002).
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Princip CASA spocivd v nasnimani vzorku spermii videokamerou a pievedeni
mikroskopického obrazu do digitadlni formy (viz Obrazek 8). Ziskand data jsou nasledné
zpracovana softwarem, ktery umoziuje rekonstruovat trajektorie podle pozice hlavicky a
analyzovat pohyb spermii. Vystupem analyzy je vycet jednotlivych spermii, obecna data jako
celkova a progresivni motilita, a vysledky vybranych kinematickych parametra (Lu et al. 2014).

3.3.1.1 Identifikace spermii

Vétsina CASA softwartt vyhodnocuje pohyb spermie v realném Case podle pohybu
hlavicky. Proto je pro vypracovani analyzy nezbytné spravné identifikovat hlavicku spermie
(Mortimer 1997).

V prvni fadé€ je obraz z mikroskopu snimén kamerou a konvertovan v digitalni obraz.
Nejcastéji se vyuziva mikroskopt s negativnim fazovym kontrastem, coz umoznuje projekci
bilych spermii na tmavém pozadi. Spermie jsou tak dobie viditelné, a i za pohybu ziistava
svétlost obrazu konstantni a neméni se intenzita bilé (Mortimer 2000). Kamera vyuzivana ke
snimani mikroskopickych obrazkii musi mit schopnost vysokofrekvencniho snimani. Pocet
snimk?, které je kamera schopna zaznamenat zavisi na pouZitém obrazovém standardu.
Obvykle byvaji pouzivany standardy PAL (phase alternative line) nebo NTSC (National
Television Standards Committee). Pro oba zminén¢ standardy plati, Ze kamera nahrava ve dvou
polich. Prvni pole je slozeno zlichych tadki a druhé pole je tvotfeno ze sudych fadkda.
Zkombinovanim téchto dvou poli vznika videosnimek. PAL systém umozinuje 25 snimkd, resp.
50 poli, za sekundu, zatimco NTSC standardy zvladaji 30 snimkd, resp. 60 poli, za sekundu.
V minulosti se bézna doba snimani pohybovala mezi 0,25 az 0,5 sekundy, ale v dnesni dob¢ je
jiz mozné spermie sledovat i delsi dobu. Pouzité standardy maji vliv na pocCet snimku, ze
kterych je analyzovana trajektorie spermie a mohou ovlivnit vypocet hodnot kinematickych
parametri (Mortimer & Swan 1999).

Aby byla spermie identifikovana jako spermie, jeji obraz musi vyhovovat predem
zadanym parametrim, jako je napiiklad minimalni a maximalni délka a Siika, pocet pixeld,
prahovy jas (threshold brightness) a dalsi (Mortimer 1997). Tyto parametry byvaji uzivatelsky
nastavitelné a méni se napiiklad v zavislosti na zivo¢isném druhu. U nékterych systémii se vSak
vyskytuje problém pii chybné identifikaci cizich objekti, které splituji parametry nastavené pro
hlavicky spermii (Mortimer 2000). Alternativni feSeni tohoto problému nabizi napf. software
Stromberg-Mika Cell Motility Analyser, ktery detekuje spermie rekognici hlavicek i s biciky
(Neuwinger et al. 1990). Jiné feSeni nabizi napf. Hamilton Thorne systém, ktery vyuziva svij
tzv. IDENT systém, kdy je fluorescenéné detekovano jadro hlavicky s DNA (Zinaman et al.
1996).

Jakmile je hlavicka identifikovana, software vypocita jeji polohu na soufadnicich x a y.
softwary, napt. CellSoft, detekuji spermie jako sousedici fady pixelt a nasledné uréi stied této
skupiny pixelll, oznacovany jako centroid (Berns & Berns 1982). Oproti tomu napt. CellTrack
systém (MotionAnalysis) vyuziva detekce hran, pficemz jsou definovany pouze pixely, které
jsou vymezené perimetrem. Objekt je nésledné digitalizovan a centroid je dopocitan (Boyers et
al. 1989). Jiné systémy vyuzivaji jako referencni bod nejjasnéjsi pixel na hlaviéce spermie
(Mortimer 2000). V softwaru NIS-Elements se centroid pocita jako vazeny prumér jednotlivych
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bodu objektu, které jsou vazené intenzitou jasu v daném bod¢. Algoritmus pro vypocet
centroidu je stejny pro nizsi verze NIS-Elements, i pro pokrocilejsi verze s umélou inteligenci
(Kuderjavy 2020).

A B

T

Obr. 8: Znazornéni snimku hlavi¢ky spermie (obrazek A) a obrazu spermatické hlavicky v pixelech
(obrazek B), tak jak ji ,,vidi* pocita¢ po digitalizaci (Mortimer 2000).

3.3.1.2 Rekonstrukce trajektorii

Ve chvili, kdy jsou uréeny referenéni body vSech hlavic¢ek na snimku, mize byt zahajena
analyza dalSich snimka vedouci k rekonstrukci trajektorie spermie. Pocita¢ zaéne vyhledavat
na nasledujicim snimku hlavicku v zoné pravdépodobného vyskytu, kterou si lze predstavit jako
kruhovity prostor kolem hlavi¢ky spermie. Radius je definovan jako prostor kolem hlavicky
spermie na aktudlnim snimku, ve kterém se bude hledat poloha hlavicky na snimku
nadchazejicim. Tento prostor je uréen maximdalni vzdélenosti, kterou je spermie schopné
pravdépodobné urazit za dany ¢as. Velikost radia je uzivatelsky nastavitelnd a obvykle se lisi
podle pouzitého fedidla a zivo¢isného druhu ejakulatu. KdyZ je dokonceno uréovani soufadnic
polohy na aktudlnim snimku, stejnym zplsobem jsou vyhodnoceny 1 vSechny nasledujici,
dokud neni dana sekvence kompletné hotova. Kazdéa spermie ma na kazdém snimku uréen sviyj
referenéni bod a podle néj je rekonstruovana trajektorie a vypocitany pohybové parametry
(Mortimer 2000). Pribéh rekonstrukce trajektorie je znazornén na Obrazku 9.

Trajektorie dané spermie je zaznamenana softwarem, matematicky zpracovéna a
nasledné jsou vysledky vybranych parametrt piedloZeny v ¢iselné podobé (Quintero-Moreno
et al. 2003)

Obr. 9: Znazornéni priabéhu rekonstrukce trajektorie. Na zakladé sledovani referenéniho bodu (centroid)
v sekvenci snimkt, dokaze software zrekonstruovat trajektorii dané spermie (Mortimer 2000).

3.3.2 Porovnani mezi CASA a manualni analyzou

Manualni hodnoceni ejakulatu je velmi subjektivni a je ovlivnéno piedevSim
zkusenostmi laboratornich pracovnikl. Iquer-Ouada & Verstegen (2001) uvadi, ze pfi
subjektivnim hodnoceni pod svételnym mikroskopem byva variabilita vysledki méteni u téhoz
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vzorku ejakuldtu zhruba 30-60 %. Aby se eliminoval vliv hodnotici osoby a ptedeslo se
nepiesnostem v méfeni, zacaly se hledat jiné metody, které by vzorky analyzovaly objektivnéji.
Vysledkem bylo vyvinuti po¢itatem fizené analyzy spermii — CASA. Gillian et al. (2008) uvadi,
ze korelace mezi subjektivnim hodnocenim a hodnocenim prostfednictvim CASA je vysoka
(r=0,76). Garrett et al. (2003) uvadi, ze ve vypoctu koncentrace ejakulatu, se vysledky CASA
a manualniho hodnoceni vyrazné nelisi, zatimco v hodnoceni motility jsou patrné signifikantni
rozdily.

Bylo provedeno také nékolik studii (Jin et al. 2004; Ge et al. 2008; Akashi et al. 2010),
které porovnavaji vysledky analyz z riznych CASA softwart. Autofi se shoduji, ze vysledky
hodnoceni koncentrace, motility a rychlosti jsou porovnatelné, ale objevuji se zdsadni rozdily
v parametrech ALH a BCEF, jejichz hodnoty jsou zavislé na zvoleném algoritmu daného
softwaru.

Vyrazné¢ se lisi také vysledky CASA systému, které vyuzivaji fluorescencniho znaceni
spermii, coz umoziuje rozliSeni zivych a mrtvych spermii a také lepsi rozliSeni spermatickych
buné€k od jinych ¢astic pfitomnych v ejakulatu. U nefluorescenénich CASA systému existuje
vysoké riziko chybného oznaceni bunky, kterd neni spermie, nebo naopak neoznaceni
nékterych hiife detekovatelnych spermii (Lu et al. 2014).

3.3.3 Vyhody a nevyhody CASA

Nejvétsi vyhodou CASA metody je jeji objektivita a eliminace lidského faktoru pfi
hodnoceni vzorkt. Systém nabizi rychlé hodnoceni a moznost opakovaného méfeni. Umoziuje
jak sledovani jednotlivych spermii, tak celku. Mezi vyhody patii i moznost standardizace a
uzivatelského nastaveni parametrii pro konkrétni analyzu (Verstegen et al. 2002). Umoziiuje
nastaveni frekvence snimani od 15, pies 30, 60, 90 Hz az po 250 Hz (Bompart et al. 2019), a
také pocet analyzovanych snimki, ze kterych je vypocitana trajektorie spermie a analyzovany
jeji pohybové vlastnosti. Uzivatel si miize nastavit také hodnoty, které zlepsi rozliSeni hlavi¢ek
spermii od jinych bun&k pfitomnych ve vzorku — napf. intenzita, velikost objektu apod.
(Verstegen et al. 2002).

Mezi nevyhody CASA se fadi vysoké pofizovaci naklady, nutnost standardizace
postupu a optimalizace zafizeni (Verstegen et al. 2002). Ve veterindrni andrologii je nutné
zohlednit mezidruhové rozdily ejakulatu, jako je naptiklad rlzny objem a koncentrace,
morfologie 1 rozdilné pohybové charakteristiky. To vyzaduje spravné nastaveni parametrt,
které se u jednotlivych CASA softwarti mohou lisit. Nastavit spravné parametry a stanovit
presnou standardizaci ziskanych hodnot pro motilitu a rychlost spermii u jednotlivych druhti
vSak neni snadné (Rijsselaere et al. 2012). I ptes automaticky software a snahu o minimalizaci
lidského faktoru, je pro v€rohodné vysledky analyz z CASA tfeba dbat na proskolenost a
zkusenosti laboratornich technikt (Feitsma et al. 2011).

CASA systémy umoznuji vysokou troven spolehlivosti a pfesnosti, a tak jsou vybornym
nastrojem pro objektivni analyzu. Jejich velkym nedostatkem je vSak nemoZnost porovnani
vysledki z riznych CASA softwari. Mezi jednotlivymi CASA softwary neexistuje jednotna
standardizace, ani optimalizace nastaveni a li§i se i pouzivané algoritmy, metody identifikace
spermii 1 rekonstrukce trajektorii (Kathiravan et al. 2011; Lu et al. 2014). Rozlicné¢ CASA
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systémy vykazuji vysokou variabilitu ve vysledcich analyz, a tak nelze jednozna¢né porovnévat
vysledky z riznych studii (Verstegen et al. 2002).

3.3.4 Limitujici faktory a zdroje chyb v CASA

I pfes snahu o co nejobjektivn€jsi hodnoceni, existuje mnoho faktord, které mohou
ovlivnit vysledky métfeni a hodnoceni pomoci CASA softwaru. Mezi né patii naptiklad zptsob
zpracovani ejakulatu a piipravy vzorku, koncentrace a objem vzorku, pfimési ve vzorku,
pouzitd tedidla, stav ejakulatu (Cerstvy ¢i rozmrazeny), teplota a osmotické zmény, typ a
hloubka pocitaci komirky, kontrast, snimkova frekvence, algoritmy, model a verze softwaru,
pouzity mikroskop, optické pftistroje a dalsi (Amann & Waberski 2014). Postupy manipulace
s ejakulatem a CASA zafizenim nejsou nikde jasné stanoveny, a tak je nezbytné, aby byly ve
vSech studiich piesné popsany podminky a nastaveni za kterych analyza probéhla (Verstegen
et al. 2002).

Vyuziti CASA v mediciné limituji technické faktory, které jsou spojeny s analyzou
digitalnich obrazii a zédsadné odliSnym pfistupem k definovani motility. Manualné¢ byva
Vv laboratofich motilita ¢asto hodnocena podle pohybu bi¢iku, zatimco vétSina CASA systému
pii analyze motility vychazi z trajektorie hlavicky. V tomto piipad¢ je vSak mozné, ze systém
vyhodnoti nékteré objekty, vétsinou piimési fedidla a necistoty, na zakladé Brownova pohybu
chybné jako motilni spermie. Proto je velmi obtizné na zdklad¢ pohybu hlavic¢ky urcit robustni
definici pro neprogresivné motilni spermie (Mortimer et al. 2015).

3.3.4.1 Lidsky faktor

I ptesto, Ze CASA eliminuje subjektivni vliv ¢loveka na vysledky analyzy, lidsky faktor
pfetrvava pii piipravé vzorkl. Svétova zdravotnicka organizace (WHO 2010) proto vydala
manual, ktery prezentuje standardizované postupy analyzy. Manudl je doplnén instruktaZnim
DVD s podrobnymi detaily, aby se pfedeSlo nedorozuméni a chybné interpretaci textu. Pfi
dodrzovani postupi z WHO manualu by se mélo snizit riziko vyskytu chybny vysledki
v disledku Spatné piipravy vzorku. K tomu je nezbytné také odpovidajici proskoleni
laboratorniho personalu (Brazil 2010).

Lu et al. (2014) upozoriuje, ze pro spolehlivé pouzivani CASA je nezbytné provadét
pravidelné kontroly kvality osob pouZivajici CASA, a méla by se podporovat snaha o
standardizaci CASA systémi. Mnoho laboratoii vSak stale vyuZiva své subjektivni techniky,
coz znemoziuje porovnani vysledkil analyz z riznych studii.

3.3.4.2 Teplota

vvvvvv

spermii. Teplota vyrazné zkresluje vysledky, a tak bylo provedeno velké mnozstvi studii, které
se zamétovaly na stanoveni optimalni teploty pro analyzu ejakulatu jednotlivych zivocisnych
druhd (Verstegen et al. 2002). Ve studii provadéné Iguer-Ouada & Verstegen (2001) byly
porovnavany vysledky hodnoceni ejakulatu psi pfi teplote 30 °C, coz odpovida teploté semene
po ejakulaci, a 38 °C, coz je hodnota odpovidajici télesné teploté psa. Ze studie vyplynulo, Ze
pro posuzovani motility psiho ejakulatu je optimalni teplota 38 °C.
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3.3.4.3 Pocitaci komurka

Dalsim faktorem, ktery ovlivituje vysledky hodnoceni, je kvalita/typ pocitaci komurky
a pocet snimanych poli. Pfi pouziti pocitacich komirek typu Makler nebo SpermTrack stoupa
riziko chybnych vysledkt pii jejich opakovaném pouzivani a nedokonalém vyc¢isténi
(Verstegen et al. 2002). Cai et al. (2009) ve své studii porovnaval vysledky méfeni z riznych
typl pocitacich komurek (Makler, Leja a MicroCell). Pti porovnani vysledki stejného vzorku
analyzovaného v téchto tfech komurkach se prokazal signifikantni rozdil v namétenych
koncentracich 1 motilité spermii.

Motilitu spermii ovlivituje predevsim hloubka komtirky, a tak mize nespravné zvolena
velikost komurky znehodnotit vysledky méfeni. Obvykléa hloubka se pohybuje mezi 10 um a
50 um (Verstegen et al. 2002). Bompart et al. (2018) uvadi jako nejcastéji uzivanou hloubku
10 um (Makler komurka) u analyzy lidského ejakulatu, zatimco u vétSiny domacich zvifat
povazuje za optimum 20 um (Leja komdrka).

Lu et al. (2014) upozornuje, ze pii pouziti hlubSich komirek nastdva problém pfi
zobrazovani spermii v CASA, protoZe se vzristajici hloubkou komurky se zvySuje mnoZstvi
spermii pohybujicich se v riznych hloubkach, coz zhorsuje ostrost nasnimanych objektl. Proto
je doporucovano pouzivani komirek s obvyklou hloubkou 10-20 um, protoze u nich téméf
nedochazi k pohybu spermii smérem nahoru ¢i dolu mimo hloubku ostrosti mikroskopu. Na
druhou stranu, zejména pro spermie nékterych zivocisSnych druht, takto hluboké komirky
znamenaji omezeni v podob¢ nedostatecného prostoru pro jejich piirozeny zptsob pohybu.
Rikmenspoel (1965) udava, ze byci spermie potiebuji prostor minimalné¢ 12 um na kazdou
stranu. Nedostatecny prostor meni rychlost a charakteristické vzorce pohybu, protoze spermie
maji tendence pfilnout k povrchu komurky. V kazdém ptipad€ plati, Ze spermie se pohybuji
jinak v omezeném prostoru komurky, nez ve volném prostoru (Amann & Waberski 2014).

3.3.4.4  Osvétleni, optické systémy a pocet sledovanych poli

Vyrobei optickych systému poskytuji rozsahly vybér osvétleni od Sirokého barevného
spektra (390-700 nm; maximalni vizualni citlivost je udavana pii 500 nm) az po izkopasmové
osvétleni s pouzitim filtrii &i specialnich LED diod. Casto se objevuji systémy vyuzivajici
ultrafialové zéafeni (kolem 343 nm), které umoziuje excitaci fluorochromu (napt. barvivo
Hoechst 33342 s vazebnou afinitou k DNA). Mén¢ Cast&ji systémy nabizi infracervené zareni
(kolem 880 nm). Nékteré systémy pouzivaji ,,pulsujici® osvétleni. PferuSované sviceni se
pouzivé z divodu snizeni mnozstvi dopadajiciho svétla na zavérku optického systému, nebo
také pro redukci doby expozice spermii Skodlivému ultrafialovému zateni (Amann & Waberski
2014).

V laboratotich byvaji pouZivané konvenéni optické systémy od standardnich
dodavatelii. Pro analyzu motility se bézné vyuziva objektivil s negativnim (nebo pozitivnim)
fazovym kontrastem s uzavienym kondenzatorem. Pfi analyze spermii v problematickych
médiich, jako je napf. homogenizované mléko nebo vajeény zloutek, lze vyuzit nastavet pro
detekci spermii po expozici fluorochromem. Barveni riiznymi fluorochromy umoznuje detekci
spermii s poskozenou membranou, abnormalnim akrozomem a dal$i (Amann & Waberski
2014).
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Obecné plati, Ze se vzristajicim poctem sledovanych poli, klesé variacni koeficient,
¢imz stoupa duveéryhodnost a piesnost méfeni. Budworth et al. (1987) uvadi, ze pro piesné
vysledky je doporuceno sledovani alespoit 300 spermii v minimalné 30 polich. Pro hiebce se
zda optimalni analyza 300-500 spermatickych bun¢k (Varner et al. 1991). Za minimalni hranici
byva povazovano 100 spermii (Verstegen et al. 2002, Feitsma et al. 2011).

3.3.45 Prahovani (threshold)

Pro validni vysledky je nezbytné pouzit vhodny opticky systém a vhodn¢ zvolit hladinu
osvétleni pro zvysSeni kontrastu hlavicek spermii. Prahové hodnoty je mozné v CASA
systémech nastavit manualn¢é. Kraemer et al. (1998) vSak upozoriiuje, ze pravé manualni
prahovani je kritickym bodem analyzy, a proto se zvysSuje snaha o zdokonaleni funkce
automatického prahovani.

3.3.4.6 Frekvence snimani (frame rate)

Frekvence sniméani udava pocet snimkd, které zaznamenava opticky systém za sekundu.
Snimaci frekvence je zavisla na kvalit¢ vidokamery a pouzitém standardu sniméani (Mortimer
2000). Snimaci frekvence ma piimy efekt na trajektorie spermii, coz miize ovlivnit vysledky
hodnocenych pohybovych parametrti. Obecné plati, ¢im vyssi je hodnota snimaci frekvence,
tim detailnéji je trajektorie zrekonstruovana. V piipadé€, Ze je trajektorie rekonstruovana pti
frekvenci 30 Hz, neni pfili§ ¢lenita, zatimco pti 60 Hz je trajektorie komplexnégjsi (viz Obrazek
10). Obvyklé nastaveni snimkové frekvence se pohybuje mezi 30 a 60 Hz, ale v nékterych
nov¢jsich systémech jsou dostupné i frekvence 90-250 Hz (Bompart et al. 2019). Owen & Katz
(1993) uvadi jako nejuniverzaln€jsi hodnotu snimaci frekvence pro vétSinu saveil 60 Hz.

30 Hx 60 He

Obr. 10: Stejna trajektorie zaznamenana pii riznych snimacich frekvencich (30 a 60 Hz). Se
zvysujici se frekvenci se zvySuje mnozstvi dostupnych detaild o trajektorii. Takto rozdilné mnozstvi
informaci o trajektorii ovlivituje vétSinu kinematickych parametrii (Mortimer 2000).

Kromé snimkové frekvence, je zdsadni také maximalni rychlost spermie. Je-1i nastavena
maximalni rychlost pfili§ nizka, mze dojit chybnému spojeni bodt trajektorie riiznych spermii.
Naopak, je-li nastavena maximalni rychlost pfili§ vysoka, nékteré bunky nemusi byt spravné
posouzeny a nemusi dojit k zaznamenani trajektorie (Verstegen et al. 2002). Kraemer et al.
(1998) navrhuje, ze pro lidské spermie s maximalni rychlosti 400 um/s je optimalni frekvence
snimani 30 Hz.
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Nejcitlivéj§im parametrem na nastavenou frekvenci sniméni je kiivoc€ard rychlost
(VCL), zatimco pfimocarou rychlost (VSL) ovliviiuje nejméné, protoze je sestavena jako
pfimka prvniho a posledniho bodu trajektorie za dobu méfeni (Bompart et al. 2018).

Castellini et al. (2011) ve své studii porovnava hodnoty riznych kinematickych
parametri v zavislosti na frekvenci snimani. Jak je signifikantni z Tabulky 1, nejvice byly
hodnotou snimaci frekvence ovlivnény parametry VCL, kde se hodnoty zvysily Ctyfnasobné, a
BCF, kde uvadi vice nez desetindsobné zvyseni hodnot.

Tab. 1: Efekt snimaci frekvence na vybrané parametry spermii — VCL (curvilinear velocity) a
BCF (beat-cross frequency) (Castellini et al. 2011, upraveno).

Frekvence sniméni (Hz) 12 25 50 100 200
VCL (um/s) 58,5 88,1 156,7 206,8 217,2
BCF (n) 2,6 6,1 15,2 23,5 29,6

3.3.4.7 Algoritmy

Algoritmus je ptfesny postup, kterym lze vyieSit dany typ ulohy. Popisuje, jak
transformovat vstupni udaje na vystupni za piesné stanovenych podminek (Céapka 2016).
Lessner (2017) uvadi, ze spravné nastaveny algoritmus musi spliiovat nasledujici vlastnosti:

1) Rezultativnost, tj. algoritmus vzdy vyda néjaky vysledek.

2) Finitnost, tj. algoritmus skon¢i po koneéném poctu provedenych krokd.

3) Elementarnost popisu, tj. algoritmus je popsan koneénym poctem jasné

definovanych zakladnich instrukei.

4) Determinovanost, tj. postup prace je jasné¢ dany a vzdy zavisi pouze na popisu
algoritmu a jeho vstupu. Na prubéh algoritmu nema zadny vliv ndhoda nebo
svobodné viile vykonavatele (Lessner 2017). Jednoznacnost algoritmi ma zcela
zasadni disledek — pro stejny vstup vyda algoritmus vzdy stejny vystup, bez ohledu
na okolni podminky. Diky tomu mohou byt algoritmy spolehlivé vyuZivany
automatickymi systémy (Capka 2016).

e, =

podobném principu, stale neexistuje jednotna standardizace (Chang et al. 2017). Rozdily mezi
CASA systémy spocivaji, mimo jiné, v riznych specifickych algoritmech pro identifikaci
hlavicek, resp. polohu jejich centroidu, rekonstrukce trajektorii a vypocet souvisejicich
kinematickych parametrt (Holt et al. 2007; Contri et al. 2010).

Praveé rozdilné algoritmy jsou nejvétsimi prekazkami pro zcela objektivni hodnoceni a
porovnatelnost vysledkti mezi laboratofemi (Amann & Waberski 2014; Lu et al. 2014). Je
dalezité pocitat stim, Ze identifikace hlavicek pro rekonstrukce trajektorii je relativni
(Mortimer 1997). Algoritmy jednotlivych softwart obvykle nejsou vetejné dostupné, coz jesté
vice omezuje moznost porovnavani vysledkt (Vested et al. 2011).
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I ptesto, Ze se pouzité algoritmy napfic¢ riznymi CASA systémy rizni, zdkladni obecné
principy pro rekonstrukce trajektorii byvaji podobné. Prvnim krokem byva nalezeni pozice
centroidu a odhad mista pravdépodobnosti vyskytu v nadchézejicich snimecich. Druhym krokem
algoritmu byva odhad poctu centroidi, které jsou k dispozici K analyze a rekonstrukci
trajektorii, v nejkrat§Sim mozném case. Tretim krokem byva specifikace minimélniho poctu
snimki, na kterych se centroid musi vyskytovat, aby byla spermie povazovana za motilni. Ve
finalni fazi algoritmus obvykle specifikuje poCet snimki, ve kterych ma hledat dradhu dané
spermie. Timto je ukonc¢ena rekonstrukce trajektorii a algoritmus mtize pokracovat s vypoctem
kinematickych parametri (Kathiravan et al. 2011).

Mezi nejvice citlivé parametry na pouzité algoritmy patii ALH a BCF (Boryshpolets et
al. 2013; Bompart et al. 2018). Amann & Waberski (2014) uvadi, Zze v dusledku vyuzivani
proprietarnich softwarti, které vyuzivaji rozlicné algoritmy, se nejvetsi rozdily objevuji ve
vypoctu parametru BCF.

Mortimer & Swan (1999) uvadi, Ze hodnoty pohybovych parametrti, jako jsou VAP a
ALH, jsou vypocitany po vyhlazeni trajektorie spermii, a tak jsou snadno ovlivnitelné
vyhlazovacimi algoritmy. To ma za nasledek ovlivnéni vypoctu primérné drahy a pfidruzenych
kinematickych parametri. To znamena, Ze pro Stejnou trajektorii lze pti hodnoceni riznymi
CASA systémy ziskat velice rozdilné vysledky kinematickych parametrti (Mortimer 2000).

Douglas-Hamilton et al. (2005) uvadi, Zze krom¢& ptesnosti vypocti kinematickych
parametrl, ovliviiuje rozdilnost algoritmi také feSeni kolizi. Zptsob feSeni kolizi pomoci
korekénich algoritmi je zcela zdsadni pro spravny vypocet koncentrace spermii (Bompart et al.
2018; Valverde et al. 2019).

V duasledku rozdilnosti algoritmd a nemozZnosti porovnavat vysledky kinematickych
parametru Z riiznych softwarti je obtizné vytvofit standardy pro plemeniky a stanovit optimalni
hodnoty ejakulatu. PIné vyuziti CASA vystupt Vv oblasti predikce fertiliza¢niho potencialu je
tak zna¢n¢ limitované (Lu et al. 2014).

3.3.4.8 Koncentrace ejakulatu

Koncentrace ejakulatu byva vyznamnym faktorem ovliviiujici CASA analyzu. Jak
Cerstvy, tak 1 kryokonzervovany ejakulat byva pro ispéSnou analyzu a urceni trajektorii piilis
koncentrovany, a tak je nezbytné jej pfed analyzou natedit na vhodnou koncentraci (Verstegen
et al. 2002).

Optimélni hodnota koncentrace se vSak u jednotlivych autort li§i. Mortimer (2000)
doporuéuje koncentraci niz§i nez 40x10%/ml. Verstegen et al. (2002) ve svém textu uvadi jako
vhodnou koncentraci pro CASA analyzu 30-50x10°/ml. Svétova zdravotnicka organizace
(WHO, 2010) ve svém manuélu doporucuje pro CASA analyzy pouZzivat koncentrace niz$i nez
50x108/ml. Contri et al. (2010) ve své studii uvadi, ze niz$i koncentrace umoziiuji spravné
provedeni analyzy, zatimco koncentrace vyssi nez 50x10%/ml limituji schopnost CASA systému
spravn¢ rekonstruovat trajektorie a provést ispéSnou analyzu. Pti vysokych koncentracich se
zvysuje riziko chybnych vysledkt v dasledku ¢astéjsiho kiizeni trajektorii a vzajemnych kolizi
spermii (Mortimer 2000).

Velka pozornost by méla byt vénovana také vybéru vhodného tfedidla. U nékterych
fedidel (napft. zloutkové) se mize stat, ze bude obsahovat castice, které lze chybné zameénit za
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hlavicky pozorovanych spermii (Verstegen et al. 2002). Navic v kazdém fedidle spermie
reaguji jinak, pfedevsim vzhledem Kk odlisnému extracelularnimu prostfedi, nez v semenné
plazmé¢ pii prichodu samic¢im reprodukénim traktem (Amann & Waberski 2014).

3.3.4.9 Identifikace spermii a rekonstrukce trajektorii

Pti obrazové analyze se Casto objevuji problémy vyplyvajici z chyb pfi rozliSovani mezi
spermiemi a cizimi objekty (pfimési fedidla, fragmenty bunck, necistoty atd.). DalSimi
problematickymi aspekty je rozliSovani mezi pohyblivymi a nepohyblivymi objekty, a
rekonstrukce trajektorii. Komplikované jsou pfedevsim vzorky s pfili§ vysokou koncentraci a
velkym mnozstvim shlouéenych ¢i aglutinovanych spermii (Mortimer 1997).

Ptimési se ve vzorcich vyskytuji relativné ¢asto a mohou tak vyrazné ovlivnit vysledky
analyzy. Predev§im CASA systémy vyuzivajici negativni fazovy kontrast nebo tmavy svételny
podklad, ¢asto chybn¢ identifikuji nespermatické Castice. Identifikace nespermatickych castic,
jako spermii, uméle navysuje celkovy pocet spermii nachazejici se v zorném poli (Mortimer et
al. 2015). Pokusem o vyfeseni tohoto problému bylo pouziti fluorescenénich markera. To vSak
nefe$i problém s aglutinovanymi spermiemi, kdy software nedokaze rozeznat jednotlivé
hlavicky (Mortimer 1997).

V piipad¢ ze se dvé a vice spermii vyskytuji piili§ blizko u sebe (viz Obrazek 11), nebo
pobliz jinych objekti, systém je Casto identifikuje jako jeden velky spojeny objekt, ktery
vyhodnoti jako pfili§ velky na to, aby ho klasifikoval jako hlavicku spermie, a proto je vytadi
z analyzy. V disledku vytazeni téchto objektl z analyzy, je zredukovana celkova koncentrace
spermii ve vzorku. Navic se vyfazenim téchto typicky nemotilnich spermii, respektive
neprogresivné¢ motilnich, zvySuje procento progresivné motilnich spermii (Mortimer et al.
2015).

Obr. 11: V piipadé, Ze jsou dva objekty v tésné blizkosti, software miize mit problém s jejich
identifikaci (Mortimer 1997).

Nemotilni spermie, stejn¢ jako chybné identifikované cizi objekty podobné velikosti,
mohou byt ,strzeny“ pohybem bi¢iku okolnich motilnich spermii, a tak nespravné
klasifikovany jako motilni. Tato chyba navySuje zdanlivy pocet motilnich spermii (Mortimer
et al. 2015).
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Problematickym bodem jsou také kolize spermii (viz Obrazek 12). Cim vyssi je
koncentrace spermii, tim vétsi je riziko, ze se prolnou mista s nejvétSim pravdépodobnym
vyskytem (radius) dvou a vice hlavicek, coz vede ke vzniku skuteénych ¢i zdanlivych kolizi,
kdy spermie proplouva pfilis blizko jiného objektu. Nékteré softwary fesi kolize fragmentaci
(prerusenim) trajektorie a nasledné takto zkraceny fragment vylouci z analyzy. Pi fragmentaci

trajektorie dochazi chybné k navyseni koncentrace i procentu progresivné motilnich spermii
(Mortimer 1997).

Obr. 12: Obrazek A znazornuje hlavicku spermie s vyznacenym radiem pravdépodobnosti
vyskytu hlavicky na nasledujicim snimku. Pokud se v radiu na nasledujicim snimku vyskytuje jen jedna
hlavicka (obrazek B) je jednozna¢né oznacena jako dalsi bod trajektorie dané spermie. Komplikace
nastavaji, pokud se v misté predpokladaného vyskytu hlavicky objevi vice spermii, tak jako znazornuje
obrazek C (Mortimer 2000).

V dne$ni dobé jiz vétSina CASA softwarG disponuje inteligentnimi korekénimi
algoritmy pro kolize, tzv. ,,smart collision correcting algorithms“, které nabizi alternativni
ptistup pro feSeni kolizi. Software sleduje obé spermie ze vzniklé kolize a nasledné dojde ke
znovupropojeni trajektorii vV misté kolize. Ukazalo se vSak, Ze tento pfistup miiZze vést
k signifikantnim chybam ve vypoctu pohybovych charakteristik, pokud dojde k propojeni dvou
chybnych fragmentt (Mortimer et al. 2015), viz Obrazek 13. Ve vSech verzich softwaru NIS-
Elements je pro tracking zvolen motion model Constant Speed. Algoritmus NIS-Elements tak
pii rekonstrukci trajektorii po kolizi vzdy preferuje objekt, ktery nejvice odpovida dosavadnimu

vyvoji trajektorie (Chudy 2020).
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Obr. 13: V dusledku kolizi nebo pfilisné blizkosti nékolika objektd, resp. vyskytu dalSich
objektd v radiu dané spermie (viz obr. A), mize dojit k chybné rekonstrukci trajektorie, tak jako

znazorfiuje obrazek B. Na obrazku C je znazornéna spravné zrekonstruovana trajektorie (Mortimer
2000).
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3.3.5 Parametry motility v CASA

CASA umoziuje prostiednictvim algoritmti vyhodnotit kinematické a rychlostni parametry
spermii. Kinematické parametry popisuji smér a zptisob pohybu hlavicky spermie. Rychlostni
parametry analyzuji rychlost pohybu spermie (Quintero-Moreno et al. 2003).

U kazdého vzorku lze programem obvykle vyhodnotit ndsledujici parametry — pocet bunék,
koncentrace spermii, celkova motilita, progresivni motilita, pfimocard rychlost, kiivocara
rychlost, primérna rychlost. Déle lze zjistit amplitudu lateralniho vyboceni hlavicky spermie,
frekvenci ktizeni a dalsi (Kathiravan et al. 2011).

3.35.1 Celkova motilita (TMOT) a progresivni motilita (PMOT)

Celkova motilita, udava procento pohyblivych spermii z celkového poctu (Alquézar-Baeta
schopnost pohybu hraje dilezitou roli pfi priichodu sami¢im reprodukénim traktem a oplozeni
vajicka (Quintero-Moreno et al. 2004).

Progresivni motilita uddva procento progresivn¢ pohyblivych spermii z celkového poctu
(Alquézar-Baeta et al. 2019).

Pro popis rychlosti pohybu spermie, ktera je ur€ovana dle polohy hlavi¢ky, se pouzivaji tfi
zakladni parametry — VSL, VCL a VAP, viz Obrazek 14. Kazdy z téchto rychlostnich
parametrti popisuje rizné aspekty progresivniho pohybu spermie (Mortimer 1997).

3.3.5.2 Ptfimocara rychlost (VSL)

Oznaceni VSL, z anglického velocity straight line, je pouzivano pro pfimocarou, jinak také
linedrni, rychlost. Pfimocara rychlost pfedstavuje vzdalenost mezi prvnim a poslednim bodem
trajektorie spermie za urcity ¢as. Hodnota VSL udavé rychlost spermie po napiimené draze
Vv jednotkach um/s (Mortimer 1997).

3.3.5.3 Kiivocard rychlost (VCL)

Ktivocara rychlost, z anglického curvilinear velocity je definovana jako rychlost spermie
po skute¢né draze v jednotkdch pm/s. Jedna se o dvoudimenzialni projekci skute¢né
trojrozmérné trajektorie pohybu spermie. Parametr VCL méfi vzdalenost mezi jednotlivymi
body skutecné trajektorie spermie. VSechny useky nasledné secte, a tak se vypocita celkova
vzdalenost, kterou spermie urazila za urcity ¢as (Mortimer 1997).

De Geyter et al. (1998) ve své studii pozoroval souvislost mezi kiivocarou rychlosti VCL a
fertilizaCnim potencidlem spermii. Uvadi, Ze spermie s Vys§i naméfenou kiivocarou rychlosti,
vykazovali vys$si UspéSnost oplodnéni oocytl pii inseminaci. Kathiravan et al. (2011)
v souvislosti s fertilizacnim potencidlem spermii uvadi, ze pti hodnot¢ VCL >70 pum/s, spolu
s parametrem ALH >7 pm a sniZenou linearitou, 1ze spermie oznacit jako hyperaktivované.
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3.3.5.4  Stredni drahova rychlost (VAP)

Parametr VAP, z angl. velocity average pathway, je definovana jako rychlost spermie po
primérné draze. Hodnota VAP se, stejn¢ jako VSL a VCL, udava v jednotkach pm/s (Mortimer
1997).

Primérna drdha miize byt odvozena riznymi zplsoby, napi. vizudlni interpolaci riznych
matematickych vyhlazovacich technik nebo geometrickou konstrukei (Bjorndahl et al. 2010).
Z divodu rozdilnych algoritmt v riznych CASA systémech, vsak nemtize byt hodnota VAP
porovnavana s vysledky z jinych softwarti (World Health Organization 2010). VAP parametr
navic signifikantné ovliviiuje dalsi odvozené parametry, jako je napt. STR, WOB, ALH ¢i BCF
(Lu et al. 2014).

Lu et al. (2014) uvadi, ze v ptipadé€, ze se spermie pohybuje pravidelné¢ hodnota VAP je
témer identickd s hodnotou VSL. AvsSak v ptipadé, ze by se hlavicka spermie pohybovala
nepravidelné, hodnota VAP by byla mnohem vyssi nez VSL.

Contri et al. (2010) ve své studii rozd€luje spermie podle hodnoty VAP na rychlé (VAP >80
um/s), sttedné rychlé (80 um/s > VAP > 25 um/s), pomalé (< 25 pm/s) a statické (VAP = 0).

Curvilinear path

— — — Straight-line path
= =X= = Average path - smoothed

Obr. 14: Grafické znazornéni kinematickych parametrd popisujicich trajektorii spermie, dle polohy
hlavicky (Mortimer 1997).

3.3.5.5 Odvozené¢ parametry

Z vyse uvedenych zakladnich parametrit VSL, VCL a VAP lze vypocitat dalsi parametry.
Jednd se o prumérmé hodnoty a poméry téchto parametrd, které byvaji vyjadieny
Vv celociselnych procentech. Mezi tyto se fadi napiiklad parametry piimosti, linearity a
frekvence pohybu biciku (Mortimer 1990).

Piimost (STR)

Parametr pfimosti STR, z anglického straightness, je definovan jako podil rychlosti po
napiimené draze (VSL) a primérné draze (VAP) vyjadieny v procentech (Verstegen et al.
2002). STR udava podobnost drahy spermie ke ptimce (Iguer-Ouada & Verstegen 2001).
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Linearita (LIN)

Parametr linearity LIN, z anglického linearity, je definovan jako podil rychlosti po
napiimené (VSL) a skute¢né draze (VCL), uvadény v procentech (lguer-Ouada & Verstegen
2001). Mortimer (1997) popisuje linearitu jako vyjadieni vztahu mezi 2D projekci a 3D
skutecnou cestou, kterou spermie urazi (VCL).

Podle svétové zdravotnické organizace (WHO 2010) jsou spermie podle parametrit VCL a
LIN klasifikovany do né€kolika stupiiti. Spermie s hodnotou VCL >40 um/s a LIN >60 % jsou
klasifikovany jako rychle progresivné motilni. Jako spermie se sttedn€ pomalou nebo pomalou
motilitou, jsou klasifikovany spermie, které vykazuji hodnoty 20<VCL<40 pm/s. Spermie
s VCL> 40 pum/s a linearitou <60 % jsou oznacovany jako motilni neprogresivni a spermie
s VCL <20 pm/s jsou hodnoceny jako nemotilni.

Wobble koeficient (WOB)

Tento koeficient, oznacovany jako kymacivost hlavicky, je definovén jako podil rychlosti
po prumérné draze (VAP) a rychlosti po skute¢né draze (VCL). Je vyjadiovan v procentech (Lu
et al. 2014).

Amplituda lateralniho vyboceni hlavicky (ALH)

ALH, z angl. amplitude of lateral head displacement, piedstavuje Sifku trajektorie hlavicky,
tedy odchyleni hlavicky od primérné drahy v um. Hodnota ALH se pocitd z amplitud bo¢nich
odchylek hlavicky spermie od osy, po které se spermie pohybuje (Martinez-Pastor et al. 2011).

CASA systém uvadi bud’ primérnou (ALHmean) ¢i maximalni (ALHmax) hodnotu amplitudy
lateralniho vyboceni hlavicky. ALHmax vyjadiuje maximalni hodnotu amplitudy hlavicky od
osy béhem pozorovani, zatimco ALHmean vyjadiuje prumérnou hodnotu amplitud za celou dobu
méteni (Mortimer 2000).

ALH je dualezity parametr pro hodnoceni schopnosti spermie projit cervikalnim hlenem a
fuzovat s vajickem. Vypovidd o pohybu bi¢iku 1 o frekvenci otaCeni spermie, které jsou
nezbytné pro progresivni pohyb spermie (Verstegen et al. 2002). Mortimer (1997) uvadi, ze
trajektorie s relativné nizkou amplitudou vyboceni hlavicky (ALH) obvykle vykazuje vysokou
hodnotu linearity.

Frekvence krizeni (BCF)

BCF, z anglického beat-cross frequency, udava kolikrat hlavicka spermie protne svoji
prumérnou drahu za urcity ¢as. BCF je vyjadfovana v hertzich (Hz). Frekvence ktizeni tizce
souvisi s frekvenci kmitu biciku (Mortimer 2000). Spole¢né s parametry ALH a WOB popisuje
oscilaci hlavicky spermie, kterd ma vliv na ptimost a progresivitu (Ramio6 et al. 2008).
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4 Metodika
4.1 Ejakulat

K uceni hlubokych neuronovych siti byly vyuzivany kryokonzervované vzorky ejakulatu
nekolika zivoc¢isnych druhii s odliSnou morfologickou stavbou spermii. Konkrétné€ se jednalo o
ejakulat bykt, kdy pravé na inseminacnich stanicich byki je v praxi CASA jiz hojné vyuzivana.
Dale jsme pouzivali vzorky spermii kozli a kohoutt, které¢ byly vybrany v nizsich stupnich
fedéni (tzn. s vyssi koncentraci bunék). U spermii kohoutt je ziejmy jejich vybér vzhledem
k diametralni morfologické odlisnosti.

4.1.1 Odbér a kryokonzervace
41.1.1 Spermie byka

Byc¢i ejakulat byl odebiran od plemennych bykl z inseminacni stanice Natural s.r.o.
(Hradi$tko pod Mednikem, CR). Jednalo se 0 plemena &esky strakaty skot, holstynsky skot a
montbeliard. Plemenici byli odebirani standardnim zptisobem na atrapu do umélé pochvy
natemperované na 38-40 °C, s jednorazovym sbéracem.

Odebrany ejakulat byl standardn€ zpracovavan na inseminacni stanici. Thned po odbéru
probihalo laboratorni posouzeni. Pro dal§i zpracovani byl vybran pouze ejakuléat spliujici
standardni parametry (koncentrace > 0,7 x 10%ml; procento motilnich spermii > 70 %).
Nasledna kryokonzervace probihala dle standardniho protokolu (Simonik et al. 2019).

41.1.2 Spermie kozlt

Kozli ejakulat byl ziskdn od kozli plemene koza sanskd z inseminani stanice
Chorusice a.s.. Plemenici byli odebirani standardnim zptisobem na fantom do umé¢lé pochvy
natemperované na 38-40 °C, s jednordzovym sbéraCem. Odebrany ejakulat byl laboratorné
posouzen, dale zpracovan a kryokonzervovan dle metodiky Vidal et al. (2013).

4.1.1.3 Spermie kohoutl

Ejakulat kohoutl byl ziskan manuélni masturbaci do odbérovych mikrozkumavek. Odbér
probihal na farmé Chorusice a.s.. Jednalo se o plemeno vlasskych kohoutii. Redéni a
kryokonzervace probihalo dle metodiky Mocé¢ et al. (2010).

4.1.2 Priprava vzorki

Inseminacni davky byly rozmrazeny ve vodni lazni pfi teploté 37 °C po dobu 30 sekund.
Po rozmrazeni byly vzorky byciho ejakulatu nafedény médiem Sp-TALP (pfipraveno podle
Parrish et al. 1988; Sp-TALP = 114 mM NacCl, 3,2 mM KCI, 25 mM NaHCOgz, 0,3 mM
NaH2PO.4H,O, 10 mM HEPES, 10 mM laktat sodny, 2 mM CaCl..2H.0, 0,5 mM
MgCl2.6H20, 6 mg/ml BSA, 1 mM pyruvat sodny, 50 ul/ml gentamycin). Kone¢na koncentrace
spermii Ve vzorku po nafedéni Sp-TALP byla 20 x 10° spermii/ml.
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Nasledné bylo do pocitacich komurek typu Makler (Sefi Medical Instruments, Haifa,
Israel), napipetovano 4 pl vzorku. Pocitaci komurky typu Makler jsou 10 um hluboké a
obsahuji 6 snimacich poli. Na kazdé pole bylo snimano v priméru 200 spermii.

4.2 Zpracovani vzorku spermii pomoci CASA systému NIS Elements

Pro ptevod mikroskopického obrazu ptipravenych vzorku ejakulatu do digitalni formy
byl pouzit CASA opticky systém. Pouzita optickd sestava se skladala z fazového kontrastniho
mikroskopu (Eclipse E600, Nikon, Tokyo, Japonsko) s digitalni kamerou o frekvenci 60 fps
(DMK 23UMO021, Imaging Source, Némecko) a vyhtivacim stolkem (TokaiHit, Shizuoka,
Japonsko).

Vzorky byly nahrany do CASA softwaru NIS-Elements. NIS-Elements neboli Nikon
Imaging Software, je ucelené softwarové feSeni pro analyzu obrazu urcené pro laboratoie,
vyzkumna pracovisté, univerzity a pramyslové provozy. Tento software pln€ vyuziva moznosti
automatizace mikroskopii, kamer a dalSich optickych systémi, a kombinuje je s vyspélymi
algoritmy pro zpracovani a analyzu obrazu. Systémy zalozené na softwaru NIS-Elements tak
nabizeji funkce pro kompletni feSeni jakychkoliv tloh, jehoz soucasti jsou snimani, analyza,
vizualizace, archivace obrazu a prezentace naméienych dat (Laboratory Imaging 2020).

Pro manudlni segmentaci spermii a pfipravu tréninkovy dat pro analyzu motility byl
vyuzivan star$i software NIS-Elements verze 4.50. Pro trénovani umélé inteligence byl pouZit
pokrocilejsi software NIS-Elements verze 5.30.

Z kazdého vzorku bylo nasniméno Sest nahodnych poli, ze kterych bylo mozné
vyhodnotit nasledujici kinematické parametry — TMOT [%], PMOT [%], VSL [um/s], VCL
[um/s], VAP [um/s], LIN [%], STR [%], WOB [%], ALH [um], BCF [Hz].

4.2.1 Segmentace spermii pomoci Binary Toolbar nastroja

Segmentace je proces, ktery déli obraz na ¢asti, coZz umoznuje separovat objekty a
struktury v obrazu, napt. detekce tumoru v biomediciné (Kizrak 2019).

Pro natrénovani softwaru k identifikaci objektti pomoci umélé inteligence bylo zapotiebi
vybrat vhodny soubor tréninkovych dat. V tomto ptipadé se jednalo o 100 vzorkli bycich
spermii, od osmi plemeniku tii riznych plemen (Cesky strakaty skot n=4, holstynsky skot n=3,
montbeliard n=1). Dulezitd byla zejména snaha o heterogenni vybér vzorkll v riznych
¢i pritomnost nespermatickych ¢astic obsazenych v fedidle.

Z kazdého ze sta vzorki (jeden vzorek = 41 snimki) byly vybrany dva snimky, tj. celkem
bylo k dispozici 200 tréninkovych snimkd.

Prvnim krokem manudlni segmentace byl néstroj ,,.Define threshold®, ktery umoziuje
uzivatelské nastaveni rozmezi intenzity jasu v pixelech (minimalni a maximalni hodnota), které
zjednoduSuje prvotni vybér objektl (spermii) podle svitivosti pixelll. ,,Define threshold* nastroj
(viz Obrazek 15) umoznuje také drobné upravy, jako je zakulaceni vybéru objekttli, vyhlazeni,
¢1 odstranéni vybeéru mensSich Castic (napt. soucasti fedidla, necistoty, bunécny debris apod.).
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Detailngjsi vybér byl proveden prostiednictvim ndstroje ,,Binary Toolbar, ktery
umoznuje ruén¢ definovat hranice pozadovaného objektu, rozdélit dva ¢&i vice spojenych
objektli, nebo vymazat objekt, ktery do vybéru nepatii (necistoty, bunécény debris apod.). Cilem
téchto uprav bylo piesné obkresleni hlavicek vSech spermii na vSech snimcich (viz Obrazek
16). Durraz byl kladen hlavn¢ na rozdéleni hlavicek spermii, které se piekryvaly, a jejich peclivé
obkresleni. Takto zpracované snimky nasledné slouzily jako tréninkova ptredloha pro uceni
hlubokych neuronovych siti.

Stejnym zptisobem byla zpracovana tréninkova data i pro spermie kozIi a kohout.

4.2.2 Tracking — analyza motility

Pro natrénovani hlubokych neuronovych siti k analyze motility spermii bylo vybrano
25 kompletnich tréninkovych soubort dat, tj. vzdy vSech Sest nasnimanych poli. Jednalo se o
25 vzorkt kryokonzervovaného ejakulatu bykt. Byly vybrany jak standardni vzorky typické
pro motilitu byc¢ich spermii, tak nestandardni, napf. vzorky s pfili§ vysokou koncentraci,
ptitomnosti ¢astic nespermatického ptivodu (tzn. ¢astymi kolizemi).

Vzorky byly nasegmentovany pomoci nastroje Binary Toolbar. Pied spusténim analyzy
bylo potieba upravit nastaveni, tak aby vyhovovalo pozadavkim uZzivatele na konkrétni druh
spermii — tj. hodnota threshold, velikost objektu, cirkularita, elongace, multiplika¢ni faktor,
maximalni rychlost objektu, pocet snimkd, ze kterych se ma vyhodnocovat VAP parametr,
minimalni pocet snimk, na kterych se dany objekt musi vyskytovat, aby mohl byt zahrnut do
analyzy (viz Obréazek 17) Konkrétni hodnoty pouzité SpermMotility analyzy jsou definovany
v Tabulce 2. Po nastaveni parametri byla spusténa analyza motility NIS-Elements softwaru.

Tab. 2: Nastavené parametry SpermMotility analyzy.

Parametr Nastaveni
Threshold 85-255, resp. 65-255
Smooth, Clean, Fill holes, Separate OFF

Size 3-10 um
Circularity 0-1
Elongation 1-0

Max Object Speed 800 um/s
StDev Multiplication Factor 3,0 stdev

Join tracks up to 3 frames apart
VAP Averaging 9 points
Remove tracks shorter than 21 segments

Takto zpracovana data slouzila jako podklad pro uceni hlubokych neuronovych siti
k vypracovani analyzy motility (viz Obrazek 18).

Nasledné byly analyzované vzorky duplikovany, ¢imz vznikly dvé identické databaze.
Jedna databaze obsahovala vzorky s vypracovanou SpermMotility analyzou (viz Tabulka 2).
Z druhé databaze se veSkeré analyzy vymazaly. Tato pozdéji slouzila jako kontrolni, pro
ovefeni schopnosti sit€ provést spravné analyzu motility.
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4.3 Trénovani hlubokych neuronovych siti NIS-Elements

Samotné trénovani hlubokych neuronovych siti bylo provadéno v ramci uzké spoluprace
s IT odborniky ze spole¢nosti Laboratory Imaging s.r.o. (Praha, CR), ktefi se podili na vyvoji
softwaru NIS-Elements pro spole¢nost Nikon Corporation. Jiz v minulosti se katedra
veterinarnich disciplin CZU (Praha, CR), v &ele s Ing. Ondiejem Simonikem, Ph.D., vyznamné
podilela na posunu vyvoje CASA modulu NIS-Elements a aktualné spoluprace pokracuje pti
implementaci umé¢lé inteligence.

4.3.1 Implementace hlubokych neuronovych siti do softwaru NIS-Elements

Pro implementaci umélé inteligence (AL z angl. artificial intelligence) do softwaru NIS-
Elements byla vyuzita plné konvoluéni sit’ typu U-Net (Ronneberger et al. 2015). Pro tento tcel
bylo doporuc¢eno pouzivat software NIS-Elements ve verzi 5.20.01 a nov¢jsi, ktery umoznuje
aktivaci hlubokych neuronovych siti.

Dle puvodniho nastaveni NIS-Elements 5.20.01 je moznost Al skryta. Pro aktivaci
neuronovych siti bylo nutné v instalaénim adresafi softwaru provést piepis v SetupOptions.wml
z hodnoty ,, false“ na ,, true *.

<!-- Is DeepLearning Denoising enabled? -->
<DeeplLearning runtype="CLxListVariant">
<bEnable runtype="bool" value="true"/>
</Deeplearning>

Pro aplikaci hlubokych neuronovych siti pro segmentaci objektt byl vyuzit modul
Segment.Al.

4.3.2 Trénovani hlubokych neuronovych siti

Pro trénovani neuronovych siti k Al segmentaci objektt bylo pouzito tzv. adaptacni uceni
s ucitelem (supervised learning). Pfi uceni s ucitelem bylo potieba siti poskytnout soubor
vstupnich dat i s o¢ekavanym vystupem, tj. sit’ dostala vzor, jak by mél vypadat vysledek.
Ktomuto ucelu byl pozadovan dostatecné¢ velky dataset ND2 soubord s barevné
segmentovanymi ruéné nadefinovanymi objekty (v nasem pfipadé n€kolik desitek tréninkovych
snimkd, které jsou pro natrénovani neuronové sité typu U-Net zcela dostatecné). Pred
zahajenim tréninku bylo nezbytné rozdélit data do dvou oddélenych soubort. Ziskali jsme tak
jednu sadu tréninkovych dat s ru¢né€ nadefinovanymi objekty, tzv. ,, training “ (train.nd2), ktera
byla nasledné pfedlozena neuronové siti k nauceni segmentace. Druha sada obsahovala stejné
vzorky, ale bez zhotovené segmentace. Jednalo se tedy o originalni snimky, tzv. ,, validation*
(valid.nd2), které slouzily k vyhodnoceni schopnosti neuronové sité spravné identifikovat
objekty. Jako ,,validation byla pouzita stejna sada vzorka jako ,, training “, bez segmentace,
aby bylo mozné ovéfit spravnost a u¢innost u¢eni neuronove site.

V prvni fazi trénovani byl vybran dataset train.nd2. V okné pro trénink Al (zaloZka
Binary; Train Segment.Ai; viz Obrazek 19) byly nastaveny pozadované parametry a vybran
nazev budouciho klasifika¢niho souboru (nazev_souboru.sai, napt. train.sai), tj. natrénované
neuronove sité. Nasledné byl spustén samotny proces uceni neuronové sité podle piedloZzenych

33



dat. To trva bézné n€kolik hodin, v zavislosti na kvalité grafického procesoru (GPU), v tomto
ptipadé konkrétn€ 13 hodin.

Sit implementovana do NIS-Elements je plné konvolu¢ni s architekturou U-Net
(Ronneberger et al. 2015). Na zacatku trénovani byly parametry sité inicializované nahodné.
Nasledné probihalo trénovani iterativnim postupem:

1) Neuronova sit’ si na zakladé poskytnutych dat vytvofila predikci (v tomto piipadé se

jednalo o segmentaci).

2) Predikce neuronové sité se porovnala s ,,ground truth“, tj. ru¢né¢ nadefinovanymi
objekty.

3) Spocitala se tzv. hodnota ,,loss*“, ktera vyjadiuje, jak dobie odpovida predikce
neuronové sité realité. Pokud je hodnota ,,|0ss* vysoka, predikce se vyrazné lisi od
,.ground truth“. Cilem je co nejniz§i hodnota ,,loss*. Cim niZ§i je hodnota ,,l0ss* tim
vice se predikce podoba realité (,,ground truth®).

4) Spocitali se gradienty pomoci metody backpropagation. Gradient urcuje, jak je
potfeba zménit parametry sité, aby byl v dalsi iteraci vysledek lepsi nez v ptedchozim
vypoctu.

5) Na zaklad¢ gradientu si sit’ aktualizuje své parametry.

Cely postup trénovani sité 1) az 5) se opakoval, dokud nebyla hodnota ,,l0ss* dostate¢né
nizkd. Na zacatku trénovani byvaji vysledky obvykle neuspokojivé, protoze sit’ byla
inicializovana ndhodné. S opakujicim se tréninkovym procesem se schopnosti sité zlepSuji.

Vysledkem byla natrénovana neuronova sit’, ktera je schopna identifikovat objekty (tj.
by¢i, kozli nebo kohouti spermie), které se naucila podle tréninkovych soubort, a vypracovat
jejich pohybovou analyzu.

Po Gspésném natrénovani neuronové sité¢ bylo mozné pouzivat software NIS-Elements
v rezimu Al. Proces Al segmentace a spusténi analyz lze provést prostiednictvim okna General
Analysis 3 (viz Obrazek 20).

4.3.3 Ovéreni spravnosti segmentace pomoci hlubokych neuronovych siti

Pro ovéfeni spravnosti natrénovani sité byla vyuzita druha sada vzorku ,,validation
(val.nd2). Nové natrénovana sit’ pro Al segmentaci je umisténa v nové vzniklé zalozce Binary
— Segment.Ai, nebo v okné General Analysis 3 (Ga3), viz Obrazek 21. Vysledkem po spusténi
Al segmentace je nova binarni vrstva (binary layer) s oznacenymi objekty, které neuronova sit’,
podle naucené segmentace z tréninkovych dat, povazuje za spermie.

Kontrolni dataset (validation) obsahoval snimky s ptivodnimi ,, ground truth “ objekty (tj.
objekty, které byly ru¢né segmentovany jako spermie) a ,,predicted objekty, které byly
vyhodnoceny jako spermie na zédklad¢ Al analyzy.

Pro zhodnoceni vysledkli segmentace pomoci neuronové sité jsme vyuzili kvantitativnich
metod v General Analysis 3. Ga3 porovnava,,ground truth “a,, predicted “ objekty a na zaklad¢
prahovani je tfidi to t¥i kategorii — TP, FP a FN. Ve vizudlni projekci oznacujeme TP zeleng,
FP modie a FN cervené (viz Obrazek 22). Rozdéleni do kategorii TP, FP a FN je vysvétleno
v Tabulce 3.
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Tab. 3: Pro zhodnoceni uspé$nosti segmentace pomoci umélé inteligence lze rozdélit
identifikované objekty do tii kategorii TP, FP a FN.

Zkratka Nazev Vysvétleni

TP true positive Objekt byl spravné identifikovan, tj. prediction a ground truth
vzajemn¢ odpovidaji.

FP false positive  Objekt byl neuronovou siti chybné identifikovan jako spermie.

FN false negative  Objekt byl siti chybné vynechan, tj. neidentifikovan jako
spermie, i kdyZ se dle realného vzoru ground truth o spermii
jedna.

Na zakladé rozd¢leni predikovanych objektt do kategorii TP, FP a FN, byly vypo¢itany
dal$i miry, nazyvané jako precision, recall a F1 (viz obrazek 23). Tyto miry se vyuzivaji
zejména pii hodnoceni uspésnosti detekce pomoci automatickych nastroju a jejich hodnota se
pohybuje v rozmezi 0 az 1.

Mira precision udava, kolik objekti, z celkové predikovanych umélou inteligenci, je ve
skutecnosti (dle ground truth) pozadovanym objektem. Je definovana jako pomér relevantnich
vysledku analyzy ke vSem vysledkim ziskanych analyzou. Precision Ize ptelozit jako pfesnost
nebo také Cistotu daného vysledku, tj. schopnost detekovat pouze pozadované objekty (Shung
2018).

Recall neboli vytéznost je pomér relevantnich vysledku analyzy ke vSem relevantnim
vysledkim ve zkoumaném vzorku, bez ohledu na to, zda byly analyzou identifikovany (Shung
2018).

Pokud by hodnota precision byla rovna jedné, znamenalo by to, ze kazdy detekovany
objekt je relevantni, ale nefikd nic o tom, zda byly detekovany vSechny relevantni objekty.
Zatimco pokud by se hodnota recall byla rovna jedné, znamenalo by to, Ze vSechny relevantni
objekty byly identifikovany, ale neposkytuje nam informaci o tom, kolik objektd bylo oproti
ground truth detekovano chybné (Estrada & Jepson 2009).

F-score, jinak také F-measure, vyjadiuje vztah mezi precision a recall. Je definovano
jako vazeny harmonicky pramér precision a recall (Shung 2018). Obecny vzorec F-score je
nasledujici:

_ (1 + B?) * (precision * recall)
~ (B? *precision + recall)

Fp

Pfi nastaveni § = 1 je F-score oznaCovano jako F1, kdy jsou vahy precision i recall
vyrovnané (Lever et al. 2016).
Vzorce pro vypocet hodnot precision, recall a F1 jsou uvedeny v Tabulce 4.

Tab. 4: Vzorce pro vypocet hodnot precision, recall a F1.

Vzorec
Precision precision = TP / (TP + FP)
Recall recall = TP / (TP + FN)
F1 F1 =2 x precision x recall / (precision + recall)
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4.4 Statisticka analyza

Vysledky segmentace a tracking analyz byly ze softwaru NIS-Elements (verze 5.30)
exportovany prostiednictvim nastroje General Analysis 3. Pro hodnoceni uspéSnosti
segmentace byly z General Analysis 3 exportovany vysledky parametru true positive (TP),
false positive (FP), false negative (FN), recall, precision a F1.

Pro zhodnoceni schopnosti neuronové sit¢ vypracovat tracking analyzu byly
vyexportovany vypocty kinematickych parametrt — TMOT, PMOT, VSL, VCL, VAP, LIN,
STR, WOB, ALH a BCF.

Exportované vysledky motility analyzy byly Ciselné vyjadreny aritmetickym primérem
s uvedenim stfedni chyby priméru (X + S.E.M.).

Statistickd analyza byla provedena V softwaru Statistica (verze 12, StatSoft, CR). Pro
ovéteni hypotézy pii porovnavani vysledk motility analyzy byl vyuzit parovy t-test. Hladina
statistické vyznamnosti byla stanovena na p <0,01.

Pro grafické znazornéni vysledki byly vyuzity vyseCové grafy, kombinované
(spojnicovy + skupinovy sloupcovy) a krabicové grafy, které uvadi median, 25. a 75. percentil
a extrémni hodnoty (minimum a maximum) souboru.

4.5 Graficky protokol procesu trénovani neuronové sité v NIS-Elements

Naésledujici snimky znazoriuji pribéh tvorby tréninkového datasetu (segmentace spermit,
tracking analyza) a trénovani neuronové sité v softwaru NIS-Elements.

NIS-Elements AR [Current user: michala.mala@email.cz] - [NDExp_Count00001_Seq0001_I_seg.nd2 T(1/2): 700.132 msec FPS overall: 1,76]

Define Threshold

Intensity

Obr. 15: Ikona nastroje Define Threshold, ktera umoziuje prvotni ,,hruby* vybér objekta.
V pozadi je vidét snimek s vybranymi spermiemi, podle zadanych parametra (NIS Elements 4.50,
Laboratory Imaging 2020).
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Obr. 16: Snimek pfed segmentaci a po manualni segmentaci, jako ptfedloha pro uceni Al
(NIS Elements 4.50, Laboratory Imaging 2020).

Analysis Name | SpermMotity |

7] Max Object Speed 4 {= | 600 | umfs
[7] SDev Multipication Factor = = i 2.0 | stdey
V] Join tracks up to .775 framas spart VAP Averagng 7577* v points

[v] Remove track shorter than | 21 | segments

[] Praview

Obr. 17: SpermMoatility okno umoziiuje nastaveni parametrd pro analyzu motility spermii (NIS-
Elements 4.50, Laboratory Imaging 2020).
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Obr. 18: Snimek obrazovky s grafickym znazornénim drah jednotlivych spermii pii analyze
motility (NIS Elements 4.50, Laboratory Imaging 2020).

— Training data

Source color channel: | Sperm_projektiv E]l
Ground truth segmentation: | Threshaold (Threshold) E]l
— Drptions
Flips [ ] Boundary enhancement
[ ] rotations [ ] Filamentary enhancement
[] Intensity
— Network
|:| Continue training: | | [BI'D'.-'—.'SE. o ]
Save as: |F: WMichala\tiffs\train. sai | [Eimwse. . ]
| Train | | Cancel |

Obr. 19: Proces spusténi trénovani hlubokych neuronovych siti v modulu Segment.Ai. Zalozka
,, Training data* slouzi k nahréani tréninkového datasetu. V zalozce ,, Network " je potieba zvolit misto
uloZeni a nazev budouci neuronové sité s ptiponou .sai (NIS-Elements 5.30, Laboratory Imaging 2020).
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Obr. 20: Snimek obrazovky zndzornujici postup spusténi Al segmentace a analyzy. 1. vybér
natrénované neuronové sité pro dany druh, 2. a 3. uzivatelské nastaveni parametrti pro tracking a analyzu
motility, 4. volba umisténi exportovanych vysledku (NIS-Elements 5.30, Laboratory Imaging 2020).
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Obr. 21: Schématické znazornéni neuronové sité v Ga3 a vysledna segmentace Al na kontrolnim

,,validation * datasetu (NIS-Elements 5.30, Laboratory Imaging 2020).
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Obr. 22: Snimek obrazovky valida¢nich dat. Objekty jsou roztiidény do tii kategorii TP (zelend),
FP (modra), FN (Cervena), podle tispésnosti Al v segmentaci oproti tréninkovym datim (NIS-Elements
5.30, Laboratory Imaging 2020).
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Obr. 23: Snimek obrazovky zobrazujici tabulku s hodnotami parametrt TP, FP, FN, precision,
recall a F1 a General Analysis 3 se schématem postupu hodnoceni spravnosti segmentace (NIS-
Elements 5.30, Laboratory Imaging 2020).
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5 Vysledky
5.1 Vysledky segmentace by¢ich spermii

Pro natrénovani neuronovych siti k segmentaci spermii byly k dispozici standardni
vzorky ejakulatu byki a vzorky byki v fedidle AndroMed®. Snimky byc¢iho ejakulatu nafedéné
AndroMed® byly specifické svou mozaikovitou kresbou, kterd vyrazné znesnadiiovala
identifikaci spermii, jak je vidét v grafu 1.

Konvenéni metoda Al - SpTALP Al - AndroMed

prahovani
1110
706

3035

93

mTP mFP mFN mTP WFP mFN ETP MFP WFN

Graf 1: Porovnani uspé&Snosti identifikace spermii pomoci konven¢ni metody prahovani
(threshold) a umél¢ inteligence (Al — SpTALP) z celkového realného poctu spermii ground truth GT =
14 765, resp. GT = 149 u vzorka v fedidle AndroMed®. TP = true positive, FP = false positive, FN =
false negative.

vvvvvv

inteligence, nez pii konven¢ni metod¢ prahovani (threshold). Z celkového pocétu 14 765
spermii, dokazala AI uspé$né identifikovat 13 655, tj. 92,48 %, zatimco pii threshold
segmentaci bylo spravné detekovano 11 730 spermii, tj. 79,45 %. Naopak pii segmentaci
bycich spermiich v fedidle Andromed uspéSnost Al segmentace ¢inila pouze 46,98 %.

Hodnoty precision, recall a F1, které se bézné vyuzivaji pro hodnoceni metod
souvisejicich s identifikaci objektll a poukazuji na ptfesnost a efektivnost natrénované sité,
umoznuji porovnat segmentaci spermii konvenénim zpisobem prahovani (threshold) v NIS
Elements verze 4.50 s vysledky segmentace pomoci natrénované hluboké neuronové sité
implementované v softwaru NIS Elements verze 5.30.

Tab. 5: Hodnoty precision, recall a F1 pro segmentaci standardnich vzorka bykd pomoci
threshold a umél¢ inteligence (Al), a Al segmentace bycich vzorkt v fedidle AndroMed®.

Precision Recall F1
Threshold 0,926 0,794 0,855
Al — SpTALP 0,951 0,925 0,938
Al — AndroMed 0,636 0,470 0,541
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Z hodnot precision, recall a F1 v tabulce 5 je zfejmé, ze segmentace standardnich vzorkt
bycich spermii byla piesnéjsi pti pouziti umélé inteligence nez pti konvenéni metodé prahovani.
Obecné plati, ze ¢im vyssi je hodnota F1 (na stupnici od 0 do 1), tim efektivnéjsi je algoritmus
pro danou obrazovou segmentaci. Jak je vidét v grafu 2, segmentace pomoci umélé inteligence
predcila konvencéni metodu piedevsim v hodnoté recall, kterd udava pomér relevantnich
vysledkli analyzy ke vSem relevantnim vysledkim ve zkoumaném vzorku. Naopak, pfi
segmentaci bycich vzorkl ejakulatu v fedidle AndroMed® dosahovala sit’ vyrazné horSich

vysledkli nez pfi segmentaci standardnich vzorkd, tak i nez konvencni metoda prahovani
(threshold).

SEGMENTACE BYCICH SPERMII

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
03
0,2
0,1

Precision Recall F1

o

B Threshold ®Al B AI-AndroMed

Graf 2: Porovnani hodnot precision, recall a F1 u by¢iho ejakulatu pii konvenéni metodé
prahovani (threshold), pti segmentaci vzorkl by¢iho ejakulatu v Sp-TALP pomoci umélé inteligence
(Al) a pti segmentaci vzorku by¢iho ejakulatu v fedidle AndroMed®.

5.2 Vysledky segmentace kozlich spermii

Pro zhodnoceni kvality segmentace kozlich spermii bylo potieba, stejné jako u vzorki
bykt, vyexportovat data z General Analysis 3. Tento nastroj umozinuje na zakladé porovnani
s realnym vzorem (ground truth) roztiidit predikované objekty do tii kategorii — TP, FP a FN.
Navic byly tyto vzorky zamérné vybrany pro jejich vyssi koncentraci spermii, coz slouzilo pro
ovéteni fungovani umélé inteligence v suboptimalnich podminkach.

Segmentace kozlich spermii natrénovanou neuronovou siti byla hodnocena ve dvou
castech. V prvni ¢asti byla hodnocena natrénovana sit’ stejné jako v piipadé bycich spermii.
Protoze mél software pii Al segmentaci problémy pii rozdélovani prekryvajicich se spermii,
vyzkouseli jsme v druhé ¢asti hodnoceni dodate¢né zapnout v nastaveni NIS-Elements funkci
,,Object separate bright* (v tabulce 6 jako , with separate ), ktera vylepSuje schopnost sité
rozliSovat prekryvajici se spermie.

43



"With separate” "No separate”
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Graf 3: Porovnani tspésnosti identifikace spermii pomoci threshold a umélé inteligence
z celkového realného poétu spermii ground truth GT =1 493. TP = true positive, FP = false positive,
FN = false negative. Graf oznaceny nazvem ,, with separate* znazoriuje vysledky segmentace pomoci
Al se zapnutou funkci ,, Object separate bright .

Z dat zaznamenanych v grafu 3 vyplyva, ze Al segmentace kozlich spermii byla
usp&$néjsi pii pouziti funkce ,, Object separate bright “, nez bez ni. Pti pouZiti separacni funkce
dokazala sit” identifikovat 1 228 spermii z celkového poctu 1 493, tj. 82,25 %, zatimco pii Al
segmentaci bez zapnuté funkce ,, Object separate bright” bylo spravné detekovano 1 099
spermii z celkového poctu 1 493, tj. 73,61 %.

V tabulce 6 jsou zaznamenany vysledky segmentace kozlich spermii pomoci natrénované
hluboké neuronové sité v NIS Elements 5.30. Vysledky jsou opét rozdéleny do dvou ¢asti —
,no separate‘ a , with separate s dodate¢n¢ zapnutou funkci , Object separate bright*.
s ptidatnou funkci ,, Object separate bright*, kterd napomahd rozd€leni a identifikaci
prekryvajicich se objektu.

Tab. 6: Hodnoty precision, recall a F1 pro segmentaci vzorku kozliho ejakulatu pomoci umélé
inteligence (Al). Oznaceni ,, no separate *“ znaci vysledky bez zapnuté ptidatné funkce ,, Object separate
bright ', naopak ,, with separate “ oznacuje vysledky se zapnutou ptidatnou funkci.

Precision Recall F1
Al —kozlové ,,no separate* 0,862 0,737 0,794
Al — kozlové ,,with separate 0,924 0,823 0,871

5.3 Vysledky segmentace kohoutich spermii
Pro zhodnoceni kvality segmentace kohoutich spermii pomoci natrénované neuronové

sit¢ v NIS Elements 5.30 bylo potteba, stejné jako u vzorkl bykt a kozli, vyexportovat data
z General Analysis 3.
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Stejn¢ jako u kozlich spermii, také vzorky kohoutich spermii byly extrémné
koncentrované, a navic se vyrazné odliSovaly morfologickou stavbou. Proto byla i pfi
segmentaci kohoutich spermii K jiz naucené siti (oznacena jako ,,No separate”) dodatecné
pouzita funkce ,, Object separate bright* (oznacena jako ,, With separate ), ktera vylepsSuje
schopnost sit¢ identifikovat prekryvajici se spermie.

"With separate" "No separate”

TP WFP mFN TP mFP mFN

Graf 4: Porovnani uspéSnosti identifikace spermii pomoci threshold a umélé inteligence
z celkového realného poctu spermii ground truth GT = 824. TP = true positive, FP = false positive, FN
= false negative. Graf oznaceny nazvem ,, with separate* znazoriuje vysledky segmentace pomoci Al
se zapnutou funkci ,,Object separate bright “.

Z dat zaznamenanych v grafu 4 vyplyva, Zze Al segmentace kohoutich spermii byla
separate bright dokazala sit’ spravné identifikovat 596 spermii z celkového poctu 824, tj.
72,33 %, zatimco pti Al segmentaci bez zapnuté separacni funkce bylo spravné detekovano 538
spermii z celkového poctu 824, tj. 65,29 %.

Tab. 7: Hodnoty precision, recall a F1 pro segmentaci vzorkt kohoutiho ejakulatu pomoci umélé
inteligence (Al). Oznaceni ,, no separate *“ znaci vysledky bez zapnuté pridatné funkce ,, Object separate
bright“, naopak ,, with separate “ oznacuje vysledky se zapnutou ptidatnou funkci.

Precision Recall F1
Al — kohouti ,,no separate* 0,854 0,653 0,740
Al — kohouti ,,with separate* 0,805 0,723 0,762

V tabulce 7 jsou zaznamenany vysledky segmentace kohoutich spermii pomoci
natrénované hluboké neuronové sit¢ v NIS Elements 5.30. Vysledky jsou opét rozd€leny do
dvou ¢asti — ,,no separate* a ,, with separate“ s dodatecné zapnutou funkci ,, Object separate
bright“. Z tabulky 7 vyplyva, ze hodnota precision, tj. schopnost detekovat pouze pozadované
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objekty, vykazuje lepsi vysledky bez zapnuté funkce ,,Object separate bright*. Naopak
hodnoty recall a F1 vychazeji 1épe s dodate¢né zapnutou funkci ,, Object separate bright .

5.4 Al motility tracking by¢ich spermii

Porovnani uspés$nosti motility analyzy byc¢ich spermii pomoci konvenéni metody a umélé
inteligence (sit’ train2.sai) bylo provedeno na zaklad¢ vysledkt desiti parametri — celkova
motilita (MOT), progresivni motilita (PMOT), linearita (LIN), pfimost (STR), stfedni drdhova
rychlost (VAP), pfimocara rychlost (VSL), kifivocara rychlost (VCL), amplituda lateralniho
vyboceni hlavicky (ALH), frekvence ktizeni (BCF), Wobble koeficient (WOB).

Tab. 8. Vysledky vypracované analyzy motility konvenéni metodou prostfednictvim
SpermMotility Task a pomoci umélé inteligence (Al Tracking). P-hodnota (p) vypoéitana pomoci
parového t-testu.

SpermMoatility Task Al Tracking
x+S.EM. median VK x £+ S.EM. median VK p
MOT  58,387+0,894 58,306 18,747 60,765+0,936 59,789 18,872 0,067171
PMOT 54,137+0,805 54,947 18,210 52,783+0,819 53,114 19,003 0,239389
LIN 53,313+0,639 55,351 14,684 52346+0,616 54,484 14,417 0,276984
STR 91,223 £0,298 92,152 3,995 85477+0,435 87,035 6,232 0,00000*
VAP 112,749+1,908 119,350 20,730 115,906+1,850 122,238 19,547 0,235728
VSL 105,534+1,962 109,812 22,770 103,040+1,922 107,469 22,841 0,364670
VCL  196,986+2,817 205,478 17,514 193,984+2,835 202,118 17,901 0,453094
ALH 6,733+ 0,081 6,927 14,763 4,795+ 0,062 4,785 15,915 0,00000*
BCF 15,092 £0,215 15500 17,449 9,979 + 0,104 10,074 12,729 0,00000*
WOB 57,603 +0,568 59,142 12,074 60,014+ 0,466 60,817 9,507 0,00115*

*p <0,01
MOT - celkovad motilita [%], PMOT — progresivni motilita [%], LIN — linearita [%], STR — primost [%],
VAP — stredni drahova rychlost [um/s], VSL — pFimocara rychlost [um/s], VCL — krFivocarad rychlost
[um/s], ALH — amplituda laterdalniho vyboceni hlavicky [um], BCF — frekvence krizeni [Hz], WOB —
Wobble koeficient [%].

V tabulce 8 jsou zaznamenany vysledky hodnot kinematickych parametrti spermii
naméfenych pii analyze pomoci SpermMotility Tasku a pomoci Al (n = 150). Porovnani metod
(konvenéni metoda x tracking pomoci umélé inteligence) pro analyzu motility v softwaru NIS-
Elements bylo provedeno pomoci parového t - testu.

Z vysledki parového t-testu vyplyva, Ze u kinematickych parametrt MOT, PMOT, LIN,
VAP, VSL, VCL je p-hodnota vyssi nez hladina vyznamnosti p = 0,01. Tj. u té€chto hodnot
neexistuje statisticky vyznamny rozdil mezi SpermMotility analyzou a Al Trackingem.
Naopak, u parametrt STR, ALH, BCF a WOBBLE je p <0,01, tj. existuje signifikantni rozdil
mezi manualnim nastavenim segmentace spermii pro SpermMotility analyzu a trackingem
vypracovanym neuronovou siti implementovanou v softwaru NIS-Elements verze 5.30.

Cim vy3§i je hodnota variaéniho koeficientu, tim vétsi je variabilita mezi hodnotami.
Mezi hodnoty s nejvétsim naméfenym variaénim rozpétim patii VSL, VAP, MOT a PMOT.
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Graf 5: Porovnani vysledkd celkové a progresivni motility pomoci SpermMotility tasku
(threshold) a trackingu pomoci umélé inteligence (AI). MOT = celkova motilita, PMOT = progresivni
motilita.

P-hodnota vypocitana parovym t-testem byla pro celkovou (p = 0,067) i progresivni
motilitu (p = 0,239) vyss§i nez zvolena hladina vyznamnosti (p <0,01), tj. mezi Al a
SpermMotility metodami pro analyzu celkové a progresivni motility neexistuje statisticky
vyznamny rozdil.
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Graf 6: Porovnani vysledki VSL, VAP a VCL pomoci SpermMotility tasku (threshold) a
trackingu pomoci umél¢ inteligence (Al). VSL = piimocara rychlost (velocity straight line), VAP =
stfedni drahova rychlost (velocity average pathway), VCL = kiivocara rychlost (curvilinear velocity).

P-hodnota vypocitana parovym t-testem byla pro ptimocarou rychlost (p = 0,365),
ktivocarou rychlost (p = 0,453) i stfedni drahovou rychlost (p = 0,236) vyssi nez zvolena
hladina vyznamnosti (p <0,01), tj. mezi Al a SpermMotility metodami pro analyzu
kinematickych parametri VSL, VCL a VAP neexistuje statisticky vyznamny rozdil.
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Graf 7: Porovnani vysledku linearity pomoci SpermMotility tasku (threshold) a trackingu pomoci
umélé inteligence (AI). LIN = linearita (VSL/VCL*100).

Primérna hodnota linearity vypocitand pii Al analyze byla niZ§i neZ pii konvencni
metod¢ analyzy pomoci SpermMotility tasku.

P-hodnota vypocitand parovym t-testem byla pro linearitu (p = 0,277) vyssi nez zvolena
hladina vyznamnosti (p <0,01), tj. mezi Al a SpermMotility metodami pro analyzu linearity
neexistuje statisticky vyznamny rozdil.
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Graf 8: Porovnani vysledkd pfimosti (straightness) pomoci SpermMotility tasku (threshold) a
trackingu pomoci umélé inteligence (AI). STR = ptimost (VSL/VAP*100).

Primérna hodnota pfimosti vypocitand pii Al analyze byla niZ§i nez pii konvencni
metod¢ analyzy pomoci SpermMotility tasku.

P-hodnota vypocitana parovym t-testem byla pro ptimost (p = 0,000) nizsi nez zvolena
hladina vyznamnosti (p <0,01), tj. mezi Al a SpermMotility metodami pro analyzu piimosti
existuje statisticky vyznamny rozdil.
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Graf 9: Porovnani vysledkd Wobble koeficientu pomoci SpermMotility tasku (threshold) a
trackingu pomoci umélé inteligence (Al). WOB = kymacivost hlavi¢ky (wobble).

Primérna hodnota Wobble koeficientu vyhodnocena pii Al analyze byla vyssi nez pii

WOBBLE - Threshold x Al [%]

o

mmmm Threshold WOB [%]

e Al WOB [%]

konvenéni metodé analyzy pomoci SpermMotility tasku.

P-hodnota vypocitana parovym t-testem byla pro Wobble koeficient (p = 0,001) nizsi nez
zvolena hladina vyznamnosti (p <0,01), tj. mezi Al a SpermMotility metodami pro analyzu

Wobble koeficientu existuje statisticky vyznamny rozdil.
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Graf 10: Porovnani vysledkti amplitudy lateralniho vyboceni hlavicky pomoci SpermMotility
tasku (threshold) a trackingu pomoci umélé inteligence (Al). ALH = amplituda lateralniho vyboceni
hlavi¢ky (amplitude of lateral head displacement).

Primérna hodnota kinematického parametru ALH vypocitana pii Al analyze byla nizsi
nez pii konvenéni metodé analyzy pomoci SpermMotility tasku.

P-hodnota vypocitand parovym t-testem byla pro amplitudu lateralniho vyboceni
hlavicky (p = 0,000) niz§i nez zvolena hladina vyznamnosti (p <0,01), tj. mezi Al a
SpermMotility metodami pro analyzu ALH existuje statisticky vyznamny rozdil.
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Graf 11: Porovnani vysledk frekvence kiizeni pomoci SpermMotility tasku (threshold) a
trackingu pomoci umélé inteligence (AI). BCF = frekvence kiizeni (beat-cross frequency).

Primérna hodnota kinematického parametru BCF vypocitana pii Al analyze byla niZsi
nez pii konvenéni metodé analyzy pomoci SpermMotility tasku.

P-hodnota vypocitana parovym t-testem byla pro frekvenci kiizeni (p = 0,000) niz$i nez
zvolend hladina vyznamnosti (p <0,01), tj. mezi Al a SpermMotility metodami pro analyzu
BCF existuje statisticky vyznamny rozdil.
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6 Diskuze

Cilem diplomové prace bylo stanovit, zda existuje vyznamny rozdil mezi konven¢nim
postupem prahovani a detekce objektt (spermii) pro analyzu jejich motility a novym piistupem
vyuzivajicim algoritmy umélé inteligence.

Motilita je obvykle zavisla na funk¢ni struktuie spermii, a tak je povazovana za jeden
z vhodnych indikatort pii hodnoceni kvality ejakulatu v souvislosti s fertiliza¢nim potencialem
spermie (Feitsma et al. 2011) a uspésnym embryonalnim vyvojem (Shulman et al. 1998).
Subjektivni hodnoceni motility spermii je zavislé pfedev§im na individualnich schopnostech a
zkuSenostech laboratorniho technika, coz casto vede k velmi rozdilnym vysledkiim. Iquer-
Ouada & Verstegen (2001) ve své praci publikovali, Ze mezi subjektivnim hodnocenim stejného
ejakulatu riznymi laboratornimi techniky existuje variabilita 30-60 %. Proto je dnes jiz patrny
nariast vyuzivani CASA systému i mimo védecké laboratofe, v laboratofich klinickych
(inseminacni stanice, reproduk¢ni centra) (Valverde et al. 2019).

CASA neboli pocitatem fizend analyza spermii piedstavuje prakticky nastroj, ktery
poskytuje rychlé a objektivnéj$i posouzeni ejakulatu s vys$$i mirou standardizovatelnosti
vysledki. S technickym pokrokem se rozviji moznosti kvantitativnich analyz pro predikci
fertilizaéniho potencidlu odebraného ejakulatu. Proto je nezbytné =zajistit piesné a
standardizované hodnoceni kinematickych parametri (Amann & Katz 2004). Pro pifesnou
analyzu je zcela nezbytné zajistit korektni identifikaci spermii, respektive jejich hlavicek, a také
pfesné a standardizované hodnoceni kinematickych parametri. JelikoZz jsou CASA softwary
vyvijeny n€kolika riznymi firmami, lis$i se v pouzitych algoritmech pro rekonstrukce
trajektorii, coz vyrazné komplikuje proces standardizace. Segmentace spermii, tj. proces, ktery
déli obraz na ¢asti a umoziiuje separovat objekty v obrazu (Kizrak 2019), je u vétsiny CASA
systémil zaloZena na principu prahovani (threshold). Konvenéni metoda prahovani se vSak
Casto setkava s problémy v podobé chybné detekce nespermatickych Castic a ztraty nékterych
spermii v disledku kolizi ¢i piekryvani spermii (Mortimer et al. 2015). Moznym feSenim téchto
problémil by mohla byt implementace hlubokych neuronovych siti.

Neuronové sité¢ jsou nastroje umélé inteligence, které jsou inspirovany fungovanim
lidského mozku. Nejvyznamnéjsi vlastnosti neuronovych siti je jejich schopnost ucit se, a tak
nachazi Siroké uplatnéni v rozli¢nych oborech, napfiklad pii detekci objektl, rozpoznavani
obliceju, pfi fizeni autonomnich automobilll apod. (LeCun et al. 2015). V ramci své diplomové
prace jsem vyuzivala CASA software NIS-Elements (Laboratory Imaging s.r.o0., Praha, CR).
Pro implementaci umélé¢ inteligence byla IT odborniky z Laboratory Imaging s.r.o. doporucena
neuronova sit’ typu U-Net. Je to pIné konvoluc¢ni sit’ vyvinuta tymem Ronneberger et al. (2015)
pro biomedicinskou obrazovou segmentaci, jako je napf. zobrazeni struktur tkani, detekce
tumord, a proto se jeji pouZiti nabizelo 1 pii detekci spermii. Sit’ U-Net je zcela unikatni svou
enkodér-dekodér strukturou, kterd umoznuje ptresnou lokalizaci detekovaného objektu (Lamba
2019). Celkem obsahuje 23 konvolu¢nich vrstev a jeji architektura je modifikovana tak, Ze
K jejimu natrénovani staci jen par desitek tréninkovych souborti (Ronneberger et al. 2015). Sit’
U-Net se u¢i pomoci adaptac¢niho uceni s ucitelem (tzv. supervised learning), kdy se siti pfi
uceni poskytuje vzor socekdvanym vystupem, tj. VnaSem piipadé zpracované snimky
S manualné oznacenymi hlavickami spermii. Sit’ se uci tak, Ze si na zakladé tréninkového
datasetu upravuje jednotlivé hodnoty vah a biasu aktivaéni funkce, aby byly vysledky v dalsi
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iteraci presnéjsi (Nielsen 2018). V naSem pfipad¢ byl pro vypocet korekce pouzit adaptacni
algoritmus zpétného Sifeni chyby backpropagation.

Skutec¢nost, ze se sit’ U-Net uci z poskytnutych tréninkovych dat (tzv. ground truth) muze
byt jak vyhodou, tak zaroven i nevyhodou v pfipadé, Ze by data nebyla dostatecné
reprezentativni pro danou ulohu a manualni oznaceni objektii by bylo nekonzistentni a malo
kvalitni. Ground truth reprezentuje absolutni pravdu a mél by byt pfesnym obrazem
skutecnosti. Vytvofit takto kvalitni tréninkovy dataset je vSak u snimki spermii velmi narocné.
I pfes odborné zpracovani je zde stale velky vliv subjektivity a neni mozné ovéfit realitu tak,
jako naptiklad u snimkd pouzivanych na detekci tumort, kde I1ze skute¢nost ovétit biopsii
(Ozdemir et al. 2009). Problematick4 je predev§im segmentace dotykajicich a pekryvajicich se
bun¢k, kdy mize byt i pro vyskoleného odbornika naro¢né piesné oznacit hranice dané¢ho
objektu. Segmentace obrazu miize byt problematicka také u nekvalitnich snimkl s nizkym
rozliSenim.

V souvislosti s pokrokem v oblasti informa¢nich technologii, byly v poslednich letech jiz
provedeny pokusy o implementaci um¢lé inteligence (AI) i do nastroju vyuzivanych v oblasti
reprodukénich biotechnologii. Nékolik jich bylo piedstaveno v roce 2018 na konferencich
ESHRE (European Society of Human Reproduction and Embryology) a ASRM (American
Society for Reproductive Medicine). Vétsina z nich byla zaméfena na selekci embryi pomoci
um¢lé inteligence (Curchoe & Bormann 2019) nebo na predikci infertility muzi na zakladé
jejich zivotniho stylu (Gil et al. 2012). Tym Thirumalaraju et al. (2018) vyvinul software na
analyzu lidskych spermii S natrénovanou hlubokou konvoluéni neuronovou siti. Jejich
konvolu¢ni sit’ pii testovani oproti ground truth spravné identifikovala 371 spermii z 415, tj.
jeji uspésnost pii predikci byla 89 %. Dale udava, Ze pii analyze 9 vzorka vykazovala sit’ 100%
ptesnost vysledki v identifikaci v§ech normdlnich i abnormalnich vzork.

Vysledky této diplomové prace ukazaly, Ze pii segmentaci byc¢ich spermii byla ndmi
natrénovana sit’ U-Net velmi UspéSna. Z celkového poctu 14 765 dokézala spravné segmentovat
13 655 spermii, tj. 92,48 %, coz je vice, nez ve své praci zminuje Thirumalaraju et al. (2018),
a také vice nez je uspéSnost konventni metody prahovani, kdy procento spravné
identifikovanych spermii ¢inilo pouze 79,45 %. Také v poctu false positive (FP, objekty chybné
identifikovany jako spermie) a false negative (FN, chybné neidentifikované objekty) vykazuje
U-Net lepsi vysledky nez konvenéni metoda prahovani. Z hodnot precision, recall a F1, které
se bézné vyuZzivaji pro hodnoceni metod souvisejicich s identifikaci objektli a poukazuji na
nez konvencni metoda prahovani. Oproti tomu, pii segmentaci byc¢ich spermii ve standardné
pouzivaném ftedidle pro kryokonzervaci spermii bykli AndroMed® dosahovala sit’ vyrazné
horsich vysledkli nez pfi segmentaci standardnich vzorkt fedénych v Sp-TALP pouzivanym
pro in vitro manipulaci a analyzu. Z celkové poctu 149 dokazala sit’ spravné detekovat 70
spermii, tj. 46,98 %. Pficinou je pravdépodobné velmi specifickd mozaikovita kresba, kterd na
snimcich timto fedidlem vznikla. Velké mnozstvi spermii na snimcich splyvalo s fedidlem, coz
velmi komplikovalo vytvofeni dostate¢né kvalitnich tréninkovych vzort. Jak je vidét z podilu
false negative (n = 79) zcelkového poctu (n=149), sit' vice nez polovinu spermii
z ptedlozenych snimki viibec nedokazala identifikovat. Tomu odpovida i hodnota recall, ktera
je velmi nizké (0,470).
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Pro rozsiteni aplikovatelnosti softwaru pro ruzné druhy hospodarskych zvifat byly
experimenty s by¢imi spermiemi doplnény 0 dal$i druhy. V budoucnu by bylo vhodné rozsitit
software o dovednost automatické detekce a rozliSovani druhu ejakulatu na zéklad¢ naucenych
zkuSenosti bez nutnosti manualni specifikace zivocisného druhu.

Protoze mél software pii Al segmentaci problémy pfi rozdélovani prekryvajicich se
spermii, byla pfi segmentaci koncentrovanéjSich vzorkt kozlich a kohoutich spermii dodate¢né
vyuzita v nastaveni NIS-Elements funkce ,, Object separate bright “, ktera vylepSuje schopnost
sit€ rozliSovat prekryvajici se spermie. Tato funkce je v General Analysis 3 rozdélena do dvou
krokti Separate Objects a Separate Bright. Pti Separate Objects rozd€luje software objekty
pomoci morfologické analyzy a pracuje pouze s informaci v binarnim zobrazeni. Separate
Bright funguje podobné, ale krom¢ tvaru bere v Givahu také intenzitu jasu v kazdém pixelu
objektu. V ptipadech, kdy neni mozné z tvaru poznat, Ze se jedna o vice objektt, se miize stat,
ze je mezi objekty viditelna nepatrna hrana s odli$nou intenzitou pixelt, diky které je mozné
pomoci funkce Separate Bright objekty odd¢lit.

Z exportovanych vysledkit TP, FP a FN kozlich spermii vyplyva, Ze vyuziti této
dopliujici separacni funkce mélo pozitivni vliv na UspéSnost segmentace, coz je dllezité pro
dalsi experimentalni prace a moznou translaci do klinické praxe. Pii Al segmentaci se zapnutou
funkci ,, Object separate bright“ bylo spravné detekovano 1 228 z 1 493 spermii, tj. 82,25 %,
zatimco bez této funkce bylo uspésné detekovano 73,61 %. Celkova efektivnost Al s funkci
,, Object separate bright * pti predikci kozlich spermii, vyjadiena skérem F1, byla rovna 0,871,
coz je vice nez pii konvencéni metodé prahovani. Separacni funkce by tak mohla byt vhodnou
modifikaci pro dal§i vyvoj softwaru pro segmentaci vzorkil s vyssi koncentraci spermii,
spojenou se zvysenou pravdépodobnosti prekryvani spermii.

Také u kohoutich spermii byla pro natrénovani sit¢ hodnocena funkce ,, Object separate
bright “. Pii detekci spermii hodnocené poc¢tem TP, FP a FN vykazovala sit’ opét lepsi vysledky
se zapnutou separacni funkei (72,33 % oproti 65,29 % spravné predikovanych spermii). Avsak
z hodnoty precision, tj. schopnost sit¢ predikovat pouze pozadované objekty, uvedené
v tabulce 7, je patrné, Ze bez zapnuté separacni funkce je piesnost vysledkt vyssi. Pfi zapnuté
separacni funkci software Casto segmentoval objekty chybné — bud’ hlavicku rozsegmentoval
na nekolik dil¢ich fragmenti, nebo naopak zahrnul vice spermii dohromady. Pti¢inou horSich
vysledk sité pti segmentaci kohoutich spermii je pravdépodobné jejich odlisna morfologicka
stavba, kdy lze jen velmi obtizné odlisit hlavicku. Problémem byla také extrémni koncentrace
vzorki, velky podil ptekryvajicich se hlavic¢ek a kiiZzeni spermii (viz piiloha 5).

Obecné lze porovnat uspéSnost segmentace dosazené pomoci neuronoveé sité¢ v této
diplomové praci se studii Guerrero-Pena et al. (2018), ktery provedl obrazovou segmentaci
pomoci U-Net na T-lymfocytech. Guerrero-Pena et al. (2018) rovnéz popisuje, ze nejvetsi
problémy vykazovala U-Net pii separaci shlukd bunék. Jeho nejlepsi dosazené vysledky pfi
detekci T-lymfocytid pomoci U-Net byly precision = 0,755, recall = 0,646, F1 = 0,696. Az pii
roz$iteném znaceni dotykajicich se bunék dosahovala jeho modifikovana U-Net sit’ lepSich
vysledku (precision = 0,822, recall = 0,857, F1 = 0,839). Dale uvadi, Ze segmentace
dotykajicich nebo ptekryvajicich se bun¢k je velmi problematicka, protoze dotykajici se okraje
buiikky maji Casto slabé, rozostfené¢ hrany a neuniformni hodnoty jasu, coz komplikuje
segmentacni postup. Také Mortimer (1997) a Ronneberger et al. (2015) se shoduji, ze nejveétsim
problémem biomedicinské segmentace je predevSim separace blizkych nebo piekryvajicich se
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objekti. Toto se ukéazalo byt problémem i u segmentace pomoci NIS-Elements. Pravé
prekryvani spermii, kiizeni jejich trajektorii a kolize se jevi jako jeden z nejvétSich problému
ovliviwjicich spravnost segmentace. Cim vyssi je koncentrace spermii, tim vys§i je riziko, Ze
se prolnou mista s nejvétsim pravdépodobnym vyskytem dvou a vice hlavicek, coz vede
k vzniku skute¢nych ¢i zdanlivych kolizi, kdy spermie proplouva pfili§ blizko jiného objektu.
Nekteré softwary fesi kolize fragmentaci trajektorie a nasledné takto zkraceny fragment vylouci
Z analyzy. Pti takové fragmentaci trajektorie dochazi chybné k navyseni koncentrace i procentu
progresivné motilnich spermii (Mortimer 1997). V dnesni dobé¢ jiz vétSina CASA softwarl
disponuje chytrym korekénim algoritmem pro feSeni kolizi. Zplsob feseni kolizi pomoci
korek¢nich algoritmi je zcela zasadni pro spravny prubéh analyzy (Bompart et al. 2018;
Valverde et al. 2019). Napftiklad algoritmus NIS-Elements pfi rekonstrukei trajektorii po kolizi
vzdy preferuje objekt, ktery nejvice odpovida dosavadnimu vyvoji trajektorie. Kolize dvou
spermii v§ak miize vyustit v jejich vychyleni z ptivodniho sméru a tim zméné jejich trajektorie,
ktera vSak jiz nebude softwarem spravné zrekonstruovana (Shi et al. 2006).

Pro korektni rekonstrukeci trajektorii je zcela nezbytna piesna identifikace hlaviéek. Aby
byla spermie softwarem spravné identifikovdna jako spermie, musi odpovidat pfedem
uzivatelsky zadanym parametrim, zvolenych podle druhu spermie. Jakmile je hlavicka
identifikovana, software vypocita jeji polohu na soufadnicich [X; y] a uréi centroid, ktery je
pouzivan pro dal$i analyzy jako tézisté hlavicky (Mortimer 2000). V softwaru NIS-Elements
byva centroid vypocitan jako vazeny primeér jednotlivych boda objektu, které jsou vazené
intenzitou jasu v daném bod¢. Algoritmus pro vypocet centroidu je identicky pro vSechny verze
NIS-Elements, v¢etné verzi s implementovanou neuronovou siti. Ve chvili, kdy jsou urceny
centroidy vSech hlavicek spermii, mlize byt zahdjena analyza dalSich snimkl, vedouci
Kk rekonstrukci trajektorie spermii. Na nasledujicim snimku hleda software hlavicku
Vv kruhovitém prostoru kolem hlavicky, ktery je uréen maximalni vzdalenosti, kterou je spermie
pravdépodobné schopna urazit za dany €as. Zvoleny radius se obvykle lisi podle zivocisného
druhu a pouzitého fedidla.

V ptipadé, Ze spermie nejsou detekovany spravné, nemohou byt spravné ani analyzy
ptislusnych pohybovych charakteristik. Vlivem nespravné identifikace dochéazi k ovlivnéni
vysledkli motility spermii ale i dalSich parametrli, které je moZno hodnotit jako napf.
koncentrace. V piipad¢, Zze se dvé a vice spermii vyskytuje pfili§ blizko u sebe, nebo pobliz
jinych objektl, systém je Casto identifikuje jako jeden velky spojeny objekt, ktery vyhodnoti
jako pfili§ velky na to, aby ho klasifikoval jako hlavi¢ku spermii, a proto je vyfadi z analyzy.
Vyftazenim téchto typicky nemotilnich spermii, respektive neprogresivné motilnich, se zvysuje
procento progresivné motilnich spermii. Nemotilni spermie, stejné jako chybné identifikované
cizi objekty podobné velikosti, mohou byt rozpohybovany pohybem bi¢iku okolnich spermii, a
tak nespravné klasifikovany jako motilni a chybné navySovat zdanlivy pocet motilnich spermiti
(Mortimer et al. 2015).

Vzhledem K uspokojivym vysledkim sité pfi segmentaci by¢ich spermii, jsme se rozhodli
vyuzit umélé inteligence pro nasledné hodnoceni procentudlni motility a kinematickych
parametr motility spermii.

Z vysledkl (p <0,01) vyplyva, Ze u kinematickych parametrit MOT, PMOT, LIN, VAP,
VSL a VCL neexistuje statisticky vyznamny rozdil mezi konvencni a Al analyzou motility.
Naopak, u parametrit STR, ALH, BCF a WOB existuje signifikantni rozdil mezi konven¢ni
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SpermMotility analyzou a trackingem vypracovanym implementovanou neuronovou siti, coz
by se do budoucna mohlo jevit jako vhodna modifikace softwaru pro preciznéjsi hodnoceni
hyperaktivovaného stavu spermii.

Procento celkové motilnich spermii pfi Al analyze bylo vyssi nez pfi konvencnim
neuronovych siti byl software piesnéjsi pfi identifikaci relevantnich objekti nez konvencni
metoda prahovani, kdy byly jako spermie identifikovany i cizi ¢astice ve vzorku. Takto chybné
navySené¢ mnozstvi detekovanych objektd muze v nékterych piipadech uméle navysit
koncentraci a snizit procento motilnich spermii.

Vysledky nasi studie ukazuji, ze primérné hodnoty kinematickych parametrit ALH a BCF
vypocitané pii Al analyze byly signifikantné nizsi nez pfi konvenénim zptsobu analyzy. Bylo
provedeno nékolik studii (Akashi et al. 2010; Boryshpolets et al. 2013; Amann & Waberski
2014; Giaretta et al. 2017; Bompart et al. 2018) porovnavajicich vysledky analyz z riznych
CASA softwart, ze kterych vyplyva, Zze parametry ALH a BCF jsou nejcitlivéjsi na zvoleny
algoritmus softwaru. Mortimer & Swan (1999) uvadi, ze hodnoty pohybovych parametri, jako
jsou naptiklad VAP, ALH a BCF, jsou vypocitany po vyhlazeni trajektorie spermii a jsou
snadno ovlivnitelné vyhlazovacimi algoritmy. To znamend, Ze pro stejnou trajektorii lze pii
hodnoceni riznymi CASA systémy ziskat velice rozdilné vysledky kinematickych parametrt.
Coz se ukazalo i v nasi praci, kdy se u parametrit ALH, BCF, STR a WOB projevil signifikantni
rozdil mezi konven¢ni metodou pohybové analyzy a Al trackingem. Standardizace je vSak
V tomto ptipadé obtiznd, protoze neexistuje zadné standardni kritérium, které by urovalo, které
hodnota parametru je spravna.

Piesnost pohybovych analyz ovliviiuje fada faktorti. PrestoZze vSechny CASA systémy
pracuji na stejném ¢i velmi podobném principu, ve skutecnosti se velmi 1isi v pouZzité optice,
hardwaru, a pfedev§im v algoritmech pro identifikaci spermii a rekonstrukce trajektorii
(Verstegen et al. 2002; Bjorndahl et al. 2010; Bompart et al. 2018; Soler et al. 2018).

Jako optimalni hloubka pocitaci komurky pro snimani v CASA se jevi 10 um (Makler)
az 20 um (Leja), ale mize omezit pfirozeny pohyb spermii (Amann & Waberski 2014). Pti
pouziti hlubsich komirek dochédzi k problémlim pii zobrazovani spermii, které se pohybuji
Vv riznych hloubkéch ostrosti. U komiirek typu Makler, kterou jsme pouZivali 1 v nasi praci,
existuje riziko chybnych vysledkt pfi jejich opétovném pouZivani a nedokonalém vycisténi.

Pro CASA analyzu se obvykle doporuéuje koncentrace nizsi nez 50x10%/ml (Contri et al.
2010, WHO 2010). V ptipadé nasich analyz byla koncentrace vzorkt spermii bykd 20x10%/ml.
U vzorki spermii kozli a kohoutl byly vybrany takové, které piekracovaly doporu¢enou mez
(60 - 80x10%/ml). Pii vysoké koncentraci se zvySuje riziko chybnych vysledkt v disledku
castéjSiho kiizeni trajektorii a kolizi (Mortimer 2000). Z naSich vysledka je vSak patrné, ze i
ptes vyssi koncentraci vzorki kozliho ejakulatu fungovala neuronova sit’ po zapojeni piidatné

Snimaci frekvence (FR) ur€uje kvalitu nasnimanych dat a ovlivituje detailnost vykresleni
trajektorie, coz ma efekt na skute¢nou délku trajektorie (Amann & Waberski 2014). Do nedédvna
byly CASA systémy limitovany snimaci frekvenci do 60 Hz (Holt et al. 2007; Contri et al.
2010; Lu et al. 2014). V dnesni dobé se jiz objevuji kamery se snimaci frekvenci vyssi nez 200
Hz (Valverde et al. 2019), coz miuze vyznamné pozménit hodnoty kinematickych parametrt
oproti studiim z ptedchozich let (Castellini et al. 2011; Bompart et al. 2018). Mortimer & Swan
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(1999) ve své praci upozoriuji, ze pii pouzivani piilis nizké frekvence (<50 Hz) neni mozné
ziskat pfesné vypocty ,realné* drahy spermie, coz vede k neptesnostem v dal§ich analyzach
(Bompart et al. 2018). Mezi nejcitlivejsi parametry na hodnotu snimaci frekvence se fadi VCL
a BCF. Valverde et al. (2019) ve své praci uvadi, Ze pti zvySeni FR z 25 na 200 Hz, se u
parametru BCF projevuje narist az o 374 %, u parametru VCL o 176,8 %. Castellini et al.
(2011) pozoroval pti zméné snimaci frekvence z 12 na 200 Hz u parametru BCF desetinasobny
narast, u VCL ¢tyfnasobny.

Protoze schopnost pohybu spermie hraje dulezitou roli pti prichodu samicim
reprodukénim traktem a oplozeni vajicka, byva motilita klicovym parametrem pro zatazovani
plemeniki do chovu (Quintero-Moreno et al. 2004). Oliveira et al. (2013) zjistil, ze procento
celkoveé motilnich spermii (TMOT) ma tendence byt vyssi u vysoce plodnych bykt. Muino et
al. (2008) uvadi, ze spermie s vyS$§im procentem progresivné motilnich spermii maji vétsi
fertilizani potencial, protoze Spatné pohyblivé, pomalé spermie pravdépodobné nebudou
schopny dosahnout oviduktu, kde dochazi k oplozeni. Také Gillian et al. (2008) potvrzuje
korelaci PMOT s fertilitou in vitro, a navic dodava také korelaci s parametrem VSL.

De Geyter et al. (1998) ve své studii pozoroval souvislost mezi kifivocarou rychlosti
(VCL) a fertilizaénim potencidlem spermii a uvadi, ze spermie s vyssi hodnotou VCL
vykazovali vys§i uspéSnost pii inseminaci a povazuje VCL za parametr s nejvyraznéj$im
vlivem na uspé$nost in vitro oplozeni. Kathiravan et al. (2011) v souvislosti s fertilizacnim
potencialem uvadi, ze pii hodnoté VCL >70 um/s, spolu s parametrem ALH >7 pum a sniZenou
linearitou, lze spermie oznacit jako hyperaktivované. V piipadé AI-CASA softwaru by byla
moznd identifikace hyperaktivovanych spermii prostfednictvim algoritmi s ur¢enou prahovou
hodnotou pro parametry ALH, VCL a LIN.

Kathiravan et al. (2011) uvadi, Ze z parametrt udavajicich rychlost spermie, je hodnota
Lu et al. (2014) uvadi, ze v ptipadé, Ze se spermie pohybuje pravidelné, hodnota VAP je témét
identicka s hodnotou VSL. Avsak v pfipadé nepravidelného pohybu byva hodnota VAP vyssi
nez VSL, ¢emuz odpovidaji 1 vysledky této diplomové prace. VAP parametr signifikantné
ovlivituje dalsi odvozené parametry, jako je STR, WOB, ALH ¢i BCF (Lu et al. 2014).

ALH je dtlezity parametr pro hodnoceni schopnosti spermie projit cervikalnim hlenem a
fuzovat s vajickem (Verstegen et al. 2002). Mortimer (1997) uvadi, Ze trajektorie s relativné
nizkou hodnotou ALH obvykle vykazuje vysokou hodnotu linearity. I tento fakt se naSim
métenim potvrdil.

Farrell et al. (1998) zkoumal v souvislosti sin vitro fertilitou rizné kombinace
kinematickych parametrti. Kombinace PMOT, ALH, BCF, VAP vykazovala silnou korelaci
(r’=0,87), kombinace ALH, BCF, LIN, VAP a VSL dokonce jesté vyssi korelaci (r2=0,98).
Fertilitu vSak ovliviiuji 1 jiné aspekty tykajici se morfologie a funkcnich vlastnosti ejakulatu.
Sellem et al. (2015) ve své studii porovnava rizné modely urcené pro predikci plodnosti. Pti
pouziti CASA modelu (hodnoceni morfologie a motility na zédkladé VSL, ALH a PMOT)
vypoéital korelaci na r>=0,24. Pii rozsifeni CASA modelu o pritokovou cytometrii (hodnoceni
oxidace, akrosomalni integrity, kompaktnosti DNA, mitochondrialni aktivity a viability) byla
prediktivnost plodnosti u modelu vyssi (r?=0,40). Z vysledkd Sellem et al. (2015) vyplyva, ze
pro predikci fertilizaéniho potencialu spermii je vhodné kombinovat CASA systémy jesté
S jinymi metodami pro hodnoceni ejakulatu.

59



7 Zavér

V ramci své diplomové prace jsem zjist'ovala, zda implementace hlubokych neuronovych
siti napomuze zlepseni detekce spermii v CASA softwaru NIS-Elements, ktery je jiz nékolik
let pouzivan v laboratofich Katedry veterinarnich disciplin na Fakult¢ agrobiologie,
potravinovych a ptirodnich zdroja CZU.

Predkladana diplomova prace ukazuje, ze implementace ume¢lé inteligence do CASA
systémti by mohla byt vhodnym krokem vedoucim k vylepSeni pocitaCové fizenych analyz
kvality ejakulatu. AvSak stale je zde velky prostor pro vylepSeni, piedev§im v identifikaci
piekryvajicich se spermii, spermii se specifickou morfologickou stavbou ¢i v fedidlech
obsahujicich ¢astice podobné spermiim.

Vysledky diplomové prace ukazaly na vybornych vysledcich segmentace bycich spermii
(Sp-TALP), Ze pouzita neuronova sit U-Net byla vhodné zvolena pro tento typ obrazové
segmentace, a ¢asem muze byt vybornym nastrojem napiiklad i pro klinickou praxi. Pfi
zpracovani spermii jinych druhli (kozel a kohout) byly zamérné vybrany vzorky s vyssi
koncentraci bun¢k (suboptimélni podminka z hlediska hodnoceni CASA). Dle oc¢ekdvani byla
pfi segmentaci vzorkl spermii kozli a kohoutt efektivnost neuronové sité nizsi nez u vzorki
bykl. Ovsem z naméfenych hodnot bylo zjisténo, ze pfi pouziti funkce NIS-Elements ,, Object
separate bright* vykazovala sit’ lepsi vysledky v detekci spermii nez bez této separa¢ni funkce.

V budoucnu by se vyvojaii NIS-Elements méli zaméfit na preciznost detekce kolidujicich
spermii a zdokonalit software tak, aby dokazal identifikovat spermie i v suboptimalnich
podminkach (viz mozaikovita kresba na snimcich pii fedéni AndroMed®) nebo druhové
odli$ny tvar hlavicky spermie (napft. kohouti, u kterych je obtizné jednoznaéné odlisit hlavicku
od zbytku spermie). Protoze spravna identifikace hlavicky spermie, je zcela zdsadni pro
vypracovani analyz kinematickych parametrti i vypocet jejich koncentrace.

Vyuziti neuronovych siti by mohlo byt také spravnym krokem pro standardizaci CASA
systémi. Pro efektivni a pifesné vysledky analyz, by mohl byt pro CASA softwary
s implementovanou umeélou inteligenci vytvofen jednotny standardni tréninkovy dataset
vytvofeny skupinou odbornikd, ktery by se plo$né vyuzival pro trénovani neuronovych siti
v ruiznych CASA softwarech. Timto zplisobem by bylo mozné provadét kontroly kvality
v ramci jedné laboratofe a zaroven porovnavat vysledky mezi rtiznymi laboratofemi. DalSim
testovanim na vétSim datasetu by dale bylo moZné vyuzivat modifikovany CASA systém pro
precizngj$i analyzu hyperaktivace spermii v kapacitacnich podminkach nebo stanoveni reakce
spermii napfiklad na cizorod¢ latky v ramci toxikologickych vyzkumd.

Piedkladana diplomova prace poskytuje uceleny protokol a miiZze byt podkladem pro dalsi
experimentalni ¢innost 1 praktickou aplikaci.
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9 Seznam pouzitych zkratek a symboli

Al = artificial intelligence (uméla inteligence)

ALH = amplitude of lateral head displacement (amplituda lateralniho vyboceni hlavicky)
ASRM = American Society for Reproductive Medicine

ATP = adenosintrifosfat

BCF = beat-cross frequency (frekvence kiizeni)

CASA = computer assisted sperm analysis (poc¢itacem fizena analyza spermii)
CNN = convolutional neural network (konvolu¢ni neuronové sit¢)
CZU = Cesk4 zemédglsk4 univerzita

DNA = deoxyribonukleova kyselina

DNC = dance

EMG = elektromyografické vySetreni

ESHRE = European Society of Human Reproduction and Embryology
FN = false negative

FP = false positive

FR = frame rate (snimaci frekvence)

GPU = graphics processing unit (graficky procesor)

GT = ground truth

Hz = hertz, jednotka frekvence

IT = informacni technologie

KVD = katedra veterinarnich disciplin

LED = Light-Emitting Diode

LIN = linearity (linearita)

NIS = Nikon Imaging Software

ND2 = NIS-Elements Image Sequence

NTSC = national television standards committee

PAL = phase alternative line

PBS = phosphate buffered saline (pufrovany fyziologicky roztok)
PMOT = progressive motility (progresivni motilita)

ReLU = Rectified Linear Unit, typ aktiva¢ni funkce neuronovych siti
S.E.M. = standard error of mean (stfedni chyba praméru)

Sp-TALP = Sperm-Tyrode’s Albumin Lactate Pyruvate

STR = straightness (pfimost)

TMOT = total motility (celkova motilita)

TP = true positive

TRIS = tris-(hydroxymethyl)-aminomethan

VAP = velocity average pathway (stfedni drahova rychlost)

VCL = curvilinear velocity (kiivocara rychlost)

VK = varia¢ni koeficient

VSL = velocity straight line (pfimocara rychlost)

w = vahové vektory

WHO = World health organization (Svétova zdravotnicka organizace)
WOB = wobble (Wobblav koeficient)
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10 Samostatné prilohy

Piiloha 1: Popis struktury pln¢ konvolu¢ni sit¢ U-Net (Zhang 2019).

Struktura enkodéru:
conv_layerl -> conv layer2 -> max pooling —-> dropout (optional)

Vstupni vrstva nasledovand dvéma 3x3 konvolu¢nimi vrstvami, které zvySuji mnozstvi
kanal z 1 — 64 a vrstvou max-poolingovou, ktera redukuje velikost obrazu.

1 64 64 convl = Conv2D(start_neurons * 1, (3, 3), activation="relu",
padding="same") (input_layer)
convl = Conv2D(start_neurons * 1, (3, 3), activation="relu",
input padding="same") (convl)
image |& &
tile pooll = MaxPooling2D((2, 2))(convl)
o | of @
~]| I~} ©
i w Ty}
> x =
N IS pooll = Dropout(0.25)(pooll)
w| w Ty}

<

Predchozi proces ,, down sampling “ se ttikrat opakuje.

conv2 = Conv2D(start_neurons * 2, (3, 3),

activation="relu", padding="same")(pooll)

'128 128 conv2 = Conv2D(start_neurons * 2, (3, 3),
activation="relu", padding="same")(conv2)
pool2 = MaxPooling2D((2, 2))(conv2)
pool2 = Dropout(0.5)(pool2)
conv3 = Conv2D(start_neurons * 4, (3, 3),
g % g activation="relu", padding="same")(pool2)
LR conv3 = Conv2D(start_neurons * 4, (3, 3),
' 256 256 activation="relu", padding="same")(conv3)
pool3 = MaxPooling2D((2, 2))(conv3)
N Ll pool3 = Dropout(0.5)(pool3)
o [y
< @ o]
= ol M
~ H
' 512 512 conv4 = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3),

N I’.‘. activation="relu", padding="same")(pool3)
% ) b conv4 = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3),
m “ ' activation="relu", padding="same")(conv4)
poold = MaxPooling2D((2, 2))(conv4)

poold = Dropout(0.5)(poold)



Nejspodnéjsi oddil spojujici kontraktilni a expanzivni Cést obsahuje pouze dvé
konvoluéni vrstvy. Max-poolingové vrstvy se v této ¢asti nevyskytuji.

# Middle
convm = Conv2D(start_neurons * 16, (3, 3),
%-:_’m_ activation="relu", padding="same")(pool4)
) o convm = Conv2D(start_neurons * 16, (3, 3),

activation="relu", padding="same")(convm)

Struktura dekodéru:
V druhé ¢asti, dekodéru, je obraz preveden zpét na originalni velikost podle nasledujiciho
postupu.

conv_2d transpose -> concatenate -> conv_ layerl -> conv_ layer2

Pii procesu dekonvoluce je pomoci ,,up-sampling postupné obnovovano puvodni
rozliSeni obrazu. Tento proces se opét trikrat opakuje.

deconv4 = Conv2DTranspose(start_neurons * 8,
(3, 3), strides=(2, 2), padding="same")(convm)

t uconv4 = concatenate([deconv4, conv4])
512 512 1024 512

...- \—-’-*- uconv4 = Dropout(@.5)(uconv4)

w

g a o 8, uconv4 = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3),
e / 1024 $ 5 5

activation="relu", padding="same") (uconv4)
uconv4d = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3),

activation="relu", padding="same")(uconv4)

Posledni vrstva pied vystupem segmentace je tvotfena jednofiltrovou 1x1 konvolucni
VIstvou.

128 64 64 2
Output output_layer = Conv2D(1, (1,1),
SegmentaUOn padding="same", activation="sigmoid")(uconv1l)

o ofl o] ©

S A & & map

= < x| x

o ofl o] ©

ol off oo ©

o o ool »



Piiloha 2: Zdrojovy kod implementované sit¢ U-Net (Honigschmid 2018).

def build _model(input_layer, start_neurons):
convl = Conv2D(start_neurons * 1, (3, 3), activation="relu",
padding="same") (input_layer)
convl = Conv2D(start_neurons * 1, (3, 3), activation="relu", padding="same")(conv1l)
pooll = MaxPooling2D((2, 2))(convl)
pooll = Dropout(@.25)(pooll)

conv2 = Conv2D(start_neurons * 2, (3, 3), activation="relu", padding="same")(pooll)
conv2 = Conv2D(start_neurons * 2, (3, 3), activation="relu", padding="same")(conv2)
pool2 = MaxPooling2D((2, 2))(conv2)

pool2 = Dropout(0.5)(pool2)

conv3 = Conv2D(start_neurons * 4, (3, 3), activation="relu", padding="same")(pool2)
conv3 = Conv2D(start_neurons * 4, (3, 3), activation="relu", padding="same")(conv3)
pool3 = MaxPooling2D((2, 2))(conv3)

pool3 = Dropout(0.5)(pool3)

conv4d = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3), activation="relu", padding="same")(pool3)
conv4 = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3), activation="relu", padding="same")(conv4)
poold = MaxPooling2D((2, 2))(conv4)

pool4 = Dropout(0.5)(pool4d)

# Middle
convm = Conv2D(start_neurons * 16, (3, 3), activation="relu", padding="same")(pool4)

convm = Conv2D(start_neurons * 16, (3, 3), activation="relu", padding="same")(convm)

deconv4 = Conv2DTranspose(start_neurons * 8, (3, 3), strides=(2, 2),
padding="same") (convm)

uconv4d = concatenate([deconv4, conv4])

uconv4 = Dropout(0.5)(uconv4)
uconv4 = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconv4)
uconv4d = Conv2D(start_neurons * 8, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconv4)

deconv3 = Conv2DTranspose(start_neurons * 4, (3, 3), strides=(2, 2),
padding="same") (uconv4)
uconv3 = concatenate([deconv3, conv3])
uconv3 = Dropout(@.5)(uconv3)
uconv3 = Conv2D(start_neurons * 4, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconv3)

uconv3

Conv2D(start_neurons * 4, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconv3)

deconv2 = Conv2DTranspose(start_neurons * 2, (3, 3), strides=(2, 2),
padding="same") (uconv3)
uconv2 = concatenate([deconv2, conv2])

uconv2 = Dropout(0.5)(uconv2)



uconv2

Conv2D(start_neurons * 2, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconv2)

uconv2 = Conv2D(start_neurons * 2, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconv2)

deconvl = Conv2DTranspose(start_neurons * 1, (3, 3), strides=(2, 2),
padding="same") (uconv2)
uconvl = concatenate([deconvl, convl])
uconvl = Dropout(@.5)(uconvl)
uconvl = Conv2D(start_neurons * 1, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconvl)

uconvl

Conv2D(start_neurons * 1, (3, 3), activation="relu", padding="same")(uconvl)
output_layer = Conv2D(1, (1,1), padding="same", activation="sigmoid")(uconv1l)
return output_layer

input_layer = Input((img_size_target, img size target, 1))

output_layer = build_model(input_layer, 16)

Priloha 3: Schématické znazornéni riznych parametrit hodnocenych CASA — ALH —
amplituda lateralniho vyboceni hlavicky, BCF — frekvence kiiZeni, VCL — kiivocara rychlost,
VSL — pfimocara rychlost, VAP — primérna rychlost na draze VCL — kiivoc¢ara rychlost
(Sloter et al. 2006).

VAP*

BCF

VCL




Piiloha 4: Ikona néstroje Binary Toolbar — prvni fada zleva: 1. kurzor, 2. automaticka
detekce objektu, 3. automaticka detekce vSech objektll, 4. kresleni, 5. vymazani objektu, 6.
manudlni rozdéleni objektt (NIS Elements 4.50, Laboratory Imaging 2020).

Binary Toolbar =

v K :
HEE2R2ODMHEMBIEBA

Priloha 5: Snimek obrazovky vzorku kohoutich spermii v NIS-Elements, kde je vidét
vysoka koncentrace vzorku, vysoka mira kiiZeni a ptekryvani spermii a jejich odlisna
morfologie (NIS-Elements 4.50, Laboratory Imaging 2020).

LAN




Piiloha 6: Porovnani uspésnosti segmentace byc¢ich spermii (Sp-TALP) pomoci konvenéni metody prahovani (threshold) a umélé
inteligence (Segment Ai).

Thresholded Segment.ai 02: (1000 epochs, Flip, Borders)

GT TP FP FN Precision Recall F1 TP FP FN Precision Recall F1

166 153 3 13 0,981 0,922 0,950 158 5 8 0,969 0,952 0,960
166 146 4 20 0,973 0,880 0,924 155 7 11 0,957 0,934 0,945
225 189 5 36 0,974 0,840 0,902 208 9 17 0,959 0,924 0,941
224 181 8 43 0,958 0,808 0,877 203 11 21 0,949 0,906 0,927
256 196 6 60 0,970 0,766 0,856 237 13 19 0,948 0,926 0,937
259 195 6 64 0,970 0,753 0,848 245 8 14 0,968 0,946 0,957
140 128 5 12 0,962 0,914 0,938 134 5 6 0,964 0,957 0,961
141 130 4 11 0,970 0,922 0,945 134 5 7 0,964 0,950 0,957
102 90 14 12 0,865 0,882 0,874 96 3 6 0,970 0,941 0,955
104 91 14 13 0,867 0,875 0,871 101 3 3 0,971 0,971 0,971
147 134 4 13 0,971 0,912 0,940 142 1 5 0,993 0,966 0,979
149 130 5 19 0,963 0,872 0,915 139 6 10 0,959 0,933 0,946
108 103 6 5 0,945 0,954 0,949 105 2 3 0,981 0,972 0,977
109 103 9 6 0,920 0,945 0,932 104 2 5 0,981 0,954 0,967
104 92 5 12 0,948 0,885 0,915 97 6 7 0,942 0,933 0,937
104 91 5 13 0,948 0,875 0,910 93 7 11 0,930 0,894 0,912
107 99 8 8 0,925 0,925 0,925 101 3 6 0,971 0,944 0,957
107 92 11 15 0,893 0,860 0,876 99 3 8 0,971 0,925 0,947
108 101 3 7 0,971 0,935 0,953 99 4 9 0,961 0,917 0,938
105 92 5 13 0,948 0,876 0,911 94 5 11 0,949 0,895 0,922
127 118 5 9 0,959 0,929 0,944 122 3 5 0,976 0,961 0,968
128 115 6 13 0,950 0,898 0,924 118 4 10 0,967 0,922 0,944
205 170 9 35 0,950 0,829 0,885 192 10 13 0,950 0,937 0,943
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0,986
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0,876
0,907
0,943
0,950
0,906
0,910
0,923
0,908
0,913
0,941
0,949
0,940
0,961
0,919
0,924
0,940
0,954
0,971
0,979
0,925
0,969
0,937
0,963
0,955
0,970
0,940



135 122 6 13 0,953 0,904 0,928 123 5 12 0,961 0,911 0,935
163 153 3 10 0,981 0,939 0,959 157 5 6 0,969 0,963 0,966
159 143 3 16 0,979 0,899 0,938 145 9 14 0,942 0,912 0,927
178 156 9 22 0,945 0,876 0,910 165 10 13 0,943 0,927 0,935
173 149 7 24 0,955 0,861 0,906 164 10 9 0,943 0,948 0,945
115 99 13 16 0,884 0,861 0,872 104 4 11 0,963 0,904 0,933
115 106 9 9 0,922 0,922 0,922 109 3 6 0,973 0,948 0,960
124 109 6 15 0,948 0,879 0,912 116 3 8 0,975 0,935 0,955
123 107 7 16 0,939 0,870 0,903 112 5 11 0,957 0,911 0,933
93 82 11 11 0,882 0,882 0,882 88 4 5 0,957 0,946 0,951
94 80 13 14 0,860 0,851 0,856 88 4 6 0,957 0,936 0,946
135 123 9 12 0,932 0,911 0,921 124 9 11 0,932 0,919 0,925
131 121 9 10 0,931 0,924 0,927 121 7 10 0,945 0,924 0,934
161 139 10 22 0,933 0,863 0,897 142 13 19 0,916 0,882 0,899
162 142 11 20 0,928 0,877 0,902 146 12 16 0,924 0,901 0,912
148 137 4 11 0,972 0,926 0,948 141 2 7 0,986 0,953 0,969
150 145 1 5 0,993 0,967 0,980 149 1 1 0,993 0,993 0,993
110 106 3 4 0,972 0,964 0,968 110 1 0 0,991 1,000 0,995
110 107 5 3 0,955 0,973 0,964 110 1 0 0,991 1,000 0,995
14765 11730 938 3035 0,926 0,794 0,855 13655 706 1110 0,951 0,925 0,938




Piiloha 7: Vysledky kinematickych parametri (primérna hodnota na jobrun)
analyzované pomoci SpermMotility tasku (konven¢ni metoda).

MOT PMOT STR WOB ALH VSL VAP VCL LIN BCF

57,303 54,182 92,419 58,488 7,339 122,560 130,206 222,774 54,501 15,959
58,060 55,046 92,068 53,091 7,009 112,358 120,828 230,808 49,007 14,490
52,138 49,793 93,224 57,431 7,413 123,933 130,743 228,465 53,829 14,818
44,815 43,148 94,598 59,670 7,708 118,871 123,607 212,041 56,613 14,004
60,740 57,610 93,768 60,327 6,698 116,016 121,902 202,875 57,033 16,676
52,284 50,361 94,269 63,358 7,129 125,132 130,745 205,005 60,197 17,515
65,439 62,470 94,128 62,254 7,731 131,627 137,948 221,677 59,060 16,237
50,120 48,313 94,809 62,682 7,749 136,908 141,989 226,036 59,885 17,335
48,680 44,884 91,858 60,850 7,067 117,864 125,063 210,215 56,021 16,440
74,161 67,309 90,682 61,836 6,083 98,703 105,260 168,175 57,204 16,781
54,343 50,668 90,728 62,295 6,177 99,952 106,852 168,810 57,418 15,729
62,378 56,965 91,217 64,425 5,961 100,813 106,342 161,505 59,857 17,528
67,700 65,633 94,882 66,578 6,911 122,010 127,047 192,159 63,508 17,807
50,441 49,265 93,539 53,126 4,473 71,646 75885 145476 49,821 13,091
54,880 48,656 86,675 45482 4,271 52,692 60,469 140,147 40,107 12,592
45,806 42,537 90,492 53,438 5,913 92,620 98,622 184,197 49,201 14,018
59,211 56,203 92,729 59,658 7,957 129,331 136,682 228,852 55,876 15,222
73,669 64,676 87,292 53,442 7,617 108,268 120,377 224,280 47,416 13,911
41,775 36,790 88,591 57,249 5,465 85,848 91,468 153,760 52,415 14,937
70,489 62,057 88,009 53,878 6,336 93,817 102,271 188,987 48,555 14,320
58,393 53,917 88,277 48,765 6,603 88,947 98,981 212,296 43,611 12,501
64,326 54,494 81,838 39,836 7,130 74,162 89,404 233,087 32,810 10,004
56,112 53,551 94,057 61,602 7,604 108,543 113,135 183,894 58,374 13,950
65,573 57,585 84,941 48,997 6,872 82,812 95,848 201,315 42,157 12,464
76,808 71,869 93,237 70,217 7,201 123,835 129,199 180,692 66,369 18,862




Piiloha 8: Vysledky kinematickych parametrd (primérna hodnota na jobrun) pomoci
Al trackingu (vyuziti natrénovanych neuronovych siti).

MOT PMOT STR WOB ALH VSL VAP VCL LIN BCF

61,558 55,974 87,046 60,231 5,068 120,709 134,224 221,489 53,134 9,410
59,698 54,660 85,812 55917 5,389 109,152 125,007 226,653 48,234 10,169
53,567 49,125 87,571 59,239 5,138 120,878 133,555 225,134 52,561 10,061
47,601 45,018 90,288 61,528 5,401 115,537 125,133 207,754 55,978 8,410
60,490 55,041 88512 62,372 4,544 113,705 124,788 200,073 56,012 9,911
53,964 49,112 89,436 64,715 4,609 121,422 131,024 199,945 58,801 9,854
65,345 60,476 89,795 64,216 5166 129,177 140,546 218,655 58,257 10,17
53,309 50,000 90,412 64,341 5,149 135,19 145223 224,686 58,935 9,856
49,753 43,328 87,347 62,967 4,878 116,566 128,962 209,499 55,280 9,965
77,376 66,312 86,249 63,475 4,205 96,144 105,751 164,246 56,132 8,953
55,678 49,504 86,788 63,963 3,983 97,526 107,078 164,931 56,656 9,350
63,850 56,359 87,492 65927 3,888 98,987 107,077 159,025 59,054 9,396
70,759 66,076 90,885 66,981 4,333 116,912 124,718 185,670 61,651 8,965
50,354 46,959 88,149 55,330 3,488 71,003 79,421 146,682 48,836 9,720
54,743 41,734 77,047 50,626 3,586 51,815 67,685 139,903 39,753 11,486
49,005 41,667 82,968 56,772 4,416 88,004 99,983 176,696 48,076 10,971
61,567 55,300 87,184 61,483 5508 125949 139,04 224372 54506 10,377
78,667 64,370 80,935 57,013 5,926 108,102 128,011 223,517 47,030 10,419
45481 35462 81,347 59,566 3,900 80,840 90,667 146,442 50,523 11,498
76,420 62,565 81,089 56,685 4,764 91,101 105,754 185,438 47,292 10,809
61,900 51,461 80,158 53,427 5,247 87,168 107,206 208,512 43,615 10,676
65,585 42,454 71,338 45379 6,145 73,130 101,551 232,578 32,587 10,750
56,779 54,114 90,595 63,847 5,279 108,448 117,227 183,937 58,267 8,412
73,443 56,810 76,506 53,276 5,650 81,883 105,021 201,858 41,411 @ 11,237
79,360 70,598 89,363 70,374 4,372 118,043 125,720 174,660 64,244 9,331
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